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Podékovani

Oba jsme méli velké $tésti, Ze jsme mohli spolupracovat s Lewisem M. Bran-
scombem, jednim z prvnich giganti na poli informacnich siti a inovaci,
a ucit se od néj. Svym intelektem, vyfecnosti, energii, profesionalitou, vtipem
a charakteristickou zvidavosti nas stale inspiruje. Jeho sympatické a moudré
partnerce Connie Mullin se omlouvame, Ze jsme se nefidili jejim doporuce-
nim, abychom tuto knihu nazvali ,Superdata®

Momin Malik byl diky svému vyjimecnému intelektu a pracovitosti
vynikajicim vyzkumnym asistentem. Bylo nam cti, Ze nas zastupovali Lisa
Adams a David Miller z agentury Garamond, ktefi byli v kazdém ohledu
prosté skvéli. Méli jsme také mimorddného redaktora Eamona Dolana.
Patfi ke vzacnym stylistim, ktef{ maji téméf dokonaly smysl pro upravy
textu a zpfesnéni autorskych myslenek, takze je vysledek mnohem lepsi, nez
jsme mohli doufat. Nase diky si zaslouzi vSichni pracovnici nakladatelstvi
Houghton Mifflin Harcourt, zejména Beth Burleigh Fuller a Ben Hyman.
Dékujeme také Camille Smith za jeji odborné korektury. Jsme vdé¢ni Jamesi
Franshamovi z ¢asopisu The Economist za jeho perfektni kontrolu uvadénych
fakta a bystrou kritiku rukopisu.

Dékujeme zejména vSem praktikiim na poli veledat, ktefi vénovali cas
tomu, aby ndm vysvétlili svou praci. Byli to zejména Oren Etzioni, Cynthia
Rudin, Carolyn McGregor a Mike Flowers.

Podékovani specidlné od Viktora: dékuji Philipu Evansovi, ktery vzdy
uvazuje dva kroky dopfedu a vyjadiuje své myslenky s pfesnosti a vymluv-
nosti, za nase konverzace v priibéhu vice nez deseti let.

Jsem vdécny také svému byvalému kolegovi Davidu Lazerovi, ktery pat-
fil mezi prvni a vyznamné akademické pracovniky v oboru veledat a s nimz
jsem se mnohokrat radil.



6 Big Data

Dékuji ucastnikiim Oxfordského dialogu o digitalnich datech z roku 2011
(zaméfeného na veledata) a zejména jeho spolupfedsedovi Fredu Catemu za
mimoiddné cenné diskuse.

Oxford Internet Institute, kde pracuji, mi nabidl dokonalé prostfedi pro
tvorbu této knihy, protoze mnoho mych kolegiti se podili na vyzkumu vele-
dat. Nedokdzu si predstavit lepsi misto, kde bych mohl svou knihu napsat.
S vdé¢nosti vzpomindm také na podporu Keble College, kde vyucuji. Bez této
pomoci bych neziskal pfistup k nékterym dtilezitym primarnim zdrojam.

Na psani knihy vzdy nejvice doplaci autorova rodina. Kromé mnoha
hodin stravenych pred pocitacovym monitorem v kancelafi se své Zené Birgit
a malému Viktorovi musim omluvit také za mnoho dal$ich hodin, kdy jsem
byl sice fyzicky pritomen, ale pfemyslel jsem o vlastnich vécech. Slibuji, ze se
zkusim polepsit.

Podékovani specialné od Kenna: za pomoc vdé¢im mnoha skvélym vele-
datovym odbornikiim. Mimo jiné k nim patfi Jeff Hammerbacher, Amr
Awadallah, DJ Patil, Michael Driscoll, Michael Freed a mnoho dalsich lidi,
které jsem béhem let poznal ve spole¢nosti Google (v¢etné Hala Variana,
Jeremyho Ginsberga, Petera Norviga a Udi Manbera, neocenitelné byly také
kratké rozhovory s Ericem Schmidtem a Larrym Pagem).

Mij rozhled obohatil Tim O’Reilly, opravdovy vizionar internetového
véku. Hodné mé naucil také Marc Benioff z firmy Salesforce.com. S neo-
cenitelnymi postiehy jako vzdy prichazel Matthew Hindman. Zasadné mi
pomohl James Guszcza ze spole¢nosti Deloitte a také Geoft Hyatt, stary pritel
a zkuSeny datovy podnikatel. Zvlastni podékovani vénuji Pete Wardenovi,
ktery je zaroven filozofem a veledatovym praktikem.

Své myslenky a rady mi nabidlo mnoho ptatel, k nimz patii John Turner,
Angelika Wolf, Niko Waesche, Katia Verresen, David Wishart, Anna Pethe-
rick, Blaine Harden a Jessica Kowal. Jako zdroj inspirace k tématim této
knihy musim uvést nasledujici jména: Blaise Aguera y Arcas, Eric Horvitz,
David Auerbach, Gil Elbaz, Tyler Bell, Andrew Wyckoft a mnoho dalsich
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v organizaci OECD, Stephen Brobst a tym spolecnosti Teradata, Anthony
Goldbloom a Jeremy Howard z firmy Kaggle, Edd Dumbill, Roger Magoulas
s tymem nakladatelstvi O’Reilly Media a Edward Lazowska. K vyznamnym
osobnostem se fadi James Cortada. Diky si zaslouzi také Ping Li ze spolec-
nosti Accel Partners a Roger Ehrenberg z IA Ventures.

Kolegové z ¢asopisu The Economist mé zahrnuli tZasnymi napady a pod-
porou. Vyzvednout musim zejména své redaktory Toma Standageho, Daniela
Franklina, Johna Micklethwaita a Barbaru Beck, protoze pracovali na zvlast-
nim disle ,Data, Data Everywhere (V$udypritomna data), které poslouzilo
jako zdklad této knihy. Mym vzorem jsou tokijsti kolegové Henry Tricks
a Dominic Zeigler, protoze neustéale hledaji nova témata a dokdzou je krasné
vyjadrit. Oliver Morton mi poskytoval svou typickou moudrost tehdy, kdyz
jsem ji nejvice potreboval.

Salzbursky globalni seminaf v Rakousku nabidl dokonalou kombinaci
idylické relaxace a intelektudlnich podnétd, diky nimz jsem mohl snéze psat
a premyslet. U kulatého stolu, ktery Aspen Institute poradal v ervenci 2011,
zaznélo mnoho myslenek, za néz dékuji icastnikiim i organizatorovi Charli-
emu Firestonemu. Ocenuji také Teri Elniski za jeji ohromnou podporu.

Frances Cairncross, rektorka Exeter College v Oxfordu, mi zajistila
poklidné misto, kde jsem mohl pobyvat a ¢erpat tam povzbuzeni. Naplnuje
mé pokorou, Ze ve svych tvahach nad otazkami technologii a spolecnosti
navazuji na jeji vlastni myslenky, které formulovala jiz pred patndcti lety ve
své knize The Death of Distance (Smrt vzdalenosti). Kdyz jsem byl mladym
novinarem, tato prace mé velmi inspirovala. Kazdé rano jsem si pfi chuzi
pres univerzitni nadvofi s hrdosti uvédomoval, Ze smim nést pochoden, kte-
rou zazehla, i kdyz v jejich rukou ohen zaril mnohem jasnéji.

Svou nejhlubsi uctu chci vyjadrit vlastni roding, ktera to se mnou vydrzela
— presnéji fe¢eno snasela mou castou nepritomnost. Diky si zaslouzi moji
rodice, sestra a dalsi ptibuzni, ale nejvétsi porci svého vdéku vénuji své Zené
Heather a nasim détem Charlotte a Kazovi. Bez vasi podpory, povzbuzovani
a ndpadu by tato kniha nikdy nemohla vzniknout.
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Oba autofi jsou zavazani mnoha lidem, se kterymi o tématu veledat dis-
kutovali, ¢asto i dlouho pred tim, nez se tento termin viibec rozsitil. V tomto
ohledu vyhrazujeme specidlni podékovani ucastnikim rtznych ro¢nikd
Rueschlikonské konference o informacnich zasadach, na jejiz organizaci se
Viktor podilel a kde Kenn piisobil jako zpravodaj. Adresaty nasich diki jsou
zejména Joseph Alhadeff, Bernard Benhamou, John Seely Brown, Herbert
Burkert (ktery nds upozornil na komodora Mauryho), Peter Cullen, Ed Fel-
ten, Urs Gasser, Joi Ito, Jeff Jonas, Nicklas Lundblad, Douglas Merrill, Rick
Murray, Cory Ondrejka a Paul Schwartz.

Viktor Mayer-Schonberger
Kenneth Cukier
Oxford/Londyn, srpen 2012



Kapitola 1

Soucasnost

V roce 2009 se objevil novy virus chfipky. Tento novy kmen oznac¢eny HINI,
ktery kombinoval prvky viri zpiisobujicich ptaci a praseci chfipku, se rychle
$ifil. Po nékolika tydnech se pracovnici hygienickych sluzeb po celém svété
zacali obavat prichodu nebezpe¢né pandemie. Nékteti komentatori varo-
vali, Ze epidemie mtiZe nabyt rozsahu Spanélské chfipky z roku 1918, kdy se
nakazilo pul miliardy lidi a zemfely desitky miliont. Proti novému viru navic
nebyla rychle dostupna zadna vakcina. Zdravotnici mohli jen doufat, zZe se
jim postup nakazy podafi zpomalit. K tomu by vSak potfebovali védét, kde
uz se nemoc vyskytla.

Agentura CDC (Centers for Disease Control and Prevention), ktera
je soucasti amerického ministerstva zdravotnictvi, pozadala lékate, aby ji
poskytovali informace o novych pfipadech chripky. Obrazek o pandemii,
ktery mohla agentura vytvorit z téchto hlaseni, byl vSak vzdy o jeden ¢i dva
tydny zpozdény. Lidé se mohou obratit na 1ékare az po nékolika dnech potizi.
Zpétny prenos informaci néjaky cas trval a agentura CDC ¢isla vyhodno-
uplna véc¢nost. Kvili neaktudlnim udajim byla agentura v nejkriti¢téjsich
dnech tplné paralyzovana.

Neékolik dni pred tim, nez se virus HIN1 dostal do novinovych titulk,
nahodou odbornici z internetového giganta Google publikovali ve védeckém
¢asopise Nature pozoruhodny ¢lanek. Vétsinu ctenatu sice prili§ nezaujal, ale
mezi pracovniky hygienickych sluzeb a informatiky vyvolal zna¢nou odezvu.
Autori vysvétlili, jak miize spole¢nost Google ,,pfedpovidat® $ifeni zimni
chfipky v USA, a to nikoli pouze na celostatni urovni, ale i pfesnéji na arovni
oblasti, a dokonce jednotlivych stati. Spole¢nost to dokazala sledovanim
toho, co lidé vyhledavaji v Internetu. Diky tomu, ze Google zpracuje kazdy
den vice nez tfi miliardy vyhledavacich dotazli a véechny je uklada, ma ke
zpracovani spoustu dat.
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Spole¢nost shromazdila 50 miliont termint, které Americané nejcastéji
vyhledavaji, a porovnala tento seznam s daty agentury CDC o $ifeni sezénni
chfipky mezilety 2003 a 2008. Cilem bylo identifikovat oblasti zasazené virem
chfipky podle slov zaddvanych do internetového vyhledavace. O podobnou
analyzu internetovych vyhledavacich termint se pokusili i jini, ale nikdo
nemél k dispozici tolik dat, vypocetniho vykonu ani statistickych znalosti
jako spole¢nost Google.

InZzenyfi sice tipovali, Ze takova vyhleddvani maji nejspiSe poskytnout
informace o chfipce, a nemocni budou tedy zadavat fraze typu ,1ék na kasel
a horecku® To vsak nebylo podstatné: predem to nevédéli a navrhli takovy
systém, ktery zadné fraze neuprednostnoval. Jejich program hledal pouze
korelace mezi frekvenci urcitych vyhledavacich dotazt a $ifenim chfipky
v Case a prostoru. Pfi testovani vyhledavacich termind celkem zpracovali
neuvéritelnych 450 milionti rdznych matematickych modeld a porovna-
vali pfitom své predpovedi se skutecnymi piipady chfipky, jak je zachytila
agentura CDC v letech 2007 a 2008. A opravdu narazili na zlatou Zzilu: jejich
software nasel kombinaci 45 vyhledavacich termind, které po zahrnuti do
jednotného matematického modelu vykazovaly silnou korelaci mezi svymi
predpovédmi a oficialnimi celostatnimi ¢isly. Podobné jako agentura CDC
dokazal tento model urcit, kam se chripka rozsitila. Na rozdil od dat CDC
v§ak mohl tyto informace poskytovat témér v realném case a nikoli o tyden
¢i dva tydny pozdéji.

Kdyz se tedy v roce 2009 objevila epidemie viru HIN1, ukézalo se, Ze sys-
statistiky s jejich prirozenou oznamovaci prodlevou. Hygienici ministerstva
zdravotnictvi mohli vyuzivat cenné informace.

Metoda spole¢nosti Google se prekvapivé obejde bez distribuce tampoéni
k vytéru ust a nevyzaduje spolupraci lékarskych ordinaci. Misto toho je zalo-
zena na ,veledatech” (Big Data), diky nimZ muzZe spole¢nost inovativnimi

*  Z davodu snazsi ¢itelnosti byla v textu knihy zvolena tato poc¢esténa varianta ptvod-
niho terminu Big Data. Pojem veledata neni ustalenym ekvivalentem a castéji se setkate
s pivodnim oznacenim Big Data.
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zpusoby zpracovavat informace a ziskavat uzite¢né a cenné poznatky o zbozi
a sluzbach. Az tedy udefi pristi pandemie, bude mit svét k dispozici lepsi
nastroj, jak predpovidat jeji potencialni priibéh a omezit jej.

Péce o verfejné zdravi je pouze jednou z mnoha oblasti, kterou veledata
zasadné ovliviuji. Velkd data méni podobu celych podnikovych odvétvi.
Dobrym prikladem je nakup letenek.

Roku 2003 se Oren Etzioni potfeboval dopravit ze Seattlu do Los Ange-
les na svatbu svého mladsiho bratra. Nékolik mésicti pfed touto vyznamnou
udalosti si pres Internet poridil letenku v domnéni, Ze ¢im dfive ji objedna,
tim bude levnéjsi. Béhem letu jej pfemohla zvédavost a zeptal se svého sou-
seda, kolik stala jeho letenka a kdy si ji objednal. Ukazalo se, ze ten ¢lovék
zaplatil zna¢né méné nez Etzioni, ackoli svou letenku koupil mnohem poz-
déji. Znechuceny Etzioni polozil stejnou otazku nékolika dal$im cestujicim.
Vétsina z nich ziskala svou letenku vyhodnéji nez on.

Vétsinu z nas by zlost nad touto ekonomickou nespravedlnosti presla
drive, nez bychom zavfeli své palubni stolky a narovnali opéradla svych seda-
¢ek. Etzioni v8ak patfi mezi nejprednéjsi informatiky ve Spojenych statech.
Svét se pro néj sklada z rady veledatovych problémdu, které dokaze vytesit.
V jejich feseni se zdokonaluje uz od doby, kdy roku 1986 dokoncil Harvard-
skou univerzitu jako jeji prvni absolvent magisterské informatiky.

Béhem svého plisobeni na University of Washington zalozil nékolik firem
zamérenych na veledata jesté dfive, nez termin ,,big data“ viibec vznikl. Podi-
lel se na vyvoji jednoho z prvnich webovych vyhledavacia MetaCrawler, ktery
zacal fungovat roku 1994 a pozdéji jej koupila spole¢nost InfoSpace — v té
dobé silny internetovy hrac. Patfil mezi zakladatele firmy Netbot, ktera pro-
vozovala prvni vyznamny webovy porovnavac cen a kterou prodal portalu
Excite. Jeho projekt ClearForest specializovany na zjistovani vyznamu texto-
vych dokumentt pozdéji prevzala agentura Reuters.

Kdy?z letadlo ptistalo, Etzioni uz mél plan - umozni lidem zjistovat, zda
jsou ceny letenek nabizené na webu vyhodné ¢i nikoli. Sedadla v letadle jsou
zbozi: jednotliva mista v rdmci stejného letu se v zdsadé nelisi. Ceny vsak
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vyrazné kolisaji v zavislosti na spousté faktort, které jsou vétsinou znamy jen
samotnym aerolinkdm.

Etzioni usoudil, Ze pfic¢iny ¢i divody téchto cenovych rozdili nemusi
desifrovat. Potfebuje jen predpovédét, zda zobrazend cena v budoucnosti
pravdépodobné vzroste ¢i poklesne. To sice neni snadné, ale lze to zvlad-
nout. Sta¢i k tomu ,pouze analyzovat véechny prodeje letenek na dané
trase a prozkoumat zaplacené ¢astky vzhledem k poctu dni, které zbyvaji
do odletu.

Jestlize se primérnd cena za letenku obvykle sniZuje, bylo by rozumné
pockat a koupit letenku pozdéji. Pokud by se priimérnd cena zpravidla zvy-
Sovala, systém by doporucil poridit letenku okamzité za zobrazenou cenu.
Etzioni si jinymi slovy predstavoval dokonalejsi verzi neformélniho dotazo-
vani, které uskute¢nil ve vysce deseti kilometri. Bylo jasné, Ze se jedna o dalsi
masivni pocitacovy problém. Opét §lo ale o problém, jaky dokazal fesit. Pus-
til se tedy do préce.

Na zdkladé vzorku 12 000 cenovych tdaju zjisténych sledovanim cesto-
vatelského webu v pribéhu 41 dni vytvoril Etzioni prediktivni model, ktery
svym simulovanym pasazérim usetfil slusné penize. Model nevysvétloval,
proc¢ se ceny méni, pouze ukazoval jak. Nezahrnoval tedy Zadné proménné,
které se podileji na stanoveni ceny aeroliniemi, napfiklad pocet zbyvajicich
neprodanych mist, ro¢ni obdobi ¢i to, zda miize letenku zlevnit né¢jaky kou-
zelny vikendovy nocleh. Odhady modelu jsou zaloZeny na zjisténych fak-
tech: pravdépodobnostech, které vyplyvaji z dat o jinych letech. ,,Koupit, ¢i
nekoupit, tot otazka, hloubal Etzioni. Sviij vyzkumny projekt nazval prilé-
havé Hamlet.

Maly projekt se vyvinul do zacinajici firmy Farecast, kterou podpofil
rizikovy kapital. Diky svym predpovédim, zda cena letenky pravdépodobné
vzroste ¢i klesne a o kolik, umoznil systém Farecast zakaznikiim zvolit nej-
vhodnéjsi ¢as nakupu. Vybavil je informacemi, k nimz do té doby neméli pti-
stup. Systém Farecast transparentné pristupoval dokonce i ke svym vlastnim
pfedpovédim a uvadél také informace o jejich davéryhodnosti.
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Ke svému fungovani systém potfeboval hodné dat. Aby zlepsil jeho
vysledky, Etzioni dojednal pfistup k jedné z databazi s rezervacemi letenek.
Na zakladé téchto informaci mohl systém generovat predpovédi zalozené na
vSech sedadlech kazdého letu na vétsiné tras systému osobni letecké dopravy
v USA béhem jednoho roku. Farecast nyni ve svych odhadech vychézel z ana-
lyzy téméf 200 miliard zdznamt o cendch letenek. Pritom dokdzal zdkazni-
kiim usetfit poradny balik.

Etzioni se svymi plavymi vlasy, Sirokym tismévem a andélskymi rysy sotva
vypada jako ¢lovek, ktery by pripravil aerolinky o miliony dolart potencial-
niho zisku. Ve skute¢nosti se vSak rozhodl dokazat jesté vice. V roce 2008
planoval, Ze svou metodu nasadi na dalsi zbozi typu hotelovych pokoj, kon-
certnich vstupenek a ojetych aut: na vech trzich, kde se produkty prilis nelisi,
znacné kolisaji ceny a existuje dostatek dat. Nez v§ak mohl své plany rozvi-
nout, ozvala se mu spole¢nost Microsoft, ktera za sluzbu Farecast nabidla
néjakych 110 miliont dolarti a integrovala ji do svého vyhledavace Bing.
V roce 2012 jiz systém poskytoval spravné odhady v 75 procentech pripada
a v praméru kazdému cestovateli usetfil 50 dolarti za letenku.

Farecast predstavuje typicky priklad veledatové firmy a naznacuje, kam
sméfuje vyvoj. Pred péti ¢i deseti lety by Etzioni svou firmu nedokazal vybu-
dovat. ,Nebylo by to mozné,“ fika. Vypocetni vykon a potfebna kapacita
ulozisté byly tehdy prili§ drahé. Technologické zmény sice predstavovaly kri-
ticky faktor, ale nendpadné se zménilo i néco dilezitéjsiho. Nastal myslen-
kovy posun v tom, jak Ize data vyuzivat.

O datech se prestalo uvazovat jako o nécem, co je statické, zastarava a ztraci
svou uzitecnost poté, kdy splnilo sviij ucel — naptiklad po pfistani letadla
(nebo v pripadé spolecnosti Google po zpracovani vysledka vyhledavaciho
dotazu). Data se misto toho zménila na surovinu podnikani, cenny ekono-
micky vstup, ktery umoznuje vytvaret nové ekonomické hodnoty. V praxi
staci spravny myslenkovy pfistup a data je mozné chytie opakované pouzivat
jako zdroj inovaci a novych sluzeb. Tém, kdo jsou otevieni a ochotni a maji
vhodné analytické nastroje, mohou data odhalit sva tajemstvi.
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Data promlouvaji

Plody informacni spole¢nosti nelze pfehlédnout. Po kapsach nosime mobilni
telefony a v batozich notebooky a ve firmach pracuji vykonné serverové sys-
témy. Méné napadné jsou vak samotné informace. Pil stoleti poté, co se
pocitace zacaly bézné pouzivat, doslo k takové akumulaci dat, Ze se déje néco
nového a zvlastniho. Kromé toho, Ze je svét zaplaven vice informacemi nez
kdykoli dfive, navic objem téchto informaci narusta stale rychleji. Zména
meéritka zptisobila zménu stavu. Kvantitativni zména se proménila na kvali-
tativni. Védy jako astronomie a genomika, které tuto datovou explozi zazily
nejdrive (jiz v prvnim desetileti tohoto stoleti), prisly s terminem ,,Big Data“
(veledata). Tato koncepce se nyni $ifi do vSech oblasti lidské ¢innosti.

Veledata nemaji Zadnou presnou definici. Pivodné se vychazelo z toho,
ze objem informaci vzrostl natolik, Ze zkoumané mnozstvi dat se jiz nevejde
do paméti pocitact, které je zpracovavaji. Informatici proto museli zménit
nastroje na analyzu dat. To je zakladem novych technologii zpracovani, jako
je MapReduce spole¢nosti Google a jeji ekvivalent typu open source s ndzvem
Hadoop, ktery vytvorila spole¢nost Yahoo. Tyto nastroje umoznuji zpraco-
vavat mnohem vétsi rozsah dat nez drive. Dilezité pfitom je, Ze tato data
neni nutné ukladat do usporadanych radka klasickych databazovych tabulek.
Zacinaji se objevovat také jiné technologie zpracovani dat, které odstranuji
dosavadni pevné hierarchie a homogenitu. Internetové firmy dokazou shro-
mazdovat velké objemy dat a maji zna¢ny finan¢ni zéjem tato data analy-
zovat. Tyto firmy se proto staly prikopniky nejnovéjsich metod zpracovani
a predbéhly pritom klasické spole¢nosti z tohoto oboru, z nichz nékteré mély
az desitky let zku$enosti.

Celou problematiku, jak ji pojimame i v této knize, mizeme priblizit
takto: veledata znamenaji, Ze ve velkém méritku lze provadét nékteré ope-
race, které se v malém méfitku délat nedaji. Je napriklad mozné extraho-
vat nové poznatky nebo generovat novou hodnotu takovymi zptisoby, které
méni trhy, organizace, vztahy mezi obc¢any a trady atd.

To je vsak pouze zal4tek. Era veledat ovlivni nd$ Zivotni styl a zpisob,
kterym interagujeme se svétem. Zasadni zména spociva v tom, Ze spolecnost
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musi do jisté miry omezit sviij diiraz na kauzalitu a spokojit se s jednodu-
chymi korelacemi, kdy nevime pro¢, ale pouze co. To predstavuje pielom
oproti stovkdm let zavedené praxe a narusuje to nasi standardni predstavu
o tom, jak pfijimat rozhodnuti a chapat realitu.

Veledata symbolizuji zac¢atek rozsahlé transformace. Podobné jako mnoho
novych technologii se veledata nepochybné stanou obéti nechvalné znamého
maddniho cyklu: poté, co se bude tento termin objevovat na prvnich strankach
¢asopisti a v proslovech na oborovych konferencich, bude cely trend odmit-
nut a mnoho zacinajicich datovych firem se dostane do problému. Krajni
nadseni i zavrhovani se vSak zcela mijeji s vyznamem toho, co se odehrava.
Stejné jako dalekohled nam umoznil pochopit vesmir a diky mikroskopu
jsme mohli poznat mikroby, nové technologie na shromazdovani a analyzu
velkych objemt dat ndm pomohou porozumeét nasemu svétu zpisoby, jejichz
vyznam teprve za¢iname docenovat. V této knize se nesnazime veledata pro-
pagovat, ale pouze prispét k lepsimu povédomi o nich. Skute¢na revoluce
opét neprobiha ve sféfe pocitaci, které data zpracovavaji, ale v samotnych
datech a v tom, jak s nimi pracujeme.

Abychom si uvédomili, jak daleko jiz informacéni revoluce postoupila,
zamysleme se nad trendy v riiznych spolec¢enskych oblastech. Nas digitalni ves-
mir se neustdle rozdifuje. Jako priklad mizeme uvést astronomii. Kdyz roku
2000 zacal projekt mapovani oblohy SDSS (Sloan Digital Sky Survey), jeho
teleskop v Novém Mexiku shromazdil v nékolika prvnich tydnech vice dat, nez
kolik jich bylo ziskano za celou historii astronomie. V roce 2010 jiZ archiv pro-
jektu obsahoval ohromujicich 140 terabajtti informaci. Obdobny projekt LSST
(Large Synoptic Survey Telescope), jehoz dalekohled v Chile by mél byt uveden
do provozu v roce 2016, viak toto mnozstvi dat ziska kazdych pét dni.

Takové astronomické hodnoty vSak nachazime i na mistech, kterd jsou
nam bliz$i. Nez védci roku 2003 poprvé dekoddovali lidsky genom, trvalo jim
sekvenovani tfech miliard para bazi lidské DNA deset let intenzivni prace.
Nyni, o deset let pozdéji, dokaze takovou délku DNA sekvenovat jedina
laborator za den. Ve svété financi zase jen na akciovych trzich v USA méni
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kazdy den své majitele asi sedm miliard akcii. Asi dvé tfetiny tohoto objemu
obchodt pfitom zajistuji pocitacové algoritmy zalozené na matematickych
modelech, které analyzuji hory dat, aby dokazaly predpovédét zisky a pokud
mozno omezily rizika.

Se zaplavou dat se musi vypofadat zejména internetové firmy. Google
kazdy den zpracovava vice nez 24 petabajti dat. Jedna se o tisickrat vice dat,
nez kolik jich obsahuji vSechny tisténé publikace v knihovné amerického Kon-
gresu. Na Facebook, ktery jesté pred deseti lety viibec neexistoval, nahravaji
uzivatelé kazdou hodinu vice nez 10 miliont novych fotografii. Uzivatelé Face-
booku klepnou na tlacitko ,,libi se“ nebo vlozi komentar priblizné ttimiliard-
krat denné a zanechavaji tak digitalni stopu, kterou mize spole¢nost podrobné
analyzovat a zjistovat tak uzivatelské preference. Osm set milionu lidi, ktefi
mési¢né pouziji sluzbu YouTube spole¢nosti Google, nahraje kazdou sekundu
videosekvence v celkové délce jedné hodiny. Pocet zprav na Twitteru roste asi
0 200 procent ro¢né a v roce 2012 jiz presahl 400 miliont tweetti denné.

Od védeckého vyzkumu po zdravotnictvi, od bankovnictvi po Internet
se v nejriznéjsich sektorech opakuje podobny pribéh: objem dat na celém
svété rychle roste a prekonava nejen moznosti pocitacti, ale také hranice nasi
predstavivosti.

Mnozi lidé se snazili kvantifikovat informace, které nas obklopuji, a vypo-
¢itat, jak rychle jejich objem roste. Tyto pokusy pritom byly uspésné v riizné
mife, protoze méfily odli§né parametry. Jednu z podrobnéjsich studii pro-
vedl Martin Hilbert na Annenberg School for Communication and Journa-
lism pfi Univerzité Jizni Kalifornie. Jeho studie méla ¢iselné vyhodnotit vie,
co bylo vytvoreno, uloZeno a sdéleno. Tykala se nejen knih, obrazi, e-maild,
fotografii, hudby a videa (analogového a digitalniho), ale také videoher, tele-
fonnich volani, dokonce systémt automobilové navigace a dopisti poslanych
postou. Hilbert do svych kalkulaci zahrnul i vysilani typu televize a radia,
pricemz zohlednil sledovanost téchto médii.

Podle Hilbertova odhadu existovalo v roce 2007 vice nez 300 exabajtli
ulozenych dat. Abychom dokazali pochopit, co toto ¢islo znamend, mtizeme
si je priblizit nasledovné. Celovecerni film v digitalni formé 1ze komprimovat
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do souboru velikosti jednoho gigabajtu. Exabajt je jedna miliarda gigabajtu.
Stru¢né feceno - je to hodné dat. Stoji za pozornost, Ze v roce 2007 bylo
pouze 7 procent dat v analogové formé (na papife, v knihach, vyvolanych
fotografiich atd.). Zbytek byl digitalni. Neni to viak tak dlouho, kdy situace
vypadala zna¢né odlisné. O ,informacni revoluci® a ,digitalni ére” se sice
mluvi jiz od 60. let, ale teprve nyni se tyto ideje do jisté miry napliuji. Jesté
nedavno - v roce 2000 - byla v digitalni formé ulozena pouze ¢tvrtina svéto-
vych informaci. Zbyvajici tfi ¢tvrtiny byly na papife, filmu, gramofonovych
deskach, magnetofonovych kazetach apod.

muze prekvapit, ale digitalni informace tehdy jesté netvorily vétsinu. (V roce
1986 mélo vlastné kolem 40 procent univerzalniho vypocetniho vykonu na
svété formu kapesnich kalkulatori, které v té dobé poskytovaly vétsi vypo-
¢etni vykon nez vSechny tehdejsi osobni pocitace.) Av§ak vzhledem k tomu,
ze objem digitdlnich dat se zvétSuje tak rychle — podle Hilberta se témér
zdvojnasobuje za pouhé tii roky - situace se rychle obratila. Analogové
informace oproti tomu téméf neptibyvaji. V roce 2013 se tedy objem uloze-
nych informaci na celém svété odhaduje na priblizné 1 200 exabajtti, z ¢ehoz
nejsou digitdlni méné nez dvé procenta.

Neexistuje vhodny zpusob, jak si takovy rozsah dat predstavit. Pokud by
vSechny tyto informace byly vytistény v knihach, pokryly by cely povrch Spo-
jenych stati americkych asi v 52 vrstvach. Kdybychom je vypalili na disky
CD-ROM a naskladali na sebe, dosahly by pétkrat ze Zemé na Mésic. Kdyz
se ve tfetim stoleti pf. n. 1. egyptsky vladce Ptolemaios II. pokusil shromazdit
kopie vSech napsanych knih, velkolepa Alexandrijska knihovna uchovavala
kompletni svétové znalosti. Digitalni potopu, ktera dnes zaplavuje planetu, si
320krat tolik informaci, nez kolik jich nejspiSe obsahovala Alexandrijska
knihovna.

Svét se skute¢né zrychluje. Objem uloZenych informaci roste (tyti-
krat rychleji nez svétova ekonomika, zatimco vypocetni vykon pocitaci se
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zvétsuje devétkrat rychleji. Lidé si pochopitelné stézuji, ze jsou informacemi
zahlceni. Se zménami se musi potykat kazdy z nas.

Vratme se znovu do historie a porovnejme soucasny datovy priliv s pred-
chozi informacni revoluci, kterou pfinesl Gutenbergtv tiskarsky stroj, vyna-
lezeny kolem roku 1439. Podle historicky Elizabeth Eisenstein bylo v pade-
sati letech od roku 1453 do roku 1503 vyti$téno asi osm miliond knih. Udéva
se, Ze to je vice knih, nez kolik jich vytvofili vSichni evropsti pisafi od zalo-
zeni Konstantinopole o néjakych 1 200 let dfive. Jinymi slovy, zdvojndsobeni
ulozenych informaci v Evropé si tehdy vyzadalo 50 let, zatimco dnes to trva
jen asi tfi roky.

Co tento narust znamena? Peter Norvig, expert na umélou inteligenci ve
spole¢nosti Google, s oblibou pouziva analogii s obrazy. Nejdfive nas vybidne,
abychom se zadivali na ikonické vyobrazeni koné z jeskynnich maleb ve
francouzské jeskyni Lascaux, které vzniklo v paleolitu asi pfed 17000 lety.
Poté mame za tkol predstavit si fotografii koné — nebo jesté lépe rozmachlé
tahy Pablo Picassa, které jeskynni obrazy hodné pfipominaji. Mimochodem
kdyz Picassovi ukazali malby z Lascaux, poznamenal, Ze jsme od té doby nic
nového nevymysleli.

Picasso mél sice pravdu, ale jen v jistém smyslu. Vratme se nyni k té
fotografii koné. Nakresleni obrazu koné kdysi zabralo hodné ¢asu, ale dnes
mizeme pomoci fotografie vytvorit reprezentaci koné mnohem rychleji. Je
to sice zména, ale nejspisSe nikoli klicova, protoze v zdsadé mame porad totéz:
obraz koné. Nyni nds viak Norvig pozdda, abychom myslenkové zazname-
navali obraz koné a sérii obrazti zacali pfehravat rychlosti 24 snimka za
sekundu. Kvantitativni zména nyni pfesla do stadia kvalitativni zmény. Prin-
cip filmu a statické fotografie se zasadné lisi. S veledaty je to obdobné: kdyz
zménime mnozstvi, méni se samotnd podstata.

Nyni uvazujme analogii z oblasti nanotechnologie, kde se véci nezvét-
$uji, ale neustale zmensuji. Princip nanotechnologie spociva v tom, ze kdyz
se dostaneme na molekuldrni uroven, mohou se zménit fyzické vlastnosti.
Kdyz tyto nové vlastnosti zjistime, dokdzeme vyvijet materidly s takovymi
vlastnostmi, jaké dosud nebylo mozné vytvorit. V méfitku nanocastic
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mohou napiiklad existovat ohebnéjsi kovové materidly a pruzna keramika.
Naopak plati, ze kdyz zvét§ime rozsah dat, s nimiz pracujeme, muzeme
ziskat vysledky, jakych bychom pfi analyze mensich datovych mnozin
nedosahli.

Omezeni, se kterymi Zijeme a kterd povazZujeme za univerzalni, jsou obcas
zavisla na méfitku, v némz pracujeme. Nage tfeti analogie opét pochdzi ze
sféry védy. Pro nas lidi je nejdtlezitéjsim fyzikalnim principem gravita¢ni
zékon: ovliviiuje vée, co déldme. V Zivoté drobného hmyzu se vak gravitace
témeér neprojevuje. Zastupci nékterych druhd, jako jsou bruslarky, misto toho
zavisi na fyzikalnim jevu povrchového napéti, které jim umoznuje pohybovat
se po hladiné rybnika, aniz by se potopili.

Stejné jako ve fyzice také u informaci zalezi na velikosti. Spole¢nost
Google proto dokaze mapovat vyskyt chripky stejné dobre jako oficialni
data, ktera jsou zalozena na skute¢nych navstévach pacienti u lékare. Tuto
schopnost ziskala rozborem stovek miliard vyhledavacich termint a odpo-
véd pritom mize poskytnout témér v redlném case, mnohem rychleji nez
oficialni zdroje. Obdobné Etzioniho systém Farecast umi predpovédét koli-
sani cen letenek a presunuje tak zna¢ny dil ekonomické moci do rukou
spotfebiteltl. Obé firmy k tomu vsak potiebuji analyzovat stovky miliard
datovych bodut.

Tyto dva priklady ilustruji védeckou a spolecenskou dilezitost veledat
a ukazuji také, do jaké miry mohou veledata predstavovat zdroj ekonomické
hodnoty. Naznacuji dva zptsoby, kterymi svét veledat nevyhnutelné otfese
zaklady vSech oblasti od podnikani a vyzkumu po zdravotni péci, vefejnou
spravu, vzdélavani, ekonomiku, humanitni obory a véechny dalsi spolecen-
ské sektory.

Era veledat sice teprve za¢ina, ale uz nyni na né denné spoléhame. Spa-
mové filtry jsou navrzeny tak, aby se dokazaly automaticky prizptisobovat
novym typim nevyzadanych zprav. Software neni mozné naprogramovat
tak, aby standardné dokézal blokovat slovo ,via6ra“ nebo jeho nescetné
varianty. Seznamovaci weby ddvaji dohromady dvojice podle toho, nako-
lik jejich pocetné atributy koreluji s atributy predchozich pard, které byly
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uspésné. Funkce automatickych oprav ve smartphonech sleduje nase chovani
a podle toho, co piseme, ptridava do svého slovniku pro kontrolu pravopisu
nova slova. Tyto aplikace vsak predstavuji pouhy zacatek. Od aut, ktera umi
v pravy cas strhnout fizeni nebo zabrzdit, po pocita¢ Watson spole¢nosti
IBM, ktery dokaze porazit lidské ucastniky televizni hry Riskuj!, uvedeny
ptistup proméni mnoho aspektii svéta, v némz Zijeme.

Smysl veledat spociva v predpovédich. Lze je sice popsat v ramci infor-
matické discipliny zvané uméld inteligence a konkrétné se jimi zabyva oblast
zvana strojové uceni, ale prislusnost k tomuto oboru je zavadéjici. Vele-
data nemaji ,,naucit“ pocita¢, aby ,myslel“ jako lidé. Misto toho se na velké
objemy dat aplikuji matematické postupy, které umoznuji urcit pravdépo-
dobnost: toho, zda e-mailova zprava je spam, zda napsand pismena ,ajko"
meéla tvotit slovo ,jako®, pfipadné zda ze sméru a rychlosti clovéka precha-
zejictho mimo pfechod vyplyva, Ze se na druhou stranu ulice dostane vcas,
takze automaticky rizené auto mize zpomalit jen mirné. Pro spravné fungo-
vani véech téchto systému je klicové, Ze na svych vstupech dostavaji hodné
dat, na nichz poté zakladaji své odhady. Systém jsou navic vytvoreny tak, aby
se v Case postupné samy zlepSovaly. V prichazejicich datech pritom sleduji
nejlepsi signaly a vzory, kterych si maji v§imat.

V budoucnu, které nastane dfive, nez se nadéjeme, bude pocitacovymi
systémy doplnéno nebo nahrazeno mnoho prvki naseho svéta, které jsou
v nyni vyhradni doménou lidského usudku. Nejde jen o fizeni vozidel ¢i hle-
dani partnert, ale i o slozitéjsi ulohy. Amazon preci dokaze doporucit idealni
knihu, Google umi urcit nejvice relevantni web, Facebook vi, co mdme radi,
a LinkedIn odvozuje, koho zndme. Stejné technologie se uplatni pfi diagndze
nemoci, doporucovani vhodné 1é¢by, a snad dokonce pfi identifikaci ,zlo-
¢inc“ jesté pred tim, nez skutecné spachaji néjaky trestny cin. Stejné jako
Internet radikalné proménil svét, protoze dal pocita¢im schopnost komuni-
kace, tak i veledata transformuji zdkladni aspekty Zivota. Daji mu totiz kvan-
titativni dimenzi, kterou nikdy predtim nemél.
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Stale vice, s chybami, bez vysvétleni

Veledata budou prinaset nové ekonomické hodnoty a inovace. V sazce je
toho ale mnohem vice. Nastup veledat ve tfech ohledech méni zptisob, jakym
analyzujeme informace. Tyto zmény nds nuti zdsadné prehodnotit pohled na
organizaci nasi spolecnosti.

Prvni posun popiseme v druhé kapitole. V tomto novém svété umime
analyzovat mnohem vice dat. V nékterych pfipadech dokdzeme zpracovat
dokonce vsechna data tykajici se urcitého jevu. Kdyz se spolecnost potiebo-
vala vyporadat s velkymi ¢isly, jiz od devatenactého stoleti pritom spoléhala
na vzorky. Nutnost vzorkovani vsak predstavuje pozustatek z obdobi nedo-
statku informaci - disledek prirozenych omezeni pti interakci s informacemi
v analogové éfe. Nez se rozsitily vysoce vykonné digitalni technologie, nepo-
vazovali jsme vzorkovani za umély limit - obvykle jsme je brali jako néco
samoziejmého. Kdyz pouzijeme vSechna data, mizeme pozorovat detaily,
kterych bychom si pfi omezeni na mensi mnozstvi nikdy nemohli v§imnout.
Veledata nam poskytuji mimoradné jasny pohled na hierarchickou struk-
turu: dil¢i kategorie a trzni segmenty, které vzorky nedokazou postihnout.

Pfi sledovani zna¢né vétsiho objemu dat také mizeme tlumit svou snahu
o presnost. To je druhy posun, kterym se budeme zabyvat ve tfeti kapitole.
Néco za néco: kdyz odstranime chyby dané vzorkovanim, mtizeme pfipustit
vice chyb méfeni. Jestlize mame pouze omezenou schopnost méfit, kvan-
chom se snazili zjistit pfesné hodnoty. Nemizeme prodavat dobytek, kdyz
zéjemci nedokazeme fici, zda stado obsahuje 100 nebo jen 80 kust. VSechny
nase digitalni nastroje az dosud predpokladaly presné vstupy a vystupy:
vérili jsme, Ze databazovy modul nacéte zaznamy, které dokonale odpovidaji
nasemu dotazu, stejné jako tabulkovy procesor poskytne odpovidajici soucet
Cisel ve sloupci.

Tento styl uvazovani vychazel z prostfedi ,,malych dat“: kdyz jsme toho
méfili jen mdlo, pak jsme museli téch nemnoho zjisténych ¢isel kvantifikovat
co nejpresnéji. Z jistého pohledu je to samoziejmé: majitel malého obchodu
mize po skonceni oteviraci doby spocitat trzbu do posledni koruny, ale
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v ptipadé hrubého domaciho produktu bychom se o to ani nepokusili, pro-
toZe bychom nemohli uspét. Jak se zvétSuje méritko, roste i pocet nepfesnosti.
Presnost vyzaduje, aby byla data peclivé oetfovana. Takovy pfistup miize
fungovat u malych sad a v nékterych situacich je skute¢né pottebny: v bance
bud mdme, nebo nemame dost penéz, abychom mobhli zadat platebni prikaz.
Kdyz vsak ve svété veledat pracujeme s mnohem komplexnéjsimi datovymi
mnozinami, mdzeme se rigidni snahy o pfesnost do jisté miry zbavit.

Veledata jsou ¢asto neusporddana, jejich kvalita kolisa a hodnoty jsou dis-
tribuovany mezi nescetné servery po celém svété. U veledat se ¢asto spoko-
jujeme s predstavou o obecnych trendech a nepotiebujeme dany jev vy<islit
do posledniho centimetru, haléfe ¢i atomu. Presnosti se nevzdavame zcela,
jenom ji neptikladime absolutni vahu. Co ztratime na pfesnosti na Grovni
detailti, ziskame pfi analyzach na makroskopické trovni.

Tyto dva posuny vedou ke tfeti zméné, kterou vysvétlime ve ¢tvrté kapi-
tole: k opousténi klasického hledani kauzality. My lidé se ze své povahy sna-
zime najit priciny, i kdyz fetézec pric¢in a nasledki byva casto tézké sledovat
a muZeme se pritom dostat na scesti. Ve svété veledat se oproti tomu nemu-
sime upinat na kauzalitu. Misto toho mtizeme v datech vyhledavat vzory
a korelace, které nam nabidnou dosud neznamé a neocenitelné poznatky.
Korelace nam nemusi presné fici, proc¢ se néco déje, ale upozorni nas na to,
co se déje.

A v mnobha situacich to uplné staci. Pokud miliony elektronickych zdra-
votnich zdznam odhali, Ze u onkologickych pacientt, ktefi uzivaji urcitou
kombinaci aspirinu a pomerancového dzusu, dochazi k ustupu nadoru,
pak mize byt presna pricina zlepSeni zdravotniho stavu méné dutlezita nez
samotny fakt, Ze pfezili. Podobné dokazeme-li udetfit penize, kdyz zname
nejlepsi ¢as na nakup letenky, staci to, i kdyz pravidlim kolisani cen nerozu-
mime. Veledata odpovidaji na dotaz co, nikoli proc. Pokazdé nepotiebujeme
znat pric¢inu jevu, ale mizeme ponechat data, aby promluvila sama.

Pred prichodem veledat jsme se pfi svych analyzach obvykle omezovali na
testovani malého poctu hypotéz, které jsme definovali jesté dfive, nez jsme
data zacali sbirat. KdyZ naslouchdme datiim, mtizeme najit vazby, které by



Kapitola 1 — Soucasnost 23

nas nikdy nenapadly. Nékteré investi¢ni fondy proto predpovidaji trend akci-
ovych trhii pomoci analyzy zprav na Twitteru. Amazon a Netflix generuji sva
doporuceni produktli z nespoctu uzivatelskych interakci na svych webech.
Sluzby Twitter, LinkedIn i Facebook mapuji ,,socialni graf “ vztahi svych uzi-
vatel(l, aby se dozvédély vice o jejich preferencich.

Lidé samoziejmé analyzuji data jiz tisice let. Pismo ve starovéké Mezopo-
tamii vzniklo proto, Ze Gfednici potfebovali efektivni nastroj k zapisu a zpra-
covani informaci. Jiz od biblickych dob vladci organizuji s¢itani lidu, aby
shromazdili velké mnozstvi dat o ob¢anech svych zemi, a priblizné dvé sté let
zase pojistovaci experti porizuji rozsahlé zaznamy tykajici se rizik, aby jim
dokazali porozumét — nebo se jim alespon vyhnout.

V analogovém véku vsak bylo shromazdovani a analyzovani takovych dat
mimoradné drahé a ¢asové naro¢né. Kdyz se objevily nové otazky, ¢asto bylo
potieba data poridit znovu a spustit analyzu od zacatku.

Velky pokrok v oblasti spravy dat pfinesla nastupujici digitalizace, kdy
se analogové informace prevadéji do podoby citelné do pocitace. Pritom lze
tyto informace zaroven snaze a levnéji uklddat a zpracovavat. Tato zména
zvysila efektivitu zasadnim zptsobem. Procesy shromazdovani a analyzy
informaci, které kdysi trvaly léta, bylo mozné nyni provést béhem nékolika
dni nebo jesté rychleji. Jinak se toho vSak zménilo jen malo. Lidé, ktefi data
analyzovali, prili$ casto vézeli v analogovém paradigmatu a pfedpokladali, ze
datové mnoziny maji jediny ucel, s nimz souvisi i jejich hodnota. Tento zava-
déjici predpoklad podporovaly i pouzité postupy. Digitalizace sice umoznila
prechod k veledatim, ale samotna existence pocitact jesté k nastupu veledat
nevedla.

Pro soucasné déni neexistuje vhodny termin, ale pfislu§né zmény bychom
mohli vyjadfit novotvarem datafikace (datafication). Jeho podstatu predsta-
vime v paté kapitole. Tento pojem se tyka potrizovani informaci o vSem, co
se na svété odehrava — vcetné toho, co jsme nikdy za zdroj informaci nepo-
vazovali, jako je poloha osoby, vibrace motoru ¢i napéti mostu - a transfor-
mace téchto udajii do datového formatu, abychom je mohli kvantifikovat.



24 Big Data

Diky tomu mtizeme informace pouzivat novymi zpusoby, jako pfi predik-
tivni analyze, kdy napfiklad na zakladé tepla ¢i vibraci motoru detekujeme,
ze hrozi jeho porucha. Timto zptisobem mtizeme odhalit implicitni a skrytou
hodnotu informaci.

Pravé se odehrava hon za pokladem motivovany cennymi informacemi,
které 1ze z dat ziskat, a skrytymi hodnotami, které je mozné uvolnit diky
posunu od kauzality ke korelaci. Pokladti je vSak vice. Kazda jednotlivd sada
dat v sobé pravdépodobné skryva jistou zatim neobjevenou cenu a probiha
zavod o to, kdo ji objevi a zpracuje jako prvni.

Jak ukazeme v Sesté a sedmé kapitole, veledata méni povahu podni-
kani, trhti a spole¢nosti. Ve dvacatém stoleti doslo k presunu hodnot od
fyzické infrastruktury typu zemé a tovaren k nehmotnym statkiim, jako
jsou ochranné znamky a dusevni vlastnictvi. Tento trend se nyni rozsifuje
na data, kterd se stavaji dtlezitym podnikovym aktivem, klicovym ekono-
mickym vstupem a zdkladem pro nové obchodni modely. Jedna se o palivo
informacni ekonomiky. Data se sice na podnikovych rozvahach objevuji jen
malokdy, ale pravdépodobné je jen otazkou casu, kdy se to zméni.
dostupné jen tajnym sluzbam, vyzkumnym ustaviim a nejvétsim svétovym
spole¢nostem. Spole¢nosti Walmart a Capital One patfily mezi prikop-
niky uplatnéni veledat v maloobchodé a bankovnictvi a pfitom zménily
cela odvétvi. Mnohé z téchto nastrojti jsou nyni k dispozici $ir§imu okruhu
zéjemcu (ackoli samotna data nikoli).

Nejvétsi otfes mohou predstavovat disledky pro jednotlivce. Ve svéte,
ktery pracuje s pravdépodobnosti a korelaci, jiz tolik nezalezi na expertnich
znalostech z konkrétni oblasti. Ve filmu Moneyball hledace baseballovych
talentti zastinili statistici, kdyz se 1épe nez instinktivni dojmy osvédcila sofis-
tikovana analyza. Specialisté na urcitou oblast tedy nepfijdou o praci, ale
budou se muset potykat s vystupy z analyzy veledat. Tento proces si vynuti
zmény tradi¢nich predstav o managementu, rozhodovani, personalistice
a vzdélavani.
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Vétsina nasich instituci méla ve vinku predstavu, Ze lidskd rozhodnuti
jsou zalozena na informacich, které jsou omezené, presné a ze své povahy
kauzalni. Kdyz jsou v8ak data rozsahla, 1ze je zpracovavat rychle a toleruje se
pritom nepresnost, nastava zcela nova situace. Navic vzhledem k mimorad-
nému objemu dat ¢asto rozhodnuti nedokazou ptijimat lidé, ale jen pocitace.
Temnou strankou veledat se budeme zabyvat v osmé kapitole.

Lidska spolecnost tisice let shromazdovala znalosti o lidském cho-
vani a moznostech, jak na né dohlizet. Jak lze vSak regulovat algoritmus?
Jiz v pocatcich rozvoje pocitacii si odbornici uvédomili, Ze by technologie
mohly naru$ovat soukromi. Od té doby si spole¢nost vyvinula sadu pravidel
na ochranu osobnich informaci. Ve véku veledat vsak tyto zakony predsta-
vuji prakticky bezcennou Maginotovu linii. Lidé ochotné sdileji informace
online, coz je zakladem prislusnych sluzeb a nejde o slabinu, kterou by bylo
nutné odstranit.

Nebezpeci pro nas jako jednotlivce se mezitim prestava tykat soukromi,
ale spiSe pravdépodobnosti: algoritmy budou predpovidat pravdépodobnost,
ze dostaneme infarkt (a budeme tedy platit vyssi zdravotni pojisténi), presta-
neme splacet hypotéku (a banka nam ji tedy radéji nepridéli) nebo spachame
zlo¢in (a mozna budeme zatceni preventivné). Tento vyvoj vede k etickym
dilemattim ohledné role svobodné viile ve svété, kde o v§em rozhoduji data.
Meélo by mit osobni rozhodovani prednost pred veledaty, i kdyz statistiky
naznacuji opak? Stejné jako tiskarsky stroj pfipravil ptidu pro zakony garan-
tujici svobodu slova (ta dfive neexistovala, protoze do té doby bylo prilis
malo pisemnosti, které by bylo potieba chranit), tak éra veledat bude vyza-
dovat nova pravidla, ktera zabezpeci nedotknutelnost jednotlivce.

Zpusob, kterym kontrolujeme data a manipulujeme s nimi, se v mnoha
ohledech bude muset zménit. Vstupujeme do svéta plného predpovédi
zalozenych na datech, kde ¢asto nebudeme schopni vysvétlit divody pro
sva rozhodnuti. Co to bude znamenat, jestlize lékat nedokdze zdavodnit
zdravotni zdkrok, aniz by pacienta odkazal na ¢ernou skfinku? Pravé tato
situace nastava, kdyz se lékar musi spoléhat na stanoveni diagnézy pomoci
veledat. Zméni soudni systém sviij standard ,,pravdépodobné pri¢iny“ na
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~pravdépodobnostni pri¢inu“ - a jaké budou v tom pripadé dusledky pro
lidskou svobodu a dtistojnost?

Doba veledat si zada nové zasady, které navrhneme v devaté kapitole.
Tyto zasady vychazeji z hodnot, které byly vyvinuty a kodifikovany pro svét
malych dat. Nestaci vSak jen aktualizovat stara pravidla podle novych okol-
nosti, ale musime si uvédomit, Ze potfebujeme uplné nové principy.

Spolec¢nost ziskd ¢etné vyhody, protoze veledata budou diilezitou soucasti
feSeni naléhavych globalnich problémd, jako je naprava klimatickych zmén,
vymyceni nemoci a podpora efektivni statni spravy a ekonomického rozvoje.
Era veledat viak také vyzaduje, abychom se 1épe piipravili na zmény, které
nasazeni novych technologii zptisobi v nasich institucich a v nasem osobnim
Zivote.

Veledata predstavuji dtlezity postup v lidském usili kvantifikovat svét
a porozumét mu. V soucasnosti se datafikuje vétsina jevi, které dosud nebylo
mozné mérit, ukladat, analyzovat a sdilet. Kdyz misto jejich malych casti
zpracujeme rozsahla data vcelku a upfednostnime vice dat pred vyssi pres-
nosti, otevieme tim dvefe novym metodam ziskavani poznatkl. Spole¢nost
bude postupné opoustét svou dlouhodobé osvédcéenou snahu o kauzalitu
a v mnoha ptipadech vyuzije vyhody korelace.

Idedl identifikace kauzalnich mechanismt je iluze, ktera potvrzuje
sama sebe a veledata ji rozbijeji. Opét se dostavame do historické slepé
ulicky, kde ,,Bih je mrtev®. To znamend, Ze jistoty, kterym jsme vérili, se
znovu méni. Ironii osudu je vSak tentokrat nahrazuji lepsi dikazy. Jaka
role zlistava pro intuici, viru, nejistotu, jednani v rozporu s dostupnymi
informacemi a uceni se ze zkuSenosti? Kdyz se svét obraci od kauzality
ke korelaci, jak se mizeme pragmaticky posunout dopfedu, aniz bychom
podkopali samotné zdklady spole¢nosti, humanity a pokroku zalozeného
na rozumu? Tato kniha se snazi vysvétlit, kde se nachazime, vystopovat, jak
jsme se tam dostali, a nabidnout aktualné potifebného privodce vyhodami
a riziky, kterd lezi pfed ndmi.
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Vyznam veledat spoc¢ivd v tom, Ze umoznuji uvnitf mnozin informaci
a mezi nimi pozorovat a pochopit vztahy, kterym jsme dosud plné nerozu-
méli. Podle Jeffa Jonase, specialisty na veledata ve spole¢nosti IBM, musime
nechat data, aby ,,za¢ala sama mluvit“ Na jedné urovni to mtiZe znit banalné.
Lidé se pti poznavani svéta spoléhaji na data jiz dlouho, at uz v neformalnim
smyslu nescetnych pozorovani, ktera provadime kazdy den, nebo (zejména
v poslednich nékolika stoletich) ve formalnim smyslu kvantifikovanych jed-
notek, které Ize zpracovavat pomoci vykonnych algoritma.

Digitalni vék usnadnil a urychlil zpracovani dat a umoznil béhem oka-
mziku spocitat miliony ¢isel. Smysl vyroku o ,mluvicich datech® je vsak
ponékud odlisny a $irsi. Jak jsme uvedli v prvni kapitole, veledata prinaseji tfi
zasadni posuny uvazovani, které jsou spolu provazané, a proto se vzajemné
posiluji. Prvni posun vychazi ze schopnosti analyzovat rozsahlé objemy dat
o jistém predmétu, aniz bychom se museli spokojit s men$imi podmnozi-
nami. Druhy posun vyzaduje pfijmout neusporadanost dat z realného svéta
a opustit diraz na presnost. Treti posun vede k vétsimu spoléhani na kore-
lace, misto abychom se neustale snazili pochopit prchavou kauzalitu. V této
kapitole se zaméfime na prvni z téchto posunti: pouziti vSech dostupnych dat
namisto jejich malé vysece.

Pfesné zpracovani velkych datovych soubort byvalo az dosud zna¢né
naro¢né. Vétsi ¢ast historie jsme pracovali jen s malou casti dat, protoze
jsme na jejich sbirani, organizaci, ukladani a analyzu méli k dispozici jen
malo vykonné nastroje. Informace, na které jsme spoléhali, jsme reduko-
vali na naprosté minimum, abychom je mohli sndze prozkoumat. Jednalo
se vlastné o urcitou formu nevédomé autocenzury: obtize se zpracovanim
dat jsme povazovali za nevyhnutelnou realitu, misto abychom je brali jako
umélé limity kladené soudobou technologii, kterymi ve skutecnosti byly.
Dnesni technické moznosti jsou naprosto odli$né. Stale sice existuji omezeni
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na mnozstvi dat, kterd mtizeme zvladnout, ale tato omezeni jsou mnohem
volnéjsi a ¢asem se budou dale zmirnovat.

Do jisté miry jsme zatim stidle plné nedocenili svou novou svobodu
shromazdovat a pouzivat velké datové sady. Pfevazna cast nasich zkuse-
nosti i struktura nasich instituci vychazi z predpokladu, Ze informace jsou
dostupné jen omezené. Mysleli jsme, Ze informaci miizeme ziskat jen malo,
a obvykle jsme se s tim také spokojili. Tento pfistup posiloval sam sebe. Vyvi-
nuli jsme dokonce propracované metody, jak pouzit co nejméné dat. Jednim
z tkol statistiky je prece potvrdit co nejvice predpokladi pomoci minimal-
niho objemu dat. Sviij sklon redukovat rozsah informaci jsme v disledku
kodifikovali ve svych normach, procesech a podptrnych strukturach. Aby-
chom ziskali predstavu o tom, co posun k veledatiim znamena, zacneme své
povidani ohlédnutim.

Teprve nedavno ziskaly soukromé firmy a po nich i jednotlivci moznost
shromazdovat a tfidit informace v masivnim mértitku. V minulosti se s timto
ukolem dokazaly vyporadat jen mocnéjsi instituce, jako je cirkev a stat, které
v mnoha spole¢nostech splyvaly. Nejstarsi zaznamy o zpracovani dat pocha-
zeji priblizné z roku 5000 pf. n. L., kdy sumersti obchodnici zacali zazname-
navat prodavané zbozi na malych hlinénych destickach. Pocitani ve vétsim
méritku vSak bylo doménou statu. Po tisice let se vladcové snazili shromaz-
dovat informace o obyvatelich svych zemi.

Vezméme si s¢itani lidu. Uvadi se, Ze s¢itani probihala jiz ve starovékém
Egypté i Ciné. Zmifwje se o nich i Stary zakon a v Novém zdkoné se uvédi,
ze sc¢itani nafizené cisafem Augustem - ,,aby byl po celém svété proveden
soupis lidu“ (L 2,1) — privedlo Josefa a Marii do Betléma, kde se narodil Jezis.
Kniha Domesday Book z roku 1086, kterd patfi mezi nejcennéjsi britské
pamatky, ve své dobé predstavovala dosud nevidany podrobny soupis obyva-
tel Anglie, jejich pozemkii a majetku. Kralovsti povérfenci se rozptylili po celé
zemi a zjistovali udaje, které mély byt zapsany do knihy. Ta pozdéji ziskala
svij nazev ,Domesday* neboli ,Doomsday, protoze s¢itani mélo odkazovat
na biblicky Soudny den, kdy se viichni budou zodpovidat ze svych Zivotd.



Kapitola 2 — Stalevice 29

S¢itani lidu je ndkladné a c¢asové naro¢né. Krdl Vilém I., ktery sepsani
knihy Domesday Book nafidil, se jejtho dokonceni nedozil. Nebyt této slozité
operace, musel by se vSak vladce obejit bez informaci. Dokonce i s vynaloze-
nim hodné ¢asu a penéz byly informace jen pfiblizné, protoze s¢itaci komi-
safi pravdépodobné nedokazali secist vSechny lidi dokonale. Samotné slovo
»census (s¢itani lidu) pochdzi z latinského vyrazu ,,censere®, ktery znamena
»odhadovat®

Pred vice nez 300 lety dostal britsky prodava¢ John Graunt prevratny
napad. Graunt chtél zjistit, kolik lidi Zilo v Londyné v dobé morové epidemie.
Misto toho, aby pocital kazdého ¢lovéka, vymyslel postup — dnes bychom jej
oznacili jako ,,statistiku® — ktery mu umoznil velikost populace odvodit. Jeho
metoda sice nebyla prili§ presna, ale osvédc¢il se vychozi princip, ze z malého
vzorku lze extrapolovat uzite¢né znalosti o celé populaci. Dilezité vsak je, jak
se pfitom postupuje. Graunt sviij vzorek pouze vynasobil.

Soucasnici jeho systém ocenovali, ackoli pozdéji se zjistilo, Ze jeho ¢isla
byla priblizné spravna jen nahodou. Po celé generace se vzorkovani prova-
délo velmi nespolehlivym zptisobem. Pfi s¢itanich lidu a podobnych projek-
tech typu veledat proto stale prevladal pristup zaloZzeny na hrubé sile, ktery
usiloval o zpracovani véech hodnot.

Vzhledem k tomu, Ze s¢itani lidu byla tak slozita, nakladnd a zdlouhava,
pofadala se jen ziidka. Ve starém Rimé, ktery se od davnych dob mohl
pochlubit stovkami tisic obyvatel, probihala s¢itani jednou za pét let. Podle
americké ustavy byla s¢itani povinna kazdych deset let. Rostouci populace
mladého statu pritom ¢itala miliony osob. Koncem devatenactého stoleti se
vSak ukazalo, Ze i tato velikost predstavuje problém. Rozsah dat narostl nato-
lik, Ze je scitaci urad prestal zvladat.

Nez bylo dokonceno s¢itani z roku 1880, uplynulo dlouhych osm let.
Informace byly zastaralé jesté drive, nez byly zvefejnény. Ke vSemu statis-
tici odhadli, ze zpracovani dat ze sc¢itani v roce 1890 bude trvat celych 13
let, coz bylo samozifejmé netinosné, nehledé na to, Ze by to bylo v rozporu
s Ustavou. Z udajii o populaci se vychazelo pti rozdélovani daniovych vynosii
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a stanoveni poctu zastupcli v Kongresu. Nestacilo tedy jen zjistit spravné
hodnoty, ale ¢isla musela byt znama vcas.

Potize, se kterymi se potykali pracovnici s¢itactho uradu, se podobaji tém,
které zazivali védci a ekonomové na zacatku tohoto tisicileti. Najednou jim
doslo, ze se topi v datech: pofizovanych informaci bylo tolik, Ze naprosto
zahltily nastroje urcené ke svému zpracovani, a bylo potfeba vyvinout nové
metody. V roce 1880 byla situace natolik vaZna, Ze se statisticky urad obratil
na amerického vyndlezce Hermana Holleritha, aby pfi s¢itani lidu roku 1890
uplatnil svou myslenku dérnych $titkd a tabela¢nich strojt.

S vynalozenim velkého usili se mu podafilo zkratit ¢as tabelace z osmi
let na necely rok. Tento mimoradny uspéch predstavoval zacatek automa-
tizovaného zpracovani dat (a polozil zaklady spole¢nosti, kterd pozdéji
dostala nazev IBM). Pofizovani a analyzovani veledat touto metodou bylo
v8ak i nadale velmi drahé. Kazdy obcan USA totiZ musel vyplnit formular
a informace bylo nutné prenést na dérny stitek, ktery slouzil pfi tabulaci.
Pfi takto nakladnych metodach bylo tézko predstavitelné, Ze by scitani lidu
mohlo probihat v krats$ich intervalech nez jednou za deset let, ackoli takové
prodlevy mezi s¢itanimi byly u rychle rostouciho naroda dosti nepraktické.

Objevovalo se tedy dilema: pouzivat véechna data, nebo jen jejich malou
¢ast? Nejlepsi samoziejmé je, kdyz o libovolném méreném objektu ziskame
veskera data. Jenze v pripadech, kdy je méritko prili§ velké, to pokazdé nemusi
byt praktické. Jak ale zvolit vzorek? Nékteri odbornici tvrdili, Ze nejvhodné;jsi
cestou vpred bude ucelny vybér vzorkd, které budou reprezentovat datovy
celek. Roku 1934 v8ak polsky statistik Jerzy Neyman presvédcivé dokazal, ze
takovy pristup zptisobuje velké chyby. Chceme-li se jim vyhnout, je klicové,
abychom se pfi vybéru vzorku snazili o nahodnost.

Statistici zjistili, Ze pfesnost vzorkovani se zvySuje hlavné diky nahod-
nému vybéru, nikoli pfi zvét§ovani vzorku. Ackoli to muze znit prekvapive,
nahodné zvoleny vzorek 1 100 respondentt na otazku se dvéma moznostmi
(ano-ne, s priblizné stejnou pravdépodobnosti) pomérné dobte reprezentuje
celou populaci. V 19 z 20 pripadi lezi v tfiprocentnim intervalu chyby bez
ohledu na to, zda se cela populace pocita ve stovkach tisic nebo ve stovkach
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miliont. Matematické vysvétleni je sice komplikované, ale stru¢né lze fici, ze
od urcité faze, kterd nastava celkem zahy, se pfi rostoucim poctu pozorovani
neustale zmen3uje prirtistek novych informaci, které nam kazdé dalsi pozo-
rovani poskytuje.

Poznatek, ze nahodnost je dilezitéjsi nez velikost vzorku, byl pomérné
prekvapivy. Oteviel cestu pro novy pristup ke sbirani informaci. Pomoci
ndhodnych vzorka bylo mozné shromazdovat data levné a pfitom s velkou
pfesnosti extrapolovat vysledky na celek. Diky tomu mohly vlady organi-
zovat malé verze sc¢itani lidu s ndhodnymi vzorky kazdy rok a nemusely se
spokojit s jednim s¢itanim kazdych deset let. A tuto moznost také zacaly vyu-
zivat. Americky scitaci urad napiiklad kromé scitani lidu jednou za deset let,
kdy se snazi zaznamenat kazdého obcana, kazdoro¢né provadi vice nez dvé
st¢ ekonomickych a demografickych priizkumt zalozenych na vzorkovani.
Vzorkovani predstavovalo feseni problému s nartstem informaci v dobé,
kdy se data sbirala a analyzovala velmi tézko.

Tato nova metoda se rychle rozsifila mimo sféru vefejného sektoru
a s¢itani lidu. Nahodné vzorkovani v zasadé omezuje problémy s veledaty
na lépe zvladnutelné problémy s daty. V podnicich se uplatiovalo pfi zajis-
téni kvality vyrobkd, protoze umoznovalo mnohem snaze a levnéji zavadét
zlepSeni. Pfi komplexni kontrole kvality bylo ptivodné potteba prohléd-
nout kazdy produkt, ktery opoustél vyrobni pas. Nyni vsak postacoval
ndhodny vzorek testti sady produkt. Na podobném principu vznikly také
zdkaznické prazkumy v maloobchodé a volebni prazkumy tykajici se poli-
tiky. Nové metody ve velké mife transformovaly nékdejsi humanitni obory
na spolecenské védy.

Néhodné vzorkovani dosdhlo mimoradnych uspéchti a tvofi zaklad
moderniho méfeni v rizném meéritku. Jedna se vsak pouze o pomicku
a nahrazku optimalni varianty, tj. shromdazdéni a analyzy celé datové sady.
Vzorkovani ma ze své podstaty nékolik nedostatki. Jeho presnost zavisi na
zajisténi nahodnosti pfi vybéru dat vzorku, ale této ndhodnosti se dosahuje
tézko. Systematické odchylky pfi sbéru dat mohou vést k zna¢nym chybam
vysledki zpracovani extrapolovanych dat.
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Problémy tohoto typu se projevuji pfi volebnich prizkumech, kdy taza-
telé volaji na pevné linky. Jak upozornil americky statistik Nate Silver, takovy
vzorek diskriminuje lidi, ktefi pouzivaji jen mobilni telefony (a ktefi jsou
mladsi a politicky liberalnéjsi). Diisledkem byly nespravné volebni predpo-
védi. Pred americkymi prezidentskymi volbami roku 2008, kdy proti sobé
stali Barack Obama a John McCain, vyznamné volebni agentury Gallup, Pew
a ABC/Washington Post zjistily, Ze zahrnuti uzivatelt mobilnich telefont
zméni vysledky o jedno az tfi procenta, coz byl vzhledem k vyrovnanému
souboji pomérné velky rozdil.

Jesté zavazinéjsi je to, Ze u ndhodného vzorkovani nelze snadno ménit
méritko a zahrnovat dil¢i kategorie, protoze pii déleni vysledkd na mensi
a mens$i podskupiny se zvysuje pravdépodobnost chybnych predpovédi. Neni
tézké pochopit, pro¢ k tomu dochazi. Pfedpokladejme, Ze nahodné vybereme
tisic lidi a dotazujeme se jich, pro koho budou hlasovat v nadchazejicich vol-
bach. Jestlize je nas vzorek dostatecné nahodny, mame $anci, ze volebni cho-
vani celé populace se nebude od nézort vzorku odchylovat vice nez o tfi pro-
centa. Jak ale postupovat, kdyz nam presnost plus minus tfi procenta nestaci?
Ptipadné co udélat, chceme-li skupinu rozdélit na mensi podskupiny podle
pohlavi, mista bydlisté nebo vyse ptijmu?

A jak Ize tyto podskupiny zkombinovat a zaméfit se na specificky segment
populace? Pokud mame celkovy vzorek tisice lidi, bude podskupina defino-
vana jako ,,majetné zenské volicky na Severozdpad¢é“ mnohem uzsi nez sto
osob. Budeme-li pfedpovidat volebni umysly vsech dobfe situovanych zen ze
Severozapadu z pouhych nékolika desitek pozorovani, dostaneme nepfesné
vysledky i tehdy, kdyz zajistime téméf dokonalou nahodnost. Pfi nepatrnych
odchylkach v celkovém vzorku pak na urovni podskupin dojde k tomu, Ze se
chyby dale zvyrazni.

Uzite¢nost vzorkovani se tedy rychle ztraci, chceme-li pfejit na nizsi tro-
ven a podrobnéji se zaméfit na néjakou zajimavou podkategorii dat. To, co
funguje na globalni drovni, na urovni detaili selhdva. V tom vzorkovani pfi-
pomina analogovou fotografickou zvétseninu. Zdalky vypadd hezky, ale kdyz
se podivame zblizka, uvidime misto podrobnosti jen zrno.
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Vzorkovani je také nutné peclivé napldnovat a realizovat. Obvykle neni
mozné vzorku polozit dalsi otazky, které nebyly zvoleny jiz na zacatku pra-
zkumu. Jako nahrazka je tedy vzorkovani uzitecné, ale vzhledem ke kom-
promistim, které pfinasi, se skutecné jednd jen o nahrazku. Kdyz je datova
sada pouhym vzorkem, postrada jistou rozéifitelnost nebo pruznost. Oproti
tomu kompletni data je mozné opakované analyzovat zcela novym zpftiso-
bem, ktery jsme pfi jejich ptivodnim shromazdovani viibec nepredpokladali.

Jako priklad miizeme uvést analyzu DNA. Naklady na sekvenovani
genomu jednotlivce v roce 2012 poklesly k tisici dolartim, takze se priblizilo
uplatnéni této metody na masovém trhu, kde lze vyuzit aspory z méfitka.
Diky tomu se rozviji novy obor podnikani, ktery nabizi sekvenovani osob-
niho genomu. Zacinajici firma ze Silicon Valley s nazvem 23andMe od roku
2007 analyzuje lidskou DNA a t¢tuje za to pouze nékolik set dolarti. Svymi
metodami dokaze v individudlnim genetickém kdédu odhalit posloupnosti,
které zvysuji nachylnost k nékterym nemocem, jako je rakovina prsu nebo
srde¢ni choroby. Firma 23andMe navic agreguje data kodu DNA svych
zakaznikd s informacemi o jejich zdravotnim stavu a pokousi se tak ziskat
nové informace, které by jinak nebylo mozné zjistit.

Ma to ale hacek. Firma sekvenuje jen malou ¢ast osobniho genetického
kédu, konkrétné mista, o kterych je znadmo, Ze naznacuji uréitou genetic-
kou vadu. Miliardy parti bazi DNA pfitom zistavaji nepovSimnuty. Firma
23andMe tedy dokaze najit odpovédi jen na otazky souvisejici s markery,
kterymi se zabyva. Pokazdé, kdy je objeven novy marker, je potfeba osobni
DNA (presnéji feceno jeji relevantni ¢ast) sekvenovat znovu. Prace s pod-
mnozinou misto s celkem ma své vyhody i nevyhody: firma mutize hledanou
informaci zjistit rychleji a levnéji, ale nemiize odpovidat na otazky, o nichz
predem neuvazovala.

Legendarni feditel spolecnosti Apple Steve Jobs zvolil pfi svém boji proti
rakoviné zcela odli$ny pfistup. Stal se jednim z prvnich lidi na svété, ktefi si
nechali zjistit kompletni sekvenci své DNA, a kromé toho byla urcena i sek-
vence DNA jeho nddoru. Za tuto analyzu zaplatil Sestimistnou ¢astku v dola-
rech — radové stokrat vice, nez kolik si uctuje firma 23andMe. Za to vsak
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misto vzorku - pouhé sady markert - ziskal datovy soubor, ktery obsahoval
cely geneticky kod.

Pfi vybéru medikace pro bézné onkologické pacienty musi lékafi doufat,
ze je jejich DNA dostate¢né podobna dédi¢nému materidlu pacientt, ktefi
se podileli na uspésnych klinickych testech daného léku. Tym lékait Steva
Jobse v8ak mohl volit terapii podle toho, nakolik vyhovuje jeho konkrétni
kombinaci genii. Kdykoli jedna léc¢ba prestala kvili mutaci nadoru ucinko-
vat, 1ékafi mohli pfejit na jinou uc¢innou latku - jak fikal Jobs: ,,Pfeskocit na
dalsi list lekninu.“ ,,Bud budu jeden z prvnich lidi, ktefi dokdazou nadoru
timto zptsobem utéci, nebo budu jeden z poslednich, ktefi na néj zemfou,“
vtipkoval. Jeho predpovéd se sice bohuzel nesplnila, ale samotna metoda —
ziskat vSechna data a nikoli jen trochu — mu poskytla nékolik let Zivota navic.

Od casti k celku

Vzorkovani je produktem éry, ktera kladla omezeni na zpracovani informaci.
Lidé tehdy sice mérili svét, ale chybély jim nastroje, aby ziskana data analy-
zovali. Proto se zaroven jednd o pozistatek této éry. Postupné mizi potize,
které souvisely s pocitanim a tabulaci. Senzory, pfijimace GPS v mobilnich
telefonech, klepnuti na webové stranky i Twitter — vSude se data sbiraji auto-
maticky. Pocitace zaroven dokdzou zpracovavat Cisla stale rychleji.

KdyZz mtzeme shromazdovat velké objemy dat, princip vzorkovani pre-
stava davat smysl. Technické néstroje na manipulaci s daty se jiz zasadné pro-
ménily, ale nase metody a zplisoby uvazovani se prizpisobuji pomaleji.

Vzorkovani je pfitom vykoupeno nevyhodou, o které jsme dlouho védéli,
ale ignorovali jsme ji. Dochazi ke ztraté detailti. V nékterych pripadech
nemame jinou moznost nez vzorkovat. V. mnoha oblastech v$ak probiha
posun od sbirani ¢asti dat ke shromazdovani co nejvice dat, a je-li to mozné,
k méfeni vSeho: N=vse.

Jak jsme jiz vidéli, vztah N=vse znamend, Ze muzeme data procha-
zet do velké hloubky. Vzorky to zdaleka tak dobfe neumoznuji. Za druhé
pfipomenme, Ze v na$i ukdzce vzorkovani pfi volebnim prizkumu jsme
méli tfiprocentni odchylku chyby pouze pii extrapolaci na celou populaci.
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V nékterych pripadech takova odchylka postacuje. Ztracime vSak detaily,
jemnéjsi strukturu a moznost podivat se podrobnéji na urcité podskupiny.
Normalni rozdéleni je bohuzel pravé takové — normalni. Skutecné zajimava
fakta se casto nachazeji na mistech, které vzorky nedokazou plné zachytit.

Systém Google Flu Trends se tedy nespoléhd na maly nahodny vzorek,
ale misto toho pouziva miliardy internetovych vyhledavacich dotazti z USA.
Diky pouziti vSech téchto dat namisto malého vzorku lze analyzu dostat na
takovou droven, kdy umoznuje predpovidat $ifeni chfipky v ur¢itém mésté
a nikoli jen v ramci statu ¢i celé federace. Oren Etzioni z firmy Farecast zpo-
¢atku pouzil vzorek 12 000 datovych bodd, ktery fungoval docela dobre. Kdyz
vsak pridal dalsi data, kvalita predpovédi se zvysila. Systém Farecast nakonec
pracoval se zdznamy o vnitrostatnich letech na vét§iné tras béhem celého
roku. ,Tato data jsou docasnd. Prosté je postupné shromazdujeme a pritom
stale zpfesnujeme nalezené vzory,“ fika Etzioni.

Casto je tedy mozné, abychom se vyhnuli zkratce ndhodného vzorkovani,
a misto toho mtizeme usilovat o ziskani komplexnéjsich dat. Pfitom potiebu-
jeme dostatek vypocetni a ilozné kapacity a $pickové nastroje, které dokazou
vSechna data analyzovat. Neobejdeme se také bez snadnych a dostupnych
metod shromazdovani dat. Kazdy z téchto ukolti v minulosti predstavoval
nakladny problém. V nedavné dobé se v$ak v§echny uvedené prvky drama-
ticky zlevnily a zjednodusily. To, co bylo dosud doménou téch nejvétsich
spole¢nosti, je nyni dostupné vét§iné z nas.

Na zakladé uplnych dat mtizeme vysledovat vazby a podrobnosti, které se
jinak v zdplavé informaci ztraceji. Detekce podvodii s platebnimi kartami je
napiiklad zaloZena na hledani anomalii, které lze pfitom nejsnaze najit pri
analyzovani v§ech dat namisto pouhého vzorku. Nejzajimavéjsi jsou pritom
mimortadné odchylky, které Ize identifikovat jen porovnanim s masou nor-
malnich transakci. Jednd se o problém veledat. Vzhledem k tomu, Ze trans
s akce platebnimi kartami trvaji kratce, musi analyza zpravidla také probihat
v redlném case.

Firma Xoom se specializuje na mezindrodni pfevody penéz a podporuji ji
velci hraci z oboru veledat. Analyzuje v§echna data souvisejici s transakcemi,
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které zpracovava. Roku 2011 systém zobrazil varovani, protoze zjistil poné-
kud nadprimérny pocet transakci s kartami Discover Card, které byly usku-
tecnény ve staté New Jersey. ,,Systém zachytil vzor tam, kde zadny vzor nemél
existovat,“ vysvétluje John Kunze, feditel spole¢nosti Xoom. Samy o sobé
vypadaly jednotlivé transakce legitimné. Ukazalo se vsak, ze za nimi stoji
skupina podvodnikt. Takovou anomalii bylo mozné zaznamenat jen diky
analyze vSech dat — pfi vzorkovani by se mohla ztratit.

Ukol zpracovat viechna data nemusi byt mimoiadné néro¢ny. Veledata
pokazdé nemaji velky absolutni rozsah, ackoli ¢asto tomu tak je. Systém
Google Flu Trends ladi své predpovédi na zakladé stovek miliont testovacich
matematickych modeld, které pracuji s miliardami datovych bodd. Uplnd
sekvence lidského genomu ¢ita tfi miliardy parta bazi. Uvedené priklady vak
patfi mezi veledata nikoli vzhledem k samotnému absolutnimu poctu dato-
vych bodi, tj. velikosti datové mnoziny. Do kategorie veledat se fadi proto,
ze misto pouziti zastupného nahodného vzorku jak systém Flu Trends, tak
lékari Steva Jobse pracovali s co nejkompletnéjsi datovou mnozinou, jaka
byla dostupna.

Princip N=vse nemusi nutné znamenat mnoho dat. Dobrym ptikladem
je studie, ktera nalezla manipulaci s vysledky zapast v japonském narod-
nim sportu sumo. Podezfeni na prodané zapasy pronasleduji tento cisarsky
sport odedavna a vSichni zic¢astnéni je vzdy diirazné odmitali. Steven Levitt,
ekonom na Chicagské univerzité, zjistoval korupci pomoci zaznami o utka-
nich v uplynulych vice nez deseti letech. Pfitom analyzoval vSechny vysledky
z této doby. V ptisobivém odborném ¢lanku, ktery vysel v casopise American
Economic Review a pozdéji v ramci autorovy knihy Freakonomics (cesky jako
»Spekonomie aneb Freakonomics®), spolu se svymi kolegy ukézal, jak je uzi-
te¢né prozkoumat vsechna tato data.

Analyzovali 11 let zdpast sumo s vice nez 64 000 utkanimi a hledali
v nich anomalie. A narazili na poklad. K manipulaci s vysledky skute¢né
dochazelo, ale nikoli tam, kde to vétSina lidi ¢ekala. Misto utkani o titul
$ampiona, kterd sice zmanipulovand byt mohla, ale také nemusela, se
v datech ukdzalo, Ze se néco vystfedniho déje pfi prehlizenych zapasech
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na konci turnajt. Zdanlivé téméf o nic nejde, protoze zapasnici jiz nemaji
nadéji za zisk titulu.

Sumo je v8ak zvlastni v tom, Ze zapasnici potfebuji vyhrat vétSinu zapast
v turnajich s 15 utkdnimi, aby si udrzeli svou kategorii a pfijem. To nékdy
vede k soubojiim, kde oba protivnici maji odliSnou motivaci a zapasnik se
skore 7:7 stoji proti soupefi se skore 8:6 nebo lepSim. Prvnimu sportovci
na vysledku zalezi hodné a pro druhého neznamena téméf nic. Jak ukdzala
¢iselnd analyza, v takovych piipadech je velmi pravdépodobné, Ze vyhraje
zapasnik, ktery vyhru pottebuje.

Co kdyz ten, ktery potfebuje vyhrat, bojuje odhodlanéji? Mozna. Data
vsak naznacuji, ze se déje také néco jiného. Zapasnici, kterym na vysledku
vice zalezi, vyhravaji asi o 25 procent ¢astéji nez obvykle. Tak velky rozdil 1ze
tézko pripsat samotnému adrenalinu. Z dalsi analyzy dat vyplynulo, Ze hned
pfi nasledujicim utkani stejnych dvou soupeit bylo oproti jejich budoucim
soubojum mnohem pravdépodobnéjsi, Ze vyhraje ten, ktery v poslednim
zapase prohral. Prvni vitézstvi tedy vypada jako ,,darek“ jednoho konkurenta
druhému, protoze v domdackém prostredi sportu sumo se vsichni dobfe znaji.

Tyto informace byly k dispozici odjakziva. V§ichni je méli pfed oc¢ima.
Pfi ndhodném vzorkovani vysledki zapast by se vSak tyto souvislosti mohly
ztratit. Autofi sice vystacili se zakladnimi statistickymi vzorci, ale zpocatku
nevédéli, co hledaji. Nedokazali by proto spravny vzorek vybrat. Misto vzor-
kovani jej nasli pomoci mnohem vétsi datové sady - pii analyze vysledkii
viech zdpast. Vyzkum zalozeny na veledatech hodné pfipomind rybolov:
zpocatku nevime, zda vitbec néco chytime, ani co mizeme ulovit.

Datova sada nemusi zabirat nékolik terabajti. U studie ze sportu sumo
obsahovala celd mnozina méné biti nez soucasna digitalni fotografie. Stejné
jako u jinych analyz veledat se v8ak autofi nespokojili s typickym nahodnym
vzorkem. Kdyz mluvime o veledatech, mame spi$e nez absolutni ,velikost®
na mysli velikost relativni: vzhledem k celkovému objemu dat.

Néhodné vzorkovani po mnoho let pfedstavovalo vyhodnou zkratku.
V analogové dobé umoznovalo fedit problémy, které vyzadovaly analyzu
rozsahlych dat. Aviak obdobné jako pii konverzi digitdlniho obrazku nebo
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hudebni skladby na mensi soubor také pfi vzorkovani dochazi ke ztraté infor-
maci. Uplnd (nebo témét kompletni) datovd mnozina poskytuje mnohem
vétsi svobodu zkoumat, pozorovat data z riznych uhli nebo se podrobnéji
zamérit na vybrana hlediska.

Jako vhodnou analogii miizeme zminit fotoaparat Lytro, ktery nezachy-
cuje jedinou obrazovou rovinu jako konvencni pfistroje, ale zaznamenava
paprsky z celého svételného pole - priblizné 11 miliond. Teprve pozdéji se
fotograf mtize rozhodnout, na ktery obrazovy prvek v digitalnim souboru
zaostfi. Neni nutné ostfit hned pfi fotografovani, protoze diky zaznamendni
kompletnich svételnych informaci to lze provést az dodate¢né. Vzhledem
k tomu, ze digitalni fotografie obsahuje paprsky z celého svételného pole, vice
se blizi uplnym datim. V dusledku toho jsou obrazové informace pozdéji
lépe vyuzitelné nez v pripadé obycejnych snimki, kde musi fotograf zaost-
feny objekt vybrat jesté pred stisknutim spousté.

Obdobné¢ veledata jsou zaloZena na kompletnich informacich, nebo pti-
nejmensim na jejich co nejvétsim mnozstvi. Dovoluji nam proto pozorovat
podrobnosti ¢i zkoumat nové moznosti analyzy bez rizika rozostfeni. Nové
hypotézy muizeme testovat na mnoha urovnich detaild. Diky této kvalité
veledat 1ze odhalit manipulaci s vysledky v zdpasech sumo, sledovat $ifeni
viru chfipky podle oblasti a bojovat s nadory lécbou, ktera je zacilena na
konkrétni sekvenci pacientovy DNA. Pfi zpracovani veledat 1ze snizit Groven
nejasnosti na minimum.

Nékdy se samoziejmé bez pouziti kompletnich dat obejdeme. Porad
Zijeme ve svété, kde musime vystacit s omezenymi prostfedky. Ve stale vétSim
poctu pripadii vSak analyza v§ech dostupnych dat dava smysl a lze ji provést
i tam, kde to dosud nebylo mozné.

Jednou z oblasti, kterymi paradigma N=vse otfaslo nejvyraznéji, jsou spo-
lec¢enské védy. Ztratily svlij monopol na vysvétlovani empirickych spolecen-
skych dat, protozZe analyza veledat bere praci zkusenym specialistiim na pri-
zkumy. Discipliny spolecenskych véd se ve zna¢né mife spoléhaly na vzorko-
vaci studie a dotazniky. Kdyz se vSak data shromazduji pasivné a lidé pfitom
délaji to, co by délali stejné, odpada riziko zkresleni, které dfive k vzorkovani
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a dotazovani patfilo. Nyni dokazeme sbirat informace, k nimz jsme se dfive
nedostali, at uz se jedna o vztahy prozrazené diky mobilnim telefonatim
nebo nalady zjisténé z tweetd. Dulezitéjsi je, Ze mizi potfeba vzorkovani.

Albert-Laszl6 Barabasi, ktery patfi k uzndvanym svétovym autoritdm
v oboru teorie siti, chtél studovat interakce mezi lidmi v méfitku celé popu-
lace. Spolu se svymi kolegy tedy analyzoval anonymni protokoly o mobilnich
telefonatech od telekomunikac¢niho operatora, jehoz sluzby vyuziva asi pétina
populace neidentifikované evropské zemé. Jednalo se o v§echny protokoly za
¢tyFmési¢ni obdobi. Slo o prvni analyzu sité na drovni celé spole¢nosti, kdy
datova sada odpovidala koncepci N=vse. Pti zpracovani tak velkého objemu
volani mezi miliony lidi v pribéhu del$iho ¢asového intervalu se podatilo
ziskat nové poznatky, které by pravdépodobné nebylo mozné zjistit jinym
zptsobem.

Za pozornost stoji fakt, ktery je v rozporu s diivéj$imi mensimi studi-
emi. Tym priSel na to, Ze pokud jsou ze sité odstranéni lidé, ktefi maji hodné
vazeb ve své komunité, zbyvajici socidlni sit sice degraduje, ale neselze.
Pokud na druhou stranu ze sité vypadnou osoby, které maji vazby mimo svou
bezprostfedni komunitu, socidlni sit se nahle rozpadne, jako by se zhrou-
tila jeji struktura. Tento dtlezity vysledek byl ponékud necekany. Koho by
napadlo, Ze lidé s mnoha blizkymi prateli jsou pro stabilitu sitové struktury
mnohem méné duleziti nez ti, ktefi se znaji se vzdalenéjsimi lidmi? Uvedené
zjisténi naznacuje, ze pro skupinu a spole¢nost jako celek ma velky vyznam
rozmanitost.

Statistické vzorkovani obvykle povazujeme za neménny zaklad, néco jako
geometrické poucky nebo gravita¢ni zakon. Cely princip je pfitom stary
sotva sto let a vznikl pfi feseni konkrétniho problému v konkrétnim ¢asovém
obdobi pod vlivem ur¢itych technologickych omezeni. Tato omezeni pfitom
jiz ve stejném rozsahu neexistuji. Kdyz v éfe veledat volime nahodny vzorek,
chovame se tak, jako bychom v éfe automobilu sahali po konském postroji.
V jistych kontextech mtzeme vzorkovani stale pouzit, ale jiz to nemusi byt
— a ani nebude - prevladajici zpiisob, kterym analyzujeme velké datové mno-
ziny. Stale castéji budeme chtit obsahnout vse.
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Ve stale vice situacich lze pouzit vSechna dostupna data. Tato moznost ale
neni zadarmo. Kdyz zvét§ujeme objem dat, otevirame tim dvefe nepfesnosti.
Chybné hodnoty a poskozené bity se samozfejmé do databdzi dostavaly
odjakziva. Vzdy jsme je vSak povazovali za problém a snazili jsme se jich
zbavit — mimo jiné i proto, Ze jsme mohli. V zZaddném piipadé jsme je vsak
nechtéli pokladat za néco nevyhnutelného a smifit se s nimi. V tom spociva
jedna ze zasadnich zmén pii prechodu od malych dat k velkym.

Ve svété malych dat bylo prirozené a logické omezovat chyby a snazit se
o vysokou kvalitu dat. Vzhledem k tomu, ze shromazdénych informaci bylo
pomérné malo, davali jsme si zalezet na tom, aby ziskané udaje byly co nej-
blize skute¢nosti. Celé generace védci optimalizovaly své pristroje tak, aby
byla jejich méreni stdle presnéjsi — at uz slo o urcovani pozic vesmirnych
téles nebo velikost objektd v hledd¢ku mikroskopu. Ve svété vzorkovani méla
posedlost presnosti jesté vétsi vyznam. Pfi analyze omezeného poctu dato-
vych bodu se chyby mohou zvyraznovat, coz potencialné snizuje presnost
celkovych vysledkd.

Historicky vzato byly nejvétsi lidské uspéchy pri dobyvani svéta zalozeny
na jeho métenti. Usili o pfesnost m4 své koteny v Evropé v poloviné 13. sto-
leti, kdy astronomové a jini ucenci zacali stale diikladnéji kvantifikovat cas
a prostor - slovy historika Alfreda Crosbyho ,,méfit realitu®.

Vychazeli pfitom z predpokladu, ze dokazou-li jisty jev zméfit, mohou
mu porozumét. Pozdéji se méfeni stalo zakladem védecké metody pozo-
rovani a vysvétleni, kdy védci dokazali kvantifikovat, zaznamenavat a pre-
zentovat reprodukovatelné vysledky. ,,Méfit znamena védét,“ prohlasil lord
Kelvin. Méfeni poskytovalo zéklad autority. ,Védéni je moc,“ tvrdil Francis
Bacon. Ve stejné dobé matematici a pozdéjsi pojistni technici a tcetni vyvijeli
metody, které umoznily presné sbirat, zaznamenavat a udrzovat data.
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Ve Francii 19. stoleti, ktera v té dobé stala na cele svétového védeckého
pokroku, vznikl systém presné definovanych mérnych jednotek, pomoci
nichz bylo mozné popisovat cas, prostor a dalsi fyzikalni veli¢iny. Tento
standard postupné zacaly prebirat i jiné zemé. Vyvoj dospél az k vytvo-
feni mezindrodné uznavanych etalont, na které se odvolavaly mezistatni
smlouvy. Era méfeni tim dospéla ke svému vrcholu. O pouhé piilstoleti
pozdéji — ve 20. letech 20. stoleti — v8ak sen o iplném a dokonalém méfeni
navzdy pohibily objevy kvantové mechaniky. Mimo pomérné tuzky okruh
fyzika vsak inZenyti a védci i nadale vychazeli z prekonané koncepce bez-
chybného méfeni. Ta ve svété podnikani svij vliv dokonce rozsirovala, pro-
toze exaktni obory matematiky a statistiky se zacaly prosazovat ve vSech
oblastech obchodu.

V mnoha situacich, které dnes fesime, v§ak miizeme pripusténim nepres-
nosti ¢i chybovosti ziskat a nikoli ztratit. Néco za néco: kdyZ zmirnime své
naroky na pfipustny pocet chyb, miizeme shromazdit mnohem vice dat.
Neplati jen ,radéji vice dat nez méné®, ale nékdy dokonce plati, ze ,radéji
vice horsich dat nez méné lepsich®

Musime se vyporadat s nékolika druhy chybovosti. Termin ,,chybovost®
muze popisovat prosty fakt, Ze pti rostoucim poctu datovych bodti jsou chyby
Castéjsi. Jestlize tedy napéti mostu méfime tisickrat castéji, roste i pravdé-
podobnost chyb. Chybovost v§ak mtizeme zvysit i kombinaci rtiznych typua
informaci z odli$nych zdroji, jejichz struktura si nékdy presné neodpovida.
Kdyz budeme naptiklad charakterizovat telefonické stiznosti v zakaznickém
centru pomoci softwaru na rozpoznavani fe¢i a porovname tato data s tim,
jak dlouho operatortim trva vyfizeni prislunych hovort, miizeme ziskat
nedokonalou, ale uzite¢nou predstavu o situaci. Pojem chybovost oznacuje
také inkonzistenci formatovani, kvili niZ je potfeba data pfed zpracovanim
»Vycistit®. Jak upozornuje expert na veledata D] Patil, existuje spousta zpti-
sob, jak mizeme oznacit spolecnost IBM - napriklad I.B.M., IBM, Interna-
tional Business Machines nebo ,Velkd Modra“. Chybovost se mize projevit
také béhem ziskavani ¢i zpracovani dat, protoze pritom data transformujeme
a ménime je na néco jiného. Prikladem je tfeba analyza nalad ve zpravach na
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Twitteru pfi pfedpovidani kasovnich pr{jmua hollywoodskych filma. Samotna
chybovost je chaoticka.

Predpoklddejme, Ze potiebujeme méfit teplotu na vinici. Mame-li pouze
jeden teplotni senzor pro cely pozemek, potiebujeme, aby byl pfesny a fungo-
val nepftetrzité. Zadnou chybovost si nemizeme dovolit. Jestlize oproti tomu
vybavime senzorem kazdou rostlinu, mizeme pouzit levnéjsi a jednodussi
senzory (za predpokladu, Ze nezpiisobuji systematickou odchylku méfeni).
Neékteré ze senzort budou pravdépodobné obcas oznamovat nespravné hod-
noty, takze ziskdme méné presny - tj. ,chybov¢jsi“ — datovou sadu, nez jakou
by zajistil jediny presny senzor. Libovolné konkrétni méfeni sice nemusi
byt spravné, ale ze souhrnu mnoha tdajii dostaneme podrobnéjsi obrazek.
Datova sada obsahuje vice datovych bodt, takze nam poskytne mnohem cen-
néjsi vysledky, jejichz hodnota pravdépodobné prevazi nad nizsi presnosti.

Predpokladejme nyni, Ze zvysime frekvenci odectu senzort. Pokud pro-
vadime jedno méfeni za minutu, mtizeme si byt pomérné jisti, Ze data budou
prichdzet v neprerusené ciselné radé. Nastavime-li vSak misto toho deset
nebo sto méfeni za sekundu, pravdépodobnost, Ze cela sekvence bude sou-
visla, kvili tomu klesne. Jak informace putuji po siti, miize se néktery zadznam
zpozdit a dorazit mimo poradi nebo se v zaplavé dat mize jednoduse ztratit.
Informace budou ponékud méné presné, ale diky jejich velkému objemu stoji
za to, abychom z narokd na uplnost slevili.

V prvnim piipadé jsme obétovali pfesnost jednotlivych datovych bodd,
abychom jich mohli méfit vice, a za to jsme zjistili podrobnosti, které bychom
jinak nemohli pozorovat. V druhém ptipadé jsme se vzdali pfesnosti, aby-
chom mohli zvysit frekvenci, a diky tomu jsme mohli pozorovat zmény, kte-
rych bychom si jinak nevs$imli. Je sice pravda, ze pokud investujeme dostatek
prostiedki, mizeme chyby prekonat — nakonec na burze v New Yorku pro-
biha kazdou sekundu 30 000 obchodti, na jejichZ spravném poradi hodné
zélezi - ale v mnoha pfipadech je vhodnéjsi chyby tolerovat, nez se jim snazit
predchazet.

Miuizeme napriiklad pripustit urcitou chybovost jako cenu za vétsi rozsah
dat. Technologicka konzulta¢ni firma Forrester to vysvétluje takto: ,,Dvé
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a dvé se nékdy rovna 3,9 a tento vysledek je docela dobry.“ Data samoziejmé
nemohou byt zcela chybnd, ale chceme-li zjistit obecny trend, mutizeme
naroky na pfesnost trochu snizit. Pfi zpracovani veledat se ¢isla méni z pres-
nych hodnot spiSe na pravdépodobnostni tidaje. Na tuto zménu neni snadné
si zvyknout a pfinasi nové problémy, kterymi se budeme zabyvat v dalsi ¢asti
této knihy. Prozatim v8ak sta¢i poznamenat, Ze pii zvy$ovani méritka se casto
musime smifit s chybovosti.

Podobny posun miizeme sledovat v tom, jak v informatice vzriistd vyznam
vétstho mnozstvi dat oproti jinym zlepsenim. Kazdy vi, jak se v poslednich
letech zvysil vypocetni vykon. Jeho narust predpovida Moortv zékon, ktery
tvrdi, Ze pocet tranzistorti na ¢ipu se zdvojnasobuje priblizné kazdé dva roky.
Diky tomuto neustalému zdokonalovani se pocitace zrychluji a pamét je stale
dostupnéjsi. Méné je vsak znamo, Ze se také zvysil vykon algoritmd, které
zajistuji funkci mnoha pocitacovych systému - v mnoha oblastech $lo pritom
o vyznamnéj$i pokrok, nez jakého dosahly procesory pfi svém vyvoji podle
Moorova zakona. Mnohé vyhody, které spolecnost ziskava diky veledatim,
vsak nejsou zpusobeny ani tak rychlejsimi ¢ipy nebo lepsimi algoritmy, ale
spiSe tim, Ze je k dispozici vice dat.

Sachové algoritmy se napiiklad v poslednich nékolika dekddach zménily
jen mélo, protoze pravidla hry jsou dobfe zndma a pevné omezena. Sachové
programy v soucasnosti hraji lépe nez v minulosti z¢asti proto, Ze 1épe zvla-
daji koncovku. A to je dano prosté tim, Ze systémy maji k dispozici vice dat.
Koncovky, kde na $achovnici zbyva $est a méné kamend, byly v praxi ana-
lyzovany kompletné a vSechny mozné tahy (N=vse) jsou reprezentovany
v masivni tabulce, ktera v nekomprimovaném stavu zabira vice nez jeden
terabajt. Sachové pocitace tak mohou koncovku odehrét bez chyby. Zadny
¢lovék nikdy tento systém nedokaze prehrat.

To, do jaké miry vice dat prekonava lepsi algoritmy, lze presvédcivé uka-
zat v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka. Tento obor se zabyva tim, jak
se pocitace uci analyzovat slova, kterd pouzivime v kazdodenni konver-
zaci. Kolem roku 2000 hledali vyzkumnici ve spolecnosti Microsoft Michele
Banko a Eric Brill zptisob, jak zdokonalit kontrolu gramatiky, kterd je soucasti
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firemniho programu Word. Vahali nad tim, zda by bylo vhodnéjsi vénovat
usili na zlepSovani stavajicich algoritmi, hleddni novych metod nebo dopl-
novani pokrocilejsich funkci. Nez se pustili jednou z téchto cest, rozhodli se
vyzkouset, co se stane, kdyz stavajicim metoddm poskytnou mnohem vice
dat. Vétsina algoritmu strojového uceni byla postavena na textovych korpu-
sech, které zahrnovaly nejvyse milion slov. Banko a Brill vzali ¢tyfi bézné
algoritmy a postupné jim nabidli az o tfi fady vice dat: nejdfive 10 miliond,
pak 100 milionii a nakonec miliardu slov.

Vysledky je zaskodily. Jak prichazela dalsi a dalsi data, vykon vsech ¢ty-
fech typu algoritmu se dramaticky zlepSoval. Jednoduchy algoritmus, ktery
na zakladé pal milionu slov poskytoval nejhorsi vysledky, dokonce po zpra-
covani miliardy slov prekonal vSechny ostatni. Jeho relativni pfesnost se ze 75
procent zvysila nad 95 procent. Naopak algoritmus, ktery byl optimalni pti
minimalnim mnozstvi dat, se u vétsich datovych objemi ukazal jako nejhorsi,
ackoli se stejné jako zbyvajici algoritmy hodné zlepsil a z relativni pfesnosti
asi 86 procent se dostal k priblizné 94procentni presnosti. ,Nase vysledky
naznacuji, Zze muze byt vhodné prehodnotit pomér ¢asovych a finanénich
investic do vyvoje algoritmt a do vyvoje korpust, napsali Banko a Brill ve
svém odborném ¢lanku na toto téma.

Takze ¢im vice, tim Iépe. A vice dat nékdy vyhrava nad vétsi inteligenci.
Jak je to tedy s chybovosti? Nékolik let poté, co Banko a Brill zasypali algo-
ritmy spoustou dat, vyzkumnici ve spole¢nosti Google uvazovali podobnym
zpusobem, jen v jesté vétsim mérfitku. Misto miliardy slov testovali algoritmy
s tisickrat vétsim objemem. Spole¢nost Google pfitom nezkousela vyvinout
modul na kontrolu gramatiky, ale snazila se rozlousknout jesté tvrdsi orisek:
pteklad z jednoho jazyka do jiného.

O takzvanych strojovych prekladech snili pocitacovi vizionafi jiz od
pocatkt svého oboru ve 40. letech 20. stoleti, kdy se vypocetni stroje skla-
daly z elektronek a zabiraly celé mistnosti. Usili o strojovy pieklad ziskalo
na vyznamu zejména béhem studené valky, kdy Spojené staty zachycovaly
znacné objemy textll a zvukovych nahrdvek v rusting, ale nemély dostatek
pracovnika, ktefi by tyto materidly rychle prelozili.
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Informatici nejdfive zkusili zkombinovat gramaticka pravidla a dvojja-
zy¢ny slovnik. Pocita¢ IBM prelozil roku 1954 do anglictiny $edesat ruskych
frazi. Stacilo mu k tomu pfitom 250 dvojic slov ve slovniku a $est gramatic-
kych pravidel. Vysledky vypadaly velmi slibné. Pomoci dérnych $titka byla
do pocitace IBM 701 vlozena véta ,,Mi pyeryedayem mislyi posryedstvom
ryechyi“ a pocita¢ odpovédeél: ,We transmit thoughts by means of speech®
(Pfeddvame myslenky pomoci feéi.). Sedesat vét bylo ,hladce prelozeno,
psalo se v tiskové zpravé IBM vydané pfi této prilezitosti. Séf vyzkumného
programu Leon Dostert z Georgetownské univerzity pfedpovidal, Ze strojovy
preklad bude ,,hotovou véci“ béhem ,,péti, mozna tfi nasledujicich let*.

Ukazalo se vsak, ze pocatecni uspéch byl velice klamny. Roku 1966
musela komise expertti z oboru strojového prekladu ptiznat porazku. Pro-
blém byl obtiznéjsi, nez zpocatku pripoustéli. Maji-li pocitace prekladat,
nestaci, aby se naucily pravidla, ale musi se naucit také vyjimky. Preklad
nespociva jen v zapamatovani a vybavovani slov. Je pfi ném také potfeba
vybirat spravnd slova z mnoha variant. Znamena ,,bonjour® skute¢né ,,dobré
rano“? Nebo spise ,,dobry den®, ,,nazdar® ¢i ,,ahoj“? Odpovéd zni: zélezi na
kontextu...

Koncem 80. let dostali vyzkumnici ve spole¢nosti IBM novatorsky napad.
Misto toho, aby se snazili pocitaci predat explicitni gramaticka pravidla spolu
se slovnikem, rozhodli se ponechat pocitac, aby pomoci statistické pravdépo-
dobnosti urcil nejvhodnéjsi slovo nebo frazi pro slovo ¢i frazi jiného jazyka.
Projekt Candide spole¢nosti IBM v 90. letech vychazel z deseti let zaznam
z jednani kanadského parlamentu, které byly publikovany ve francouzstiné
a anglictiné. Jednalo se asi o tfi miliony para vét. Vzhledem k tomu, Ze se
jednalo o oficidlni dokumenty, mély preklady mimoradné vysokou kvalitu.
A podle dobovych standardii §lo o zna¢né mnozstvi dat. Statisticky strojovy
preklad, jak se tomuto postupu zacalo fikat, chytre prevedl problém pre-
kladu na jeden rozsahly matematicky problém. Zdélo se pfitom, Ze to fun-
guje. Pocitacové preklady se nahle vyrazné zlepdily. Po prvnim uspéchu této
nové koncepce viak spole¢nost IBM pres zna¢né investice dosahovala jizZ jen
malych pokroki. Nakonec se rozhodla projekt ukoncit.
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Za necelych deset let — roku 2006 - se vSak do prekladii pustila spole¢nost
Google, protoze to zapadalo do jeji vize ,usporadat svétové informace a zajis-
tit, aby byly univerzalné pristupné a uzite¢né“. Misto thledné prelozenych
stranek textu ve dvou jazycich si spole¢nost Google poslouzila vétsim, ale
zato mnohem chaoti¢téj$im datovym souborem: celym globalnim Interne-
tem doplnénym o dalsi zdroje. Jeji systém pfi svém uceni hltal vSechny pre-
klady, které dokazal najit. Prochazel firemni weby s vice jazykovymi muta-
cemi, odpovidajici preklady oficidlnich dokumentt a zpravy mezivladnich
organizaci, jako je OSN a Evropska unie. Do projektu spole¢nosti Google
se dostaly i preklady knih z jejiho projektu skenovani knih. Jak vysvétluje
vedouci tymu Google Translate Franz Josef Och, ktery patfi mezi uznavané
autority v oboru: tam, kde systém Candide pracoval se tfemi miliony pec-
livé prelozenych vét, systém Google vyuzival miliardy stran preklad zna¢né
kolisavé kvality. Jeho korpus s tisicem miliard slov obsahoval 95 miliard ang-
lickych vét, i kdyz pochybné trovné.

Navzdory svym neusporadanym vstuptim funguje sluzba Google nejlépe
ze véech. Jeji preklady jsou presnéjsi nez u jinych systémi (i kdyz zastavaji
zna¢né nedokonalé). A je mnohem S$ir$i nez jeji konkurenti. V poloviné
roku 2012 jeji datova zakladna zahrnuje vice nez 60 jazykd. Dokaze dokonce
simultdnné prekladat podle hlasového vstupu ve 14 jazycich. Vzhledem
k tomu, Ze jazyky povazuje prosté za chaoticka data, ktera umoznuji vyhod-
nocovat pravdépodobnosti, mize dokonce prekladat mezi jazyky, kde pro
vyvoj systému existuje velmi mélo pfimych prekladt — naptiklad z hindstiny
do katalanstiny. Takové jazyky propojuje pomoci anglictiny. Popsany pfistup
vat slova tak, jak prichazeji do mody ¢i naopak ustupuiji.

Piekladovy systém spolec¢nosti Google neposkytuje pfijatelné vysledky
proto, ze ma chytrejsi algoritmy. Funguje dobfe proto, ze jej jeho tvirci
podobné jako Banko a Brill z Microsoftu nakrmili vice daty - a nejen
vysoce kvalitnimi. Diky tomu, Ze spolecnost Google pfipustila chybovost
svych vstupti, mohla zpracovat datovou sadu, ktera byla deset tisickrdt vétsi
nez v ptipadé systému IBM Candide. Korpus s tisicem miliard slov, ktery
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spole¢nost Google vytvorila roku 2006, byl sestaven ze zméti internetového
obsahu - jakychsi ,,divokych dat®. Na zakladé tohoto korpusu se systém naucil
vypocitat naptiklad pravdépodobnost toho, Ze jisté anglické slovo nasleduje
po jiném. Tento korpus ani zdaleka nepfipominal svého prapredka, slavny
Browntv korpus z 60. let, ktery sestdval z jednoho milionu anglickych slov.
Diky vétdi datové sadé bylo mozné dosahnout pfi zpracovani prirozeného
jazyka vyznamného pokroku, ktery nasledné umoznil rozvoj systémii rozpo-
zndvani hlasu a pocitacového prekladu. ,,Jednoduché modely se spoustou dat
dosahuji lepsich vysledkd nez propracovanéj$i modely zalozené na mensim
mnozstvi dat,“ napsal spolu se svymi kolegy expert na umélou inteligenci
ve spole¢nosti Google Peter Norvig v ¢lanku s nazvem ,,The Unreasonable
Effectiveness of Data“ (Nesmyslna efektivita dat).

Norvig se svymi spoluautory vysvétluje, ze klicem je pravé chaoti¢nost:
-V jistém smyslu tento korpus predstavuje oproti Brownovu korpusu krok
zpét: pochazi z nefiltrovanych webovych stranek, a obsahuje proto neuplné
véty, preklepy, gramatické chyby a vSechny mozné dalsi vady. Neobsahuje
peclivé zkontrolované uvozovky, které by vyznacovaly mluvenou fe¢. Nad
témito nevyhodami vsak prevazuje fakt, ze je milionkrat vétsi nez Browniv
korpus.®

Radéji vice horsich dat nez méné lepsich

Analytici, ktefi byli zvykli na klasické vzorkovani a cely Zivot se snazili
chybam predchdzet a odstranovat je, si na neporadek v datech zvykaji jen
tézko. Pfi sbirani vzorka usiluji o co nejnizsi frekvenci chyb, a nez oznami
své vysledky, testuji, zda jejich vzorky nejsou zkreslené. Pouzivaji vice strate-
gii redukce chyb: mimo jiné kontroluji, zda vzorky sbirali specidlné $koleni
experti podle pfesného protokolu. Implementace takovych strategii se pro-
drazuje i v pfipadé omezeného poctu datovych bodi a u veledat jsou témér
neproveditelné. Kromé toho, ze by byly prili§ nakladné, také v tomto méfitku
prakticky nelze dodrzet pfisné standardy sbéru dat. Dokonce ani vylouceni
lidského faktoru by problém nevyfesilo.
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Pfi prechodu do svéta veledat musime zménit své uvazovani ohledné
vyhod presnosti. Pokud bychom chtéli aplikovat konvencni pristup k méfeni
na digitalni a propojeny svét 21. stoleti, jednalo by se o zasadni nedorozu-
méni. Jak jsme jiz uvedli vyse, posedlost presnosti je poziistatkem analogové
doby s nedostatkem informaci. Kdyz bylo dat malo, kazdy datovy bod byl
kriticky dilezity. Vénovali jsme proto znacnou péci tomu, aby zadny bod
celou analyzu nezkreslil.

V soucasnosti jiz takovy hlad po informacich nezname. Kdyz pracujeme
se stale podrobnéjsimi datovymi mnoZinami, které nepostihuji jen malou
vyse¢ zkoumaného jevu, ale jeho podstatnou ¢ast nebo celek, nemusime se
jiz tolik starat o to, zda celou analyzu nezkresli jednotlivé datové body. Misto
toho, abychom se s vynalozenim stale vétsich nakladi pokouseli vymytit
kazdy nepresny bit, pti vypoctech zohlednujeme i chybovost.

Ptikladem je nasazeni senzor® v tovarnach. V celé rafinerii Cherry Point
spole¢nosti BP v Blaine ve stat¢ Washington jsou nainstalovany bezdratové
senzory, které tvori neviditelnou sit a produkuji velké objemy dat v redlném
¢ase. Méfené hodnoty mohou byt pochopitelné zkresleny prostredim, kde
panuji vysoké teploty a funguji elektricka zatizeni. Tyto nedostatky jsou viak
vyvazeny znaénym mnozstvim informaci, které dratové i bezdratové senzory
poskytuji. Pouhé zvyseni frekvence méfeni a poctu senzorti, kde probiha
mérfeni, muze poskytnout zna¢né vyhody. Diky tomu, Ze se spole¢nost BP
rozhodla méf¥it zatizeni potrubi nepfetrzité a nikoli pouze v urcitych interva-
lech, zjistila, ze nékteré druhy ropy jsou korozivnéjsi nez jiné. Z mensi datové
sady by tento poznatek neziskala a pfislu$ny problém by tedy nemohla feit.

Kdyz je dat zna¢né vice a jedna se o data nového typu, v nékterych pii-
padech jiz neusilujeme o presnost. Stac¢i nam, Ze dokdzeme sledovat obecny
trend. Pfechazime-li na vys$si méritko, méni se nejen oc¢ekdavani na presnost,
ale také praktické moznosti k dosazeni presnosti. Na prvni pohled to sice
mize vypadat paradoxné, ale pokud data povazujeme za néco nedokonalého
a nepresného, miizeme odvozovat lepsi pfedpovédi, a tedy i Iépe porozumét
okolnimu svétu.
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Slusi se poznamenat, Ze chybovost nepostihuje jen veledata. Spise se jedna
o produkt nedokonalosti nastrojti, kterymi méfime, zaznamenavame a ana-
lyzujeme informace. Pokud bychom dokazali vyvinout dokonalé technolo-
gie, problém s nepresnosti by zmizel. Dokonalost viak ztstava jen idedlem.
Chybovost proto musime brat jako realitu, kterou je nutné zvladat. A pravdé-
podobné se s ni budeme potykat jesté dlouho. Casto se ekonomicky nevyplati
s vynalozenim velkého usili zvy$ovat presnost, protoze mnohem vyhodnéjsi
je ziskat fadové vétsi objem dat. Podobné jako statistici minulé éry prestali
sbirat vétsi vzorky a dali prednost vy$si nahodnosti, miizeme se dnes vymé-
nou za vice dat smifit s trochou nepresnosti.

Zajimavym prikladem je projekt BPP (Billion Prices Project). Americky
urad pracovnich statistik kazdy mésic publikuje index spottebitelskych cen,
ktery slouzi k vypoctu inflace. Tato hodnota ma klicovy vyznam pro inves-
tory i podniky. Pfi rozhodovani o zvyseni ¢i snizeni urokovych sazeb ji bere
v uvahu i americka centrdlni banka. Podniky podle inflace zvysuji mzdy.
Federalni vlada na zdkladé inflace valorizuje platby socialniho zabezpeceni
a upravuje vyplacené uroky nékterych dluhopis.

Aby mohl fad pracovnich statistik tuto hodnotu ur¢it, zaméstnava stovky
pracovnikd, ktefi volaji, faxuji a navstévuji obchody a kancelare v 90 méstech
po celém tzemi USA a podavaji hlaseni o priblizné 80 000 cenach nejrtiznéj-
$ich produktii: od rajcat az po jizdné v taxisluzbé. Tato ¢innost stoji asi 250
miliont dolart ro¢né. Danovi poplatnici za ty penize dostavaji data, ktera
jsou uhlednd, ¢ista a usporadana. Jiz pii zvefejnéni jsou vsak tato ¢isla néko-
lik tydnt stara. Jak se ukazalo béhem finan¢ni krize v roce 2008, zpozdéni
nékolik tydnd mize byt az ptili§ dlouhé. Ridici pracovnici potiebuji mit ¢isla
o inflaci k dispozici rychleji, aby dokazali 1épe reagovat. Konven¢ni metody
orientované na vzorkovani a presné vypocty cen vsak potrebné rychlosti
nedokazou dosdhnout.

Dva ekonomové z Massachusettského technologického institutu, Alberto
Cavallo a Roberto Rigobon, pfisli s veledatovou alternativou a vydali se pfi-
tom mnohem chaotictéjsi cestou. Pomoci softwaru, ktery prochdzel webové
stranky, shromazdili pil milionu cen produkti, které se v USA kazdého dne
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