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Slovo Uvodem

Otevirdte knihu vyznamného ceského statistika orientovaného predevsim na biomedicinu
prof. RNDr. Jana Hendla. Kniha je zaméfena na problematiku oznacovanou obvykle ve svété
anglickym terminem ,Big data” Analyza velkych skupin dat nenf v informatice a statistice té-
matem novym. Je to viak obor, ktery se stédle dynamicky rozviji a publikace vyZaduji aktualizaci
zejména ve specializovanych oblastech, které se dotykajf jednotlivych ¢astf informatiky a dal-
sich védnich obord. Pravé této specializované problematice se podstatna ¢ast knihy vénuje.

Kniha prof. Hendla je z tohoto hlediska velmi aktudlni. Pfiklady jsou s ohledem na zaméfeni
autora v posledni dobé prevézné z mediciny. Pfiklady k tématu pandemie COVID 19 jsou tim
nejaktudlingjsim, co si lze dnes pfedstavit. Prave v té dobé se ukazalo, jak vyznamna je analyza
dat pro predikci vyvoje pandemie i sledovani adekvétnosti pfijatych opatfent.

V mnoha kapitoldch druhé &asti knihy se prof. Hendl vénuje interdisciplinarnim tématlim
napf. strojovému uceni, podpore rozhodovani, umeélé inteligenci, analyze textl a socidlnim si-
tim. Pfedevsim to jsou oblasti, kde Big data maji velké uplatnénf.

Celkova koncepce knihy je tedy multidisciplinarni a velké data pfedstavuji jen sjednocujici
prvek a kapitoly se dotykaji téméf viech oblasti biomedicinské informatiky a mnoha oblastf
jinych obort. To je ddno autorovou pracovni zkusenosti statistika v mnoha oborech — v Insti-
tutu pro doskolovani lékart a farmaceutt, na Fakulté télesné vychovy UK, Fakulté socidlnich
ved UK a na lékarskych fakultdch UK. Kniha tedy nenf rozhodné urcena jen statistikdm a infor-
matikim, ale i Iékaftim, pracovniklim v humanitnich oborech, pfirodnich védach, télovychové
a v nelékafskych zdravotnickych oborech. Nejvice budou z knihy profitovat studenti doktor-
skych studijnich obor( viech uvedenych fakult a dale jisté i studenti informatiky, technickych,
ekonomickych a matematickych obor(.

Kniha ma logickou strukturu a zdaleka nemusi byt ¢tena jako u¢ebnice od za¢atku do kon-
ce. Lze vyuZit i rejstfik a obsah nebo prostudovat jen Uvodni dvé kapitoly a pak &ist jen skupiny
kapitol podle oboru zajmu.

prof. MUDr. Stépan Svacina, DrSc., MBA
predseda Ceské Iékaiské spole¢nosti Jana Evangelisty Purkyné
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Predmluva

Sherlock Holmes fekl Velkd chyba spociva v tom, Ze teoretizujeme bez dat” Sherlock Holmes
by jisté rad Zil v 21. stoleti, protoZe svét je dnes pfimo zaplaven velkymi objemy dat. Nova
véda, véda o datech (data science), kterd se jimi zabyva, revolucionalizovala obchod, celou
védu a ovlivnila spole¢nost. Véda o datech bere ohled na $kélu technologickych vymoZenosti,
jako jsou smartphony, digitalni propojeni pomoci radiovych vin, socialni sité a nové pocitacové
vybaven.

V kazdém okamziku a na mnoha mistech se generuje velké mnozstvi elektronickych stop
a dat. Pristup k,Big datdm” vytvoril prileZitost vyuzivat pocitatové a statistické pfistupy k pro-
méné hrubych dat do aktivnich znalostf, které mohou podporovat fesenf rdznych aplika¢nich
uloh. To je zvldsté pravda pfi optimalizaci provadéni rozhodnuti v oblastech, jako je medicina,
bezpecnost, vyuka, véda a obchod. Stejné jako mikroskop umoznuje vidét véci v, mikrosvéte”
a obff dalekohledy v dalekém vesmiru, rzné prostfedky analyzy ,Big dat” ndm mohou rozsifit
schopnost zachytit uZite¢nou, ale mnohdy skrytou informaci schovanou v datech.

Véda o datech je typicky zaméfena na analyzu komplexnich a velkych objemt dat. Tento
obor zahrnuje také aplikaci principl sbéru dat, jejich uchovanf a organizace, integrace, komu-
nikace, statistiku a etiku. Lze pfedpokladat, Ze vsichni studenti a akademici budou v budoucnu
znalosti této veédy vyuZivat. Pracovnici s témito znalostmi a dovednostmi budou ¢inni vlastné
v kazdé oblasti, pficemz budou mit na starosti operacni systémy, pfipravu dat k analyze, koor-
dinaci analyzy dat, vizualizaci informaci a podporu rozhodovéni pomoci dat v tom, Ze objevi
v datech vztahy a konfigurace. Dovednosti v praci s daty vyuZiji manaZéfi, ufednici, novinafi,
umélci, prdvnici, ucitelé, sociologové a ostatni pracovnici, ktefi potiebuji schopnost porozu-
mét datlim a pouzivat je.

V knize se popisuji nejddleZit&jsi procedury pro analyzovani velkych mnoZstvi dat s cilem
ziskat poznatky, které pomahaji uzivatelim provadét rozhodnuti v mnoha oblastech lidské ¢in-
nosti. Také se vénuje prostor vykladu analyzy text(, urcitym aspektdm analyzy socidlnich sitf
a organizace dat. V textu se objevuji ¢asto slova,stroj’ ,strojni nebo ,inzenyrstvi” Ctenar s hu-
manitnim nebo spole¢enskovédnim zaméfenim by mél uznat opravnénost jejich pouZiti a po-
tlacit svoji pfipadnou iritaci a jistou nedtveru k tomu, co tato slova signalizuji. V USA a v dalsich
zemich silidé pfislusnych obord vazZi a uznavaji jejich rozhodujici pfinos k ndrodnimu bohatstv{
i jejich Siroké uplatnéni (i mimo techniku a obchod).

Zamétuji se na popis védy o datech jako samostatné discipliny a zdUraziuji jeji vyznam.
Jiny pohled povazuje védu o datech za ¢ast umélé inteligence. Text obsahuje v pfehledu popi-
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sy strategif, postupl a schémat algoritm0. Uvadim nékolik pfiklad( aplikace védy o datech pfi
hledani reseni probléma spojenych s pandemii COVID-19.

Pfi zpracovani latky jsem se opiral pfedevsim o knihu P. Berky (Berka 2003) a prace J. Mafika
a jeho spolupracovnikd (Mafik 1-6). Také jsem vyuzil texty ceskych autord J. Antocha (1988), J.
Klaschky a E. Kotrce (2004), J. Tuckové (2009) a J. Raucha (2013). Znamenitad je slovenska kniz-
ka M. Tereka, A. Hornikové a V. Labudové (2010). O hlubokém uceni a programovani v jazyku
Python podrobné pojednéva v ceském prekladu F. Chollet (2019). Filosofické pozadi Big dat
rozebird Kitchin (2014). Zaklady informatiky cesky hezky vysvétluje Kernighan (2019). Mdj pfi-
stup k latce byl ovlivnén procitanim internetovych stranek skupiny nadsenych autord a auto-
rek kolem KDnuggets.

Zavérem bych rdd podékoval obéma recenzentlim prof. Ing. Petru Berkovi, CSc. a doc.
MUDr. Pavlu Kasalovi CSc. za pfecteni textu a hojné pfipominky.

Jan Hend|

Omlouvém se za pripadné chyby a opomenuti v textu a uvitdm navrhy ¢tenarli na jeho vylep-
sen.
Jan.Hendl@ruk.cuni.cz
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1 Zzaklady

Nejdfive probereme obsah pojmu Big data. Déle uvedeme pfehled jednotlivych &asti védy
o datech (data science). Védu o datech povaZzujeme za vyznamnou, a tak aktudlinf, Ze si zaslou-
7 pozornost vsech zdjemcl o informatiku a statistickou analyzu dat. Do védy o datech zahr-
nujeme oblasti, se kterymi se dnes bézné setkdvame, jestlize uvazujeme rozmanité aplikace
analyzy velkych mnoZzin dat, umélé inteligence, strojového uceni, Business Intelligence a Data
Engineering. Metody umélé inteligence maji zvlastni postaveni v souvislosti s védou o datech,
nékdy se dokonce probiraji zcela oddélené. Strojové uceni vsak propojuje umeélou inteligenci
s analyzou dat, protoZe strojové uceni vychazi z dat.

1.1 Big data

Soucasny svét se rychle meéni a je prosycen daty (Press 2014, McKinsey 2018). Drive zmény
nebyly tak rychlé. Pokud se napfiklad definoval zplsob ulozeni dat, pak se pouzival mnoho
let. K zpracovani a organizovani dat se pouzivaly vyhradné rela¢ni databdze s propracovanou
strukturou. Nyni se nova data nedrzi zavedenych struktur. Data pfichazeji v mnoha rozdilnych
formatech. Zména téchto forméatl do jednotného formdtu nenf pfitom zcela Zaddouci, coz je
zpUsobeno rozdilnostmi aktudlnich predmeétnych aplikaci.

Svét je prostoupen mnoha typy moznosti ziskani dat, které sahaji od sensord az po mobil-
ni telefony, do databazi se dostavaiji informace o dopravé, pohybu lidi a podminkach v jinych
¢astech mésta. Tyto informace mohou byt ve vizudlni, zvukové nebo textové podobé. Internet
veci (loT, Internet of things) je také datové bohatd novinka. Chytrd domécnost je misto, kde
si rlizné domaci spotiebice vymeénuji informace. Takové aplikace vyzaduji zpracovani velkych
objemd dat okamzité v redlném case.

Provedeni obchodni transakce potfebuje software pro inteligentni rozhodovéni. Obchodni
scéndre se ménf velmi rychle vlivem elektronického prenosu dat. Jedna udélost ve svété ob-
chodu muze generovat celou kaskaddu udélosti v jinych oblastech obchodu. Takové situace
vyzaduji rychly sbér dat a jejich zpracovani.

Propojeni internetem vede k virtudIni spole¢nosti, v které jedinec na druhém konci svéta
ma vlastné stejny profil jako kolega ve vedlejsi kanceldfi. Socidini média jako Twitter, Facebook,
Instagram a dal3i platformy poskytuji kazdému jejich ¢lenu spojeni nutné k vymeéné informa-
ci a interakci. Lidé spolu mohou na dalku mluvit o pocasi, politice, vyzkumu, rodiné atd. Tyto
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média jsou nanestésti pouzivany i pro nekalé aktivity. Kazdy okamzik si miliony lidi vymenuji
ohromné mnozstvi informaci.

Pokroky v mediciné vedou k tomu, Ze se uplathuje personalizovana medicina, upravena
terapie pro daného jedince.To vyzaduje monitorovani medicinskych proménnych, jejichz hod-
noty ovlivauji dalsi prabéh terapie. Takova data maji podobu rentgenovych snimkd, pribéhu
srde¢ni ¢innosti nebo teploty. Tato data se mohou dale vyuZit na populacni Urovni, v epide-
miologii, ve vyzkumu.

Viyzkum v biologickych védach, epidemiologii a v dal3ich oblastech vyuzivaji data v daném
okamziku nebo shromazdéna za deldi dobu. Zpracovani dat o novém viru a jeho Sifenf vyza-
duje rychlou reakci. Data jsou v rdznych formétech. Vizualizace tvaru proteint je dllezita pro
biology, aby pochopili jejich vztah k Zivotu.

Klasifikaci Big dat mdzeme provést podle mnoha dimenzi. Klasifikace rdznych perspektiv
pohledu na Big data bere v Uvahu zdroje dat, formaty obsahu, uloZeni dat, predzpracovani dat
a zpUsob zpracovani. Schéma moznych perspektiv ukazuje nasledujici seznam:

m Zdroje dat (internet, stroje, sensory, transakce, loT).

®  Formdt (data strukturovand, semistrukturovand, nestrukturovana).

m  Ulozenf a organizovani (orientace na dokumenty, orientace na sloupce, grafové zalozené,
podle klice).

m  Predzpracovani (¢isténi, normalizace, transformace).

m  Zpracovani (davkové, v rediném case).

Zakladnf defini¢nf charakteristiky Big dat jsou jejich velikost, formaty a zména.

Big data aplikace se tykaji pfedevsim zvladani velkych objem0 dat, ale také mixu rlznych
typU dat (rdznorodost dat) a toho, jakou roli pfi jejich vzniku hraje ¢as (rychlost zmény). Tyto
charakteristiky Big dat se obvykle v anglické literatufe nazyvaji 3V (Volume, Variety, Velocity).
V tabulce 1.1 uvadime jejich vymezeni. Nékdy se jesté pridavajf dalsi vlastnosti,V* jako hodno-
vernost (Veracity) a hodnota (Value).

Tabulka 1.1: Zakladni vlastnosti 3V Big dat: objem, riiznorodost, rychlost

Aspekt Charakteristika
Objem Hlavni aspekt, v poslednich letech se nesmirné zvétsilo mnozstvi generovanych dat.
(Volume) Nepredstavuje vsak hlavni obtize.

Réznorodost | Mnoho rozli¢nych formatd dat, od strukturovanych dat po nestrukturovana data.
(Variety)
Rychlost Rychlost zmény dat. Zvysuje se mnozstvi dat, které se musi rychle ulozit a hned zpra-
(Velocity) covat.

Objevuiji se rizné definice pojmu Big data. Opiraji se obvykle o uvedené tfi vlastnosti. Jed-
na z pfijimanych definic fikd, Zze Big data jsou data s rznorodym formatem, o velkém objemu
a rychle se ménici, coz v souhrnu zptsobuje, Ze je nelze spravovat pomoci konvencnich da-
tabédzovych prostfedkl. Vazbu mezi vlastnostmi Big dat a technologickymi zménami ukazuje
tabulka 1.2.

14  Bigdata



Tabulka 1.2: Technologie a Big data

Aspekt Moznosti a technologie

Objem Virtualizace uklddani do cloudd v datovych centrech, mnozstvi prvkd pripojenych
kinternetu.

Rlznorodost | Existuje potieba analyzovat i nestrukturovana dat. Uplatnéni databazi NoSQL.

Rychlost Miliony pfipojenych chytrych telefont a senzorl zvysuji objem i rychlost zmén.

Obrézek 1.1 ndzorné priblizuje definici pojmu Big data.

Definice Big dat

Soubor mnoha a komplexnich Gdaja, které je obtizné zpracovat
tradi¢nimi databazovymi prostfedky.

Objem

“Big data znamenaji nastroje, procesy a
procedury, které umoZriuji organizovat,
vytvaret, manipulovat a spravovat velké
datové mnoZiny a pamétové zdroje”

— podle zdnet.com

Big data neznamenajl pouze velké
soubory.

+ Hleda se vhled do komplexnich,
heterogennich, longitudinalnich a
objemnych dat s Sumem..

+ Chceme odpovidat na otazky,
které dfive neslo zodpovédét.

Obrézek 1.1: Vymezeni pojmu Big data

Jednotky pro vyjadreni objem informaci jsou v tabulce 1.3, pficemz o Big datech mluvime
od velikosti mnoha gigabytd.

Tabulka 1.3: Prehled nasobnych jednotek paméti (v nové dpravé)

Jednotka  |Znacka (B kB KiB MB MiB GB GiB 8 TiB
Kilobajt ~ |kB 1000 1 ~0,9766

Kibibajt ~ [KiB 1021 1,024 1

Megabajt |MB 1000 000 1000 ~976,6 1 ~0,9537

Mebibajt  |MiB 1048576 ~1048,6 1024 1,049 1

Gigabajt  |GB 10° 1000 000 976 562,5 1000 953,7 1 ~09313

Gibibajt  |GiB ~1,074x10° [~1073742 |1048576 ~1073,7 1024 1,074 1

Terabajt  |TB 10" 10° ~0,976610° 1000 000 ~9535743 11000 9313 1 ~0,9095
Tebibajt  |TiB ~1,1x10%  [~1,1x10°  [~1,074x10° |~1099512 |1048576 ~1099,5 (1024 ~1,1 1

V prosinci 1998 IEC (Ufad pro normy Evropské unie v oblasti elektrotechniky) vytvofil doda-
tek k normé IEC 60027-2, ve kterém zaved| pro pocitacové jednotky novy systém oznacovani
nasobku. V tomto systému bylo pro plvodni velké kilo” = 1024 B navrzeno oznaceni kibibajt
a znacka KiB, zatimco jednotka kilobajt (se znackou kB) oznacuje 1000 B, tak, jak je obvyklé
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v soustave SI. Nové binarni predpony (kibi-, mebi-, gibi-, ...) jsou definované také v normeé 1SO/
IEC 80000.
V prehledu jesté uvadime jednotky objemu informaci, které se pouZivaji v oblasti Big data:
Kilo- znamend 1,000 bytU; kilobyte je tisic bytU.
Mega- znamend 1,000,000 bytd; megabyte je milion bytd.
Giga- znamena 1,000,000,000 bytU; gigabyte je miliarda byt.
Tera- znamena 1,000,000,000,000 byt0; terabyte je trilion bytd.
Peta- znamena 1,000,000,000,000,000 bytd; petabyte je 1,000 terabytd.
Exa- znamena 1,000,000,000,000,000,000 byt{; exabyte je 1,000 petabytd.
Zetta- znamena 1,000,000,000,000,000,000,000 bytd; zettabyte je 1,000 exabytd.
Yotta- znamena 1,000,000,000,000,000,000,000,000 bytd; yottabyte je 1,000 zettabytu.

Objem v soucasnosti vznikajicich dat je ilustrovan tvrzenim, Zze mezi vznikem civilizace a rokem
2003 bylo vytvoreno 5 exabytl informaci, nynf tolik vytvofime kazdé dva dny (Kitchin 2014).

Zakladnf schéma procesu zpracovani Big dat obsahuje nékolik krokd: ziskédni/hledani dat,
predzpracovani dat, analyza dat a zpracovani dat, aplikace, vizualizace dat. Obrazek 1.2 s rdm-
cem zpracovani Big dat ziednodusené ukazuje fungovani celého systému.

Vyhledavani
Ziskani dat Pfedzpracovani Analyza Vizualizace

Aplikace

Obrazek 1.2: Zpracovani Big dat

Zdroje Big dat jsme zminili, pfedzpracovani zahrnuje odstranéni nepozadovanych nebo
duplicitnich dat, v procesu predzpracovani je v rela¢nich databazich ddlezitd normalizace k za-
branéni redundance dale jde o cisténi a predbéznou Upravu dat. Uzivatelé z rliznych oblasti
se snazZi tato data vyuzit pomoci rlznych druhd analytik. Analytické techniky zahrnujf strojo-
vé uceni, data mining, statistické metody vyuziti paralelnich algoritm0 pro rychlé zpracovéni
a uplatnéni modelu pfi optimalizaci rozhodovani. Vizualizace predstavuje dllezity krok, pro-
toze vysledky predchoziho zpracovani je ¢asto vyhodné zprostfedkovat ve vhodné obrazové
podobé.
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Uvedeme nyni jeden klasicky pfiklad. Na moznosti uplatnéni analyzy Big dat upozornil
zdravotnickou vefejnost a zastupce politického Zivota projekt internetové spole¢nosti Google
v souvislosti s moznostmi monitorovani vyskytu chfipkového onemocnéni. Epidemie sezonnf
chfipky jsou velkym problémem systému vefejného zdravotnictvi. VEasna detekce aktivity one-
mocnéni vede k rychlejsi reakci Uradd a maze redukovat dopad jak sezénni, tak pandemické
chripky. Jeden ze zpUsobd vcasné detekce predstavuje monitorovani chovani uzivatell pfi vy-
hledavani informaci na internetu. Google spole¢nost navrhla metodu analyzy velkého poctu
Google dotazl s cilem monitorovat nemoci podobné chripce. Nékteré dotazy jsou silné kore-
lované s pravdépodobnosti ndvstévy |ékarte, pfi kterych pacient prezentuje symptomy chfipky.
To umoznilo navrhnout algoritmus pro odhad sifeni chfipky v jednotlivych oblastech USA.

Prislusna sluzba se oznacuje zkratkou GFT (Google Flu Trends). GFT porovnava své predikce
s historickou zakladni Urovni chfipkové aktivity pro danou oblast a pak rozhoduje, zda se jedna
u aktualni aktivity o minimalni, nizkou, stfedni, vysokou nebo intenzivni aktivitu. Ziskané od-
hady podle firmy Google velmi dobfe koreluji s konven¢nimi epidemiologickymi daty (CDC,
Centers for Disease Control and Prevention), jak na narodni, tak na oblastni Grovni.

2004 2005 2006 2007 2008

Obréazek 1.3: GFT modelova data a (DC data o chipkové aktivité

Obrazek 1.3 ukazuje GFT data v oblasti (Stfedoantlantska oblast v USA) a CDC data s dosa-
Zenou korelaci 0,96. Také je uveden 95% pas predikce (pferusované kfivky).
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Obrézek 1.4: Podrobné srovnani predikci chipkové aktivity v letech 2007-2008

Obrézek 1.4 ukazuje podrobné srovnani predikci chfipkové aktivity v letech 2007-2008.V 5.
tydnu byl detekovén strmy narlst signdlu, ktery byl pozdéji potvrzen daty z CDC institutu.

Prvotni motivace pro GFT spocivala v Usili o v¢asnou identifikaci aktivity nemoci a rych-
lou reakci. V jedné zpravé se dokazovalo, Ze GFT signdl detekoval zvyseny vyskyt chfipky az
0 10 dni dfive nez tuto skutec¢nost ohlasila sluzba CDC.

Google signal GFT byl podle spole¢nosti Google piikladem kolektivni inteligence”, které je
mozné vyuzit k identifikaci trendl a k vypoctu predikci. Chovani lidi na internetu ukazuje jejich
vUli a potfeby bez omezent.
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Poznamenejme, Ze pozdéji po podrobném prezkoumani jinymi védci byly optimistické na-
zory spole¢nosti Google na uZite¢nost signalizace epidemie zvolenou metodou znacné kori-
govany (viz napf. Google Flu 2013).

Déle sezndmime Ctendfe se dvéma odliSnymi pfiklady vyuziti Big dat. Prvni pfiklad ma
vztah ke svétu sportu, druhy se tyka vyzkumu kultury.

Vroce 2011 ziskal prestizni cenu film Moneyball s Bradem Pittem v hlavni roli. Film byl nato-
¢en podle romanové predlohy Michaela Lewise z roku 2003. Roman i film jsou historif hlavniho
manazéra baseballového tymu Oakland Athletics (Kalifornie) Billyho Beanea (B. B.), ktery vyuZil
statistickou analyzu dat k tomu, aby zjistil, které dovednosti hrace pfispivaji vyznamné k vyhte
v zapasu. Jeho pfistup revolucionalizoval zpUsob, jak jsou hodnoceni hraci. V soutéZich base-
ballu jde totiz o velké penize. Novy manazér (B. B.) mél tym vytdhnout z bidy, protoze prohraval
jedno utkani za utkanim. Uplatnénim metod data science ziskal tipy na nové (nedocenéné)
hrace a s pomérné malym rozpoctem (40 miliond dolard) sestavil tym, ktery bézné vyhraval
s tymy s mnohem vétsim rozpoctem (1004 milion’ dolard). Beane analyzoval zéznamy o stov-
kach hract a identifikoval statistiky, které byly vysoce prediktivni pro Uspéch hrace ve hre. Tyto
statistiky se lisily od ¢isel, které vyuzivali tradi¢né scouti v té dobé. Véfil své teorii a ndpadim
i pfes nesouhlasny postoj zaméstnavatele. Jeho metody se rychle rozsifily v ekonomice a ob-
chodu. Uspéch B. B. rezonuje u datovych vyzkumnikd. Vypravi o vyhodach piistupu, jestlize
data science se stane &asti,DNA" organizace. Osvétluje, jak velké myslenky z Big dat se mohou
promitnout do obchodniho zisku.

Profesore, jak jste pokrocil
s projektem ,Big data"?

Baseball byl vzdy také hrou Cisel a statistiky. Diky explozi dat v souc¢asné dobé a existenci
softwaru a pocitacl bylo mozné vyuzit obecné myslenky regresni analyzy a datové analytiky.
Viyznam Moneyballu spocival ve faktu, ze poprvé informoval vefejnost, jak je mozné vyuzit Big
data ve sportu. Plati to jisté pro americké sporty jako kosikovad, kopand, kriket a hokej. V sou-
Casné dobé ma vétsina sportovnich jednot v USA sekci datovych vyzkumnik. Ziskané modely
pomahaji manazérdm presnéji evaluovat hodnotu hrace a minimalizovat riziko, které vznika
rozhodovanim pomoci intuice. Sportovni analytika ma budoucnost a stéle hledd nové cesty
(B. J. Alamar: Sports analytics 2013).

Priklad analyzy velkych soubord dat v rdmci historického vyzkumu je popsan na Wikipedii.
Tyka se dokumentd shromazdénych v rdmci projektu Seshat: History Databank nekomercni
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organizaci Evolution Institute. V databazi jsou data (miliony starobylych textd), které poméahaji
testovat rlizné historické hypotézy. V tomto pfipadé slo o téze némecko-Svycarského filosofa
K. Jasperse tykajici se Axidlni doby (800-1000 let pfed Kristem). Ty pfedpokladaji, Ze v Axialn{
(Osové) dobé doslo ve velkych kulturach Ciny, Recka, Indie, Iranu a Izraele k vyvoji, ktery polozil
zaklady modernity. Teze tvrdi, Ze velké civilizace pfijaly v té dobé mordlni universalismus a ob-
jevily transcendenci. Lidé v nich zacali jinak pfemyslet o svété: ne ze funguje, ale proc funguije.
Vzniklo mysleni druhého fadu o tom, jak lidé uvazuji o universu a osudu ¢lovéka. Dokonce se
spekuluje o tom, zda se dnes nenalézame v nové Axialni dobé.

Koncept Axidlni doby je zndmy a vlivny, existuji viak pochybnosti, protoze schazi historicka
a sociologicka presvédciva evidence. Koncept je stéle kontroverzni. Seshat umoznil zkoumat
toto téma. Vysledky analyzy Big dat podkopaly tezi o Axidlni dobé jako celkem jasné casové
a geograficky lokalizovaném procesu. Autofi (Mullins, Hoyer et al 2018) prokazuji, Ze podobny
kulturni pohyb se odehraval na rdznych mistech stovky i tisice let predtim. Tito autofi ukazu-
ji cestu, jak Ize postupovat pfi historicko-sociologickém vyzkumu ideologickych a institucio-
nélnich zakladl spolecnosti. Vysledky studie popsali v knize o 500 strankach s nézvem Seshat
History of the Axial Age. Kniha se zaméfuje na historicky vyzkum pomoci Big dat, jeho vysled-
ky a pouzitou metodologii. Data umoznily porovnani vyvoje spolecnosti vzdalenych od sebe
v ¢ase i prostoru analytickymi metodami ur¢enymi pro Big data. Siroce diskutované vysledky
studie znamenaji vyznamny doplnék izolovaného historického vyzkumu.

1.2 Véda o datech

V roce 1962 John Tukey (Brillinger 2002) popsal oblast, kterou nazval ,analyza dat”. Jeho popis
se podobal moderni védé o datech.V roce 1985 pouzil C. F. Jeff Wu spojenti,Data Science” jako
alternativni nézev pro statistiku (Press 2013). V roce 1996 se stala International Federation of
Classification Societies prvni konferenci, kterd tematizovala Ulohy védy o datech. Definice se
vsak teprve tvorila. V roce 1997 opét C. F. Jeff Wu navrhl, Zze véda o datech pfispéje k opravée ne-
pfesného stereotypu, ktery ztotozruje statistiku s evidovanim a pouhym popisem dat. V roce
1998 Chikio Hayashi doporucil védu o datech jako novy interdisciplinarnf koncept se tfemi as-
pekty: zpdsob navrhu, ziskani a analyzy dat.V 90. letech se véda o datech zacala spojovat s hle-
danim zajimavych konfiguraci v datech, coz zahrnovalo ,data mining” a ,objevovani znalost("
(knowledge discovery). Vymezeni moderni koncepce védy o datech jako nové discipliny se
pfipisuje W. S. Clevelandovi. V roce 2001 doporucil, Ze aplikovanou statistiku je nutné propojit
s technologickou oblasti (IT). V roce 2003 byl zaloZzen The Journal of Data Science.

Védu o datech (data science) pojimame jako interdisciplinarni oblast, ktera vyuZziva vé-
decké metody, procesy a algoritmy k extrahovani znalostf a zfskanf vhledu do daného pro-
blému pomoci mnoha strukturovanych a nestrukturovanych dat. V&éda o datech je v Uzkém
vztahu k dolovéan{ dat (data mining), k strojovému uc¢eni (ML, Machine Learning) a k velkym
objemUm dat (Big data). Pracuje se v3ak také s ,malymi daty’, tedy daty, které pochazeji ze
standardnich Setfenf a experimentl (tab. 1.4).

Véda o datech v praktickych aplikacich znamena systematicky a strategicky pfistup k vyu-
Ziti dat pro Ffedenf urcitych problémd. Problém, ktery se fesi, je praktického charakteru. Nejde
tedy o ryze akademické feSeni. Datovy védec v instituci se tolik nezajima o zobecriujici feSeni
problému, spie usiluje o zlepSeni toho, jak instituce dosahuje svych cil(.
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Tabulka 1.4: Rozdily mezi,malymi” daty a Big daty

Vlastnost | Mala data Big data
Cile Zodpovézeni specifické otazky Cile a otazky se pruzné ménf
Umisténi |V jedné instituci, obycejné na jednom |V elektronickém prostoru, na mnoha pocita-
pocitaci ¢ich
Struktura, | Strukturovana data, tabulka, z jedné Strukturovand i nestrukturovana data (do-
obsah oblasti kumenty, obrazky, nahravky, ¢isla), mnoho
disciplin
Pfiprava UZivatel pfipravi data pro vlastnijedno | RGzné zdroje, odlisné skupiny lidf data ziskavajf,
pouziti pfipravuji a analyzuji
Trvani S koncem projektu data po kratké dobé | Data pretrvéavaji dlouhou dobu, pfemistuji se
mizf na jind mista
Opakova- | Projekty jsou reprodukovatelné, pracuje | Neni obvykle mozné zopakovat sbér dat, dou-
telnost se s novymi daty féame, Ze data jsou v poradku
Analyza VSechna data se podrobi analyze, obvyk- | Nevime, kterd data vyuzijeme, data se
le pouze jednou extrahuji, normalizuji, transformuji, vizualizuji,
interpretujf a znovu analyzujf

Véda o datech znamena prolnuti navzéajem se doplnujicich disciplin, lidé orientovani v této
oblasti jsou datovi vyzkumnici, ,data scientists”. Takto oznaceni odbornici by méli zvlddnout
Siroké pole znalosti, které jsou vystaveny dynamickym zméndm, protoZe svét kolem ,data sci-
ence” se rychle méni. Dany problém z oblasti data science se obvykle zpracovava v tymu, pro
jedince je totiz obtizné spojit viechny dovednostni poZzadavky na dostate¢né drovni. Tym se
vyznacuje rlznorodosti akademického pdvodu svych ¢lend. Skldda se z matematikd, fyzikd
a pfirodoveédct, doktor(, inzenyrl a informatikd. V zavislosti na charakteru Ulohy v ném také
nalézaji uplatnéni ekonomové, sociologové, psychologové a zastupci humanitnich obord.
Predpoklada se viak, ze kazdy ma zakladni znalosti metodiky analyzy Ulohy a matematiky.

Véda o datech se realizuje v praxi lidmi, kteff se zajimajf o otézky jinych profesi a o jiné ob-
lasti znalosti. Mezi tyto oblasti patfi informatika, statistické metody a metody analyzy dat, obe-
znamenost s aplikacni oblasti:

Informatika: Zaklad informatiky zahrnuje uménf ziskdvat a organizovat data z rliznych
zdrojU (napf. internet, lékafské pfistroje). Jestlize chceme analyzovat data, méli bychom znat
techniky ukladani dat a zpdsoby manipulace s nimi. Strukturovana data jsou obvykle uloZzena
v rela¢nich databazich. Proto je nutnd znalost SQL jazyka. Jind data maji nestrukturovanou po-
dobu, pfikladem jsou textové dokumenty nebo produkty zobrazovaci techniky. Takové data
jsou uloZena ve specidlnich databazich s jinou logikou.

Data musime z databazi n&jakym zpUsobem ziskat, takze potfebujeme ovlddat rozhrani
pro ovladani takovych databazi, kde hrajf velkou roli napfiklad prava k pfistupu, sitové proto-
koly a problémy koédovani. Z informatiky jsou vhodné zakladni znalosti algoritmizace pomoci
programovacich jazykd (Java, Python, R, Julia a dalsi). Plati, Ze programovaci jazyk musi byt
vhodny pro danou ulohu. Vyzaduje obvykle aplikaci knihoven podprogram a dalsich uzitec-
nych programovacich prostfedkd.

Statistické metody a metody analyzy dat: Analyza dat vyuziva matematické a statistické
dovednosti ke konverzi dat do navodu k jednani. D&je se tak pomoci matematickych model.
Matematika se skldda z teoretické matematiky a aplikované matematiky, kterd ndm pomaha
redit néjaky redlny problém. Rozsah aplikované matematiky je Siroky a véda o datech se vy-
znacuje oportunismem pfi volbé pfistupl. Mnoho pfislusnych prostfedkd a programovych
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