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Streszczenie: Rozwdj techniki teleinformacyjnej, Internetu i informatyki przy jednoczesnym
spadku jednostkowych kosztow gromadzenia i przechowywania danych powoduje istotne ilo-
Sciowe i jako$ciowe zmiany w podejsSciu zaréwno do samych danych, jak i mozliwosci ich
analizy. Ten coraz bardziej gesty, ciagly i niestrukturyzowany strumien danych, nazywany
Big Data, wywotuje wspotczesnie wiele emocji. Z jednej strony brak odpowiedniej ilosci
danych byt zawsze wyzwaniem dla metod wnioskowania statystycznego i jednym z bodzcow
ich rozwoju. Jednak z drugiej strony, w duzych liczebnosciach prob zawarte sg liczne zagro-
zenia dla wiarygodnos$ci wnioskowania. W zbiorach takich, poza danymi o odpowiedniej ja-
kosci (Clear Data), znaczny udziat majg dane nieprawdziwe, nieaktualne, zaszumione, cz¢sto
wielokrotnie zduplikowane, niekompletne lub btedne (Dirty Data), a takze dane, o ktérych
jakosci czy uzyteczno$ci nic nie wiadomo (Dark Data). Celem prezentowanych badan jest
krytyczne przedstawienie struktury jako$ciowej zbioru Big Data.

Stowa kluczowe: Big Data, Clear Data, Dirty Data, Dark Data.

Summary: The development of technology data communications, the Internet and computer
with the simultaneous decrease the unit costs of data collection and storage results in signifi-
cant quantitative and qualitative changes in the approach to the same data, and the possibility
of their analysis. The increasingly dense, continuous and unstructured data stream, called Big
Data, evokes a lot of emotion today. On the one hand, the lack of adequate quantities of data
has always been a challenge for the methods of statistical inference and one of the stimuli of
their development. On the other hand, the large sets included threats to the reliability of the
inference. In such collections, in addition to data of sufficient quality (Clear Data), the data
which are inaccurate, outdated, noisy, often repeatedly duplicate, incomplete or erroneous
(Dirty Data), as well as data about which quality or usability nothing is known (Dark Date)
have a significante share. The aim of this study is to present the structure of the critical qual-
itative set of Big Data.

Keywords: Big Data, Clear Data, Dirty Data, Dark Data.
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1. Wstep

Aby skutecznie zarzadzaé panstwem czy przedsigbiorstwem, odpowiednie stuz-
by zbierajg 1 przetwarzaja dane dotyczace ich funkcjonowania, a takze otoczenia,
w ktorym funkcjonuja. Liczba i rodzaj zbieranych danych oraz zdolnos$¢ ich maga-
zynowania i przetwarzania bardzo si¢ zmienity w ciggu ostatnich 100 lat. Do konca
lat 80. XX wieku! dane z badan masowych byty zapisywane na kartach perforowa-
nych, ktore z kolei pozwalaty mechanicznym sumatorom na ich przetwarzanie. W la-
tach 30. XX wieku urzedy w USA produkowaty okoto 10 mln takich kart dziennie.
Liczba ta wydaje si¢ bardzo duza, a praca zwigzana z ich przygotowaniem i analizg
ogromna. Jednak jedna karta mie$cita w sobie jedynie 70 do 80 bajtéw danych, co
daje okolo 670 MB danych dziennie. Gdyby traktowac je jak jednorodny strumien
danych, daje to okoto 8100 bajtéw na sekunde dla catego USA. To mniej wigcej tyle,
ile miesci jedna wspolczesna ptyta CD. W latach 50. pojawity sie bardziej dostgpne
dla biznesu maszyny cyfrowe, takie jak UNIVAC, i tasmy z niklowanej miedzi, kto-
re w potaczeniu z odpowiednim urzadzeniem zapisu i odczytu danych zdolne byty
do przechowywania znacznie wiekszych ilosci danych. Szybkos¢ ich przetwarzania
wzrosta gwattownie do okoto 7200 bajtow na sekundg. W 1956 roku pojawit si¢ na
rynku pierwszy komputer (IBM 305 RAMAC) posiadajacy dysk twardy o pojemno-
sci 5 MB (na dysk twardy sktadato si¢ pig¢dziesigt 24-calowych pojedynczych dys-
kow), ktory wyceniono na 50 000 $. Jego szybko$¢ znacznie przekraczata wszystkie
znane wczedniej systemy. Sredni czas dostepu do losowej $ciezki nie przekraczat
600 milisekund [http://www.pcworld.com]. Rozw¢j ten trwa nieprzerwanie do dnia
dzisiejszego. Jego dynamika jest oszatamiajgca. Przecigtny wspotczesny pendri-
ve o pojemnosci 256 GB jest pojemniejszy od pierwszego dysku twardego ponad
50 000 razy. Jednoczesnie cena za 1 MB jest mniejsza ponad 26 000 000 razy.

Opisany powyzej proces w XXI wieku doprowadzit do powstania jako-
sciowo nowej sytuacji. Ani pojemno$¢ nosnikow, ani ich cena, ani szybkos$¢
dziatania infrastruktury technicznej nie stanowig juz istotnej bariery dla sys-
temoOw gromadzenia i przechowywania danych. Mozliwe stato si¢ rejestro-
wanie praktycznie wszystkich danych powstajacych zarowno w sferze pu-
blicznej, jak i prywatnej. Nadeszta era Big Data.

2. Big Data

Obserwujac uniwersum przestrzeni danych, mozna zauwazy¢, ze niemal wszystkie
rejestrowane obecnie dane pochodzg z trzech gtdéwnych zrodel. Pierwsze stanowia

! Karty perforowane byly w uzyciu do kofica wieku XX. Powszechnie znany jest skandal, jaki wy-
bucht przy okazji wyboréw prezydenckich w USA w 2000 roku. W stanie Floryda do liczenia glosow
nadal stosowano tam karty perforowane, a ich niska jako$¢ i wykryte bledy w sumowaniu glosow
spowodowaly konieczno$¢ ponownego recznego przeliczenia gtosow.
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dane bedace efektem interakcji miedzyludzkich (human interaction data). Tworza
je wszelkie formy komunikacji, takie jak wiadomosci e-mail, SMS, wszelkie prze-
sytane dokumenty tekstowe, zdj¢cia, filmy czy nagrania dzwigkowe. Drugim zré-
dtem danych sg interakcje miedzy urzadzeniami (machine to machine data), ktore
stanowig infrastrukture globalnej sieci komputerowej i wszelkie inne urzadzenia za
ktorych posrednictwem dane sa rejestrowane czy przesylane. Sg to serwery, route-
ry, przetaczniki, urzadzenia telekomunikacyjne, satelity, nadajniki, odbiorniki itp.
Nawet gdyby zaden cztowiek na $wiecie nie podejmowat zadnej dziatalnosci, urza-
dzenia te i tak generowalyby ogromng ilos¢ danych. Trzecig kategoria sg zrodta po-
srednie, taczace czltowieka z urzadzeniami, ktére daja mu dostep do okreslonych
ustug (human to machine data + transaction data). Sg to r6znego rodzaju systemy
transakcyjne, takie jak sklepy internetowe, ustugi finansowe (np. transakcje gietdo-
we online, transakcje na rynku walutowym online) ustugi mobilne (np. bankowos¢
mobilna, zakup biletow komunikacji, na imprezy masowe), systemy monitorujgce
stan zdrowia, emocje, potozenie, aktywnos¢ fizyczna, a takze wszelkiego rodzaju in-
terfejsy, za pomocg ktérych komunikujemy si¢ z innymi osobami lub urzadzeniami.
Strukture t¢ w podstawowym ujeciu pokazano na rysunku 1.

Zrédta danych
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Rys. 1. Podstawowe zrodta danych Big Data

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Laczng ilo$¢ danych, generowang przez wszystkie powyzsze zrddia, trudno
oszacowac. Pewnego pojecia o skali zjawiska dostarczajg badania firmy Go-Globe
[http://www.go-globe.com/], ktore koncentrujg si¢ jednak tylko na aktywnos$ci obser-
wowanej w Internecie. Wedlug tych szacunkow w 2016 roku, w ciggu jednej minuty
internauci przesylali 150 mln wiadomosci e-mail, 44 mln wiadomosci tekstowych
w komunikatorach internetowych, przesytali ponad 2 mln zapytan do wyszukiwarki
Google.com, 2 mln internautow przegladaly strony internetowe o adresach xxx.com,
obejrzano 139 tys. godzin materiatow filmowych na YouTube.com, wystuchano
39 tys. godzin muzyki na spotify.com. W tej samej minucie uzytkownicy kompute-
row nagrali 2,6 mln ptyt CD, kupili 4000 dyskéw pendrive, 2500 zbiornikéw z atra-
mentem do drukarek, kupili 710 komputerow osobistych, 81 iPadow, 925 iPhone-
“ow. W ciggu tej samej minuty powstato 38 ton odpadoéw elektronicznych. W ciggu
sekundy globalna sie¢ powigkszata si¢ o okoto 30 GB danych. Nowojorska Gietda
Papierow Wartosciowych (The New York Stock Exchange) szacuje, ze w ciagu jed-
nej sesji rejestruje okoto 1 TB danych transakcyjnych. Z ustug monitoringu zdrowia
przez smartfony, specjalne opaski czy smartwatche korzysta na swiecie wigcej niz
500 mln os6b, generujac ogromna ilo$¢ danych.

Ogromna szybkos¢ (velocity) rejestrowania nowych danych jest jedng z cech
tego zjawiska. Oczywistym skutkiem jest rownie szybkie zwickszanie si¢ ilosci
(volume) przechowywanych danych. Dane te nie maja jednak jednolitej struktury.
Kazde zrédlo, w zaleznosci od dostawcy okreslonych ustug, stosowanego sprze-
tu, uznawanych standardéw czy obowigzujacego prawa, generuje dane o wlasnej,
niepowtarzalnej strukturze. Oznacza to, ze globalny zbior nie ma zadnej okreslo-
nej struktury i jest bardzo zréznicowany (variety). Sam strumien danych jest tak-
ze zrodtem zmiennosci (variability) w zasobach danych. Kolejne dane zmieniaja
warto$¢ juz zarejestrowanych danych, gdy uzytkownik zmieni zdanie, tres¢ wpisu
na portalu spotecznosciowym czy kasujac czes¢ wczesniej wprowadzonej tresci.
Czes$¢ danych si¢ dezaktualizuje i jest aktualizowana przez systemy automatyczne
lub przez uzytkownikéw. Oznacza to, ze juz zebrany zbiér danych moze podlegac
dalszym zmianom. Kolejng cechg wspolczesnych zbiorow danych jest niewielkie
zaufanie (veracity), jakim darza je decydenci, ktorzy na ich podstawie maja podej-
mowaé¢ wazne decyzje. W zbiorach danych znajduja si¢ dane niepeine, falszywe,
wielokrotnie powtorzone, btedne, a czgs¢ danych do baz danych nie trafia wcale.
Z badan prowadzonych przez McKinsey Global Institute, a takze dostawcow sprze-
tu i oprogramowania stuzacego do zbierania danych, takich jak SAS, Cisco, IBM
[http://www.ibmbigdatahub.com/], wynika, ze 1 na 3 decydentow nie ufa danym, na
podstawie ktorych podejmuje decyzje. Szacuje si¢, ze koszt nieoptymalnych decyzji
podjetych na podstawie istniejagcych baz danych kosztuje gospodarkg USA ponad
3 miliardy dolarow. Wielu badaczy uwaza, ze aby mozliwe byto przeksztalcenie
zebranych danych w informacje, mozliwa musi by¢ ich wizualizacja (visualization).
Mozliwos¢ wizualizacji oznacza bowiem, ze jesteSmy w stanie analizowaé dane.
Dopiero analiza pozwala poznac i zrozumie¢ strukture¢ danych. Bez tej wiedzy dane
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sa bezuzyteczne. Formy graficzne pozwalajg przy tym na maksymalne uproszczenie
problemu i jego prezentacje. Aby zbieranie danych nie pozostato tylko dzialaniem
samym dla siebie, dane powinny da¢ si¢ przeksztalci¢ w uzyteczng informacje. Tyl-
ko w ten sposob koszt poniesiony na zbieranie, przechowywanie i analize danych
moze zwrdcic sig, tworzac nowa wartos¢ (value). To ta warto§¢ w rzeczywistosci
stoi za stale zwickszajgcym si¢ tempem zbierania danych. W wielu przypadkach jest
to jedynie warto$¢ potencjalna, oparta na nadziei, ze gdy zbidr bedzie odpowiednio
duzy, a nasza zdolno$¢ do jego zrozumienia i wykorzystania osiggnie uzyteczny
poziom, to warto$¢ pojawi si¢ niemal automatycznie.

Value
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Visualization
y |

\ Data

Variability
F——
Veracity
Rys. 2. Gléwne elementy Big Data
Zrédto: opracowanie wiasne.
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Rys. 3. Struktura danych Big Data

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Wszystkie elementy na rys. 2 tworza nowa jako$¢ w technice zbierania, przecho-
wywania i analizy danych, ktére nazywamy w skrocie Big Data.

Sam fakt istnienia zbioru Big Data to jeszcze zbyt mato, aby pojawita si¢ istotna
wartos¢. W zbiorze zawarte sg nie tylko dane, o ktorych strukturze, pochodzeniu czy
zawartos$ci posiadamy jakas wiedzg.

Znajduja si¢ takze dane powtorzone, niekompletne czy po prostu fatszywe. Poza
nimi jest takze istotna cze¢$¢, o ktorej niewiele wiadomo, poza faktem ich istnienia.
Te trzy cze$ci moga zosta¢ nazwane: Clear Data, Dirty Data i Dark Data. Tworza one
zbidr Big Data (por. rys. 3).

3. Clear Data

Zrozumienie zjawisk zachodzacych w otaczajacym nas §wiecie wymaga dostepu do
danych o odpowiedniej jakosci. Zdefiniowanie jakosci danych nie jest jednak zada-
niem tatwym. Wedlug normy ISO 8402-1986 jakosc¢ to: ,,0g6t cech i wlasciwosci
produktu lub ustugi, ktéry decyduje o zdolnosci zaspokojenia potrzeb zadeklarowa-
nych lub domyslnych”. Oznacza to, ze w zaleznosci o potrzeb uzytkownika danych,
ten sam zbior potencjalnie moze by¢ uznany za wysokiej lub niskiej jakosci. Aby
mozliwe bylo zaspokojenie potrzeb uzytkownika danych, a wigc aby zbior danych
mogl zosta¢ nazwany zbiorem o wysokiej jakosci, powinien zawiera¢ dane’:

1. przydatne,

2. terminowe i punktualne,

3. dostepne i przejrzyste,

4. porownywalne,

5. spojne,

6. doktadne.

Zbidr danych, ktory charakteryzuje sie¢ powyzszymi cechami, jest najbardziej
pozadany przez analityka i decydenta. Jest to zbior idealny, gotowy do analizy
1 wnioskowania, bez istotnego ryzyka popetnienia bledu wynikajacego z samych da-
nych. Dane tego rodzaju mozna nazwa¢ Clear Data. W badaniach pierwotnych zbidr
Clear Data jest abstrakcja, do ktorej kazdy badacz dazy. Jego uzyskanie jest mozliwe
dopiero po eliminacji Dirty i Dark Data.

4. Dirty Data

Zbior Clear Data jest najbardziej pozadanym przez analityka typem danych. Sta-
nowia one jednak niewielka cze$¢ zbioru Big Data. Kazdy badacz realizujacy do-
wolne badanie empiryczne spotkat si¢ z problemem btedow o charakterze losowym
—wynikajacych z niedoskonato$ci mechanizmow probabilistycznych, i nielosowych

2 Definicja jakosci w statystyce na potrzeby grupy roboczej ,,Ocena jakosci w statystyce”, [Doku-
menty Metodologiczne].
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— wynikajacych z czynnika ludzkiego. Obcigzenie proby, obciazenie w procesie es-
tymacji, braki danych, pomytki ankietera, pomytki, niewiedza lub fatszowanie od-
powiedzi przez respondenta, bledy na etapie wprowadzania, kodowania, analizy czy
interpretacji danych sg dobrze znane i powszechnie wystepujace.

| powtdrzone

| S—

| niedoktadne

| ‘.‘

[ J
[ —
{/

_A niezintegrowane
Big Data I Dirty Data —
naruszajgce
zasady
businessowe

1

"‘, \ btednie zapisane

—

niekompletne

[

Rys. 4. Zrédla zanieczyszczen Dirty Data

Zrbdto: opracowanie wiasne.

Media spotecznosciowe, z portalem Facebook na pierwszym miejscu, to naj-
wicksze zrodta danych o internautach. Jest to takze najczesciej wykorzystywane
w praktyce zrodto danych Big Data. Wielu badaczy skupia si¢ na ,,tagach”, ,,hashta-
gach”, lajkach”, ,komciach”, ,,szerach”, ktore charakteryzujg strony i wypowiedzi
uzytkownikow. Wedtug analiz Networked Insights [http:/info.networkedinsights.
com/] ogromna cze¢$¢ takich danych jest bezwartoSciowa, poniewaz wcale nie po-
chodzi od realnych uzytkownikéw. Dane te (az 53%) sa generowane przez sztuczne
boty (programy komputerowe podszywajace si¢ pod realnych uzytkownikéw), oso-
by optacane przez konkurencyjne firmy (23%) badz przez nieaktywne konta (11%)
lub sa efektem dziatania spamerdéw czy celebrytow. Wszystkie te elementy zanie-
czyszczaja zbior danych, tworzac Dirty Data. Konsekwencje tego zanieczyszcze-
nia sa rownie wielkie jak samo Big Data. Jezeli nawet 90% danych [http://www.
reachforce.com/blog] pochodzacych z fanpage’6w w mediach spoteczno$ciowych
to Dirty Data’, a dane te stanowia podstawowe zrodto danych o klientach, ich inten-
cjach, preferencjach czy gustach, to jaka warto§¢ moga mie¢ tworzone ich profile?

3 Moze nawet w najgorszej odmianie — danych $mieciowych, ktérych w zaden sposob nie mozna
uzupehié, poprawi¢ czy uwiarygodnic.
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Problem jest bardzo powazny. Juz teraz od 50% do nawet 80% czasu, jaki badacze
danych spedzajg nad analizg Big Data, pochtania wlasnie oczyszczanie Dirty Data.
Walka z Dirty Data to ztozony proces obejmujacy analize problemu, oczyszcza-
nie danych i zapobieganie powstawaniu zanieczyszczen. Analiza problemu (data
profiling) to statystyczny proces analizy danych pod katem ich poprawnosci, kom-
pletnosci, unikalnosci, spojnosci i racjonalnosci. Jest to proces, z ktorym statystyka
radzi sobie wzglednie dobrze. Drugim elementem procesu jest oczyszczanie danych.
Jest to proces uzupehiania, poprawiania i eliminacji niemozliwych do poprawienia
danych ze zbioru. Proces ten jest trudny do zautomatyzowania, co w konsekwencji
powoduje, ze jest on organizacyjnie zlozony, czasochtonny i kosztowny. Trzecim fi-
larem jest zapobieganie powstawaniu btedow (defect prevention). Na podstawie po-
przednich etapow identyfikuje si¢ przyczyny, zrodta, warunki i miejsca powstawania
btedow. Planuje i wdraza si¢ nastepnie mechanizmy zapobiegajace ich powstawaniu.

5. Dark Data

O ile Dirty Data zawieraty wiele btgdow o r6znym charakterze i zrodle, mozliwe
byly przynajmniej do czesciowego wykorzystania dzigki procesowi ich oczyszcza-
nia. Zbiory Big Data zawieraja jednak wiele danych, o ktorych niewiele wiadomo.
Czesto nie mozna zidentyfikowac ich autora, miejsca, czasu ich powstania, nie wia-
domo czego dotycza, w jaki sposob s3 powigzane z innymi danymi. Zwykle nie
maja okreslonej struktury, wewngtrznego porzadku, maja surowy, nieprzetworzony
charakter. Wiadomo ze istnieja, jednak trudno powiedzie¢, czego i w jaki sposob
dotyczga. Te dane to Dark Data. Gartner w swoim stowniczku [http://www.gartner.
com/it-glossary/], Gartner IT Glossary, definiuje Dark Data jako: ,,Zasoby infor-
macyjne, gromadzone i przetwarzane* przez organizacje podczas ich codziennej
aktywnosci biznesowej, ktore na ogoét nie nadaja si¢ do wykorzystania w zadnym
sensownym celu”. Typowym przyktadem sg backupy danych archiwizowane przez
przedsigbiorstwa. Zdecydowana wigkszo$¢ z nich nigdy do niczego nie jest wyko-
rzystywana. Backup danych ,,trzeba robi¢”, ale poniewaz systemy komputerowe sa
obecnie w wysokim stopniu niezawodne, nie przydaja si¢ do niczego. Przedsigbior-
stwo, wiedzac o tym, archiwizuje wszystkie dane, ,,jak leci”, nie dbajac o ich struk-
ture czy opis. Juz w momencie ich powstania zaktada si¢, ze nie beda uzyte. Dark
Data znaczaco zwigkszaja wolumen Big Data, jednak nie tworza zadnej wartosci.
Gromadzone sa na wszelki wypadek.

6. Zakonczenie

Zjawisko Big Data jest bardzo zlozone i dynamiczne. W artykule poruszono jedy-
nie problem struktury danych zbieranych w globalnych repozytoriach. Na zbior Big

4 Chodzi tu raczej o fakt, ze sa one wynikiem ,,jakiego$” przetwarzania.
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Data sktadaja si¢ nie tylko pozadane, tatwe do uzycia Clear Data, ale takze wyma-
gajace wiele zachodu Dirty Data i enigmatyczne Dark Data. Trudno jest jednoznacz-
nie stwierdzi¢, jakie sg ich proporcje, jednak wydaje si¢, ze Clear Data to wyrazna
mniejszos¢. Fakt ten jest wyraznie widoczny w dysproporcji, jaka si¢ wyraznie uwi-
dacznia miedzy ilo$cia zbieranych danych a ilo$cig istotnych danych, ktére mozna
przeksztatci¢ na warto$§ciowe informacje. Mozliwosci techniczne i informatyczne
zbierania i przechowywania danych znacznie wyprzedzaja zdolno$¢ do ich analizy
i wnioskowania na ich podstawie. Dysproporcja ta szybko ro$nie. Wiceprezydent
Google, Vinton Gray Cerf, przemawiajac do zgromadzonych w San Jose czton-
kow American Association for the Advancement of Science [http:/www.bbc.com/
news/], mowit w 2015 roku m.in. o koniecznosci biezacej pracy nad danymi, ktére
juz zgromadzilismy. Mial na mysli przede wszystkim ciagla weryfikacj¢ prawdzi-
wosci 1 aktualno$ci danych. Przede wszystkim jednak ostrzegat przed nadchodzacy-
mi ,,cyfrowymi, ciemnymi wiekami”. Jako gtdwny katalizator ,,Digital Dark Age”
[http://www.slashgear.com/] wymienil implozje danych (Big Data), zdominowa-
nych przez Dark Data. Zbieranie bezuzytecznych, niemozliwych do analizy i wyko-
rzystania danych, bez zachowania kontekstu i powigzania z innymi danymi, moze
w konsekwencji zniweczy¢ wszelkie plany, ktore leza u podstaw rozwoju Big Data.
Jest to jedno z wazniejszych wspotczesnych wyzwan takze dla statystyki. Jezeli mu
nie sprostamy, oczekiwania i prognozy stop zwrotu® z wdrazania rozwigzan Big Data
po prostu si¢ nie zrealizujg. Oznaczatoby to wielkie marnotrawstwo sit i srodkow.
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