Ramowanie strategii analizy danych

Zamierzam uporzadkowaé podstawy tego, czym jest nauka o danych, ale musze cie ostrzec, ze nauka
o danych to termin, ktéry wymyka sie jednej petnej definicji - co oczywiscie sprawia, ze nauka o danych
jest trudna do zrozumienia i aplikowaé w organizacji. Wiele artykutéw i publikacji uzywa tego terminu
dos¢ swobodnie, zaktadajac, ze jest on powszechnie rozumiany. Jednak nauka o danych — w tym jej
metody, cele i zastosowania — ewoluuje wraz z czasem i technologig i obecnie znacznie rézni sie od
tego, co mogto byé 25 lat temu. Mimo wszystko jestem gotdw przedstawi¢ wstepng definicje: Data
science to badanie, skagd pochodzg dane, co reprezentujg i jak mozna je przeksztatci¢ w wartosciowy
zaséb w tworzeniu strategii biznesowych. Mozna powiedzie¢, ze nauka o danych jest dziedzing
multidyscyplinarng, ktdéra wykorzystuje naukowe metody, procesy, algorytmy i systemy do
wydobywania spostrzezen z danych w réznych formach, zaréwno ustrukturyzowanych, jak i
nieustrukturyzowanych. Wydobywanie duzych ilosci ustrukturyzowanych i nieustrukturyzowanych
danych w celu zidentyfikowania wzorcéw i odchylen, ktére mogg pomdc organizacji w ograniczeniu
kosztow, zwiekszeniu wydajnosci, rozpoznaniu nowych mozliwosci rynkowych i zwiekszeniu przewagi
konkurencyjnej organizacji. Nauka o danych to pojecie, ktére mozna wykorzysta¢ do ujednolicenia
statystyki, analityki, uczenia maszynowego oraz powigzanych z nimi metod i technik w celu
zrozumienia i analizy rzeczywistych zjawisk za pomocg danych. Wykorzystuje techniki i teorie
zaczerpniete z wielu dziedzin w kontek$cie matematyki, statystyki, informatyki i informatyki. Za tym
typem definicji kryje sie jednak definicja tego, w jaki sposéb podchodzi sie i jak wykonuje sie nauke o
danych. A poniewaz ambicjg tej czesci jest sformutowanie strategii analizy danych, musze najpierw
bardziej wtasciwie okresli¢ ten multidyscyplinarny obszar nauki o danych i jego cykl zycia.

Ustanawianie narracji nauki o danych

Nie zaszkodzi mie¢ obraz podczas wyjasniania skomplikowanego procesu, wiec spdjrz na rysunek, na
ktédrym mozesz zobaczy¢ gtdwne kroki lub fazy cyklu zycia nauki o danych.
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Pamietaj jednak, ze model przedstawiony na rysunku zaktada, ze jako punkt wyjscia zidentyfikowates
juz problem biznesowy wysokiego poziomu lub okazje biznesowa. Ta wczesna ambicja jest zwykle
wyprowadzana z perspektywy biznesowej, ale musi zosta¢ przeanalizowana i szczegdétowo opisana
wraz z zespotem ds. analityki danych. Ten dialog jest niezbedny, jesli chodzi o zrozumienie, jakie dane
sg dostepne i co mozna z nimi zrobi¢, aby mozna byto skupié sie na dalszej pracy. Nie jest dobrym
pomystem, aby po prostu zaczaé przechwytywac wszystkie dane, ktdre wygladajg wystarczajgco
interesujgco, aby je przeanalizowac. Dlatego pierwszym etapem cyklu Zzycia nauki o danych,
przechwytywanie, jest sformutowanie potrzebnych danych poprzez przetozenie potrzeby biznesowej
na konkretny i dobrze zdefiniowany problem lub mozliwos¢ biznesowg. Poczgtkowy problem
biznesowy i/lub szansa nie s3 statyczne i bedg sie zmienia¢ w miare dojrzewania wiedzy opartej na



danych. Zachowanie elastycznosci w zakresie tego, ktére dane sg przechwytywane, a takze jaki
problem i/lub szansa jest najwazniejsza w danym momencie, jest zatem niezbedne do osiggniecia
celéw biznesowych. Model pokazany na rysunku ma na celu przedstawienie widoku réznych etapow
cyklu zycia nauki o danych, od uchwycenia potrzeb biznesowych i danych, przez przygotowanie,
badanie i analize danych, do uzyskania wgladu i dziatania na ich podstawie. Wyjscie kazdego petnego
cyklu generuje nowe dane, ktére stanowig wynik poprzedniego cyklu. Obejmuje to nie tylko nowe dane
lub wyniki, ktére mozna wykorzysta¢ do optymalizacji modelu, ale mogg réwniez generowac¢ nowe
potrzeby biznesowe, problemy, a nawet nowe zrozumienie tego, jaki powinien by¢ priorytet
biznesowy. Te etapy cyklu zycia nauki o danych mozna réwniez postrzegac¢ jako nie tylko kroki opisujace
zakres nauki o danych, ale takze warstwy w architekturze. Wiecej o tym pdzniej; zaczne od wyjasnienia
réoznych etapéw.

Przechwyt

Istniejg dwie rdzne czesci pierwszego etapu cyklu zycia, poniewaz przechwytywanie odnosi sie
zaréwno do przechwytywania potrzeb biznesowych, jak i pozyskiwania i pozyskiwania danych. Ten
etap ma kluczowe znaczenie dla reszty procesu. Zaczne od wyjasnienia, co to znaczy uchwycic potrzebe
biznesowa. Punktem wyjscia do uszczegétowienia potrzeby biznesowe] jest wniosek biznesowy
wysokiego poziomu lub problem biznesowy wyrazony przez kierownictwo lub podobne podmioty i
powinien obejmowac takie zadania, jak:

* Przektadanie niejednoznacznych présb biznesowych na konkretne, dobrze zdefiniowane problemy
lub mozliwosci

* Zagtebianie sie w kontekst présb, aby lepiej zrozumieé, jak moze wyglagdaé potencjalne rozwigzanie,
w tym jakie dane bedg potrzebne

* Nakreslenie (jesli to mozliwe) strategicznych priorytetéw biznesowych ustalonych przez firme, ktére
moga mie¢ wptyw na prace w zakresie analizy danych

Teraz, gdy wyjasnitem, jak wazne jest przechwytywanie i zrozumienie zgdan biznesowych oraz
wstepnego okreslania potrzebnych danych, chce przejsé do opisywania aspektow samego procesu
przechwytywania danych. Jest to gtéwny interfejs do Zrédta danych, do ktdrego nalezy siegnac i
obejmuje obszary takie jak

* Zarzadzanie wtasnoscig danych i zabezpieczenie praw do gromadzenia i wykorzystywania danych
* Obstuga danych osobowych i ochrona prywatnosci danych za pomoca réznych technik anonimizacji

* Korzystanie ze sprzetu i oprogramowania do pozyskiwania danych poprzez przesytanie wsadowe lub
przesytanie strumieniowe danych w czasie rzeczywistym

* Okreslanie, jak czesto dane bedg musiaty by¢ pozyskiwane, poniewaz czestotliwos¢ zwykle rdzni sie
w zaleznosci od typu danych i kategorii

* Wymaganie, aby wstepne przetwarzanie danych miato miejsce w punkcie ich zbierania lub nawet
przed ich zebraniem (na przyktad na krawedzi urzadzenia |oT). Obejmuje to podstawowe
przetwarzanie, takie jak czyszczenie i agregowanie danych, ale moze réwniez obejmowac bardziej
zaawansowane czynnosci, takie jak anonimizacja danych w celu usuniecia poufnych informaciji.
(Anonimizacja oznacza usuwanie poufnych informacji, takich jak imie i nazwisko osoby, numer
telefonu, adres itd.) z zestawu danych.



W wiekszosci przypadkdéw dane muszg zosta¢ zanonimizowane przed przestaniem ich ze Zzrédta danych.
Zwykle istnieje réwniez procedura sprawdzania kompletnosci zbioréw danych. Jesli dane nie s3
kompletne, moze by¢ konieczne kilkakrotne zbieranie, aby osiggna¢ pozgdany zakres danych.
Przeprowadzenie tego typu walidacji na wczesnym etapie ma pozytywny wptyw zardwno na szybkosc
procesu, jak i na koszty.

* Zarzadzanie procesem przesytania danych do potrzebnego punktu przechowywania (lokalnego i/lub
globalnego). W ramach transferu danych moze by¢ konieczne przeksztatcenie danych - na przyktad
agregacja, aby byty mniejsze. By¢é moze bedziesz musiat to zrobi¢, jesli masz do czynienia z
ograniczeniami przepustowosci faczy transferowych, z ktérych korzystasz.

Utrzymanie

Dziatania zwigzane z utrzymaniem danych obejmujg zaréwno przechowywanie, jak i utrzymywanie
danych. Nalezy pamieta¢, ze dane sg zwykle przetwarzane na wielu réznych etapach w catym cyklu
zycia. Koniecznos¢ ochrony integralnosci danych podczas cyklu zycia elementu danych jest szczegdlnie
wazna podczas czynnosci przetwarzania danych. Podczas recznego przetwarzania danych tatwo jest
przypadkowo uszkodzi¢ zbiér danych z powodu btedu ludzkiego, co powoduje, ze zbiér danych jest
bezuzyteczny do analizy w nastepnym kroku. Najlepszym sposobem ochrony integralnosci danych jest
zautomatyzowanie jak najwiekszej liczby krokéw dziatan zwigzanych z zarzadzaniem danymi,
prowadzacych do punktu analizy danych. Utrzymanie zaufania biznesowego do bazy danych ma
kluczowe znaczenie dla zaufania uzytkownikdéw biznesowych i korzystania z uzyskanych informacji. Jesli
chodzi o przechowywanie danych, dwa wazne aspekty to:

* Przechowywanie danych: pomysl o tym jako o wszystkim, co jest zwigzane z tym, co dzieje sie w
jeziorze danych. Dziatania zwigzane z przechowywaniem danych obejmujg zarzadzanie réznymi
okresami przechowywania réznych typéw danych, a takze prawidtowe katalogowanie danych w celu
zapewnienia tatwego dostepu do danych i ich wykorzystania.

* Przygotowanie danych: w kontekscie utrzymywania danych przygotowanie danych obejmuje
podstawowe zadania przetwarzania, takie jak czyszczenie danych drugiego poziomu, etapowanie
danych i agregacja danych, z ktérych wszystkie zwykle obejmujg stosowanie filtra bezposrednio
podczas przechowywania danych. Nie chcesz umieszcza¢ danych o niskiej jakosci w swoim jeziorze
danych.

Okresy przechowywania danych mogg by¢ rézne dla tego samego typu danych, w zaleznosci od
poziomu ich agregacji. Na przyktad, surowe dane mogg by¢ interesujace do zaoszczedzenia tylko przez
kroétki czas, poniewaz zwykle majg bardzo duzg objetos¢, a zatem sg kosztowne w przechowywaniu. Z
drugiej strony dane zagregowane sg czesto mniejsze, tansze i tatwiejsze do przechowywania, a zatem
moga by¢ zapisywane przez dtuzszy czas, w zaleznosci od docelowych przypadkdéw uzycia.

Proces

Przetwarzanie danych jest gtéwng warstwg przetwarzania danych skoncentrowang na przygotowaniu
danych do analizy i odnosi sie do stosowania bardziej zaawansowanych metodologii inzynierii danych,
takich jak:

* Klasyfikacja danych: Odnosi sie to do procesu organizowania danych w kategorie w celu jeszcze
bardziej efektywnego i wydajnego wykorzystania, w tym czynnosci takich jak etykietowanie i
tagowanie danych. Dobrze zaplanowany system klasyfikacji danych utatwia znajdowanie i pobieranie
istotnych danych. Moze to mieé¢ réwniez szczegdlne znaczenie w takich obszarach, jak prawo i
zgodnoscé.



* Modelowanie danych: pomaga w wizualnej reprezentacji danych i egzekwuje ustalone reguty
biznesowe dotyczace danych. Mozna réwniez zbudowa¢ modele danych w celu wymuszenia zasad
dotyczacych spdéjnego korelowania rdéinych typéw danych. Modele danych zapewniajg rowniez
spojnos¢ konwencji nazewnictwa, wartosci domysinych, semantyki i procedur bezpieczenstwa,
zapewniajgc w ten sposob jakosé danych.

* Podsumowanie danych: Twoim celem jest wykorzystanie réznych sposobéw podsumowywania
danych, takich jak uzycie réznych technik grupowania.

* Eksploracja danych: jest to proces analizy duzych zbioréw danych w celu zidentyfikowania wzorcéw
lub odchylen, a takze ustanowienia relacji w celu umozliwienia rozwigzywania problemdéw poprzez
analize danych w dalszej czesci drogi. Eksploracja danych to rodzaj analizy danych, skoncentrowane;j
na lepszym zrozumieniu danych, okreslanej réwniez jako umiejetnos¢ korzystania z danych. Budowanie
umiejetnosci korzystania z danych w zespotach zajmujgcych sie analiza danych jest kluczowym
sktadnikiem sukcesu w dziedzinie analizy danych. Przy niskiej znajomosci danych i bez prawdziwego
zrozumienia danych, ktére przygotowujesz, analizujesz i uzyskujesz spostrzezenia, istnieje wysokie
ryzyko niepowodzenia, jesli chodzi o inwestycje w nauke danych

Analiza

Analiza danych to etap, na ktdrym dane ozywajg i w koncu mozesz uzyska¢ wglad w zastosowanie
réznych technik analitycznych. Wglady moga by¢ skoncentrowane na zrozumieniu i wyjasnieniu tego,
co sie wydarzyto, co oznacza, ze analiza ma charakter opisowy i bardziej reaktywny. Tak jest réwniez
w przypadku analizy w czasie rzeczywistym: nadal jest reaktywna, nawet jesli dzieje sie tu i teraz.
Nastepnie istniejg metody analizy danych, ktére majg na celu wyjasnienie nie tylko, dlaczego cos sie
wydarzyto, ale takze co sie stato. Tego typu analizy danych sg zwykle nazywane analizami
diagnostycznymi.

Zaréwno metody opisowe, jak i diagnostyczne sg zwykle zgrupowane w obszarze raportowania lub
analizy biznesowej (Bl). Aby mdc przewidzie¢, co sie stanie, musisz uzy¢ innego zestawu technik i metod
analitycznych. Prognozy dotyczgce przysztosci mozna przeprowadzaé strategicznie lub w czasie
rzeczywistym. Aby uzyskal prognoze w czasie rzeczywistym, musisz opracowal, przeszkoli¢ i
zweryfikowac¢ model przed wdrozeniem go na danych w czasie rzeczywistym. Model moze nastepnie
wyszukiwaé okreslone wzorce danych i warunki, ktdre zostaty wytrenowane przez model, aby pomac
przewidzie¢ problem, zanim sie pojawi.

Ta lista zawiera przyktady rodzajow pytan, ktére mozna zadaé przy uzyciu réinych technik
raportowania i Bl:

* Raporty standardowe: Jaki byt wskaznik rezygnacji klientow?

* Raporty ad hoc: Jak naprawa kodu przeprowadzona w okreslonym dniu wptyneta na wydajnosc
produktu?

* Analiza zapytania: czy podobne problemy z jakoscig produktéw sg zgtaszane we wszystkich
lokalizacjach geograficznych?

* Alerty: rotacja klientéw wzrosta. Jakie dziatanie jest zalecane? A ta lista zawiera przyktady rodzajow
pytan, ktére mozesz zadac przy uzyciu réznych technik analitycznych:

* Analiza statystyczna: Jakie czynniki najbardziej przyczyniajg sie do probleméw z jakoscig produktu?

* Prognozowanie: Jakie bedzie zapotrzebowanie na przepustowos¢ za 6 miesiecy?



* Modelowanie predykcyjne: ktdry segment klientéw najprawdopodobniej zareaguje na te kampanie
marketingowg?

* Optymalizacja. Jaka jest optymalna mieszanka klienta, oferty, ceny i kanatu sprzedazy?

Analityke mozna réwniez podzielic na dwie kategorie: analityke podstawowag i analityke
zaawansowang. Podstawowa analityka wykorzystuje podstawowe techniki i metody statystyczne, aby
uzyskaé¢ wartosé z danych, zwykle w sposéb reczny, podczas gdy w zaawansowanej analityce celem jest
uzyskanie gtebszego wgladu, dokonanie prognoz lub wygenerowanie rekomendacji poprzez
autonomiczne lub pétautonomiczne badanie danych lub tresci przy uzyciu bardziej zaawansowanych i
wyrafinowanych metod i technik statystycznych. Niektére przyktady réznic s opisane na tej liscie:

* Eksploracyjna analiza danych to statystyczne podejscie do analizy zbioréw danych w celu
podsumowania ich gtdwnych cech, czesto za pomocg metod wizualnych. Mozesz zdecydowac sie na
uzycie modelu statystycznego lub nie, ale jesli jest uzywany, taki model stuzy przede wszystkim do
wizualizacji tego, co dane mogg Ci powiedzie¢ poza formalnym modelowaniem lub testowaniem
hipotez. Jest to klasyfikowane jako podstawowe analizy.

* Analityka predykcyjna to wykorzystanie danych, algorytméw statystycznych i technik uczenia
maszynowego w celu okreslenia prawdopodobienstwa przysztych wynikdéw na podstawie danych
historycznych. Jest to klasyfikowane jako zaawansowane analizy.

* Analiza regresji to sposdb matematycznego sortowania, ktdre zmienne majg wptyw. Odpowiada na
nastepujace pytania: Ktére czynniki majg najwieksze znaczenie? Co mozna zignorowac? Jak te czynniki
wspotdziatajg ze soba? A co najwazniejsze, na ile jestem pewna co do wszystkich tych czynnikdw? Jest
to klasyfikowane jako zaawansowane analizy.

* Eksploracja tekstu lub analiza tekstu to proces eksploracji i analizowania duzych ilosci
nieustrukturyzowanego tekstu wspomagany przez oprogramowanie, ktére moze identyfikowac
pojecia, wzorce, tematy, stowa kluczowe i inne atrybuty w danych. Nadrzednym celem eksploracji
tekstu jest przeksztatcenie tekstu w dane do analizy za pomocg przetwarzania jezyka naturalnego (NLP)
i roznych metod analitycznych. Eksploracje tekstu mozna przeprowadzi¢ z bardziej podstawowej
perspektywy lub z bardziej zaawansowanej perspektywy, w zaleznosci od przypadku uzycia.

Komunikowanie sie

Etap komunikacji w nauce o danych polega na upewnieniu sie, ze spostrzezenia i wnioski z analizy
danych sg rozumiane i przekazywane za pomocg réznych srodkéw w celu efektywnego wykorzystania.
Obejmuje obszary takie jak

* Raportowanie danych: Proces zbierania i przesytania danych w celu umozliwienia doktadnej analizy
faktéw w terenie. Jest to istotna cze$¢ komunikacji, poniewaz niedoktadne raportowanie danych moze
prowadzi¢ do bardzo nieSwiadomego podejmowania decyzji w oparciu o niedoktadne dowody.

* Wizualizacja danych: mozna to réwniez postrzegac jako komunikacje wizualng, poniewaz obejmuje
tworzenie i badanie wizualnej reprezentacji danych i spostrzezeni. Aby utatwié przekazywanie wynikéw
analizy danych w sposdb jasny i wydajny, wizualizacja danych wykorzystuje grafike statystyczna,
wykresy, grafike informacyjng i inne narzedzia. Skuteczna wizualizacja pomaga uzytkownikom
analizowac i uzasadnia¢ dane i dowody, poniewaz sprawia, ze ztozone dane sg bardziej dostepne,
zrozumiate i uzyteczne.

Uzytkownikom mogty zosta¢ przydzielone okreslone zadania analityczne, takie jak dokonywanie
poréwnan lub zrozumienie przyczynowosci, a zasada projektowania wizualizacji graficznej (w tym



przyktadzie pokazujgca poréownania lub pokazujgc przyczynowosc) jest nastepujgca. Tabele sg zwykle
uzywane tam, gdzie uzytkownicy mogg wyszukac okreslony pomiar, a wykresy réznych typow stuzg do
pokazywania wzorcéw lub relacji w danych dla jednej lub wiekszej liczby zmiennych. Rysunek ponizszy
ponizej ilustruje, jak eksploracja danych moze dziata¢ przy uzyciu formatu tabeli.

W tym konkretnym przypadku badane dane dotyczg samochodéw, a testowana hipoteza dotyczy tego,
ktory atrybut samochodu ma najwiekszy wptyw na zuzycie paliwa. Czy jest to na przyktad marka
samochodu, wielkos¢ silnika, moc w koniach mechanicznych, a moze waga samochodu? Jak widaé
eksploracja danych za pomocg tabel ma swoje ograniczenia i nie daje natychmiastowy przeglad.
Wymaga szczegotowego przejrzenia danych, aby odkry¢ relacje i wzorce. Pordwnaj to z wykresem
przedstawionym na rysunku ponizej, gdzie te same dane sg wizualizowane w zupetnie inny sposéb.
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Na rysunku wygenerowano wizualizacje w postaci wykresu regresji liniowej dla kazdego atrybutu
samochodu wraz z tekstem wyjasniajgcym site kazdego zwigzku ze zuzyciem paliwa. (Regresja liniowa
polega na dopasowaniu linii prostej do zestawu danych, prébujac zminimalizowa¢ btagd miedzy
punktami a dopasowang linig.) Wykres na rysunku pokazuje bardzo silny dodatni zwigzek miedzy masg
samochodu a zuzyciem paliwa. Badajgc zalezno$¢ miedzy innymi atrybutami a zuzyciem paliwa za
pomocg wykresu generowanego dla kazdej zaktadki, dos¢ tatwo bedzie znalezé najsilniejszy zwigzek w
poréwnaniu z tabelg na rysunku wczesniejszym. Jednak w eksploracji danych kluczowe jest zachowanie
elastycznosci w zakresie stosowanych metod eksploracji. W tym przypadku fatwiej i szybciej byto
znalez¢ zaleznos¢ za pomocg regresji liniowej, ale w innym przypadku wystarczy tabela lub zadne z
wymienionych podejs¢ nie dziata. Jesli masz na przyktad dane geograficzne, najlepszym sposobem ich



eksploracji moze by¢ uzycie mapy geograficznej, na ktérej dane sg dystrybuowane na podstawie
lokalizacji geograficznej. Ale o tym pdzniej.

Dynamizowanie

Ostatnim etapem cyklu zycia nauki o danych jest aktywacja spostrzezen pochodzacych ze wszystkich
poprzednich etapdw. Ten etap nie zawsze byt postrzegany jako czes¢ cyklu zycia nauki o danych, ale
im bardziej spoteczenistwo zmierza w kierunku automatyzacji, tym bardziej wzrasta zainteresowanie
tym obszarem. . Podejmowanie decyzji o uruchomieniu odnosi sie do faczenia wgladu pochodzacego z
analizy danych w celu uruchomienia procesu podejmowania decyzji kierowanego przez cztowieka lub
maszyne, polegajacego na identyfikowaniu i decydowaniu o alternatywach dla wtasciwego dziatania w
oparciu o wartosci, zasady, preferencje lub przekonania zwigzane z biznes lub zakres zadania. W
rzeczywistosci dzieje sie tak, ze cztowiek lub maszyna poréwnuje wglad z wczeséniej zdefiniowanym
zestawem zasad dotyczgcych tego, co nalezy zrobi¢, gdy zostanie spetniony okreslony zestaw
kryteridw. Jesli kryteria sg spetnione, powoduje to podjecie decyzji lub dziatania. Wyzwalacz aktywaciji
moze by¢ skierowany do cztowieka (na przyktad kierownika) w celu podjecia dalszych decyzji w
szerszym kontekscie lub do maszyny, gdy wglad miesci sie w zakresie wstepnie zdefiniowanych zasad
aktywacji. Automatyzacja zadan lub decyzji przyspiesza i obniza koszty, a odpowiednio skonfigurowana
daje réwniez ciggte i wiarygodne dane o wyniku wdrozonego dziatania. Etap, na ktérym decyzje s3
uruchamiane — przez ludzka reke lub maszyne — jest jednym z najwazniejszych obszaréow nauki o
danych. Jest to fundamentalne, poniewaz dostarczy specjalistom zajmujacym sie analizg danych
(znanych réwniez jako naukowcy danych) nowe dane oparte na wynikach dziatania (na przykfad
rozwigzywanie lub zapobieganie problemowi), ktére informujg naukowcéw zajmujgcych sie danymi,
czy ich modele i algorytmy dziatajg zgodnie z oczekiwaniami po wdrozeniu lub czy nalezy je poprawic
lub ulepszyé. Dziatania nastepcze dotyczace wydajnosci modelu i algorytmu réwniez wspierajg
koncepcje ciggtego doskonalenia.

AUTOMATYZACJA W KONTEKSCIE DATA SCIENCE DATA

Jaki jest wiasciwie zwigzek miedzy nauka o danych a automatyzacja? | czy automatyzacja moze
przyspieszy¢ produkcje i wydajno$¢ analizy danych? Céz, zaktadajac, ze ewolucja technologii w
spoteczenstwie coraz bardziej zmierza w kierunku automatyzacji, nie tylko w przypadku prostych
etapéw proceséw wykonywanych wczesdniej przez ludzi, ale takie w przypadku ztozonych dziatan
zidentyfikowanych i decydowanych przez inteligentne maszyny napedzane algorytmami
opracowanymi przez uczenie maszynowe, zalezno$¢ bedzie silny, a produkcja i wydajnos¢ analizy
danych znacznie przyspieszy dzieki automatyzacji. Decyzje nie bedy oczywiscie tak naprawde
podejmowane przez maszyny, ale bedg oparte na zasadach wstepnie zatwierdzonych przez cztowieka,
zgodnie z ktdrymi nastepnie bedzie dziata¢é maszyna. Uczenie maszynowe nie oznacza, ze maszyna
moze uczyc sie bez ograniczen, ale raczej, ze zawsze napotyka granice uczenia sie ustanowione przez
analityka danych — granice regulowane przez ustalone zasady. Jednak w ramach tych zasad maszyna
moze nauczy¢ sie optymalizowac analize i wykonywanie przypisanych jej zada. Pomimo natozonych
na nig granic, automatyzacja napedzana przez maszyny bedzie stawac sie coraz wazniejsza w data
science, nie tylko jako sposdéb na zwiekszenie szybkosci (od wykrywania do korekty lub zapobiegania),
ale takze na obnizenie kosztdw oraz zapewnienie jakosci i spdjnosci zarzgdzania danymi, uruchamianie
whioskow i generowanie danych na podstawie wyniku. Stosujgc nauke o danych w swojej firmie,
pamietaj, ze nauka o danych ma charakter transformacyjny. Aby w petni wzmocni¢ Twéj biznes, nie
wystarczy po prostu wyjechac i zatrudnic kilku analitykéw danych (jesli mozesz ich znalez¢) i umiescic
ich w tradycyjnym dziale rozwoju oprogramowania i oczekiwa¢ cudéw. Aby nauka o danych mogta sie
rozwija¢ i generowac petng wartos¢, musisz byé przygotowany na przeksztatcenie swojej firmy w
organizacje opartg na danych.



Porzadkowanie koncepcji organizacji opartej na danych

Dane to nowy wegiel! Albo nowy olej! Albo nowe ztoto! Bez wzgledu na to, z czym poréwnujesz dane,
prawdopodobnie jest to prawda z perspektywy wartosci koncepcyjnej. Jako spoteczeristwo
wkroczyliémy w nowg ere danych i inteligentnych maszyn. | nie jest to przemijajacy trend ani cos, czego
mozesz lub powiniene$ unikac. Zamiast tego powinienes$ to zaakceptowac i zada¢ sobie pytanie, czy
rozumiesz go wystarczajgco, aby wykorzysta¢ go w swojej firmie. Badz otwarty i ciekawy! Odwaz sie
zadac sobie pytanie, czy naprawde rozumiesz, co oznacza kierowanie sie danymi. Pojecie bycia
opartym na danych jest kamieniem wegielnym, ktéry musisz zrozumie¢, aby poprawnie wykonywaé
jakakolwiek strategiczng prace w nauce o danych i jest oméwiony w kilku czesciach tej ksigzki. W tym
rozdziale postaram sie przedstawic¢ ogdlny obraz tego, jak myslec¢ i uzasadniaé idee bycia opartym na
danych. Jesli zaczniesz od umieszczenia zmian zachodzacych w spoteczenstwie w szerszym kontekscie,
to powszechnie wiadomo, ze my, ludzie, doswiadczamy teraz czwartej rewolucji przemystowej,
napedzanej przez dostep do danych i zaawansowang technologie. Jest rdwniez okreslany jako
rewolucja cyfrowa. Ale badz swiadomy! Digitalizacja lub cyfryzacja firmy to nie to samo, co bycie
opartym na danych. Digitalizacja to szeroko stosowana koncepcja, ktéra zasadniczo odnosi sie do
przejscia z technologii analogowej na cyfrowga, podobnie jak konwersja danych do formatu cyfrowego.
W zwigzku z tym digitalizacja odnosi sie do tego, aby zdigitalizowane informacje dziataty w Twojej
firmie. Koncepcja cyfryzacji firmy jest czasami mylona z napedzaniem danych. Nalezy jednak pamietaé,
ze cyfryzacja danych to nie tylko dobra rzecz — to podstawa funkcjonowania przedsiebiorstwa
opartego na danych. Bez cyfryzacji po prostu nie mozna stac sie napedzanym danymi.

Podejscie oparte na danych

W organizacji opartej na danych punktem wyjscia sg dane. To naprawde podstawa wszystkiego. Ale co
to witasciwie oznacza? CAz, bycie opartym na danych oznacza, ze musisz by¢ gotowy do powaznego
traktowania danych. | co to znaczy? Céz, w praktyce oznacza to, ze dane sg punktem wyjscia i uzywasz
danych do analizy i zrozumienia, jaki rodzaj biznesu powinienes robi¢. Musisz potraktowac wynik
analizy na tyle powaznie, aby by¢ przygotowanym na odpowiednig zmiane modeli biznesowych. Musisz
by¢ gotowy, aby zaufac i wykorzystaé dane do rozwoju swojej firmy. To powinno by¢ Twoim gtéwnym
zmartwieniem w firmie. Musisz mie¢ , obsesje na punkcie danych”. Zanim wyjasnie, co to znaczy miec
obsesje na punkcie danych, zastandw sie, jak dzisiaj robisz rzeczy w swojej firmie. Czy jest to troche
oparte na danych? A moze wcale? Gdzie jest punkt wyjscia w réznych obszarach biznesowych? Warto
porownywac podejscia stosowane w tradycyjnym biznesie i organizacji opartej na danych. Wielu
liderow firm mysli, ze ich firmy sg oparte na danych tylko dlatego, ze zbierajg i analizujg dane. Ale
wszystko sprowadza sie do tego, w jaki sposéb dane napedzajg (lub nie napedzajg) priorytetéw
biznesowych, decyzji i realizacji, ktére mowig Ci, jak naprawde jest oparta na danych Twoja firma.
Zrozumienie, jaki jest punkt wyjscia, pomoze Ci zdefiniowac punkt zerowy i okresli¢, ktére obszary
wymagajg wiekszej uwagi, aby dokonac zmian.

Obsesja na punkcie danych

Co wiec wtasciwie oznacza termin ,,obsesja na punkcie danych”? To naprawde bardzo proste: oznacza
to, ze zawsze powinienes zaktada¢, ze dostep i wykorzystanie danych moze usprawni¢ Twéj biznes -
we wszystkich aspektach. Skorzystaj z ponizszej listy pytan, aby okresli¢, jak bardzo Twoja organizacja
ma obsesje na punkcie danych:

* Jakie dane musisz wykorzystac¢ jako firma, w oparciu o swoje cele strategiczne? Czy zbierasz juz te
dane? Jesdli nie, to jak to zdoby¢?



* Czy posiadasz wszystkie potrzebne dane? Jesli nie, w jaki sposdb mozesz zabezpieczy¢ prawa do
korzystania z niego dla swoich potrzeb (wewnetrzna wydajnos$¢ lub mozliwosci biznesowe)?

* Czy dane sg rozmieszczone geograficznie w réznych krajach? Jesli tak, co musi sie sta¢ z Twoja
infrastrukturg, aby umozliwic¢ Ci jej efektywne wykorzystanie?

* Czy dane sg wrazliwe? To znaczy, czy zawiera dane osobowe? Jesli tak, jakie sg obowigzujace przepisy
ustawowe i wykonawcze dotyczace danych? (Pamietaj, czy te przepisy i regulacje ulegajg zmianie w
zaleznosci od kraju, w ktérym znajduje sie konkretna placoéwka do przechowywania danych.) Jak
zamierzasz korzystac z danych wrazliwych?

* Czy potrzebujesz dostepu do danych w czasie rzeczywistym, aby analizowaé i realizowaé swoje
przypadki uzycia? Jesli tak, jakiego rodzaju architektury danych potrzebujesz?

* Jakie okresy przechowywania danych musisz ustali¢ dla réznych typéw danych wykorzystywanych
przez Twojg organizacje? Do czego wykorzystasz wybrane typy danych? Czy masz kontrole, jesli chodzi
o oczekiwane ilosci danych i koszty przechowywania danych w zaleznosci od typu danych?

* Czy mozesz zautomatyzowac wiekszo$¢ czynnosci zwigzanych z akwizycjg danych i zarzadzaniem
danymi? Jesli tak, jakie jest najlepsze rozwigzanie w zakresie architektury danych?

* Czy musisz uwzgledni¢ eksploracyjne srodowisko programistyczne, a takze wydajne i wysoce
zautomatyzowane S$rodowisko produkcyjne w tej samej architekturze? Jesli tak, jak to sobie
uswiadomisz?

* Czy pracownicy sg gotowi do dziatania w oparciu o dane? Czy potencjat, wartosc i zakres zmiany
zostaty jasno okreslone i zakomunikowane? Jesli tak, czy pracownicy sg gotowi na te zmiane?

* Czy menedzerowie i liderzy sg zaangazowani w to, co to znaczy stac sie opartym na danych? Czy w
petni rozumiejg, co musi sie fundamentalnie zmieni¢? Jedli tak, to czy menedzerowie i liderzy sg gotowi
do podjecia waznych decyzji w oparciu o dane?

Pytania, ktore tutaj zamieszczam, nie stanowig wyczerpujacej listy, ale obejmujg niektére z gtéwnych
obszaréow, ktorymi nalezy sie zajgc¢ z perspektywy opartej na danych. Zauwaz, ze te pytania nie
obejmujg niczego zwigzanego z wykorzystaniem technik uczenia maszynowego lub sztucznej
inteligencji. Powodem, ktdry nie jest uwzgledniony, jest to, ze w praktyce firma moze by¢ oparta na
danych w oparciu o dane, analizy i automatyzacje. Jednak firmy, ktére réwniez skutecznie integrujg
wykorzystanie technologii, takich jak uczenie maszynowe i sztuczna inteligencja, majg lepsze podstawy
do reagowania na ewolucje napedzang przez maszyny w spoteczenstwie.

Uporzadkowanie koncepcji uczenia maszynowego

Ludzie czesto proszg mnie o wyjasnienie réznicy miedzy zaawansowang analitykg a uczeniem
maszynowym oraz o wskazanie, kiedy warto wybraé jedno, a drugie podejscie. Zawsze zaczynam od
zdefiniowania uczenia maszynowego. Uczenie maszynowe (ML) to naukowe badanie algorytmoéw i
modeli statystycznych, ktdrych systemy komputerowe uzywajg do stopniowego zwiekszania
wydajnosci okreslonego zadania. Algorytmy uczenia maszynowego budujg model matematyczny na
podstawie danych przyktadowych, znanych jako dane szkoleniowe, w celu przewidywania lub
podejmowania decyzji bez wyraznego zaprogramowania do wykonania zadania. Oto, w jaki sposéb
zaawansowana analityka i ML majg pewne cechy wspdlne:

* Zardwno zaawansowane techniki analityczne, jak i techniki uczenia maszynowego s3
wykorzystywane do budowania i wykonywania zaawansowanych modeli matematycznych i



statystycznych, a takze budowania zoptymalizowanych modeli, ktére mozna wykorzysta¢ do
przewidywania zdarzen przed ich wystgpieniem.

* Obie metody wykorzystujg dane do opracowania modeli i obie wymagajg zdefiniowanych zasad
dotyczacych modeli.

* Automatyzacji mozna uzywac do uruchamiania zaréwno modeli analitycznych, jak i modeli uczenia
maszynowego po ich wprowadzeniu do produkcji.

A co z réznicami miedzy zaawansowang analitykg a uczeniem maszynowym?

* |stnieje rdznica w tym, kim jest aktor podczas tworzenia modelu. W modelu zaawansowanej analizy
aktor jest cztowiekiem; w modelu uczenia maszynowego aktor jest (oczywiscie) maszyna.

* |stnieje rowniez réznica w formacie modelu. Modele analityczne sg opracowywane i wdrazane
zgodnie z projektem zdefiniowanym przez cztowieka, podczas gdy modele ML sg dynamiczne i
zmieniajg projekt i podejscie w miare ich uczenia sie na podstawie danych, optymalizujgc projekt po
drodze. Modele uczenia maszynowego mozna rowniez wdrazac jako dynamiczne, co oznacza, ze nadal
szkolg, uczg sie i optymalizujg projekt, gdy sg wystawione na rzeczywiste dane i ich kontekst na zywo.

* Kolejna rdznica miedzy modelami analitycznymi a modelami uczenia maszynowego dotyczy rdznicy
w sposobie testowania modeli przy uzyciu danych (dla analityki) i trenowania przy uzyciu danych (dla
uczenia maszynowego). W analityce dane sg wykorzystywane do testowania, czy zdefiniowany wynik
zostat osiggniety zgodnie z oczekiwaniami, podczas gdy w uczeniu maszynowym dane s3
wykorzystywane do trenowania modelu w celu optymalizacji jego projektu w zaleznosci od charakteru
danych.

* Wreszcie, roznig sie techniki i narzedzia wykorzystywane do opracowywania zaawansowanych
modeli analitycznych i modeli ML. Techniki modelowania uczenia maszynowego sg znacznie bardziej
zaawansowane i opierajg sie na innych zasadach zwigzanych z tym, jak maszyna nauczy sie
optymalizowaé wydajnos¢ modelu.

Modele s zawsze opracowywane i testowane w sposoéb statyczny, gdzie cztowiek decyduje, ktérych
metod statystycznych uzy¢ i jak przetestowac¢ model przy uzyciu zdefiniowanego zestawu danych
probki w celu osiggniecia optymalnej wydajnosci modelu. | niezaleznie od tego, ile danych (lub ktére
dane) przetworzysz przez model analityczny, pozostaje on taki sam, dopdki cztowiek nie zdecyduje sie
poprawié¢ lub rozwing¢ modelu. W rozwoju ML aktor ludzki rowniez decyduje, ktdrg technike lub
metode zastosowaé. Metody szkoleniowe w ML rdznig sie w zaleznosci od uzywanej techniki - mozesz
na przyktad zastosowal uczenie nadzorowane lub uczenie bez nadzoru, uczenie czesciowo
nadzorowane, uczenie ze wzmochieniem, a nawet uczenie gtebokie, ktore jest bardziej ztozong
metoda. Mozliwe jest nawet pofaczenie dwdch metod, takich jak tfaczenie uczenia sie ze
wzmocnieniem z gtebokim uczeniem sie z tak zwanym uczeniem sie ze wzmocnieniem. Zamiast
statycznego podejscia uzywanego w tradycyjnym testowaniu modeli, w modelach ML najpierw
trenujesz model przy uzyciu wybranego zestawu danych szkoleniowych, ktéry powinien
reprezentowac srodowisko docelowe, w ktérym zamierzasz wdrozy¢ model ML. Podczas szkolenia
wydajnos¢ modelu jest testowana w celu monitorowania postepu uczenia sie, a takze pomiaru
doktadnosci modelu. W ramach wybranej metody ML, pozwalasz algorytmowi (aktorowi maszyny)
szkoli¢ sie na zbiorze danych treningowych, aby osiggnag¢ wyznaczony cel. Nastepnie maszyna
kontynuuje trenowanie modelu ML, aby ewoluowac i znajdowac najbardziej zoptymalizowang
wydajnos$¢ modelu, o ile na to pozwolisz. Nadejdzie czas, kiedy nie bedzie mozna poprawi¢ doktadnosci



modelu przy uzyciu zestawu uczacego. Na tym etapie musisz ocenié, czy doktadnos¢ modelu jest
wystarczajgca do wdrozenia.

Jesli zdecydujesz, ze aktor maszyny osiggnat wystarczajacy poziom szkolenia, musisz zdecydowag, jak
wdrozy¢ model w $rodowisku docelowym, innymi stowy wdrozy¢ do produkcji. W tym momencie masz
dwie opcje. Mozesz zdecydowad, ze model jest wystarczajgco przeszkolony, aby osiggnaé swdj cel i ze
mozesz go wdrozy¢ jako model statyczny - co oznacza, ze nie bedzie sie juz uczyt i optymalizowat
wydajnos¢ opartg na danych, niezaleznie od zmian zachodzgcych w srodowisku docelowym. Mozesz
tez zdecydowa¢ sie na wdrozenie modelu ML do s$rodowiska produkcyjnego jako modelu
dynamicznego, co oznacza, ze bedzie on nadal ewoluowat i optymalizowat swojg wydajnos¢ na
podstawie danych i zachowan, ktére wypetniajg model w srodowisku produkcyjnym.

Czasami jest to rowniez nazywane szkoleniem online. Kiedy wiec nalezy wybra¢ model i podejscie do
wdrazania? Céz, to zalezy od wielu czynnikdw. Zasadniczo nigdy nie powiniene$ uzywaé ML, jesli
mozesz wykonac¢ zadanie, korzystajgc z podejscia analitycznego. . Dlaczego? Z tego samego powodu
nie uzywasz mtota kowalskiego do wbijania gwozdzia. Moze ci sie to uda, ale réwnie tatwo mozesz
zniszczy¢ gwozdz i zranié sie, powodujac strate czasu i pieniedzy. Jesli chodzi o wdrozenie statyczne lub
dynamiczne, zalezy to od modelu biznesowego i tego, czy srodowisko docelowe jest statyczne (zmiany
zdarzajg sie rzadko i zwykle sg niewielkie) czy dynamiczne (zmiany zachodzg czesto i na duzg skale).
Jesli na przyktad opracowujesz algorytm do tworzenia rekomendacji online na podstawie
wczesniejszych zachowan uzytkownikéw, konieczne jest wdrozenie dynamicznego modelu ML; w
przeciwnym razie nie mozesz osiggnac swojego celu. Jesli z drugiej strony celem modelu ML jest
umozliwienie maszynie znalezienia optymalnego sposobu automatyzacji zestawu ztozonych zadan,
ktdre maja pozostac niezmienione w czasie, zaleca sie wdrozenie modelu ML jako statycznego modelu
w $rodowisku docelowym. Pamietaj, ze wdrazanie modeli ML w $rodowiskach na zywo wymaga od
Ciebie wiecej zasobdéw. Szkolenie w zakresie uczenia maszynowego jest ztozone i wymaga duzej
wydajnosci przetwarzania, a takie wiekszego monitorowania modelu ML. Musisz upewni¢ sie, ze
model ML nadal dziata zgodnie z oczekiwaniami i nie pogarsza sie ani nie odbiega od celu w ramach
szkolenia na zywo. Innym aspektem do rozwazenia jest potrzeba zapewnienia, ze model moze
wchodzi¢ w interakcje z innymi dynamicznymi modelami ML w srodowisku docelowym bez zaktécania
sobie nawzajem celow lub dziatania w sposdb, ktory prowadzi do wzajemnego znoszenia sie modeli.
(To, co tutaj robisz, jest czesto okreslane jako zapewnienie interoperacyjnosci modelu.)

Definiowanie i okreslanie zakresu strategii analizy danych

Aby zrozumieé elementy sktadowe strategii analizy danych, a takze jej obecne i przyszte znaczenie,
warto przyjrzec sie niektérym z gtéwnych komponentéw na wysokim poziomie. Nastepnie szczegdtowo
omawiam kazdg z tych réinych czesci w tej ksigzce. Ale wczedniej musze krétko wyjasni¢ rdznice
miedzy strategig analizy danych a strategig dotyczacg danych. Na wysokim poziomie strategia analizy
danych odnosi sie do strategii, ktérg definiujesz w odniesieniu do catej inwestycji w nauke danych w
naszej firmie. Obejmuje takie obszary, jak ogdlne cele nauki o danych i wybory strategiczne, strategie
regulacyjne, zapotrzebowanie na dane, kompetencje i umiejetnosci, architektura danych, a takze
sposéb pomiaru wynikéw. Z drugiej strony strategia danych stanowi podzbidr strategii analizy danych
i koncentruje sie na wytyczeniu kierunku strategicznego bezposrednio zwigzanego z danymi. Obejmuje
to takie obszary, jak zakres danych, zgoda na dane, wzgledy prawne, regulacyjne i etyczne,
czestotliwosé gromadzenia danych, okresy przechowywania danych, proces i zasady zarzgdzania
danymi, a takze, co nie mniej wazne; zarzadzanie danymi. Obie strategie sq potrzebne, aby odnies¢
sukces z inwestycjg w nauke danych i powinny sie wzajemnie uzupetniaé, aby dziataty.

Cele



Jesli pytam o cele strategii data science, pytam, czy istniejg jasne cele firmy ustalone i uzgodnione dla
ktorejkolwiek z inwestycji dokonanych w data science. Czy cele sg sformutowane w sposéb
umozliwiajgcy ich realizacje i mierzenie sukcesu? Jesli nie, to cele nalezy przeformutowac¢; jest to
krytycznie wazny punkt wyjscia, ktéry musi zosta¢ poprawnie wypetniony, aby odnies¢é sukces. Nauka
o danych to nowa dziedzina, ktdra daje firmom niesamowite mozliwosci przeprowadzenia
fundamentalnej transformacji, ale jest ztozona i czesto nie jest w petni rozumiana przez najwyisze
kierownictwo. Nalezy zastanowi¢ sie, czy zrozumienie przez zespét wykonawczy na temat nauki o
danych jest wystarczajgce do wyznaczenia wtasciwych celéw, czy tez nalezy ich edukowad, a nastepnie
kierowac¢ w ustalaniu celéw. Niezaleznie od tego, czy jestes menedzerem, czy pracownikiem matej czy
duzej firmy, jesli chcesz, aby Twoja firma odniosta sukces dzieki inwestycjom w analityke danych, nie
siedZ i miej nadzieje, ze kierownictwo Twojej firmy zrozumie, co nalezy zrobié. Jesli masz wiedze w tej
dziedzinie, spraw, aby Twdj gtos byt styszalny, a jesli nie, nie wahaj sie przyja¢ pomocy od osdb, ktére
majg doswiadczenie w tej dziedzinie. Jesli zdecydujesz sie na zatrudnienie zewnetrznych ekspertow,
ktérzy pomogg Ci w opracowywaniu strategii w zakresie analizy danych, najpierw zapoznaj sie z tym
obszarem, aby méc oceni¢ trafnosé ich rekomendacji dla Twojej firmy - miejsca, w ktérym jestes
ekspertem.

Podejscie

Przyjecie odpowiedniego poczgtkowego podejscia jest fundamentalng czescig Twojej strategii w
zakresie nauki o danych - okresli, czy Twoja firma przyjmie odpowiednie podejscie do wdrazania i
transformacji inwestycji w nauke danych. Na przykfad, czy podejscie jest wystarczajgco ambitne - czy
tez zbyt ambitne, biorgc pod uwage szacunki czasowe zwigzane z dostepnymi kompetencjami? Czy
istnieje jasna strategia biznesowa i oczekiwana wartos¢, do ktdrej moze sie odnosié strategia analizy
danych? Poswiecenie czasu na przemyslenie tego podejscia z pewnoscig sie optaci, poniewaz jesli nie
wiesz, dokad zmierzasz, jest mato prawdopodobne, ze tam trafisz.

Wybory

Termin wybory odnosi sie tutaj do strategicznych wyboréw niezbednych do przyspieszenia
transformacji nauki o danych. Strategia, ktérg tworzysz, nie moze polegac na robieniu wszystkiego.
Rownie wazne jest dokonywanie strategicznych wyboréw dotyczacych tego, co robié, jak
podejmowanie decyzji o tym, czego nie robié. Decyzje mogg by¢ réwniez roztozone w czasie w rézny
sposéb, poniewaz wybory moga dotyczy¢ rozpoczecia od okreslonego obszaru biznesowego lub grupy
klientédw, uczenia sie na podstawie tego doswiadczenia, a nastepnie kontynuowania wiaczania innych
obszaréow lub klientéw. Ta sama strategia dotyczy wyboru kategorii lub typow danych, na ktérych
nalezy skupié¢ sie na wczesnym etapie, a nie pdzniej, w miare dojrzewania firmy i rozszerzania
mozliwosci.

Dane

Zdefiniowanie strategii danych jest podstawg strategii analizy danych - obejmuje wszystkie aspekty
zwigzane z danymi, takie jak zrozumienie réznych typdw danych, do ktérych potrzebujesz dostepu, aby
osiggnac cele biznesowe. Czy dane sg dostepne? Jak podejdziesz do zarzadzania danymi i
przechowywania danych? Czy ustalites priorytety danych? Czy okreslites i ustalites cele w zakresie
jakosci danych? Inny wazny aspekt danych dotyczy zarzadzania i bezpieczeristwa danych. Dane bedg
jednym z Twoich najcenniejszych zasobdéw w przysztosci; to, jak jg traktujesz, ma fundamentalne
znaczenie dla sukcesu Twojej firmy.

Prawo



Zrozumienie konsekwencji prawnych dla potrzebnych danych w zakresie praw dostepu, wtasnosci i
modeli uzytkowania ma kluczowe znaczenie. Jesli nie jestes na biezgco z tym aspektem na poczatku,
mozesz znalezé sie w sytuacji, w ktérej nie bedziesz moégt uzyskaé danych potrzebnych dla Twojej firmy
bez ztamania prawa lub, nawet jesli mozesz je zdoby¢, mozesz zdac sobie sprawe, ze nie mozesz jej
uzywaé w sposob, w jaki potrzebujesz, aby zrealizowaé swoje cele biznesowe. Przepisy i regulacje
zwigzane z prywatnoscig danych siegajg dalej, niz wielu ludziom sie wydaje, i ciggle sie zmieniajg, aby
chronic¢ integralnosé danych ludzi. . Jest to dobre z punktu widzenia prywatnosci, ale nie zawsze dziata
dobrze w przypadku innowacji w zakresie danych. Dlatego, jako dobra inwestycja, zawsze powinienes$
by¢ na biezgco z przepisami i regulacjami dotyczgcymi danych potrzebnych dla Twojej firmy.

Etyka

Etyka, obszar o rosngcym znaczeniu, odnosi sie do tworzenia jasnych wytycznych etycznych
dotyczacych podejscia do data science w firmie. Wewnetrznie termin ten odnosi sie do zapewnienia
odpowiedzialnego podejscia do wykorzystania danych i zarzadzania nimi, jesli chodzi o ochrone
prywatnosci danych klientéw lub innych interesariuszy. Jednym ze sposobdw ochrony prywatnosci jest
anonimizacja danych osobowych w zbiorach danych. Zewnetrznie naleganie na etyke nauki o danych
ma kluczowe znaczenie, jesli chodzi o zdobycie zaufania klientéw do sposobu, w jaki obchodzisz sie z
danymi. Gdy uczenie maszynowe lub sztuczna inteligencja jest wprowadzana - zwtaszcza gdy mamy do
czynienia z automatyzacjg decyzji i dziataniami prewencyjnymi - dotyka innej perspektywy etycznej:
»wyjasnialnosci” algorytmoéw. Odnosi sie do idei, ze musi byé mozliwe wyjasnienie decyzji lub dziatania
podjetego przez maszyne. Uczenie maszynowe lub sztuczna inteligencja nie mogg staé sie
automatycznym, czarnoskrzynkowym wykonaniem przez maszyne. Ludzie musz3... zachowac kontrole,
aby zapewnic przejrzystosc¢ algorytmow sztucznej inteligencji i zapewnié zachowanie granic etycznych.

Kompetencja

W oparciu o wyznaczone cele, dokonane wybory i wybrane podejscie, musisz upewnic sieg, ze posiadasz
odpowiednie kompetencje do realizacji swoich celdw. Stworzenie doswiadczonego i kompetentnego
zespotu zajmujgcego sie analizg danych jest fatwiejsze do powiedzenia niz do zrobienia. Dlaczego? Céz,
naprawde potrzebujesz trzech gtéwnych kategorii kompetencji, a dostepnos¢ doswiadczonych
analitykéw danych na rynku jest obecnie bardzo niska, po prostu dlatego, ze niewielu analitykéw
danych ma wystarczajace doswiadczenie, a zapotrzebowanie na tego typu kompetencje jest bardzo
wysokie. Nie poradzisz sobie z zatrudnieniem tylko analitykéw danych. Inzynierowie danych z
prawdziwym zrozumieniem danych w centrum uwagi maja fundamentalne znaczenie. Bez dobrego
zarzadzania danymi naukowcy zajmujacy sie danymi nie mogg wykonywad swojej magii algorytmiczne;j.
To takie proste. Wreszcie, musisz zabezpieczy¢ wiedze specjalistyczng w dziedzinie domeny dla
docelowego obszaru, niezaleznie od tego, czy jest to rozlegte zrozumienie biznesowe, czy wyjatkowe
zrozumienie operacyjne. Absolutnie kluczowe jest, aby eksperci dziedzinowi scisle wspdtpracowali z
inzynierami danych i naukowcami danych, aby osiggna¢ wydajne zespoty zajmujace sie analizg danych
w Twojej organizacji.

Infrastruktura

Modwigc o infrastrukturze, chodzi o zrozumienie, co jest potrzebne w zakresie architektury danych i
aplikacji, aby zapewni¢ wydajne i innowacyjne srodowisko dla zespotéw zajmujgcych sie analizg
danych. Obejmuje to rozwazenie zaréwno srodowiska programistycznego (obszar roboczy, w ktérym
wprowadzasz innowacje, rozwijasz, szkolisz i testujesz nowe mozliwosci) oraz Srodowisko produkcyjne
(sSrodowisko wykonawcze, w ktérym wdrazasz i uruchamiasz swoje rozwigzania). Infrastruktura
obejmuje wszystkie aspekty, od sposobu, w jaki skonfigurujesz gromadzenie danych/pozyskiwanie
danych, anonimizacje, przechowywanie danych, zarzgdzanie danymi i warstwe aplikacji z narzedziami



do analizy oraz srodowiska rozwoju i produkcji ML/AI. Nie da sie zidentyfikowac i skonfigurowac
idealnego srodowiska, zwtaszcza dlatego, ze ewolucja technologii w tej dziedzinie postepuje bardzo
szybko. Jednak istotng czescig konfiguracji infrastruktury jest unikniecie sytuacji, w ktorej stajesz sie
catkowicie zalezny od okreslonego dostawcy infrastruktury (na przyktad sprzetu, oprogramowania lub
chmury). Nie chodzi mi o to, ze powinienes$ siegac tylko po produkty open source, ale chodzi mi o to,
ze musisz doktadnie przemysle¢, jakich blokéw budulcowych uzywasz, a nastepnie upewnic sie, ze sg
one wymienialne na dtuzszg mete, jesli zajdzie taka potrzeba.

Zarzadzanie i bezpieczenstwo

Aktywna praca z zarzgdzaniem danymi i bezpieczenstwem zapewni statg kontrole nad wykorzystaniem
danych. Jest to wazne nie tylko z punktu widzenia zdobycia zaufania klientéw, ale w wielu przypadkach
jest to réwniez konieczno$¢ przestrzegania prawa. Sledzenie, ktére dane sy gromadzone,
przechowywane i wykorzystywane w jakich przypadkach uzycia jest minimalnym wymogiem dla
wiekszosci typdw danych. Przepracowanie obszaru zarzadzania i bezpieczenistwa bedzie miato wptyw
na wydajnos$¢ i innowacyjnos¢ w zakresie nauki o danych. Czestym btedem jest nadopiekunczos¢ w
odniesieniu do korzystania z danych, zamykanie wszystkich danych w takim stopniu, ze nikt nie ma
dostepu do tego, czego potrzebujg do wykonywania swojej pracy. Dlatego do konfiguracji zarzadzania
danymi i bezpieczenstwa nalezy podchodzi¢ z nastawieniem na otwartos$¢ do udostepniania danych
pracownikom wewnatrz organizacji. Zamknij bramy przed osobami z zewnatrz, ale daz do
wewnetrznego podejscia do otwartych danych, zwiekszajgc wspodtprace, ponowne wykorzystanie i
innowacyjnosc.

Modele komercyjne/biznesowe

W ramach strategii analizy danych firmy musisz rozwazy¢, czy chcesz skoncentrowac swoje wysitki tylko
wewnetrznie, aby poprawi¢ wydajnosé operacyjng, czy tez masz ambicje, aby wykorzysta¢ nauke o
danych do ulepszenia komercyjnych modeli biznesowych. Usprawnienie firmy za pomocg analityki
danych pozwoli absolutnie poszerzy¢ swoje mozliwosci, zaréwno w usprawnianiu obecnego biznesu,
jak i pomaganiu w znajdowaniu nowych mozliwosci. Podczas komercjalizacji danych postepuj
ostroznie. Jesli nie dokonate$ najpierw wewnetrznej transformacji, wdrazajgc operacje oparte na
danych, prawdopodobnie nie bedziesz w stanie w petni wykorzysta¢ zewnetrznego podejscia do analizy
danych z perspektywy biznesowej. Nie oznacza to, ze musisz wdrazac i prowadzi¢ operacje oparte na
danych w catej firmie, ale takie operacje bedg potrzebne w obszarach zwigzanych z nowymi modelami
biznesowymi opartymi na nauce danych i ofertami komercyjnymi, ktére zamierzasz zrealizowa¢.

Pomiary

Bez mierzenia swojego sukcesu, skad bedziesz wiedziec, czy rzeczywiscie osiggnates swoje cele? Albo
by¢ w stanie to udowodni¢. Mimo to wiele firm nie mysli o pomiarach na poczatku. Pomiary sg
potrzebne nie tylko z perspektywy wewnetrznej efektywnosci operacyjnej, ale takze w celu
sprawdzenia, czy udato sie dotrzymac obietnic ztozonych klientom. Jest to wazne niezaleznie od tego,
czy uzgodnione cele klientéw zostaty zakontraktowane, czy nie. Zawsze powinno by¢ dla Ciebie
priorytetem, aby wiedzie¢, jak Twoja firma radzi sobie z Twoimi celami. Informacje zwrotne dadzg ci
wszystkie informacje, ktérych potrzebujesz, aby okresli¢, na czym stoi firma, co nalezy poprawic, a co
by¢ moze juz zostato osiggniete. Tak, ustalenie pomiaréw na wczesnym etapie ma fundamentalne
znaczenie, jesli chodzi o zapewnienie ciggtej nauki w Twojej firmie, ale pokazuje rowniez klientom, ze
zalezy Ci na osiggnieciu swoich celéw. Nie zapomnij jednak przemysle¢ struktury metryk, ktorej
planujesz uzyc. ldentyfikacja i zdefiniowanie wiasciwego zestawu metryk od samego poczatku nie jest
tatwym zadaniem. Jest to réwniez co$, co nalezy z czasem ponownie ocenié, w oparciu o to, jakie



pomiary faktycznie dajg wglad i informacje zwrotne potrzebne na temat tego, co idzie dobrze —a co
nie.



Biorac pod uwage nieodtaczna ztozonos¢ w nauce o danych

Miasta sg ztozonymi systemami, a polityki miejskie sg zazwyczaj tworzone w ztozonych $rodowiskach,
w ktérych nalezy wzigé pod uwage wiele czynnikdw obejmujgcych cate spektrum czynnikéw
spotecznych, srodowiskowych, ekonomicznych i technologicznych. Jednak w ostatnich latach
ztozonos¢ miast byta lepiej zarzadzana przez ewolucje nauki o danych. Mozliwos¢ wykonywania
modelowania urbanistycznego i symulowania rdinych przysztych scenariuszy na podstawie
rzeczywistych danych otworzyta wiele nowych mozliwosci zwigzanych z planowaniem urbanistycznym
i inwestycjami. Te zmiany w nauce o danych umozliwity agencjom rzagdowym lepsze zrozumienie
ztozonych probleméw miejskich, przewidywanie mozliwych scenariuszy i podejmowanie najlepszych
decyzji politycznych i inwestycyjnych. Ale co tak naprawde oznacza i do czego odnosi sie ztozonosé?
Céz, moim zdaniem spotfeczenstwo ma ogdlne btedne przekonanie, ze ztozonos¢ jest zawsze zta. Tak,
czesto najprostsze rozwigzanie jest najlepsze — truizm, ktory istnieje od XllIl wieku, kiedy franciszkanin
William z Ockham wymyslit oryginalne sformutowanie, znane obecnie powszechnie jako brzytwa
Ockhama. Ale w niektérych przypadkach to faktyczna ztozono$¢ sprawy sprawia, ze jest ona
interesujgca dla okreslonego rozwigzania technicznego. Tak jest w przypadku nauki o danych. Jesli
dany problem jest prosty i mozna go rozwigza¢ za pomocg prostego rozwigzania (na przyktad przy
uzyciu zwyktego kodu). Nie ma sensu uzywac technik uczenia maszynowego do rozwigzania problemu
i rzuca¢ na niego oprogramowania samouczgcego. W rzeczywistosci, jesli Twoja firma jest prosta i
nieskomplikowana, a chcesz, aby tak pozostato i nie wykraczata poza obecne modele biznesowe,
mozesz zyskaé bardzo niewielkg warto$¢, dodajgc uczenie maszynowe i sztuczng inteligencje do
mieszania. Jesli jednak interesuje Cie rozwijanie swojej firmy oraz mozliwosci produktéw lub ustug poza
to, co jest obecnie mozliwe, bardziej zaawansowana analiza danych moze by¢ sposobem na osiggniecie
tego celu. Jednak podréz nie bedzie prosta. Nauka o danych jest zdecydowanie aktywatorem i mozesz
jej uzyé, aby zaczac prosto i od tego momentu rozwijac sie. Jednak praca z naukg o danych w centrum
Twojej firmy wymaga wykwalifikowanych naukowcéw i architektow danych. Nauka o danych to
rzemiosto, ktére wymaga umiejetnosci w kilku dyscyplinach, w tym dobrej znajomosci architektury.
Nie jest to kompetencja, ktérg zdobywasz po prostu uczestniczagc w kursie R lub Python; to znacznie
wiecej i nie nalezy lekcewazyé wymaganego poziomu wiedzy. Bardziej zaawansowana nauka o danych,
w ktdrej wykorzystuje sie uczenie maszynowe i sztuczng inteligencje, to ztozona sprawa, ktéra stuzy do
rozwigzywania ztozonych probleméw. Dlatego ten rozdziat ma na celu pomaéc Ci zrozumieé podstawy
tego, dlaczego nauka o danych jest ztozona, a takze dlaczego potencjat tkwi w tej samej ztozonosci.

Diagnozowanie ztozonosci w nauce o danych

Co to znaczy, gdy ludzie mdéwig, ze nauka o danych jest z natury ztozona? Céz, ze swej natury nauka o
danych — a zwfaszcza techniki, takie jak uczenie maszynowe i sztuczna inteligencja — sg zbudowane w
celu rozwigzywania ztozonych problemdw, ktérych nie mogg rozwigzaé nawet najzdolniejsi ludzie. Nie
oznacza to, ze maszyna pokona ludzi pierwszego dnia, ale z czasem tak sie stanie — przynajmniej na
tyle, naile chcemy, aby maszyny nas przewyzszaty, co jest regulowane przez zasady, ktdrych uzywamy,
aby ograniczy¢ zdolno$¢ maszyn do poprawy uczenia sie. Ostatecznie nie chodzi o to, jak inteligentne
maszyny mogg stac¢ sie, ale raczej o to, jak inteligentne mogag uczyni¢ nas ludZzmi. W uczeniu
maszynowym algorytmy sg budowane, aby nauczy¢ sie optymalizowaé swoje realizacje najpierw na
zestawie danych treningowych w srodowisku laboratoryjnym, a nastepnie na danych rzeczywistych.
Algorytmy mozna budowac, aby uczy¢ sie z wielu réznych Zzrédet danych i parametrow, znacznie wiecej
niz jest to mozliwe do szybkiego i ciggtego przetwarzania przez ludzki mdzg. Spdjrzmy prawdzie w oczy;
tak dtugo, jak dziatajg w elastycznej i skalowalnej architekturze, maszyny nie potrzebujg uspienia,
odpoczynku i w zasadzie nie majg ograniczenn pod wzgledem pojemnosci, jesli chodzi o przesytanie
wiekszej ilosci danych lub inne polityki i ograniczenia. Ludzie po prostu nie mogg sie z tym réwnac.



Automatyzacja powtarzalnego zadania w czasie rzeczywistym przy uzyciu wielu réznych zrédet danych
niekoniecznie musi by¢ rozwigzywana przez uczenie maszynowe. Wiele zadan automatyzacji mozna
wykonaé przy uzyciu statycznego modelu statystycznego; jesli model nie musi sie zmieniac i
optymalizowaé w czasie, nie ma potrzeby uczenia maszynowego. Powinno to wchodzi¢ w gre tylko
wtedy, gdy dany problem dynamicznie sie zmienia i jest ztozony. Dopiero wtedy algorytm uczenia
maszynowego jest potrzebny do zarzadzania ztozonoscig, z ktérg ludzki mdézg nie moze sobie poradzié
(w czasie rzeczywistym lub nie), poprawiajac realizacje wystarczajgco szybko i w tylu wymiarach, ile
jest to wymagane. Poniewaz nauka o danych stuzy jako podstawa w zarzgdzaniu rosngca ztozonoscig
naszego wkrétce w petni zdigitalizowanego i potgczonego spoteczenistwa, jest ona podstawg rozwigzan
potrzebnych do dalszej ewolucji technicznej. Atrakcyjnos¢ data science jest w duzej mierze zwigzana z
szybko rosngcym dostepem do danych i wiekszg dostepnoscig technologii, takich jak uczenie
maszynowe i sztuczna inteligencja. Jednak zarzadzanie ztozonoscig jest czesto nie tylko trudne do
zarzadzania za pomocg prostego rozwigzania — czasami jest to niemozliwe. Biorgc pod uwage ten fakt,
niezwykle wazne jest, aby zrozumieé, ze chociaz nauka o danych jest dyscypling naukowa, ktéra odegra
kluczowg role w posuwaniu naszego spoteczenstwa w kierunku przysztosci wiekszej automatyzacji,
robotyki i samozarobkowego oprogramowania, nigdy nie twierdzita, ze opiera sie na prosta nauka.
Zamiast tego nauka o danych jest z natury ztozona.

Rozpoznawanie ztozonosci jako potencjatu

Jesli zatozymy, ze data science jest ztozona, jak mozemy przeksztatci¢ to w potencjat biznesowy? Céz,
ze wzgledu na ztozony charakter nauki o danych bedzie to wymagato umiejetnosci, ktére nie sg tatwe
do zdobycia, a zatem nie sg czyms, co kazda firma ma pod reka. Wtasciwe podejscie do niej we
wtasciwym czasie moze zatem przetozy¢ sie na przewage konkurencyjng Twojej firmy. Poniewaz nauka
o danych jest ztoZzona, oznacza to réwniez, ze aby zrozumie¢, o co chodzi, musisz zainwestowa¢ duzo
czasu i pieniedzy, aby lepiej zrozumieé, od czego zaczgé, co to oznacza dla Twojej firmy i jakie wyniki
biznesowe mozesz oczekiwaé. Jednym z kluczowych elementéw, aby to zrobi¢ dobrze, jest poswiecenie
czasu na zbudowanie naprawde dobrej i uzytecznej strategii analizy danych. Pospiech w inwestowaniu
w analityke danych bez jasnego celu lub zrozumienia, w jaki sposdb firma musi sie fundamentalnie
zmieni¢, aby uchwyci¢ pozgdang wartosé biznesowg, moze przynies¢ odwrotny skutek. Istnieje wiele
sposobdéw, w jakie Twoja inwestycja w analityke danych moze sie nie powiesé. Niektdre z tych
problemdw lub putapek s3 fatwiejsze do unikniecia niz inne. Niektdrych nie da sie unikng¢, ale mozna
nimi zarzadzac poprzez wiekszg Swiadomos¢ tego, jak do nich podejsc.

Zapisywanie sie w putapkach Data Science

Czescig pogodzenia sie ze ztozonoscig rozwigzania jest uswiadomienie sobie, ze — pomimo naszych
najlepszych mysli i intencji — wcigz pociggajg nas proste rozwigzania ztozonych probleméw.
Rozwigzania data science nie sg wyjatkiem od tej reguty. Opracowujac strategie analizy danych, na
pewno spotkasz sie z wieloma ,rozsadnymi” twierdzeniami, ktére w rzeczywistosci sg dalekie od
rozsgdnych i mogg potencjalnie zagrozi¢ powodzeniu Twojej inicjatywy w zakresie analizy danych.
(Odnosze sie do tych ,rozsgdnych” twierdzen jako ,putapek”, poniewaz jesli pozwolisz im sie
ustabilizowad, ty i twoje inicjatywy zwigzane z nauka danych wpadniesz w otchtan bez zadnej strategii
wyjscia.) Musisz stale pracowaé wbrew zatozeniu, ze , najprostszym rozwigzaniem jest best one”,
podkreslajac raz po raz, ze opanowanie ztozonosci to naprawde jedyny sposéb, w jaki mozna zapewnic
powodzenie kazdej strategii analizy danych. Niektorych wyzwan mozna unikng¢, podczas gdy inne sg
nieuniknione i nalezy nimi zarzadzac¢. Aby pomdc Ci w Twoich wysitkach, przeprowadze Cie przez
przeglad niektérych typowych putapek, ktdrych musisz unikac (oraz wyjasnienie, dlaczego), aby Twoja
strategia analizy danych odniosta sukces. Wiele mozna wygrac, jesli potrafisz skoncentrowac swoje
wysitki na efektywnym radzeniu sobie z wyzwaniami, ktdrych nie mozesz unikngc.



Wierzac, ze wszystkie dane s3 potrzebne

Chtonnos¢ danych to usterka powszechna w wielu firmach. Poswiecajg duzo czasu i pieniedzy na
inwestycje w komponenty infrastruktury, dzieki czemu mogg gromadzi¢ i przechowywac wszystkie
dane dostepne w okreslonym segmencie istotnym dla ich dziatalnosci. Dane sg pozyskiwane bez
strategicznego myslenia o tym, co jest rzeczywiscie potrzebne i kiedy. Co sie stanie, gdy wprowadzisz
wszystkie dane? Czas i pienigdze s wydawane na pozyskiwanie danych, sortowanie ich i upewnianie
sie, ze infrastruktura poradzi sobie z ogromng iloscig wprowadzanych danych. Oznacza to, ze nie ma
juz nic na inwestowanie w zadanie wykorzystania danych. Czasami dochodzi nawet do punktu, w
ktdrym zarzadzanie danymi poswieca sie tak wiele wysitku, ze prawie nie pozostaje juz czasu na
spostrzezenia, ktdre miaty zapewnic¢ dane. Co wiecej, spostrzezenia wynikajgce z danych czesto nigdy
nie s wprowadzane w zycie — skupiamy sie gdzie indziej, tkwigc w zarzadzaniu przecigzeniem danych
naptywajacych do firmy.

Myslenie, ze inwestycja w jezioro danych rozwigze wszystkie Twoje problemy

Wiele firm poswiecito znaczng ilo$¢ czasu i pieniedzy na inwestycje w jeziora danych, wierzgc, ze
poprzez zastgpienie rozproszonych repozytoriow danych (zazwyczaj rozproszonych w rdéznych
aplikacjach i tradycyjnych systemach baz danych) nowym i wspdlnym repozytorium danych (zwykle w
chmurze), wszystko problemy zostaty rozwigzane. Musisz jednak uwazac, aby nie postrzegad jeziora
danych jako srebrnej kuli — tej czesci infrastruktury, ktéra rozwigze kazdy problem. Nalezy pamietac,
ze jezioro danych powinno by¢ postrzegane jako tymczasowy punkt przechowywania danych, a nie
staty. Pamietaj, ze dodaje wartosci tylko tak diugo, jak dane w nim przechowywane s3
wykorzystywane. Oczywiscie firma moze mie¢ inne powody przechowywania danych — np. przepisy,
ktére wymagajg przechowywania danych przez okreslony czas. Nalezy jednak pamietaé, ze jezioro
danych powinno by¢ postrzegane przede wszystkim jako warstwa w infrastrukturze, ktéra powinna
koncentrowac sie na umozliwieniu bezpiecznego i wydajnego wykorzystania danych przez nastepna
warstwe. Unikaj myslenia o jeziorze danych jako ,magazynu”, w ktérym wrzucasz wszystkie zebrane
dane i zamykasz drzwi do uzytku tylko przez nieznang osobe, w nieznanym celu, pdzniej w niejasnym
momencie w przysztosci. (Nazywa sie to jeziorem danych, a nie otchtanig danych.) Zamiast tego mysl
o przysztosci; Niezwykle wazne jest, abys jasno okreslit w swojej strategii danych, ktére dane beda
przechowywane gdzie, w jakim celu i z jakim priorytetem. Musisz takze pomysle¢ o tym, jak diugo
chcesz mie¢ okresy przechowywania dla kazdego typu danych, w oparciu o to, co chcesz osiggnac za
pomocg danych. Innym waznym aspektem, ktdry nalezy wzigé pod uwage strategicznie, sg koszty
zwigzane z przechowywaniem danych. Jesli regularnie lub w czasie rzeczywistym zbierasz ogromne
ilosci danych, co oznacza, ze przewidujesz staty naptyw nowych danych, ktéry z czasem zwiekszy
catkowity wolumen danych, mozesz spodziewac sie wyktadniczego wzrostu kosztdw przechowywania
danych w ciggu krétko- i dtugoterminowe. Zanim dane trafig do Data Lake, musisz réwniez zastanowi¢
sie nad strukturg Data Lake, aby modc szybko i wydajnie znajdowac¢ dane. Musisz oddzieli¢ dane
wrazliwe i niewrazliwe, a takze dane, ktére posiadasz, od danych, ktérych sam nie jestes wtascicielem,
ale masz prawo do korzystania z nich. Bardzo wazne jest rowniez wewnetrzne przemyslenie praw
dostepu do danych z perspektywy zarzadzania danymi. Moze nie kazdy powinien mie¢ dostep do
wszystkiego? Po prostu badz ostrozny w tym wzgledzie. Nie przesadzaj z ograniczaniem dostepu do
danych w Twojej firmie. Blokowanie danych tylko po to, aby by¢ po bezpiecznej stronie, nie jest dobrym
pomystem, poniewaz zmniejszy wydajno$¢ wykorzystania jeziora danych. Ogranicz tylko to, co jest
absolutnie konieczne z punktu widzenia prawa lub polityki firmy w odniesieniu do prywatnosci danych,
zastrzezonych danych klientéw, danych finansowych lub innych danych wrazliwych. Bez tej
podstawowej struktury jeziora danych z kategoryzacjg danych, tagowaniem, zdefiniowanymi okresami



przechowywania, prawami dostepu itd. istnieje ryzyko, ze masz do dyspozycji mndstwo danych, ale nie
mozesz ich efektywnie uzywacé, poniewaz sg one zgubione lub zablokowane w jeziorze .

Skupienie sie na sztucznej inteligencji, gdy wystarczy analityka

Ambicja pozostawania w zgodzie z ewolucjg branzy za wszelka cene to kolejna typowa putapka, ktorg
mozna znalez¢ w coraz wiekszej liczbie firm. Wynika to z faktu, ze firmy chcg by¢ na biezgco z najnowszg
ewolucjag technologii na rynku, ale nie majg prawdziwego zrozumienia, co to wtasciwie oznacza. Jesli
chodzi o sztuczng inteligencje (Al), nie ma pewnosci, czym jest sztuczna inteligencja i co moze zrobié,
ale jednoczesnie nie docenia sie tego, co moze zrobi¢ analityka bez dodawania ztozonosci sztucznej
inteligencji. Mdéwienie, ze sztuczna inteligencja jest nadmiernie przereklamowana, nie oznacza, ze
sztuczna inteligencja nie moze by¢ istotna. Wrecz przeciwnie, sztuczna inteligencja
najprawdopodobniej moze usprawni¢ wiekszosé firm pod wieloma wzgledami. Nie powinienes$ jednak
prébowaé rozwigzywac prostego problemu za pomocy ztozonej technologii, takiej jak sztuczna
inteligencja, jesli w rzeczywistoSci mozna go rozwigzaé¢ za pomocg analityki. Analytics pomaga
eksplorowac dane przy uzyciu réznych technik, umozliwiajac znajdowanie zaleznosci i korelacji, a takze
budowanie modeli do prognozowania lub przewidywania okreslonego wyniku lub zachowania.
Analytics nie spetnia oczekiwan, gdy wystepuje jeden z tych czynnikéw:

* Problemy sg zbyt ztozone, aby ludzie mogli zrozumiec i zaprojektowac zoptymalizowane rozwigzanie.
* Srodowisko danych, w ktérym algorytm musi dziata¢, jest dynamiczne i stale sie zmienia.

W takich sytuacjach potrzebujesz czegos$ innego. Model analityczny wprowadzony do produkcji ma
ustalong konstrukcje; jego zachowanie jest statyczne i nie moze sie dostosowywac ani zmienia¢, co
oznacza, ze pozostanie takie samo w czasie, nawet jesli zmienig sie dane i warunki. Zamiast
natychmiast wskoczyé na mode Al, poswiec troche czasu na myslenie przez jaki rodzaj srodowiska
kierujesz swoje rozwigzania i w jakim kontekscie potrzebujesz tych rozwigzan do dziatania. Zadaj sobie
pytanie, ktére z nich sg bardziej statyczne, a tym samym z wiekszym prawdopodobienstwem pozostang
takie same w czasie pod wzgledem danych i zachowania, a ktére stale sie zmieniajg. Zrozumienie tego
na pewnym poziomie szczegétowosci pomoze ci uzyskaé lepszy przeglad tego, jakiego podejscia uzy¢
do danego problemu.

Wiara w podejscie 1-narzedziowe

Wiele firm jest zdania, ze zharmonizowane podejscie narzedziowe oferuje najbardziej wydajne
Srodowisko IT. | by¢ moze dzieje sie tak wiele razy, zwtaszcza gdy chcesz dazy¢ do ujednoliconych
sposobéw pracy w firmie, harmonizacji wprowadzania danych i tak dalej. Ale jesli chodzi o analityke
danych, musisz rozwazy¢, ktére czesci musza by¢ zgodne, a ktére sg bardziej wydajne, jesli pozostajg
réoznorodne i elastyczne. W ogdlnym podejsciu nalezy dazy¢ do jak najwiekszego wyrdwnania w
podstawowych warstwach przechwytywania, przechowywania i zarzgdzania danymi. Ale kiedy zblizasz
sie do wyzszych warstw analizowania i komunikowania spostrzezen i decyzji, musisz zapewnic znacznie
wyzszy poziom swobody dla analitykéw danych, analitykdéw biznesowych i innych zainteresowanych
stron. Przystepujac do eksploracji i analizy danych oraz opracowywania algorytmdw, potrzebujesz
réznych technik i narzedzi dostepnych dla swoich zespotéw. To samo dotyczy komunikowania sie lub
wykorzystywania wynikdw z analizy: Potrzebujesz podejs¢ dostosowanych do potrzeb, ktére najlepiej
pasujg do informacji, ktére chcesz przekaza¢. Wymuszanie tego w jednym i tym samym Srodowisku
raczej utrudni, niz pobudzi innowacyjnos$¢ i zdecydowanie ograniczy wptyw nauki o danych na ogdlng
dziatalnos$¢ firmy. . Aby strategia analizy danych odniosta sukces, musi by¢ zintegrowana ze wszystkimi
niezbednymi aspektami Twojej firmy. A do tego potrzebujesz réznorodnych narzedzi i aplikacji do
roznych celéw. Liderzy wielu firm majg tendencje do patrzenia na konfiguracje nauki o danych z



perspektywy kosztéw i czesto uwazajg, ze gtowny koszt sSrodowiska jest zwigzany z warstwa aplikacji,
a nie z czescig infrastruktury, ktéra umozliwia korzystanie z danych — przechwytywanie,
przechowywanie i zarzadzanie danymi , innymi stowy. Prawidtowe wyrdéwnanie i zoptymalizowanie
podstawowych warstw w infrastrukturze nie tylko zapewni kontrole kosztdw inwestycji w
infrastrukture do analizy danych, ale takze zapewni zespotom zajmujgcym sie analizg danych wiekszg
swobode w warstwach na gdérze. Dzieki takiemu podejsciu masz wiekszg szanse na ogdlne zwiekszenie
produktywnosci w zakresie analizy danych.

Inwestowanie tylko w okreslonych obszarach

Liderzy wiekszych firm czesto myslg, ze mozna wybrac jeden lub dwa obszary inwestycji w analityke
danych, zamiast decydowac sie na petne wdrozenie w catej firmie. Jest to zrozumiate, poniewaz taka
implementacja jest nie tylko kosztowna, ale takze fundamentalnie zmienia sposéb podejscia i realizacji
zadan. Oczywiécie zmiana na tak masowa skale jest postrzegana jako powazne ryzyko z perspektywy
catej firmy.

Aby naprawde skorzystaé z inwestycji w analityke danych, musisz podejs¢ do niej z perspektywy
kompleksowej. Tak dtugo, jak poswiecasz czas na przemyslenie swojej inwestycji z dtugoterminowej
perspektywy, nie tylko jest mozliwe, ale takze wskazane, aby zacza¢ od matego, a nastepnie rozwijaé
sie z czasem, obszar biznesowy po obszarze biznesowym. Jednak aby to osiggna¢, potrzebujesz planu
wiaczenia ludzi biznesu w inwestycje w nauke danych. Wszystkie czesci muszg z czasem ulec
transformacji — a ta transformacja moze siegac znacznie dalej, niz myslisz. Je$li Twoja firma jest duza,
by¢ moze bedziesz musiat nawet rozwazy¢ zmiane relacji z poddostawcami i dostawcami. Jesli Twoja
firma bedzie oparta na danych i wartosciach we wszystkich aspektach, czy mozesz naprawde
wspotpracowac z poddostawca, ktory kieruje sie kosztami? Planujac mate kroki w kierunku posiadania
firmy, ktdra jest w petni skoncentrowana na nauce danych, nie mozna liczy¢ na to, ze takie podejscie
bedzie najlepsze z punktu widzenia kosztéw. Zamiast tego jest bardziej prawdopodobne, ze dopdki
nauka o danych nie zostanie wdrozona jako sita napedowa w catej firmie, zobaczysz tylko niewielkie
korzysci z perspektywy catej firmy. Pamietaj, ze kierowanie tylko czeSciami organizacji na dane moze
nawet w krotkim okresie zwiekszy¢ ogdlne koszty, poniewaz oznacza to, ze musisz réwnolegle
utrzymywac dwa lub wiecej typow konfiguracji (infrastruktura, procesy, kompetencje itd.).

Wykorzystanie infrastruktury do raportowania, a nie eksploracji

Powszechny problem skoncentrowania sie na raportach jest zwykle zwigzany z sytuacjg, w ktérej
najwyzsze kierownictwo ma btedne wyobrazenie o tym, co data science moze wnies¢ do firmy. Taka
sytuacja zwykle ma miejsce, poniewaz niektdrzy liderzy firm uwazajg, ze gtdwnym celem nauki o
danych jest uzyskanie zestawu odpowiedzi na pewne predefiniowane pytania zadawane przez
kierownictwo. Odpowiedzi na te konkretne pytania powinny zatem by¢ gtdwnym motorem wdrazania
nauki o danych, a zatem powinny skutkowac raportem zwrotnym dla kierownictwa. By¢ moze zadajesz
sobie pytanie, co jest ztego w prébie spetnienia zadan pochodzgcych z korporacji — czy nie jest punktem
wyjscia wszystkich analiz zestaw pytan biznesowych, na ktére chcesz uzyskaé odpowiedzi? W pewnym
sensie to prawda. Jednak rownie wazne jest, aby pamietac, ze pytania, ktore zadajesz, mogg nie by¢
wiasciwymi do zadawania. Dlaczego? Po prostu dlatego, ze ten z gory ustalony zestaw pytan opiera sie
na aktualnym zrozumieniu Twojej firmy, rynku i bazy klientéw. Jesli Twoja firma opiera sie gtéwnie na
doswiadczeniu, a nie na danych, pytania mogg by¢ poprawne — lub nie. Po prostu nie wiesz, czy
podchodzisz do okreslonego problemu lub okazji pod niewtasciwym katem. Traktuj swojg inwestycje
w nauke danych jako okazje, aby Twoja firma opierata sie na danych, spostrzezeniach i faktach, ktére
pomoga Ci prawidtowo poprowadzié¢ Cie w spoteczenistwie opartym na danych. Podobnie jak w firmie
Husgvarna, ktéra zajmuje sie produktami zasilajgcymi przeznaczonymi do uzytku na zewnatrz, firma



zaczeta udostepniac tgcznos$é dla swoich pilarek faricuchowych. Firma robi to, aby zebraé dane o tym,
w jaki sposéb sg uzywane lub nie sg uzywane podczas $cinania drzew, aby mdc lepiej zrozumie¢ swdj
biznes. Po prostu zbadanie danych pod katem wzorcéw lub anomalii, ktére moga wskazywac na nowe
(i by¢ moze nieoczekiwane) pytania, ktdre warto zada¢, to dobry sposdb na rozpoczecie.

Niedocenianie zapotrzebowania na wykwalifikowanych analitykéw danych

Zostanie naukowcem danych jest kompetencjg nabyta; mozna na nig zarobi¢, innymi stowy, za pomoca
ksigzek oraz kursdw szkoleniowych i warsztatdw. Bycie doswiadczonym analitykiem danych wymaga
jednak czasu i pewnych umiejetnosci, ktére nie sg tak tatwe do zdobycia. Wazne jest, aby szanowad
réznice miedzy podstawowym analitykiem danych a doswiadczonym. Réwnie wazne jest, aby zdaé
sobie sprawe, ze seniorzy sg trudni do zdobycia, wiec jesli masz ich w swojej firmie, upewnij sie, ze sie
ich trzymasz. Starszy specjalista ds. danych w przestrzeni Al to kto$, kto pracowat w tej dziedzinie od
pieciu do dziesieciu lat, zna kilka jezykdw programowania, ale co najwazniejsze, ma duze umiejetnosci
w korzystaniu z réznych technik ML/AI podczas budowania algorytméw. Aby by¢ postrzeganym jako
senior, obejmuje to réwniez doswiadczenie w opracowywaniu i wdrazaniu algorytméw opartych na
réznych przypadkach uzycia i w réoznych typach srodowisk docelowych. . Jednak kluczem do stworzenia
skutecznych zespotéw zajmujacych sie analizg danych nie jest pozyskanie jak najwiekszej liczby
starszych analitykdw danych. W rzeczywistosci lepiej jest mieé mniej starszych i rozdzieli¢ ich na wiele
zespotéw, co pozwoli im dziataé¢ jako mentorzy dla mtodszych analitykdéw danych, a tym samym w
lepszy sposdb przyczynic¢ sie do ogdlnej dojrzatosci nauki o danych w firmie. Chociaz zatrudnienie
starszych analitykdw danych jest drogie, warto pomysleé o nich pod katem wktfadu, jakiego mozna od
nich oczekiwac. Przy wsparciu ekspertéw dziedzinowych starsi specjalisci ds. danych mogg pracowad
w dowolnej dziedzinie dyscypliny i, biorgc pod uwage odpowiednie warunki wstepne w zakresie
danych i wydajnej infrastruktury, pomagaja w podejsciu do praktycznie kazdego problemu lub
mozliwosci w wydajny i innowacyjny sposob.

Poruszanie sie po ztozonosci

Uzbrojenie sie w przekonujgce argumenty, majgce na celu przeciwstawienie sie zwolennikom filozofii
,proste jest lepsze” w Twojej firmie, jest dobrym punktem wyjscia. Rozpoznanie wszelkich wyzwan,
ktére moga pojawi¢ sie na drodze Twojej firmy do petnego wykorzystania danych, ma kluczowe
znaczenie, ale sama swiadomosé wyzwan nie usuwa ich automatycznie. Wymaga to nie tylko statej
Swiadomosci koniecznosci niemyslenia o rzeczach w niewtasciwy sposdb, ale takze strategicznego
nastawienia - i planu - aby poruszac sie po potencjalnych problemach, gdy sie pojawiajg. Warto
poswiecic¢ czas na zapoznanie sie z réznymi scenariuszami i rozwigzaniami dla nich. Kiedy sie pojawig (i
na pewno sie pojawig), bedziesz juz miat pewien poziom zrozumienia, jak sobie z nimi radzi¢. Co wiecej,
biorgc pod uwage to, co wiesz, mozesz dziata¢ proaktywnie, aby upewnic sie, ze nigdy nie znajdziesz
sie w jednej z tych mniej niz korzystnych sytuacji dla Twojej firmy. Sporzadz liste zidentyfikowanych
zagrozen i proponowany plan tagodzenia skutkéw dla wszystkich scenariuszy i dodaj je do strategii
firmy w zakresie analizy danych, aby mie¢ uzgodniony poglad na to, co robi¢ — a czego nie — kiedy cos
sie wydarzy.



Radzenie sobie z trudnymi wyzwaniami

Oméwimy szereg skomplikowanych wyzwan, ktérych trudno unikng¢, a ktére bedy wymagaty
odpowiedniego zestawu taktyk, aby skutecznie sobie z nimi radzi¢. Méwigc dokfadniej, pokaze Ci, co
musisz zrobi¢, aby podejmowaé wtasciwe decyzje, jesli chodzi o skuteczne i spdjne pozyskiwanie
danych i zarzadzanie nimi, konfigurowanie srodowiska nauki o danych, zarzgdzanie ograniczeniami
prawnymi zwigzanymi z danymi i algorytmami, ktérych potrzebujesz dla Twojej firmy, a takze
przygotowanie sie na gwattowne zmiany w obszarze data science jako catosci, ktére z pewnoscig
nadejda.

Pobieranie danych stamtad do tego miejsca

Kiedy firma decyduje sie rozpoczaé podrdz, aby stac sie napedzang danymi, koncentruje sie naturalnie
na samych danych, co nieuchronnie prowadzi do wiekszej swiadomosci rzeczywistej réznorodnosci
danych potrzebnych do uzyskania petnej proaktywnej i opartej na danych kontroli nad biezaca
dziatalnoscig firmy . Co wiecej, firmy szybko zdajg sobie sprawe, ze aby wyjs¢ poza to, co jest obecnie
mozliwe, zbiory danych muszg stac sie jeszcze bardziej zréznicowane. W tym momencie wiele firm
zaczyna zdawaé sobie sprawe, ze dane, ktére majg zasadnicze znaczenie dla rzeczywistego
wykorzystania danych, mogg w rzeczywistosci naleze¢ do kogos innego lub znajdowac sie w innym
kraju, z innymi przepisami dotyczgcymi danych. W tej sekcji wyjasniono, jak strategicznie podejs¢ do
takich praktycznych wyzwan w ramach pozyskiwania danych.

Obstuga zaleznosci na danych nalezacych do innych

Radzenie sobie z zastrzezonymi danymi jest nieuniknionym, ale mozliwym do opanowania wyzwaniem,
przed ktérym stoi kazda firma dgzaca do petnego wykorzystania danych. Zwykle dzieje sie tak, ze
zidentyfikowate$ i doktadnie okreslites wszystkie potrzebne dane w swojej strategii danych, a kiedy
zaczniesz zastanawiac sie, jak strategicznie podejs¢ do przechwytywania danych, zdajesz sobie sprawe,
ze masz problem z witasnoscig danych. Jesli korzystasz tylko z danych generowanych z Twojego
wewnetrznego $rodowiska IT, masz oczywiscie mniejszy problem. Jesli jednak tak jest, to
prawdopodobnie Twoja firma nie jest tak naprawde oparta na danych we wifasciwym tego stowa
znaczeniu. Firma oparta na danych wyjasnia, w jaki sposéb wykorzystywane sg jej produkty i/lub ustugi
oraz jak dziata w prawdziwym zyciu ustawienia, nie tylko w srodowisku laboratoryjnym. | za kazdym
razem, gdy zaczynasz korzystac z danych generowanych przez zycie w prawdziwym Swiecie, napotykasz
problem z wtasnoscig danych.

O jakich danych moéwie? Przede wszystkim dotyczy to danych nalezgcych do Twoich klientéw, ale moze
rowniez obejmowac dane nalezgce do klientéw Twoich klientéw, w zaleznosci od tego, w jakiej firmie
sie znajdujesz. Musisz poswiecic troche czasu, aby naprawde zrozumiec szczegdétowy kontekst danych,
ktore potrzeba. Moze odnosic sie do kwestii prywatnosci danych, ale nie musi. Moze po prostu by¢ tak,
ze dane, ktérych potrzebujesz, aby lepiej zrozumie¢ wyniki lub potencjat Twojej firmy, nalezg do kogos
innego.

Nie zniechecaj sie, jesli chodzi o kwestie wtasnosci. Wiekszos¢ sytuacji mozna rozwigzac z prawnego
punktu widzenia, jesli chcesz otwarcie zajgé sie nimi z wtascicielami danych, wyjasniajac, dlaczego
potrzebujesz danych i jak bedziesz je traktowac po ich posiadaniu. Wszystko sprowadza sie do zdobycia
zaufania co do tego, w jaki sposdb i w jakim celu dane bedg wykorzystywane. (Nie zaszkodzi réwniez
sprecyzowacé, w jaki sposdb Twoja praca moze, jesli to mozliwe, wnies¢ wktad z powrotem do
wiascicieli danych.) Pod koniec dnia musisz mieé¢ absolutng pewnos¢, ze rozumiesz (i przestrzegasz)
ograniczenia prawne majgce zastosowanie do kazdego rodzaju danych, z ktérych zamierzasz korzystac.
Korzystanie z danych musi by¢ réwniez regulowane w drodze umowy ze strong bedgcy wtascicielem



danych, w tym praw, jakie Twoja firma ma w zwigzku z dostepem do danych, przechowywaniem i
uzytkowaniem w czasie.

Prawa i przepisy majg w zwyczaju zmieniaé sie w czasie. Ostatnio obserwuje sie tendencje do dalszego
zwiekszania ograniczen w celu ochrony prawa jednostki do wtasnych danych. Jednym z ostatnich
przyktaddéw jest dosc restrykcyjne Ogdlne Rozporzadzenie o Ochronie Danych i Rozporzadzenia (RODO)
przyjete przez Unie Europejska (UE), ktdre weszto w zycie w maju 2018 r. Biorgc pod uwage niedawne
informacje o niewtasciwym wykorzystywaniu danych przez podmioty takie jak Cambridge Analytica i
Facebook, USA a Kanada zdecydowanie przyglada sie przepisom podobnym do unijnego RODO.
Wszystko, co pomaga chronié prawo jednostki do prywatnosci, jest najlepsze, ale pamietaj tylko, ze
sposob, w jaki dzi$ traktujesz przepisy dotyczgce prywatnosci, najprawdopodobniej bedzie zupetnie
inny w najblizszej przysztosci. Dlatego nalezy strategicznie i proaktywnie przemysle¢ konfiguracje
infrastruktury i potrzeby dotyczace danych, aby zapewnié¢ uwzglednienie tego typu ograniczen w
biezgcym i zmieniajgcym sie sSrodowisku nauki o danych.

Zarzadzanie transferem danych i obliczeniami ponad granicami kraju

Jesli Twoja firma ma oddziaty w wielu réznych krajach lub prowadzi dziatalnos¢ (a tym samym ma wielu
klientéw) w wielu krajach, jednym z gtéwnych wyzwan, z jakimi mozesz sie zmierzy¢, jest zarzadzanie
danymi, ktére muszg przekraczac granice miedzynarodowe. Musisz doktadnie rozwazy¢ szereg réznych
aspektow uktadanki danych, jesli Twoja firma ma komponent miedzynarodowy. Oto lista gtdwnych
obaw:

* Legalno$¢: Ograniczenia prawne dotyczgce przenoszenia danych przez granice to kwestia, ktérej
firma musi przestrzegaé. Prawa i przepisy réznig sie w zaleznosci od kraju, wiec mozliwe sg rézne
rozwigzania w zaleznosci od kraju, w ktérym prowadzisz dziatalnosé. Ograniczenia sg réwniez rézne w
zaleznosci od rodzaju danych, ktére wyprowadzasz z kraju. Dane zawierajgce dane osobowe sg zwykle
znacznie trudniejsze do przeniesienia niz dane niewrazliwe. tamanie przepiséw zwigzanych z
przesytaniem danych moze by¢ dos¢ kosztowne i moze powaznie wptyngé na marke firmy, jesli zostanie
stwierdzone, ze naruszyte$ zaufanie klientow.

* Podejscie do przesytania danych: odnosi sie do tego, w jaki sposdb faktycznie wykonujesz transfer
danych. Jest to zazwyczaj dos¢ kosztowne, a takze rézni sie w zaleznosci od kraju. W zaleznosci od ilosci
przesytanych danych i czestotliwosci przesytania danych, mozesz wynajgc przestrzen w istniejgcej
infrastrukturze tgcznosci i faczach danych lub - jesli nie mozesz spetnié swoich wymagan dotyczacych
takich aspektow jak pojemnosé, bezpieczenstwo lub wytgcznosc - zainwestowac w wiasne linki.

* Mozliwosci lokalnych obliczen i przechowywania: Jesli mozesz przechowywac dane i przeprowadzad
analize w kraju, w ktéorym dane zostaty przechwycone, mozesz obnizy¢ koszty i zwiekszy¢ szybkosc¢
dostawy. Jednak, aby ta konfiguracja dziatata wydajnie, musisz odpowiednio przemysle¢, jak bedzie
wyglgdac¢ Twoja rozproszona architektura obliczeniowa. Co zostanie zrobione gdzie? a gdzie beda
przechowywane np. dane zrodtowe? Czy bedzie centralny punkt przechowywania danych i globalnej
analizy, czy tylko rozproszone konfiguracje? To, jak odpowiesz na te pytania, zalezy w duzej mierze od
rodzaju prowadzonej dziatalnosci i tego, jak wyglgda konfiguracja w réznych krajach.

Zarzadzanie spdjnoscig danych w catym srodowisku nauki o danych

Zapewnienie spéjnosci danych w réznych czesciach srodowiska nauki o danych moze wydawac sie
prostym zadaniem, ale jest znacznie trudniejsze, niz sie wydaje. Po pierwsze, ten obszar wydaje sie by¢
bardziej ztozony niz powinien, pochtaniajgc wiecej czasu i zasobdw niz pierwotnie szacowano. Potrzeba
spojnosci obejmuje takie aspekty, jak zarzadzanie danymi i formaty danych, ale takie spdjne



etykietowanie danych - na przyktad przy uzyciu identyfikatoréw klientéw z wielu réznych zrédet, aby
umozliwi¢ korelacje réznych typdéw danych powigzanych z tym samym klientem. Wyzwanie polega na
tym, ze istnieje wbudowana sprzecznos$é w zakresie infrastruktury miedzy umozliwieniem korzystania
ze specjalnych narzedzi, aby umozliwi¢ naukowcom i inzynierom danych bycie innowacyjnym i
wydajnym, a jednoczesnie zapewniajgcym spéjnos¢ danych. Dzieje sie tak, poniewaz wyspecjalizowane
narzedzia sg zoptymalizowane pod katem rozwigzywania okreslonych problemoéw, ale albo nie
utrzymuja spéjnego formatu, albo nie wspodtpracujg dobrze z innymi narzedziami potrzebnymi w
przeptywie end-to-end. Zoptymalizowane, wyspecjalizowane narzedzia do uczenia maszynowego po
prostu nie sg dobre w graniu razem z innymi, podobnymi wyspecjalizowanymi narzedziami, ktére
rozwigzujg porownywalne lub inne sgsiadujgce problemy. Ale czy to naprawde takie zte? No céz, moze
to prowadzi¢ do prawdziwych problemoéw, w zaleznosci od tego, jak wiele swobody w realizacji
architektonicznej i miedzy zespotami zostanie dopuszczone. Oto kilka przyktadéw probleméw, ktore
moga wynikaé z braku spdjnosci w Srodowisku Al:

* Rozwigzania ad hoc: kazda sprawa jest traktowana jako odosobniony problem, ktéry musi zostac
rozwigzany w tej chwili, aby zespdt mdgt is¢ do przodu. Wynik? Bez dtugoterminowego rozwigzania i
bez uczenia sie miedzy zespotami.

* Zwiekszony koszt: gdy musisz powieli¢ mozliwosci narzedzia, aby poradzi¢ sobie z brakiem spdjnosci,
lub gdy musisz wbudowaé mozliwosci w zakupione narzedzia, aby zapewni¢ tylko podstawowg
spojnosc, koszty te sumuja sie.

* Nie dziata kompleksowo: niespdjnosci mogg wystgpié, gdy infrastruktura jest wdrazana u kilku
dostawcéw chmury, co utrudnia lub uniemozliwia przesytanie danych i zachowanie spdjnosci danych
w réznych srodowiskach zwirtualizowanych.

Poniewaz kierownictwo firmy nie moze wymusi¢ i moze nie chcie¢ wymusi¢ spdjnosci danych w catej
organizacji jako zasad firmy, musi uzy¢ innych srodkdéw, aby zachowa¢ spdjnos¢ danych od poczatku
do konca. Jednym ze sposobdw jest upewnienie sie, ze wszystkie zespoty przestrzegajg wtasciwych i
odpowiednich wytycznych dotyczacych oceny i zakupu nowych narzedzi, ktére zawierajg konkretne
dyrektywy zwigzane z spdéjnoscia danych. Wyraznie motywujace, dlaczego jest to kluczem do
pomyslinej realizacji strategii analizy danych. Wazne jest rowniez, aby zastanowi¢ sie, jakie limity sg
potrzebne dla kazdej firmy, w zaleznosci od rodzaju dziatalnosci, jej celdw i tak dalej. Trzymaj sie linii,
jesli chodzi o spéjnos¢ danych: w przeciwnym razie mozesz skonczy¢ z ktopotliwg i kosztowng
implementacjg nauki o danych, daleko odbiegajaca od produktywnego srodowiska nauki o danych, na
ktore liczytes.

Zapewnienie wyjasnialnosci w Al

Woyjasnialna sztuczna inteligencja (XAl), zwana rowniez przezroczystg sztuczng inteligencjg, obejmuje
zdolnos¢ do wyjasnienia, w jaki sposéb algorytm osiggnat konkretny wglad lub wniosek, ktory skutkuje
podjeciem okreslonej decyzji o podjeciu dziatania. Chociaz jest to wazny aspekt, ktéry nalezy wzigé pod
uwage w ramach ewolucji sztucznej inteligencji, nie jest to tatwe do rozwigzania technicznie, zwtaszcza
jeslisztuczna inteligencja dziata w czasie rzeczywistym, a tym samym wykorzystuje dane strumieniowe,
ktdre nie zostaty zapisane. Aby przyblizy¢ ten punkt do domu, wyobraz sobie, jesli chcesz, ze nie mozesz
tego wyjasni¢ twojemu klientowi , dlaczego maszyna podjeta okreslong decyzje - decyzje, ktérej nie
podjatbys na podstawie wtasnego doswiadczenia. Co wtedy mowisz klientowi? Zajmowanie sie
sztuczng inteligencjg, ktérg mozna wyjasnic, staje sie coraz wazniejsze z punktu widzenia naszej
ludzkiej zdolnosci do lepszego zrozumienia, dlaczego i jak sztuczna inteligencja dziata w okreslony
sposoéb. Innymi stowy, co mozna zrozumie¢, badajgc, w jaki sposdb maszyna uczy sie, przetwarzajac te
ogromne ilosci danych z wielu wymiardw, szukajac okreslonych wzorcéw lub odchylen? Co takiego



maszyna wykrywa i rozumie, ze przeoczytes lub zinterpretowate$ inaczej lub po prostu nie byte$ w
stanie wykry¢? Jakie wnioski mozna z tego wyciggnaé? Z etycznego punktu widzenia wyjasnialnos$¢ Al
bedzie jeszcze wazniejsza, gdy analitycy danych zaczng budowac bardziej zaawansowang sztuczng
inteligencje, w ktorej dziata wiele réznych algorytmdw. Bedzie to klucz do doktadnego zrozumienia, co
maszyny interpretuja, a takze jak przebiega proces podejmowania decyzji przez maszyne. Znajomosé
tych informacji ma kluczowe znaczenie dla utrzymania sie na szczycie ram polityki niezbednych do
ustalenia granic tego, co maszyna powinna, a czego nie powinna robié, a takze tego, w jaki sposdb te
polityki nalezy rozszerzyé lub by¢ moze ograniczyé w przysztosci. Z jednej strony z czysto
egzystencjalnej perspektywy, az drugiej z potrzeby utrzymania przez ludzi kontroli nad inteligentnymi
maszynami, ktére sg budowane, nie mozna po prostu postrzegac sztucznej inteligencji jako czarnej
skrzynki. (Wyzwanie zwigzane z czarng skrzynkg w sztucznej inteligencji odnosi sie do potrzeby
zapewnienia, ze gdy algorytm podejmuje decyzje w oparciu o techniki zastosowane do trenowania
algorytmu, proces podejmowania decyzji musi by¢ przejrzysty dla ludzi. Przejrzystosé algorytmu jest
mozliwa, gdy wiele z bardziej podstawowych technik uczenia maszynowego — na przyktad uczenie
nadzorowane — jest uzywanych, ale jak dotgd nikt nie znalazt jeszcze sposobu na uzyskanie
przejrzystosci, jesli chodzi o algorytmy oparte na technikach gtebokiego uczenia. wyjasnij, dlaczego
podjeto okreslong decyzje, gdy cos$ poszto nie tak. Witasciwym przyktadem jest autonomiczny
samochéd, w ktdrym dziata kilka algorytmdw, ktdre wspdtpracujg ze sobg i (miejmy nadzieje)
przestrzegajg wstepnie zdefiniowanych zasad postepowania w okreslonych okoliczno$ciach. Wszystko
dziata. zgodnie z planem, ale wtedy nastepuje zupetnie nieznane i nieoczekiwane zdarzenie i samochdd
podejmuje nieoczekiwang akcje, ktéra powoduje wypadek.W takich sytuacjach ludzie na ogédt
naturalnie oczekiwaliby, ze nie Bedzie jaki$ sposdb na wydobycie informacji z autonomicznego
samochodu o tym, dlaczego podjeto te konkretng decyzje - stad oczekujg wyjasnien w sztucznej
inteligencji.

Poza technicznymi, etycznymi i egzystencjalnymi przyczynami zapewnienia wyjasnialnosci sztucznej
inteligencji, istnieje teraz réwniez powdd prawny. Ogdlne rozporzadzenie o ochronie danych (RODO)
UE zawiera klauzule, ktdra wymaga algorytmicznej interpretacji. W tej chwili te wymagania nie sg zbyt
surowe, ale z czasem prawdopodobnie zmieni sie to dramatycznie. Zgdanie RODO wymaga teraz
mozliwosci wyjasnienia dziatania algorytmu na podstawie nastepujacych pytan:

* Jakie dane sg uzywane?

* Jaka logika jest uzywana w algorytmie?

* Jaki proces jest uzywany?

* Jaki wptyw ma decyzja podjeta przez algorytm?

Radzenie sobie z rdinicg miedzy uczeniem maszynowym a tradycyjnym programowaniem
oprogramowania.

Jest dos¢ dobrze ugruntowane i powszechnie przyjete w branzy oprogramowania, jaka jest rzeczywista
réznica miedzy tradycyjnym programowaniem a uczeniem maszynowym. Jednak jesli chodzi o to, jak
nalezy poradzi¢ sobie z tg rdznicg, nie ma zgody. Biorgc pod uwage ten podziat, chce poswiecic czas na
wyjasnienie, co nalezy wzig¢ pod uwage, jesli chodzi o podejscia do wdrazania, a takze jak radzi¢ sobie
z tymi réinymi punktami widzenia pod wzgledem aspektéw rozwoju, a takze Srodowiska
produkcyjnego. Ale najpierw pozwol, ze zaczne od przyjrzenia sie, o co chodzi w ktétni. Tradycyjne
podejscie programistyczne, pokazane na rysunku , wymaga wczesniejszego podjecia decyzji, jak
rozwigzac okreslony problem za pomocg opracowywanego programu. Gtdwnym celem programisty
jest zbudowanie wymaganej funkcjonalnosci.



Tradycyjne programowanie

Dane Y Dane
Programu [iJ Wyjsciowe

Gtowny cel : Fukcjonalnose

Na podstawie danych i programu maszyna wykonuje analize doktadnie tak, jak chcesz, niezaleznie od
tego, czy jest to najbardziej zoptymalizowany sposdb rozwigzania problemu. Zatozenie jest takie, ze
programista (a nie maszyna) najlepiej wie, jak rozwigzac problem. Z drugiej strony, jesli chodzi o rozwéj
uczenia maszynowego, punktem wyjscia jest umozliwienie maszynie znalezienia najlepszego
rozwigzania, gdy ustalisz granice, ktérych danych uzy¢ i jaki wynik osiggnac - i nic wiecej. Zaktada sie,
ze w tych warunkach maszyna znajdzie najbardziej zoptymalizowany program do rozwigzania
problemu.
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Co wiec oznaczajg te odrebne podejscia w kontekscie srodowiska programistycznego i produkcyjnego?
Jednym z gtéwnych aspektow do rozwazenia jest to, ze tradycyjne programowanie obejmuje znacznie
bardziej rygorystyczny proces. Jest oparty na regutach i zgodny z predefiniowanymi zasadami
projektowania. Z drugiej strony, punkt wyjscia do rozwoju uczenia maszynowego jest znacznie bardziej
odkrywczy i otwarty. Jak mozna sie domysli¢, bedzie to miato dos¢ znaczgcy wptyw na to, jak nalezy
skonfigurowac $rodowisko programistyczne. Niektére firmy majg tendencje do bagatelizowania
wptywu konfiguracji srodowiska programistycznego i tego, jaki bedzie to miato wptyw na
produktywnos¢ analizy danych. Jesli zaczniesz od tego punktu widzenia, mozesz dojs¢ do wniosku, ze
mozesz uzyc¢ tej samej (lub podobnej) konfiguracji infrastruktury zaréwno dla tradycyjnego srodowiska
programistycznego, jak i Srodowiska nauki o danych. Nic nie moze by¢ dalsze od prawdy — przyjecie
takiego podejscia oznacza, ze stawiasz powazne bariery na drodze do osiggniecia celu, jakim jest
pozyteczna sztuczna inteligencja/uczenie maszynowe. Tradycyjne programowanie jest znacznie
bardziej restrykcyjne, jesli chodzi o to, jakich jezykow programowania uzyc i jakie zasady zastosowacd
do danego zadania. Ma to oczywiscie wptyw na sposéb konfiguracji zaréwno s$rodowiska
programistycznego, jak i produkcyjnego. Rysunek przedstawia graficzng reprezentacje tego, jak
przebiega tradycyjne programowanie.
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Petla sprzefenia zwrotnego

Jak wida¢ po lewej stronie rysunku, tradycyjne programowanie moze odbywac sie niezaleznie od
danych oraz Srodowiska programistycznego i testowego. Nie musi sie to odbywac osobno, ale faktem
jest, ze mozna to zrobi¢ w izolacji — nawet na laptopie w kawiarni - a nastepnie zintegrowac z innym
kodem w srodowisku deweloperskim i testowym. W tym momencie do modelu mozna doda¢ dane w
celu uzyskania pozgdanego wyniku. Rysunek pokazuje rowniez, ze wdrazanie oprogramowania odbywa
sie w oddzielnym $rodowisku (na przyktad w produkcie oprogramowania/sprzetu lub podobnym
Srodowisku produkcyjnym) poza sSrodowiskiem programistycznym i testowym. Przechodzac ponownie
do podejscia do uczenia maszynowego, musisz pamietac, ze eksploracyjny i uczacy sie charakter
rozwoju uczenia maszynowego wymaga, aby konfiguracja dostepna dla analitykéw danych byta
niezwykle elastyczna. Wydajne zarzadzanie danymi, fatwy dostep do danych i réznorodne
specjalistyczne narzedzia do uczenia maszynowego muszg by¢ tatwo dostepne. Nikt nie wchodzi w
proces z predefiniowanymi pojeciami, ktorej doktadnie techniki uczenia maszynowego uzy¢, poniewaz
wszystko to musi zosta¢ zbadane, a najbardziej zoptymalizowane rozwigzanie moze stac sie jasne
dopiero po rozpoczeciu procesu. Jak pokazuje ponizszy rysunek, rozwdj uczenia maszynowego nie
moze odbywaé sie w izolacji i bez danych. Wszystko zaczyna sie i koriczy na danych w przeptywie
rozwoju uczenia maszynowego, poniewaz same dane szkolg model pod katem zoptymalizowanego
projektu. Aby to zadziatato, oczywiscie musisz miec staty przeptyw danych, co oznacza, ze potrzebujesz
stabilnego potoku danych - najlepiej zwirtualizowanego, ktéry zapewnia wiekszg elastycznosc¢
infrastruktury w czasie.



Rozwoj ML nie moze cdbywac siew
izolacji i bez danych. Stabilny potok
danych ma kluczowe znaczenie Machine LI.'-III'I'IiI'Iﬂ

W przypadku rozwigzan innych niz brzegowe
preferowane jest posiadanie srodowisk
programistycznych i produkcyjnych w
ramach tej samej infrastruktury
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W przypadku zwirtualizowanych srodowisk produkcyjnych uczenia maszynowego, ktére nie s3
zaimplementowane na urzadzeniach brzegowych (wewngatrz urzadzen loT, takich jak telefon
komodrkowy, samochdd, zegarek, lodéwka lub inne rodzaje urzadzen, ktére sg potgczone i na ktérych
moze dziata¢ algorytm ML), staraj sie, aby Srodowisko programistyczne i produkcyjne byto blisko lub w
ramach tej samej konfiguracji infrastruktury. Utatwia to produktywnos¢ uczenia maszynowego podczas
przechodzenia miedzy rozwojem a produkcjg, z szybszymi i wydajniejszymi petlami sprzezenia
zwrotnego w ramach korzysci. Zyskujesz rowniez korzysci w zakresie efektywnosci kosztowej, gdy nie
musisz duplikowac infrastruktury, poniewaz obie sg oparte na tym samym potoku danych.

Zarzadzanie szybkg ewolucja technologii Al i brakiem standaryzacji

Technologie Al/ML nieustannie ewoluujg i stajg sie coraz bardziej zaawansowane. Wraz ze wzrostem
wydajnosci obliczeniowej, takie technologie moga teraz dostosowywac sie do dziatania na mniejszej
powierzchni sprzetowej. Te postepy przesuwajg analityke, ML i realizacje sztucznej inteligencji réwniez
na brzeg, co oznacza, ze algorytm ma wsparcie obliczeniowe do dziatania wewnatrz urzadzenia, a nie
Ze urzadzenie po prostu dostarcza dane do algorytmu dziatajacy zdalnie w chmurze. To dobry trend,
poniewaz pozwoli spoteczenstwu na szersze wykorzystanie inteligencji maszynowej w $rodowiskach
systemowych oraz miliardach urzgdzen mobilnych i innych potaczonych podmiotach. Jednak jeden
obszar nie nadgza za wszystkimi szybkimi zmianami: standaryzacja ML/AI. Brak standaryzacji nie jest
oczywiscie czyms, co Ty lub pojedyncza firma mozesz rozwigzac, ale wazne jest, aby by¢ Swiadomym
tej sytuacji w ramach swojej strategii analizy danych. | oczywiscie pod koniec dnia wszyscy naukowcy
zajmujacy sie danymi majg obowigzek dazy¢ do wiekszej standaryzacji w uczeniu maszynowym i
sztucznej inteligencji. Ale tylko dlatego, ze nie istnieje jeszcze zadna oficjalna, miedzynarodowa
standaryzacja, nie oznacza to, ze nie istniejg zadne inicjatywy. Standardy, ktére sg dostepne, opieraja
sie w wiekszosci na czyms, co czesto okresla sie mianem standaryzacji de facto, wywodzacej sie z
wplywowych inicjatyw open source koordynowanych przez uniwersytety, takie jak UC-Berkeley
(laboratorium AMP i laboratorium RISE) oraz firmy takie jak Google (Google Beam) i AT&T ( Acumos).
Inny trend, ktéry mozna wykry¢, dotyczy rosngcych obaw, jesli chodzi o dostep do danych osobowych
(i korzystanie z nich) z nieprzejrzystych lub nawet ukrytych powoddéw. Doprowadzito to do zaostrzenia
przepiséw w réznych krajach, ale doprowadzito réwniez do bardziej toczacych sie dyskusji na temat
potrzeby zwiekszenia regulacji i narzucenia standaryzacji zwigzanych z etykg Al. Miejmy nadzieje, ze
ten pozytywny trend bedzie nadal sktaniat ludzkie spoteczeristwo do lepszego wyobrazania sobie — jako
grupy - jak powinna wygladaé przysztos¢ wykorzystania sztucznej inteligencji. Oczywiscie ten trend ma
swoje minusy. Poniewaz teraz jest tak mato standaryzacji dostepnej, aby oprzec¢ sie na inwestycjach w



nauke danych, musisz wzigé¢ pod uwage mozliwos$é, ze bedziesz musiat wprowadzié¢ powazne zmiany w
swojej infrastrukturze, gdy nowe standardy w koncu pojawig sie w najblizszej przysztosci. Najgorszy
scenariusz? By¢ moze bedziesz musiat powtérzyé ten proces kilka razy, a nawet catkowicie
przemodelowaé cafg infrastrukture. Moja rada dla ciebie? Nieustannie sledz trendy i wypatruj
wszelkich oznak, ze nowe przepisy lub regulacje lub inicjatywy standaryzacyjne sptywajg na dno -
zwilaszcza te o otwartym kodzie zréodtowym. Przygotuj sie na dostosowanie swojego podejscia do
analizy danych do nadchodzacych zmian.



Zarzadzanie zmiang w nauce o danych

Inwestowanie w nauke o danych i podejscie oparte na danych oznacza zrozumienie i radzenie sobie ze
zmiang, ktéra musi nastgpi¢. Chociaz nieunikniona transformacja nauki o danych w spoteczenstwie
moze jeszcze nie zaszta w petni, organizacje wcigz muszg sie na to przygotowad. Skonczyt sie czas stania
z boku i czekania na to, co robig inne firmy. Nadszedt czas dziatania. Firmy najlepiej przygotowane do
zarzadzania potrzebng zmiang napedzang przez analityke danych w nastepnej dekadzie bedg tymi,
ktére juz teraz zaczng sie przygotowywaé. Nadszedt dzien, w ktérym firmy zainwestujg czas w
strategiczne budowanie zrozumienia potrzeb i uchwycenie intencji w strategii analizy danych — nie
tylko w jednym obszarze lub funkcji, ale w catej firmie.

Zrozumienie zarzadzania zmiang w nauce o danych

W badaniu przeprowadzonym przez PricewaterhouseCoopers (PwC) i Iron Mountain 1800 starszych
liderow biznesu w Ameryce Pétnocnej i Europie w firmach s$redniej wielkosci i organizacjach na
poziomie przedsiebiorstwa odpowiedziato na ankiete, ktéra wykazata, ze tylko niewielki procent firm
rzeczywiscie rozwaza praktyki zarzagdzania danymi. Badanie wykazato, ze chociaz 75 procent lideréw
biznesu z firm réznej wielkosci, lokalizacji i sektoréw uwaza, ze ,najlepiej wykorzystujg swoje
informacje o aktywach”, w rzeczywistosci tylko niewielka cze$¢ wydaje sie strategicznie podchodzi¢ do
tych powaznych zmian we wtasciwy sposéb. Ogdlnie rzecz biorac, az 43% lideréw firm odpowiedziato,
ze ,,uzyskuja niewielkie namacalne korzysci ze swoich informacji”, a 23% ,,nie czerpie zadnych korzysci”,
zgodnie z badaniem. Co wiec firmy robig zle? Jedng z lekcji, jakg mozna wyciggna¢ z ankiety, jest to, ze
inwestowanie w technologie, ktéra ma by¢ oparta na danych, to dopiero poczatek. Aby zapewnié
sukces, firmy musza robié znacznie wiecej niz skupiaé sie na narzedziach potrzebnych do zarzadzania
danymi. Transformacja nauki o danych dotyczy ztozonych i wzajemnie potaczonych danych, zaréwno
matych, jak i duzych zbiorow danych, co wptywa na caty zakres operacji biznesowych i ma wptyw na
ludzi, kultury, organizacje, procesy i zestawy umiejetnosci w nauce o danych. Klejem, ktéry faczy i
utrzymuje wszystkie te elementy razem, sg ludzie. A kluczem jest zmotywowanie ludzi. Mozna to
0siggnac na wiele sposobdw, ale dobrym sposobem na rozpoczecie jest wykorzystanie danych do
przekazania odpowiednich przyktadéw i punktéw dowodowych w potaczeniu z przywddztwem firmy.
Silne przywdédztwo napedzajgce zmiane obejmuje nie tylko wsparcie kierownictwa liniowego, ale jest
rowniez w duzym stopniu zalezne od silnych lideréw i motoréw zmian, ktérzy moga wzbudzaé zaufanie,
Ze zmiana przyniesie rezultaty. Bez tych dedykowanych sterownikéw zmian w catej firmie nie ma
znaczenia, czy masz idealny plan - tego typu catkowicie transformujgca zmiana nie nastgpi, a
przynajmniej nie w petnym zakresie. W nauce o danych metody i techniki wykorzystywane do
wszystkiego, od wiedzy o tym, jak przechwytywaé i przetwarza¢ dane, po budowanie modeli i
uzyskiwanie spostrzezen, wcigz ewoluujg, tworzac ciggtg potrzebe zarzgdzania zmianami. Ta zmiana
ma réwniez miejsce w takich obszarach, jak praktyki regulacyjne, bezpieczerstwo i prywatnosé, stale
zmieniajgc podstawe i ramy podejscia do nauki o danych. Aby strategia nauki o danych odniosta sukces,
organizacje muszg zrozumiec i zaakceptowac fakt, ze zestawy umiejetnosci potrzebne do obstugi
réznych aspektéw nauki o danych bedg sie nadal zmieniaé. Aby zarzadzac tg ciggtg zmiang, musisz mieé
otwarty umyst i chcie¢ wykorzystywac i odkrywaé nowe technologie i metodologie, gdy tylko stang sie
dostepne. W praktyce oznacza to, ze jednostki muszg przyjgé sposéb myslenia oparty na danych i
zaangazowanie w uczenie sie przez cate zycie jako przedtuzenie ich pracy, jesli kiedykolwiek majg
nadzieje zarzadzaé¢ zmiang. Tylko wtedy, gdy aktywnie wykorzystujesz dane do odkrywania nowych
mozliwosci i rozwigzywania rzeczywistych problemdéw, mozesz uzasadnié¢ inwestycje w nauke o
danych. Zdefiniowanie odpowiedniego i odpowiedniego procesu zarzgdzania zmiang powinno by¢
wspdlnym wysitkiem organizacyjnym, podchodzgcym poprzez burze mdzgédw i udoskonalanie



pomystéw. Zwykle uzgodnienie, ze zmiana jest potrzebna, jest tatwiejsze niz decydowanie, jak zmieni¢
nalezy podejscie.

Zblizanie sie do zmian w nauce o danych

Skuteczne zarzadzanie zmiang to wieloetapowy proces, ktéry wymaga znacznych inwestycji czasu i
pieniedzy. Moge ci poleci¢ ogélne podejscie do zarzagdzania zmiang, ale musisz rowniez wzig¢ pod
uwage kilka specyficznych cech. Ponizej ilustruje graficznie, co ma sie wydarzy¢, a kilka nastepnych
rozdziatow szczegétowo opisuje zalecane kroki.

Motywujaca zmiana : Jaka jest historia, dlaczego ta zmiana jest potrzebna?

N

Zrozumienie zmiany : Co ta zmiana oznacza w kontekscie mojej roli i zestawu umiejetnosci?

N2

Obejmowanie dziatan opartych na danych : Jak moge zastosowac proces decyzyjny oparty na danych
jako cze$¢ procesu zmiany?

N2

Zabezpieczanie zmiany witasnosci : Jak moge zapewni¢ sobie prawo wtasnosci interesariuszy do
dtugoterminowego zaangazowania?

N

Ksztatcenie pracownikow : Jaki jest najlepszy sposdb na edukowanie i szkolenie ludzi na temat zmiany
i ich nowej roli?

N
Ciggta nauka : Jak moge wprowadzi¢ kulture ciggtego uczenia sie jako cze$¢ zmiany?
Motywujgca zmiana

Stworzenie przekonujgcego argumentu za zmiang jest niezbednym punktem wyjscia. Ta fascynujgca
historia powinna okreslaé, co inwestycja w nauke danych umozliwi firmie i organizacji w odniesieniu
nie tylko do wewnetrznych polityk, proceséw i pracownikow, ale takze konkurencji i klientow.
Opierajac sie na podejsciu opartym na historii, ktére wykorzystuje odpowiednie przyktady biznesowe
jako czesé swojej argumentacji, bedziesz w stanie pomdc swoim organizacjom zrozumieé petny wptyw
zmian nadchodzacych na samym poczatku procesu. Aby maéc jasno motywowac zmiane, organizacja
musi dokfadnie zrozumiec, co oznacza kazda zmiana i gdzie nastgpig zmiany w catym spektrum operacji
biznesowych i informatycznych.

Zrozumienie zmian

Kolejnym krokiem w gotowosci opartej na danych jest zdefiniowanie zmian pod wzgledem
operacyjnym w taki sposdb, aby pracownicy mogli sie do nich odniesé. Obejmuje to takie aspekty, jak
wyjasnienie celu zmiany lub tego, jak nadchodzgce zmiany mogg wptynaé na strukture, procesy,
umiejetnosci i cele zwigzane z wydajnoscig. Zmiana nigdy nie jest tatwa. Pracownicy bedg narazeni na
nowe role, mozliwosci, kompetencje i sposoby pracy, wiec sposéb, w jaki firmy przygotowujg
pracownikéw do tej fundamentalnej zmiany, ma kluczowe znaczenie. Przede wszystkim musisz
skoncentrowac sie na edukowaniu pracownikéw dzieki odpowiednim informacjom opartym na rolach
i przygotowaniu ich do ewangelizacji danych w organizacji. . To spersonalizowane podejscie do



urzeczywistniania i urzeczywistniania zmian napedza gotowos¢ niezbedng do pomysinego
wprowadzenia nauki o danych.

Obejmowanie dziatan opartych na danych

Nauka o danych powoduje zmiane kulturowg - takg, ktéra jest najbardziej widoczna, jesli chodzi o
sposéb podejmowania decyzji. W nauce o danych podejmowanie decyzji opiera sie na podejsciu
opartym na danych o wiele bardziej niz na podejsciu opartym na doswiadczeniu lub przeczuciu. Zaktada
rowniez kulture wspétpracy w organizacji, poniewaz tylko pracujgc razem, ludzie w catej organizacji
moga odkry¢ petng wartosé spostrzezen w odpowiednim kontekscie biznesowym, ktére wspierajg
trwatg zmiane w kierunku decyzji i dziatan opartych na danych. Poleganie na metodach zwinnych i
zespotach DevOps (operacje programistyczne) szybko staje sie najlepszg praktyka podczas zarzadzania
transformacjami nauki o danych. W zwinnym podejsciu organizacja umozliwia swoim pracownikom
prace tam, gdzie, kiedy i jak chcg, z maksymalng elastycznoscig i minimalnymi ograniczeniami, aby
zoptymalizowac swojg wydajnos¢ i zapewnié najlepszg w swojej klasie wartos¢ i obstuge klienta.
Podejscie zespotowe DevOps taczy tworzenie oprogramowania (Dev) z operacjami informatycznymi
(Ops). Celem DevOps jest skrécenie cyklu zycia oprogramowania przy jednoczesnym czestym
dostarczaniu w Scistej zgodnosci z celami biznesowymi. Te zwigzane z zespotem zmiany dodajg réwniez
pracownikom warstwe ztozonosci, w ktorej tradycyjne mury miedzy zespotami organizacyjnymi zostajg
przesuniete, tworzac zespoty wspotpracujgce. Organizacje potrzebujg zatem swoich lideréw, aby:

* Chetnie przyjmowali zmiany
* Komunikowali sie z pracownikami o zachodzgcych zmianach
* Poswiecali troche czasu na stuchanie i uczenie sie od pracownikow

W sSwiecie nauki o danych budowanie tymczasowych zespotéw wielofunkcyjnych, takich jak zespoty
zadaniowe, nie wystarcza do rozwigzywania ztozonych problemoéw biznesowych lub tworzenia
innowacyjnych rozwigzan: organizacje muszg chcie¢ wspiera¢ nieformalne grupy, w ktérych osoby sg
zachecane do poszukiwania i odkrywania ukrytych mozliwosci lub probleméw mogg sie zajgé. Dla
przywodztwa réwnie wazne jest uznanie wktadu wnoszonego przez takie grupy w celu wzmocnienia
ich pozycji i utrzymania ich na dtuzszg mete.

Zabezpieczanie zmiany wtasnosci

Bez watpienia najlepszym sposobem zarzgdzania ztozonoscig transformacji jest stworzenie wtasnosci
wsrdd interesariuszy, ktérzy ostatecznie spetnig obietnice nowych technologii i mozliwosci. Idea
powotywania tradycyjnych lideréw zmian jest oldschoolowa. Zamiast tego nowy innowacyjny model
uznaje, ze liderzy biznesu, ktérzy w ramach zmiany przyjmujg bardziej operacyjng role, sg najbardziej
zaufanymi Zrdédtami informacji i wiarygodnosci w organizacji, a zatem powinni wdrozy¢ nowg
technologie i by¢ wtascicielem zmiany jako takiej. Stwdrz historie, ktdrg przywddcy mogg ogarnac.
Jednym ze sposobdw, aby to zrobi¢, jest skuteczne wykorzystanie ukierunkowanych warsztatow, ktére
pokazujg, w jaki sposéb przewidywane zmiany znacznie poprawig procesy biznesowe, systemy i
praktyki w rdznych segmentach biznesowych. Podczas tych warsztatbw mozesz umozliwié
poczatkujgcym uzytkownikom wsréd kierownictwa wspétprace z innymi interesariuszami w catej
firmie. Korzystajac z tego rozszerzajacego sie modelu do zarzadzania zmianami w nauce o danych,
mozesz dotkngc wszystkich interesariuszy, ktérych bedziesz potrzebowaé, aby spetnié¢ obietnice
dotyczacg danych, a takze zmniejszyc ryzyko, ze pracownicy poczujg sie zdemotywowani i wyobcowani
przez zmiane.

Ksztatcenie pracownikéw



Zalecam potaczenie niezbednych programéw edukacyjnych i szkoleniowych z elementami innymi niz
standardowe szkolenie umiejetnosci, ktdre beda (oczywiscie) potrzebne. Umies$¢ na gorze listy obszary,
takie jak psychologia, gry i komunikacja. Dodanie tych elementéw do miksu pomaga skoncentrowac
wysitki pracownikéw w zakresie uczenia sie i rozwoju oraz umozliwia pracownikom zdobywanie
nowych kompetencji i umiejetnosci wykraczajgcych poza techniczne aspekty cyfrowych lub opartych
na chmurze rozwigzan do analizy danych. Zastandw sie, ze moze by¢ konieczne wymaganie uczenia sie
na szerszg skale, aby upewnié sie, ze podstawowe zasady nauki o danych sg rozumiane przez znaczng
czes$¢ Twoich pracownikéow. Na przyktad Google opracowat kurs uczenia maszynowego, ktéry jest
obowigzkowy dla kazdego pracownika technicznego.

Ciggta nauka

Transformacja nauki o danych wymaga nowego sposobu myslenia o tym, jak zmiana wptywa na ludzi,
kultury, organizacje, procesy i nie tylko. Nie postrzegaj programu nauki danych jako niewielkiej czesci
procesu; musisz raczej postrzegac to jako czesc catej podrézy do cyfrowej transformacji Twojej firmy.
Na przykfad liderzy powinni prowadzié¢ ciggte programy mieszanego uczenia sie i rozwoju, ktére
angazujg pracownikow poprzez opisywanie praktycznych zastosowan nauki o danych, tak aby z czasem
wsrdd pracownikéw narastato zrozumienie i zazyto$é. State wsparcie pomaga pracownikom przyjac
kulture Agile i tworzy praktykdow, ktdrzy stale uczg sie matymi krokami, iteracyjnie budujg wiedze i
doswiadczenie. Wybdr podejscia do ciggtego uczenia sie uwzglednia preferencje uczenia sie
wielopokoleniowej sity roboczej i jest skuteczny tam, gdzie wystepuje znaczna rotacja sity roboczej,
niezaleznie od tego, czy jest to planowana, czy nieplanowana. W kazdym podejsciu (tradycyjne lub
ciggte uczenie sie) zarzadzanie wptywem zmian powinno by¢ postrzegane jako rdzen dobrze
zaplanowanego programu, wspieranego trescig opartg na faktach oraz odpowiednig i terminowg
komunikacja

Rozpoznanie, czego nalezy unikaé, wprowadzajac zmiany w nauce o danych

Na catym Swiecie wiele firm dokonato znacznych inwestycji w nauke o danych, uswiadamiajac sobie
(prawidtowo) jej rewolucyjny potencjat. . Jednak nie odrobiwszy pracy domowej z wiasciwej analizy
sytuacyjnej, wiele z tych firm poniosto ogromne straty, a nie oczekiwane korzysci. Niepowodzenie
inwestycji w analityke danych jest szczegdlnie powszechne wsrdd matych i srednich przedsiebiorstw.
Dlaczego? Dlaczego srednie i mate firmy nie s3 w stanie uzyska¢ wystarczajgcej wartosci poprzez
wdrozenie nauki o danych? Jakie przeszkody stojg na ich drodze? Prébujac znalezé odpowiedzi na te
pytania, Computer Associates przeprowadzito wywiady z 1000 menedzerami IT w firmach o
przychodach przekraczajgcych pét miliarda dolaréw w wielu réznych branzach, od handlu detalicznego
przez ustugi finansowe po farmacje. Wyniki ich badan wykazaty, ze zdecydowanie najwiekszg
przeszkodg jest niewystarczajaca infrastruktura. Wiele razy firmy utknety w swoim dotychczasowym
Srodowisku z powodu wczesniejszych kosztownych inwestycji, ktdrych ,,nie mozna wyrzuci¢”. Dlatego
zamiast tworzy¢é nowa, nowoczesng architekture danych, ktéra skupia sie na danych, firmy maja
tendencje do dodawania aplikacji i elementéw systemu do swojego starego Srodowiska, co sprawia,
ze nauka o danych jest nieefektywna i jeszcze bardziej kosztowna. Drugg najwiekszg przeszkodg jest
ztozonos¢ organizacyjna. Zwykle staje sie to problemem, gdy kierownictwo firmy nie docenia, jak
transformujgca jest nauka o danych. Wszystkie aspekty firmy muszg sie zmieni¢, aby stac sie
zorientowane na dane, co oznacza, ze wszyscy menedzerowie w firmie muszg rozumieé i
wykorzystywac dane oraz nowe spostrzezenia oparte na danych do podejmowania decyzji zwigzanych
z finansami, marketingiem, sprzedazg, rozwojem produktéw i ustug itd. . Jednak w rzeczywistosSci wiele
firm traktuje analityke danych jak dziatalno$é poboczng, dodajgc nowe role i funkcje do pracy z danymi,
zamiast przeksztatca¢ istniejgce funkcje i role. Trzecig najwazniejszg przeszkodg sg kwestie
bezpieczenstwa i inne kwestie zwigzane ze zgodnoscig. Nie jest to zaskakujgce, biorgc pod uwage



rosngcy $Swiadomos$é wagi przetwarzania danych w sposdb bezpieczny i etycznie poprawny. . Nowe
przepisy i regulacje stajg sie coraz bardziej rygorystyczne, aby chroni¢ prawo ludzi do prywatnosci, i
dopdki standaryzacja w naukach o danych jest bardzo niewielka, wymagania bedg sie zmieniac.
Ogdlnym odkryciem w badaniu byto to, ze w zaleznosci od wybranego rodzaju podejscia analitycznego
poziom oporu byt rézny. Warto przyjrzec sie temu blizej, dlatego w kolejnych akcjach przeprowadze
Cie przez rdézne typy projektdw analitycznych wysokiego poziomu. Nastepnie mozesz lepiej poznac
gtéwne czynniki lezgce u podstaw sukcesu (lub niepowodzenia) projektu transformacji nauki o danych.

Projekty transformacji analiz opisowych

Projekty z zakresu analityki opisowej obejmujg zadania majace na celu wykorzystanie danych do
opisania tego, co sie wydarzyto lub jak jest teraz — dlaczego na przyktad sprzedaliSmy w tym miesigcu
x produktéw tego konkretnego typu. Obejmuje czynnosci, takie jak tworzenie wykreséw, wykresow i
kokpitdw menedzerskich, ktérym towarzyszy brak (lub stosunkowo proste) funkcje analizy danych.
Nacisk kfadziony jest na zidentyfikowanie odpowiedniego zestawu wskaznikdw i przedstawienie
informacji w skuteczny sposéb.

Rozwigzania analityczne opisowe zazwyczaj napotykajg mniejsze wyzwania zwigzane z odpornoscia
podczas ich implementacji. Powody sg oczywiste — wyniki sg tatwo zrozumiate dla interesariuszy.
Jednak czasami trudno uzasadni¢ biznesowg warto$¢ projektéw z zakresu analityki opisowe].
Podsumowujac, przy ograniczonej analizie w analityce opisowej, jaka jest naprawde wartosc
inwestowania w zrozumienie tego, co wydarzyto sie wczoraj, kiedy tak naprawde chcesz by¢
przygotowany na jutro?

Projekty transformacji analityki diagnostycznej

Celem projektow z zakresu analityki diagnostycznej jest zrozumienie przyczyn danego zjawiska i
przeprowadzenie analizy przyczyn zrédtowych. Projekty z zakresu analityki diagnostycznej moga
zakonczy¢ sie opracowaniem modeli statystycznych (modeli wyjasniajgcych, modeli przyczynowych
itd.) oraz pulpitdw nawigacyjnych. Jednak wyniki muszg zawierac spostrzezenia i zalecenia majgce
pomadc interesariuszom zrozumiec przyczyny tego, co sie dzieje i zainicjowaé odpowiednie dziatania.
Organizacje sg zwykle podatne na wnioski analityczne i spostrzezenia oparte na wynikach analityki
diagnostycznej, ale istnieje nieco wyzszy opdr, jesli chodzi o wdrazanie zalece. Wynika to gtéwnie z
faktu, ze uzytkownicy biznesowi sg swiadomi, ze niektére rekomendacje nie sg wykonalne, poniewaz
wymagajg zbyt wielu zmian lub majg zbyt wiele ograniczen.

Projekty transformacji analiz predykcyjnych

Projekty z zakresu analityki predykcyjnej obejmujg prognozowanie okreslonej metryki lub
przewidywanie okreslonego zjawiska. Modelowanie predykcyjne to proces stosowania modelu
statystycznego lub algorytmu eksploracji danych na danych w celu przewidywania nowych lub
przysztych obserwacji. Modele predykcyjne moga by¢ wykorzystywane nie tylko do prognozowania,
ale takze do celéw symulacyjnych. Przyktady obejmujg badania kliniczne, prognozy sprzedazy, awarie
produkcji i prognozy pogody. Jak mozina sie spodziewac, rozwigzania do analizy predykcyjnej
napotykajg na najwiekszy opdr. Rozwigzania diagnostyczne i opisowe w duzej mierze dotyczg tego, co
juz sie wydarzyto, a rozwigzania predykcyjne dotyczg czegos, co jeszcze sie wydarzyto. Dlatego
uzytkownicy biznesowi majg zastrzezenia do rozwigzan predykcyjnych. Ten sceptycyzm nie jest
bezpodstawny, poniewaz koszt btednych prognoz moze by¢ zdumiewajacy.

Wykorzystywanie technik Data Science do prowadzenia skutecznych zmian



Aby inwestycja w nauke danych powiodta sie, przyjeta strategia analizy danych powinna obejmowac
dobrze przemyslane strategie zarzgdzania fundamentalng zmiang, ktdrg rozwigzania do nauki danych
narzucajg organizacji. Jednym ze skutecznych i wydajnych sposobéw radzenia sobie z tymi wyzwaniami
jest wykorzystanie technik zarzgdzania zmiang opartych na danych, aby napedza¢ samg transformacje
- innymi stowy, napedzaj zmiane poprzez , praktykowanie tego, co gtosisz”. Przeprowadze Cie przez
kilka przyktaddw, jak to zrobié¢ w praktyce.

Korzystanie z cyfrowych narzedzi angazujacych

Dla firm pojawita sie nowa generacja narzedzi do badania opinii pracownikéw w czasie rzeczywistym,
ktdre zaczynajg zastepowac przestarzate badania opinii pracownikéw. Te narzedzia moga powiedzieé
znacznie wiecej niz tylko to, o czym pracownicy myslg raz w roku. W niektérych firmach pracownicy s
ankietowani co tydzien za pomocg ograniczonej liczby pytan. Pytania i modele sg skonstruowane w
taki sposdb, aby kierownictwo mogto sledzi¢ wahania waznych wskaznikow w miare ich pojawiania sie,
a nie zwykle raz lub dwa razy w roku. Narzedzia te majg oczywiste znaczenie dla zarzadzania zmiang i
mogg pomoc odpowiedzieé na takie pytania:

* Czy zmiana jest rownie dobrze odbierana w réznych lokalizacjach?
* Czy niektorzy menedzerowie sg lepsi od innych w dostarczaniu wiadomosci do pracownikow?

Zatdéimy, ze masz duzg firme zajmujacg sie podrézami i turystyka, ktéra uzywa jednego z tych narzedzi
do uzyskiwania informacji zwrotnych od pracownikéw w czasie rzeczywistym. Jednym z podejsc
opartych na danych do zastosowania w takiej sytuacji jest eksperymentowanie z réznymi strategiami
zarzadzania zmiang w wybranych populacjach w firmie. Po kilku zmianach w organizacji mozesz
wykorzysta¢ zebrane dane do zidentyfikowania, ktorzy menedzerowie okazujg sie bardziej skuteczni w
prowadzeniu zmian niz inni. Po ustaleniu tego mozesz obserwowac tych menedzerdw, aby okreslié, co
robig inaczej. Nastepnie mozesz podzieli¢ sie skutecznymi technikami z innymi menedzerami. Ten
rodzaj informacji zwrotnej w czasie rzeczywistym daje mozliwos¢ szybkiego uczenia sie, w jaki sposéb
odbierane sg zdarzenia komunikacyjne lub taktyki zaangazowania, optymalizujgc w ten sposdb
dziatania w ciggu dni (a nie tygodni, co jest typowe dla tradycyjnych metod). Dane te mogg nastepnie
zosta¢ wprowadzone do modelu predykcyjnego, pomagajgc precyzyjnie okresli¢, ktére dziatania
pomoga przyspieszy¢ przyjecie nowej praktyki, procesu lub zachowania przez dang grupe
pracownikéw. . Mozna tam znalez¢ kilka komercyjnych narzedzi - na przyktad sondaze 1Q kultury - ktére
wspierajg ten rodzaj zbierania danych. Tego rodzaju ankiety obejmujg codziennie lub co tydzien grupy
pracownikéw za posrednictwem aplikacji na smartfony, aby generowa¢ w czasie rzeczywistym
informacje zgodnie z okreSlonym przez Ciebie zakresem. Inne narzedzie, Waggl.com
(www.waggl.com), ma bardziej zaawansowang funkcjonalnosé¢, pozwalajgcg na statg rozmowe z
pracownikami na temat wysitku zwigzanego ze zmiang, a takze umozliwiajgcag menedzerom zmian
powigzanie tego dialogu z postepem inicjatyw, ktére ponowne przedsiewziecie. Te rdzne rodzaje
narzedzi cyfrowego zaangazowania mogg mie¢ ogromny wptyw na programy zmian, ale strumien
danych, ktéry tworza, moze byc¢ jeszcze wazniejszy. Wygenerowane dane mozna wykorzysta¢ do
budowy modeli predykcyjnych zmian. Uzywanie i wdrazanie tych modeli w rzeczywistych projektach
transformacji, a nastepnie dzielenie sie swoimi odkryciami pomaga zapewni¢ wyzszy wskaznik sukcesu
dzieki inicjatywom zmian opartych na danych w przysztosci.

Zastosowanie analityki mediow spotecznosciowych do identyfikacji nastrojow interesariuszy
Menedzerowie ds. zmian mogg rowniez spojrze¢ poza granice przedsiebiorstwa, aby uzyskac¢ wglad w
wpltyw programéw zmian. Klienci, partnerzy handlowi, dostawcy i inwestorzy sg kluczowymi
interesariuszami, jesli chodzi o programy zmian. Sg rowniez bardziej sktonni niz pracownicy do
komentowania w mediach spotecznosciowych zmian wprowadzanych przez firme, co daje potencjalnie



istotny wglad w to, jak reaguja. Ernst & Young (obecnie znany jako EY) korzysta z narzedzia do analizy
mediéw spotecznosciowych o nazwie SMAART, ktére moze interpretowaé nastroje wsrdd grup
konsumentéw i influencerow. W projekcie dla firmy farmaceutycznej EY udato sie wyodrebnié
konkretne Zrddta informacji, ktére wzbudzity pozytywne i negatywne nastawienie do marki klienta.
Firma zaczyna teraz stosowac te techniki, aby zrozumieé zewnetrzny wptyw wysitkéw na rzecz zmian,
a rozszerzenie tych technik w przedsiebiorstwie jest prostym krokiem. Postepy w lingwistycznej
analizie tekstéw oznaczajg ze wskazéwki dotyczgce zachowania mozna teraz uchwycié¢ na podstawie
doboru stoéw danej osoby; nawet uzycie rodzajnikéw i zaimkéw moze pomadc ujawnic, jak ktos sie czuje.
Zastosowanie narzedzi do analizy sentymentu do danych w zanonimizowanych firmowych
wiadomosciach e-mail lub dialogu w narzedziach takich jak Waggl.com moze dac¢ swiezy wglad w
gotowos¢ organizacji do zmian i reakcje pracownikéw na rdzne inicjatywy. Spostrzezenia uzyskane z
analizy komunikacji wewnetrznej beda silniejsze w potgczeniu z zewnetrznymi danymi z mediéw
spotecznosciowych.

Zbieranie danych referencyjnych w projektach zmian

Czy kiedykolwiek pracowate$ w organizacji, w ktérej rézne programy lub projekty zmian byty ze sobg
poréwnywane pod katem skutecznosci ich wprowadzenia? Albo taki, w ktérym w réznych inicjatywach
zmian zastosowano standardowy zestaw pomiardw? Nie? Ja tez nie. Dlaczego organizacje czesto
wydajg sie mie¢ obsesje na punkcie mierzenia utamkowych zmian w wydajnosci operacyjnej i
przechwytywania danych dotyczacych sprzedazy, obrotéw zapasow i wydajnosci produkcji, ale nie
wykazujg zainteresowania $ledzeniem wydajnosci od projektu zmiany do projektu zmiany, poza
wiedzg, ktére z nich spetnity swoje zadanie cele? Niektdrzy ludzie mogg twierdzi¢, ze nie mozna
poréwnywac projektéw zmian w organizacji; to bytoby jak poréwnywanie jabtek do pomaraniczy. Nie
zgadzam sie: rozne projekty mogg miec unikalne cechy, ale znajdziesz wiecej podobienstw niz rdznic
miedzy réznymi typami projektéw. Dobrym pomystem jest przechwytywanie informacji o
zaangazowanym zespole, populacji zaangazowanej w zmiane, czasie potrzebnym na wdrozenie,
zastosowanych taktykach i tak dalej. Umozliwia zbudowanie zestawu danych referencyjnych do
przysztego uczenia sie, ponownego wykorzystania i testowania wydajnosci. Nalezy jednak pamietad,
ze chociaz moze nie przynie$¢ natychmiastowych korzysci, wraz ze wzrostem ogdlnego zbioru danych,
utatwi budowanie doktadnych modeli predykcyjnych przysztych zmian organizacyjnych.
Wykorzystywanie danych do selekcji oséb do zmiany rél Od dtuzszego czasu firmy stosujg metody
oparte na danych przy selekcji kandydatéw na wyzsze stanowiska kierownicze. A dzisiaj niektére firmy,
takie jak detalisci, zaczynajg uzywac analiz predykcyjnych do zatrudniania pracownikéw pierwszej linii.
Zastosowanie tych narzedzi podczas budowania zespotu ds. zmian moze zaréwno znaczgco poprawic
wydajnos¢ projektu, jak i pomdc w stworzeniu kolejnego nowego zestawu danych. Gdyby kazdy lider
zmiany i cztonek zespotu przeszedt testy i ocene przed rozpoczeciem projektu zmiany, dane te mogg
stac sie waznymi zmiennymi, ktdre nalezy uwzglednié¢ podczas wyszukiwania modelu bazowego, ktéry
prowadzi do udanych projektéw zmian. Mozna to nawet rozszerzy¢ na bardziej nieformalne role, takie
jak liderzy zmian, umozliwiajac organizacjom optymalizacje wyboru w oparciu o to, co wiedzg o
sukcesie osobowosci dla tego typu rél. W tym duchu kalifornijski start-up LEDR Technologies jest
pionierem w zakresie technik przewidywania wydajnosci zespotu. . Integruje Zrédta danych i
wykorzystuje je, aby pomdc zespotom przewidywaé wyzwania, z jakimi mogg sie zmierzy¢, dzieki
dynamice zespotu, tak aby zespdt mégt im zapobiec, zanim sie pojawia

Automatyzacja metryk zmian

Wyobraz sobie firme lub organizacje, ktéra ma spersonalizowany pulpit nawigacyjny opracowany we
wspotpracy z zespotem kierowniczym firmy - taki, ktéry odzwierciedla priorytety firmy, pozycje
konkurencyjng i plany na przysztos$é. Te pulpity nawigacyjne powinny réwniez stuzy¢ do oferowania



wgladu w rézne dokonane inwestycje w transformacje. Nalezy pamieta¢, ze wiele danych, ktére moga
petni¢ funkcje interesujgcych wskaznikdw zmian, jest juz dostepnych — po prostu nie sg one
gromadzone. Kiedy firma buduje pulpit nawigacyjny do identyfikowania rekrutacji i odptywu, uczy
zespot wykonawczy wykorzystywania danych do podejmowania decyzji zwigzanych z ludzmi. Jednak
prawidtowe skonfigurowanie i usuniecie btedéw moze zaja¢ troche czasu. Moja sugestia? Nie czeka;.
Zacznij budowac tego typu kokpity tak szybko, jak to mozliwe i tam, gdzie to mozliwe, zautomatyzuj je.
Dlaczego automatyzacja? Pulpity nawigacyjne zmian sg podatne na problemy z kontrolg wersji, btedy
ludzkie i polityke wewnetrzng. Automatyzacja zarzadzania danymi i generowania pulpitéw
nawigacyjnych moze sprawié, ze bedzie on bardziej przejrzysty i pomoze zachowac integralnosé
danych.

Pierwsze kroki

W miare gromadzenia przez organizacje wiekszej ilosci danych i budowania dokfadniejszych modeli,
menedzerowie zmian bedg mogli bez obaw wykorzystywac je do okreslania strategii umozliwiajgcych
organizacjom osiggniecie ich celdw. Beda w stanie odpowiedzie¢ na wazne pytania, takie jak:

* Ktérzy interesariusze sg zaangazowani? Jakie podejscie do zmiany sprawdza sie w przypadku grup,
ktére maja te cechy?

* Jakie zagrozenia wigzg sie z programami, ktdre udostepniajg te funkcje?
* Jakie sg techniki przyspieszajgce dostarczanie korzysci biznesowych i jakie sg ich wzgledne koszty?
* Jaka jest przyczyna i skutek poszczegdlnych rodzajéw inwestyc;ji?

Na wszystkie te pytania mozna odpowiedzie¢ za pomoca danych i bedg one stanowi¢ podstawe planow
transformacji opartej na danych. Opracowywanie tego rodzaju wskaznikow nie jest ani szybkie, ani
tatwe. Nie sg to jednorazowe instalacje, ale wieloletnie zobowigzania do przechwytywania danych,
budowania modeli i udoskonalania pulpitéw nawigacyjnych. Stworzenie stabilnych i wiarygodnych
zbioréw danych wymaga czasu. Jakos$é danych jest problemem wszedzie, podobnie jak potrzeba
wspadlnego jezyka danych, ktéry pozwoli organizacjom wiedzie¢, ze mierza to, co zamierzajg mierzyc.
Stanowito to problem dla analityki danych w innych dziedzinach; nie ma powodu sadzi¢, ze zarzgdzanie
zmiang bedzie inne. Chociaz zajmie to troche czasu, w koncu bedziesz w stanie zamkngc¢ petle
przyczynowq i dokonaé wiarygodnych prognoz dotyczacych tego, jak dziatanie lub inicjatywa w
programie zmian wptynie na dang metryke. To sprawi, ze inwestycja w zmiane zmieni sie z aktu wiary
w decyzje opartg na danych. Zarzadzanie zmiang przejdzie z dyscypliny opartej na projektach, ktéra ma
problemy z uzasadnieniem odpowiednich inwestycji, do takiej, ktéra doradza w zakresie wynikéw
biznesowych i sposobdéw ich dostarczania. Doprowadzi to do spadku jedynej miary, ktora jest dobrze
znana w programach zmian - wskaznika niepowodzenn. W ramach wprowadzenia zarzgdzania zmiang
opartego na danych powinno wreszcie by¢ mozliwe rozwigzanie wielkiej zagadki, dlaczego tak wiele
wysitkdw transformacyjnych konczy sie niepowodzeniem.



Zrozumienie przesztosci, terazniejszosci i przysztosci danych

Decyzje biznesowe zmuszajg Cie do skupienia sie, alokacji ograniczonych zasobdw i zastanowienia sie
nad tym, jak by¢ wyjatkowym w poréwnaniu z konkurencjg. Pamietaj, ze nie mozesz by¢ wszystkim dla
wszystkich. Strategicznie powinienes mysle¢ o prostocie nad ztozonoscig, poniewaz jasna i prosta
strategia jest duzo fatwiejsza do wyjasnienia i wdrozenia. Ale co z dokonywaniem strategicznych
wybordéw dotyczacych Twoich danych? Jasne, dane mogg poméc Ci zrozumiec opcje strategiczne, a
takze potencjalny wptyw réznych wybordéw z perspektywy biznesowej, ale jak wykorzysta¢ dane, aby
lepiej zrozumie¢ same dane? Céz, aby dokonywaé wybordéw, musisz dokonywaé wyborow.
Prawdziwych wyboréw dotyczacych Twoich danych nie mozna dokonaé, jesli nie wiesz, jakie masz
opcje i jakie opcje zdecydowanie odrzucasz. Decydujac sie na realng strategie, zbyt czesto alternatywne
opcje strategiczne sg rozwazane tylko powierzchownie i potrzebujesz wiecej, aby dokona¢ wtasciwych
wyboréw.

Porzadkowanie podstaw danych

Terminy dane i informacje sg czesto uzywane zamiennie; jest jednak miedzy nimi réznica. Na przyktad
dane mozna opisac jako surowe, niezorganizowane fakty, ktére wymagajq przetworzenia - zbior liczb,
symboli lub znakdw, zanim zostang oczyszczone i poprawione. Surowe dane muszg zostaé¢ poprawione,
aby usuna¢ wady, takie jak wartos$ci odstajgce i btedy wprowadzania danych. Mozna generowac
surowe dane na wiele réznych sposobéw. Na przyktad dane terenowe to surowe dane, ktdre zostaty
zebrane w niekontrolowanym srodowisku na zywo. Dane eksperymentalne zostaty wygenerowane w
kontekscie badan naukowych poprzez obserwacje i rejestracje. Dane mogg by¢ proste i pozornie
losowe i bezuzyteczne, dopdki nie zostang zorganizowane, ale gdy dane zostang przetworzone,
zorganizowane, ustrukturyzowane lub zaprezentowane w okreslonym kontekscie, ktéry czyni je
uzytecznymi, nazywane sg informacjg. Historycznie pojecie danych byto najscislej zwigzane z
badaniami naukowymi, ale obecnie dane s3 gromadzone, przechowywane i wykorzystywane przez
coraz wiekszg liczbe firm, organizacji i instytucji. W przypadku firm przyktadami interesujacych danych
moga by¢ dane klientéw, dane produktéw, dane sprzedazy, przychody i zyski; w przypadku rzagdow
moze obejmowad takie dane, jak wskazniki przestepczosci i stopy bezrobocia. W drugiej potowie XX
wieku podjeto kilka préb standaryzacji kategoryzacji i struktury danych w celu zrozumienia ich réznych
form. Jednym z dobrze znanych modeli jest piramida DIKW (dane, informacja, wiedza i madrosc),
opisana na ponizszej liscie; pierwsza wersja tego modelu powstata juz w potowie lat 50., ale po raz
pierwszy pojawita sie w obecnym stanie w potowie lat 90., jako prdoba zrozumienia rosnacej ilosci
danych (surowych lub przetworzonych), ktére byty generowane z réznych systemoéw komputerowych:

* Dane sg surowe. Po prostu istnieje i nie ma znaczenia poza swoim istnieniem (samo w sobie). Moze
istnie¢ w dowolnej formie, uzytecznej lub nie. Dane reprezentujg fakt lub stwierdzenie zdarzenia bez
zwigzku z innymi czynnikami - na przyktad pada deszcz.

* Informacja to dane, ktérym nadano znaczenie w wyniku jakiego$ zwigzku. To znaczenie moze by¢
przydatne, ale nie musi. Zalezno$¢ informacyjna moze mieé¢ zwigzek przyczynowo-skutkowy -
temperatura spadta o 15 stopni, a potem zaczat padac np. deszcz.

* Wiedza to zbieranie informacji, ktdre majg by¢ przydatne. Reprezentuje wzér, ktéry taczy dyskretne
elementy i ogdlnie zapewnia wysoki poziom przewidywalnosci tego, co jest opisane lub co sie stanie
dalej: Jesli wilgotnos¢ jest bardzo wysoka, a temperatura znacznie spada, atmosfera czesto nie jest w
stanie utrzymac wilgoci i tak na przyktad pada.

* Madrosc¢ jest przyktadem zrozumienia podstawowych zasad w wiedzy, ktére zasadniczo tworzg
podstawe wiedzy bedacej tym, czym jest. Madros¢ jest zasadniczo jak wspdlne zrozumienie, ktdre nie



jest kwestionowane; Pada, bo na przyktad pada. Obejmuje to zrozumienie wszystkich interakcji
zachodzacych miedzy deszczem, parowaniem, prgdami powietrza, gradientami temperatury,
zmianami i deszczem.

Piramida DIKW zaoferowata nowy sposdb kategoryzowania danych przechodzacych przez rézne etapy
swojego cyklu zycia i przez lata przykuwata uwage. Jednak zostat réwniez skrytykowany i pojawity sie
warianty, ktére miaty ulepszy¢ oryginat. Jedng z gtéwnych krytyki jest to, ze chociaz dos¢ tatwo jest
zrozumiec przejscie od danych do informacji, znacznie trudniej jest wytyczyc¢ jasng i stuszng granice od
informacji do wiedzy i od wiedzy do madrosci, co utrudnia zastosowanie w praktyce. Modele
koncepcyjne to narzedzia heurystyczne: sg przydatne tylko wtedy, gdy oferujg sposéb na nauczenie sie
czego$ nowego. Ten czy inny model moze by¢ dla Ciebie bardziej atrakcyjny, ale z perspektywy
wdrozenia data science najwazniejszg rzeczg do rozwazenia jest takie pytanie: Czy moja firma zyska
wartos¢ dzieki posiadaniu czterech poziomdéw piramidy DIKW, czy po prostu sprawi, ze wdrozenie
bedzie trudniejsze i bardziej ztozone? (Osobiscie lubie piramide z tylko dwoma poziomami: danymi i
spostrzezeniami. Ta jak dotad dziatata dobrze i jest o wiele tatwiejsza do wyjasnienia i zdobycia
poparcia.)

Wyijasnienie tradycyjnych danych kontra big data

Tradycyjne dane to dane w objetosci i formacie, ktéry utatwia dostep, prace i dziatanie. Big data to
inne zwierze, jednak definiowane bardziej przez ilos¢ danych, réznorodnos¢ ich typdw i szybkosc¢ ich
przetwarzania. Jesli wszystkie trzy z tych cech sg spetnione, jesli chodzi o to, ze sg zbyt duze, aby mozna
je byto obstuzy¢ w zwyktym srodowisku przetwarzania, mozna zatozy¢ ze masz do czynienia z big data,
a nie tradycyjnymi danymi (obecnie znanymi, po pojawieniu sie big data na scenie, jako small data).
Ponadto termin big data jest uzywany w odniesieniu do zestawdw danych, ktére sg zbyt duze lub zbyt
ztozone, aby mogty by¢ obstugiwane przez tradycyjne aplikacje do przetwarzania danych. Wyzwania
zwigzane z duzymi danymi obejmuja takie zadania, jak przechwytywanie danych, przesytanie danych,
przechowywanie danych, czyszczenie i przygotowywanie danych, eksploracja i analiza danych,
wyszukiwanie danych, udostepnianie i ponowne wykorzystywanie danych, wizualizacja danych,
aktualizacja danych oraz zarzadzanie prywatnoscia, wtasnoscig danych i zarzgdzaniem. Chociaz
pierwotnie big data opisywano trzema kluczowymi pojeciami — objetoscig, réznorodnoscia i szybkoscig
— ostatnio dodano dwa inne pojecia: prawdziwos¢ (innymi stowy jakos$¢ danych) i wartos¢. Te
dodatkowe cechy zostaty dodane, aby opisa¢ dwa inne wazne aspekty big data, ktore nalezy wzig¢ pod
uwage podczas szacowania potencjalnych korzysci z zestawu danych big data. Co jest tak waznego w
prawdziwosci? Jesli zestaw danych, ktéry dana firma chce eksplorowaé, spetnia kryteria big data w
oparciu o ilo$¢, roznorodnosc i szybkosé, moze to by¢ nadal bezuzyteczne dla firmy, jesli jakos¢ danych
jest staba i nie mozna jej poprawié. Niska jako$¢ danych (zestaw danych jest na przyktad niekompletny,
uszkodzony lub stronniczy) bezposrednio wptywa na zaufanie do samych danych, ostatecznie
wplywajac na postrzegang wartosc catego zestawu danych. Rysunek przedstawia graficznie kluczowe
pojecia, znane jako ,,pie¢ V”, ktére definiujg duze zbiory danych.
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Dodaje wtasne podejscie do tych poje¢ na ponizszej liscie:

* Volume (Objetosc): Odnosi sie do ilosci generowanych i przechowywanych danych. Rozmiar danych
okresla wartos¢ i potencjalny wglad oraz to, czy mozna je uznaé za duze zbiory danych. Gdy zaczniesz
uwalnia¢ moc big data, wkrotce odkryjesz, ze strumienie danych potgczone z Twojg firmg bedg rosty
wyktadniczo. Ten gwattowny wzrost ilosci danych moze spowodowac znaczne trudnosci w Twojej
organizacji, jesli nie zaplanujesz ich odpowiednio, poniewaz kazdy nowy zestaw danych znacznie
obcigza Twoje obecne przechowywanie danych i konfiguracje obliczeniowa.

* Velocity (Predkosé): odnosi sie do szybkosci, z jaka dane sg generowane i przetwarzane w celu
spetnienia celéw biznesowych Twojej organizacji. Duze zbiory danych s3 czesto dostepne w czasie
rzeczywistym. W poréwnaniu z matymi danymi, duze zbiory danych sg tworzone w sposéb bardziej
ciagty. Te dwa rodzaje predkosci sg zwigzane z Big Data:

¢ Czestotliwosé generowania
¢ Czestotliwosé przechwytywania

Jesli masz trudnosci z pogodzeniem sie z wyktadniczo rosnacg iloscig danych w Twojej firmie, fakt, ze
predkosé¢ réwniez wzrosnie, prawdopodobnie wydaje sie oniesmielajgcy. Aby jednak w petni
wykorzystaé big data, musisz skupic sie nie tylko na ilosci gromadzonych informacji, ale takze na tym,
jak szybko mozesz wykorzystaé dane do podejmowania decyzji biznesowych lub wt3gczania i
wykorzystywania ich jako czesci ustugi lub oferty produktowej. Twoja firma.

* Variety (R6znorodnos¢) : Odnosi sie do rodzaju i kontekstu danych. Réznorodnos$¢ pomaga osobom
analizujgcym dane efektywnie wykorzystaé uzyskany wglad w dane. Historycznie dane byty w dobrze
ustrukturyzowanym formacie w miejscu ich gromadzenia. Teraz, gdy korzystanie z big data staje sie
standardowg praktyka, to nieustrukturyzowane dane szybko stajg sie normg w Swiecie korporacji. Jesli
chcesz rozszerzy¢ wykorzystanie big data, musisz przyzwyczaic sie do braku uporzadkowanych danych.
Jednak przy odpowiedniej konfiguracji analitycznej te nowe rodzaje danych moga przyspieszyé rozwéj
Twojej firmy, umozliwiajac eksploracje nowych mozliwosci na nieznanym wczesniej terytorium.

* Veracity (Wiarygodnos¢): odnosi sie do poziomu szumu w danych. Jako$é przechwyconych danych
moze sie znacznie réznié¢, wptywajgc na doktadnosé analizy. Tak, big data zapewnia Twojej firmie
mozliwos¢ gromadzenia informacji z miejsc, o ktérych nigdy nie myslates, ze sg mozliwe, ale jesli dane
nie sg doktadne lub aktualne, nie ma znaczenia, co zdecydujesz sie z nimi zrobic.

* Value (Wartosé): odnosi sie do wartosci biznesowej uzyskanej dzieki duzym zbiorom danych.



A wiec masz to - pie¢ V big data: objetos¢, predkosé, réznorodnosé, wiarygodnosc i wartosé. Nie
wszystkie te cechy big data sg jednak réwnie wazne. Cztery z nich (objetos¢, predkosé, roznorodnosc i
prawdziwos$é) mozna postrzegac jako czynniki umozliwiajgce. Osiggniecie pigtego V (wartosci) wymaga
zrozumienia tego, co organizacja stara sie osiggna¢. Dlatego podkreslam potrzebe jasnego okreslenia
ogolnych strategicznych celdw biznesowych, zanim bedziesz mdgt wykorzysta¢ wolumen, szybkos¢,
réznorodnosé i prawdziwos¢, aby osiggnaé wartos¢ w duzych zbiorach danych.

Znajomosc¢ wartosci danych

Stwierdzenie ,Dane to nowa ropa” to takie, ktére wypowiada wiele oséb, ale co to znaczy? Pod
pewnymi wzgledami analogia pasuje: fatwo jest narysowaé paralele ze wzgledu na sposéb, w jaki
informacje (dane) sg wykorzystywane do napedzania wiekszosci dostepnej obecnie technologii
transformacyjnej poprzez sztuczng inteligencje, uczenie maszynowe, automatyzacje i zaawansowang
analityke — podobnie jak napedy naftowe swiatowa gospodarka przemystowa. Tak wiec, jako podejscie
marketingowe i opis wysokiego poziomu, wyrazenie spetnia swoje zadanie, ale jesli potraktujesz je jako
wskazéwke, jak strategicznie zajgc sie wartoscig danych, moze to prowadzi¢ do inwestycji, ktorych nie
mozna przeksztatci¢ w wartos¢. Na przyktad przechowywanie danych nie ma gwarantowanej przysztej
wartosci, tak jak ma to miejsce w przypadku ropy naftowej. Przechowywanie jeszcze wiekszej ilosci
danych ma jeszcze mniejszg wartos$¢, poniewaz jeszcze trudniej jest je znalezé, aby mozna byto z nich
korzystaé. Wartos¢ danych nie polega na ich zapisywaniu czy przechowywaniu, ale na uzywaniu ich w
nieskonczonos¢. Wtedy realizowana jest wartos¢ w danych. Jesli zaczniesz od spojrzenia na sedno
analogii, zobaczysz, ze odnosi sie ona do aspektédw wartosci danych jako czynnika umozliwiajacego
fundamentalng transformacje spoteczenstwa — tak jak ropa naftowa udowodnita, ze jest w historii. Z
tej perspektywy zdecydowanie pokazuje podobienstwa miedzy ropa naftowg a danymi. Innym
podobienstwem jest to, ze chociaz z natury sg cenne, dane wymagajg przetworzenia — tak jak ropa
wymaga rafinacji — zanim bedzie mozna odkry¢ ich prawdziwg wartos$¢. Jednak dane majg réwniez
wiele innych aspektéw, ktére powodujg, ze analogia sie rozpada przy blizszym przyjrzeniu sie. Aby
zobaczy¢, co mam na mysli, sprawdz niektére réznice, ktére widze miedzy tymi dwoma czynnikami
umozliwiajgcymi transformacje:

* Dostepnos¢: chociaz ropa jest ograniczconym zasobem, dane sg nieskoriczonym i stale rosngcym
zasobem. Oznacza to, ze traktowanie danych jak ropa (na przyktad gromadzenie jej i przechowywanie
w silosach) przynosi niewielkie korzysci i zmniejsza ich uzytecznos$é. Niemniej jednak, z powodu
btednego przekonania, ze dane sg podobne do ropy (niedobdr), czesto wtasnie to robi sie z danymi,
kierujgc inwestycje i zachowania w ztym kierunku.

* Mozliwos¢ ponownego wykorzystania: dane stajg sie tym bardziej przydatne, im czesciej sg uzywane,
co jest doktadnym przeciwienstwem tego, co dzieje sie z olejem. Kiedy olej jest uzywany do
wytwarzania energii, takiej jak ciepto lub swiatto, lub gdy olej jest trwale przeksztatcany w inng forme,
taka jak plastik, olej znika i nie mozna go ponownie wykorzystaé. Dlatego traktowanie danych jak oleju
— uzycie go raz, a potem zatozenie, ze jego przydatno$¢ sie wyczerpata i wyrzucenie — jest
zdecydowanie btedem.

* Przechwytywanie: wszyscy wiedzg, ze w miare zmniejszania sie $wiatowych rezerw ropy naftowe;j
wydobycie staje sie coraz trudniejsze i bardziej kosztowne. Z drugiej strony dane stajg sie coraz bardziej
dostepne wraz ze wzrostem cyfryzacji spoteczenstwa.

* Roznorodnos$¢: Dane sg rowniez znacznie bardziej zréznicowane niz olej. Surowy olej, ktéry jest
wiercony z ziemi, jest oczywiscie przetwarzany na rézne sposoby w wiele réznych produktdéw, ale w



stanie surowym wszystko jest takie samo. Dane w swoim surowym formacie mogg reprezentowac
stowa, obrazy, diwieki, pomysty, fakty, pomiary, statystyki lub inne cechy, ktére mogg by¢
przetwarzane przez komputery.

Niemniej jednak pozostaje faktem, ze dostepne dzi$ ilosci danych stanowig zupetnie nowy towar,
chociaz wcigz trwajg prace nad zasadami gromadzenia, przechowywania, przetwarzania i
wykorzystywania danych. Podkreslam jednak, ze dane, podobnie jak ropa, sg istotnym zrédtem sity, a
firmy, ktére wykorzystujg dostepne dane w najbardziej zoptymalizowany sposéb (a tym samym
kontroluja rynek) stajg sie liderami Swiatowej gospodarki, po prostu jak baronowie naftowi sto lat
temu.

Badanie aktualnych trendéw w danych

Zaledwie kilka lat temu zdecydowanie istniaty Big Data, ale teraz jest znacznie wiecej szumu wokét idei
wartosci danych - a doktadniej, w jaki sposéb analiza moze przeksztatci¢ dane w wartos¢. W nastepnych
kilku sekcjach przyjrzymy sie niektérym trendom zwigzanym z wykorzystywaniem danych do
uchwycenia nowej wartosci.

Monetyzacja danych

Dane dotyczace zarabiania odnoszg sie do tego, w jaki sposdb firmy mogg wykorzystaé swojg wiedze
specjalistyczng w dziedzinie domeny, aby przeksztatci¢ dane, ktére posiadajg lub do ktérych majg
dostep, w rzeczywistg, namacalng warto$¢ biznesowg lub nowe mozliwosci biznesowe. Monetyzacja
danych moze odnosi¢ sie do aktu generowania wymiernych korzysci ekonomicznych z dostepnych
zrédet danych za pomoca analityki lub, rzadziej, moze odnosi¢ sie do aktu monetyzacji ustug danych.
W przypadku analityki korzysci te zwykle pojawiajg sie jako przychody lub oszczednosci kosztéw, ale
moga rowniez obejmowac udziat w rynku lub wzrost wartosci rynkowej firmy. Mozna argumentowac,
ze monetyzacja danych w celu zwiekszenia przychoddéw firmy lub oszczedno$ci kosztéw jest po prostu
wynikiem bycia organizacjg opartg na danych. Chociaz ten argument nie jest catkowicie btedny, liderzy
firm coraz bardziej interesujg sie rynkiem, aby zbada¢, w jaki sposdb monetyzacja danych moze
napedzac innowacje catkowicie nowych modeli biznesowych w réznych segmentach biznesowych.
Dobrym przyktadem tego, jak ten proces moze dziataé, jest sprzedaz przez operatorow
telekomunikacyjnych danych o pozycjach szybko tworzgcych sie grup uzytkownikdéw (wyobrazZcie sobie
zakonczenie wydarzenia sportowego Ilub koncertu najnowszej sensacji YouTube) firmom
takséwkarskim. Dzieki temu takséwki mogg by¢ proaktywnie dostepne w odpowiednim miejscu, kiedy
najprawdopodobniej bedzie potrzebna taksdwka. To zupetnie nowy model biznesowy i baza klientéw
dla tradycyjnego operatora telekomunikacyjnego, otwierajgcy nowe rodzaje dziatalnosci i przychodéw
w oparciu o dostepne dane.

Odpowiedzialna sztuczna inteligencja

Odpowiedzialne systemy Al charakteryzujg sie przejrzystoscig, odpowiedzialnoscig i uczciwoscig, gdzie
uzytkownicy majg petny wglad w to, jakie dane sg wykorzystywane i w jaki sposéb. Zaktada réwniez,
ze firmy informuja o mozliwych konsekwencjach wykorzystania danych. Obejmuje to zaréwno
potencjalny pozytywny, jak i negatywny wptyw. Odpowiedzialna sztuczna inteligencja to takze
budowanie zaufania klientéw i interesariuszy w oparciu o przestrzeganie komunikowanych polityk i
zasad w czasie, w tym zdolno$¢ do utrzymania kontroli nad samym Srodowiskiem systemu sztucznej
inteligencji. Strategiczne projektowanie infrastruktury i rozwigzan analitycznych w Twojej firmie z
mysla o odpowiedzialnej sztucznej inteligencji jest nie tylko madre, ale moze réwniez okazac sie
prawdziwym wyrdznikiem biznesowym w przysztosci. Wystarczy spojrzec, jak odwrotne podejscie,
przyjete przez Facebooka i Cambridge Analytica, przerodzito sie w skandal, ktéry zakonczyt sie



wykluczeniem Cambridge Analytica z rynku. By¢ moze pamietasz, ze Cambridge Analytica uzyskata
dostep do prywatnych i osobistych informacji ponad 50 miliondw uzytkownikéw Facebooka w Stanach
Zjednoczonych, a nastepnie zaoferowata narzedzia, ktére mogtyby nastepnie wykorzystac te dane do
identyfikacji osobowosci amerykanskich wyborcéw i wptywaé na ich zachowanie. Facebook, zamiast
zosta¢ zhakowanym, chetnie pozwalat na wykorzystywanie danych swoich uzytkownikéw do innych
celéw bez wyraznej zgody uzytkownika. Dane zawieraly szczegéty dotyczace tozsamosci
uzytkownikéw, sieci znajomych i ,polubien”. Pomyst polegat na zmapowaniu cech osobowosci na
podstawie tego, co ludzie polubili na Facebooku, a nastepnie wykorzystaniu tych informacji do
kierowania reklam cyfrowych do odbiorcédw. Facebook zostat rowniez oskarzony o rozpowszechnianie
rosyjskiej propagandy i fake newséw, ktére wraz z incydentem z Cambridge Analytica powaznie
wplynety na marke Facebooka w ciggu ostatnich kilku lat. Ten rodzaj powaznego naruszenia
prywatnosci nie tylko otworzyt oczy wielu osobom pod wzgledem wykorzystania ich danych, ale takze
wptynat na marki firmy.

ROLA OPEN SOURCE W NAUCE O DANYCH

Architektury danych o otwartym kodzie zrédtowym nie sg juz analogiczne do projektéw badawczych
prowadzonych w srodowiskach laboratoryjnych na potrzeby préb i eksperymentéw. Obecnie uwazane
za gtédwny nurt w srodowiskach IT, architektury te sg szeroko wdrazane w produkcji na zywo w kilku
branzach. W rzeczywistosci stato sie to tak powszechne, ze jesli budujesz nowoczesng architekture
danych, prawdopodobnie uzywasz stosu open source. Niektére firmy odkryty nawet, ze korzystanie z
architektur open source jest jedyng optacalng drogg do wykonania czegos. Punkt krytyczny jest mniej
wiecej tutaj, co oznacza, ze nadszedt czas, aby zdecydowaé, jak strategicznie zareagowad na mozliwosci
zwigzane z open source. To juz punkt, w ktérym wystarczyto wprowadzanie niewielkich zmian
przyrostowych lub bezpieczne korzystanie z tradycyjnych, zastrzezonych infrastruktur. Teraz, jesli
nadal bedziesz gra¢ bezpiecznie lub bedziesz trzymac sie matych krokéw, zostawisz swojg firme na
ryzyko zostania w tyle, podczas gdy konkurenci bedg i$¢ do przodu. Nalezy réwniez pamietaé, ze
podejmowanie decyzji o wykorzystaniu oprogramowania open source nie jest przyrostowe; raczej
wymaga to petnego, destrukcyjnego podejscia architektonicznego.

Architektury danych oparte na chmurze

Coraz wiecej firm odchodzi od inwestycji w lokalng infrastrukture danych w kierunku
zwirtualizowanych i opartych na chmurze architektur danych. Sita napedowg tego ruchu jest to, ze
tradycyjne srodowiska danych odczuwajg presje zwiekszania ilosci danych i nie sg w stanie skalowac
sie w gore iw dot, aby sprostac stale zmieniajgcym sie wymaganiom. Infrastruktury lokalnej po prostu
brakuje elastycznosci umozliwiajgcej dynamiczng optymalizacje i sprostanie wyzwaniom nowych
cyfrowych wymagan biznesowych. Zmiana architektury tych tradycyjnych, lokalnych srodowisk danych
w celu zapewnienia wiekszego dostepu i skalowalnosci zapewnia architektury platform danych, ktére
bezproblemowo integrujg dane i aplikacje z réznych zrédet. Wykorzystanie pojemnosci obliczeniowej
i pamieci masowej w chmurze umozliwia dodanie elastycznej warstwy sztucznej inteligencji i narzedzi
uczenia maszynowego jako najwyzszej warstwy w architekturze, dzieki czemu mozna przyspieszyé
wartosé, ktérg mozna uzyskaé z duzych ilosci danych.

Obliczenia i inteligencja na krawedzi

Edge computing opisuje architekture obliczeniowg, w ktérej przetwarzanie danych odbywa sie blizej
miejsca, w ktérym dane sg tworzone — na przyktad urzadzen Internetu rzeczy (loT), takich jak
podtgczony bagaz, drony i potgczone pojazdy, takie jak samochody i rowery. Istnieje réznica miedzy
wypychaniem obliczen na brzeg (obliczanie brzegowe) a wypychaniem analiz lub uczenia
maszynowego na brzeg (analiza brzegowa lub uczenie maszynowe). Obliczenia brzegowe mogg by¢



wykonywane jako oddzielne zadanie na brzegu, co pozwala na wstepne przetwarzanie danych w
sposéb rozproszony przed ich zebraniem i przestaniem do centralnego lub czesciowo
scentralizowanego srodowiska, w ktédrym w celu uzyskania wgladu stosowane sg metody analityczne
lub technologie uczenia maszynowego/sztucznej inteligencji . Pamietaj tylko, ze prowadzenie analiz i
uczenia maszynowego na brzegu wymaga pewnej formy obliczen brzegowych, aby umozliwi¢ wglad i
dziatanie bezposrednio na brzegu. Przyczyna tendencji do wykonywania wiekszej liczby operacji na
brzegu sieci zalezy gtéwnie od takich czynnikéw, jak ograniczenia tgcznosci, przypadki uzycia o niskim
opdznieniu, w ktérych do przeprowadzenia natychmiastowej analizy i podjecia decyzji potrzebne sg
milisekundy czasu reakcji (w przypadku samochoddéw autonomicznych, na przyktad). Ostatnim
powodem wykonywania wiekszej liczby operacji na brzegu sg ograniczenia przepustowosci zwigzane z
przesytaniem danych do centralnego punktu w celu analizy. Ze strategicznego punktu widzenia,
przetwarzanie na brzegu sieci jest waznym aspektem do rozwazenia z perspektywy projektowania
infrastruktury, szczegdlnie w przypadku firm z istotnymi elementami loT. Jesli chodzi o projektowanie
infrastruktury, warto réwniez zastanowic sie, jak rozwigzania obliczeniowe i analityczne na brzegu sieci
beda wspodtpracowad ze scentralizowang (zwykle opartg na chmurze) architekturg. Wielu postrzega
chmure i brzeg jako konkurencyjne podejscia, ale chmura to styl przetwarzania, w ktdrym elastycznie
skalowalne mozliwosci technologiczne sg dostarczane jako ustuga, oferujac srodowisko wspierajgce
dla czesci brzegowej infrastruktury. Nie wszystko jednak da sie rozwigza¢ na krawedzi; wiele
przypadkéw uzycia i potrzeb dotyczy catego systemu lub sieci i dlatego do przeprowadzenia analizy
potrzebna jest agregacja wyzszego poziomu. Samo wykonanie analizy na krawedzi moze nie daé
wystarczajgcego kontekstu do podjecia wtasciwej decyzji. Tego typu wyzwania obliczeniowe i
spostrzezenia najlepiej rozwigzywaé za pomocy scentralizowanego modelu opartego na chmurze, jak
pokazano na rysunku
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Jak widaé¢, konfiguracje chmury mozna réwniez wykona¢ w sposéb zdecentralizowany, a te
zdecentralizowane instancje sg okreslane jako krawedz chmury. W przypadku wiekszej konfiguracji na
skale regionalng lub globalng, zdecentralizowany model moze by¢ wykorzystywany do obstugi
implementacji brzegowych na poziomie urzagdzen loT w okreslonym kraju lub do wspierania operatora



telekomunikacyjnego w jego staraniach o witgczenie wszystkich podfaczonych urzadzen do sieci. Jest
to przydatne, aby utrzymadé krétki czas odpowiedzi i nie przenosié¢ nieprzetworzonych danych poza
granice krajow.

Cyfrowe blizniaki

Cyfrowy blizniak odnosi sie do cyfrowej reprezentacji podmiotu lub systemu w $wiecie rzeczywistym —
na przyktad cyfrowego widoku miejskiej sieci telekomunikacyjnej zbudowanej na podstawie
rzeczywistych danych. Cyfrowe blizniaki w kontekscie projektéw loT to obiecujgcy obszar, ktdry
obecnie prowadzi zainteresowanie cyfrowymi blizniakami. Najprawdopodobniej jest to obszar, ktéry
znacznie sie rozwinie w ciggu najblizszych trzech do pieciu lat. Dobrze zaprojektowane cyfrowe
blizniaki to zasoby, ktére mogg znacznie poprawic kontrole nad przedsiebiorstwem i podejmowanie
decyzji w przysztosci. Cyfrowi blizniacy integrujg sztuczng inteligencje, uczenie maszynowe i analizy z
danymi, aby tworzy¢ zywe cyfrowe modele symulacji, ktére aktualizujg sie i zmieniajg wraz ze zmiang
ich fizycznych odpowiednikéw. Cyfrowy blizniak nieustannie uczy sie i aktualizuje z wielu zrédet, aby
reprezentowac swoj status, warunki pracy lub pozycje w czasie zblizonym do rzeczywistego. (Zobacz
rysunek , aby zapoznac sie z przeglagdem tego procesu.)
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Cyfrowe blizniaki sg potaczone ze swoimi odpowiednikami w Swiecie rzeczywistym i stuzg do
zrozumienia stanu systemu, reagowania na zmiany, ulepszania operacji i dodawania wartosci. Cyfrowi
blizniacy zaczynajg od prostych cyfrowych widokdéw rzeczywistego systemu, a nastepnie ewoluujg z
czasem, poprawiajac ich zdolno$¢ do gromadzenia i wizualizacji wtasciwych danych, stosowania
odpowiednich analiz i regut oraz reagowania w sposéb, ktéry sprzyja realizacji celéw biznesowych
Twojej organizacji. Ale mozesz rowniez uzy¢ cyfrowego blizniaka do uruchomienia modeli
predykcyjnych lub symulacji, ktére mozna wykorzysta¢ do znalezienia pewnych wzorcéw w danych
tworzacych cyfrowego blizniaka, ktére moga prowadzi¢ do problemdéw. Te spostrzezenia mozna
nastepnie wykorzystaé do aktywnego zapobiegania problemom. Dodanie zautomatyzowanych
mozliwosci podejmowania decyzji w oparciu o koncepcje ,cyfrowych blizniakéw” wstepnie



zdefiniowanych i wstepnie zatwierdzonych zasad bytoby swietng mozliwoscig dodania do dowolne;j
perspektywy operacyjnej — na przyktad zarzgdzania systemem loT, takim jak inteligentne miasto.

Blockchain

Koncepcja blockchain ewoluowata z infrastruktury walut cyfrowych w platforme do transakcji
cyfrowych. Blockchain to rosngca lista rekordéw (blokdéw), ktdre sg potgczone za pomocg kryptografii.
Kazdy blok zawiera skrét kryptograficzny poprzedniego bloku, znacznik czasu i dane transakcji. Z
zatozenia blockchain jest odporny na modyfikacje danych. Jest to otwarta i publiczna ksiega, ktéra
moze skutecznie rejestrowad transakcje miedzy dwiema stronami w sposéb weryfikowalny i trwaty.
Blockchain to réwniez zdecentralizowana i rozproszona cyfrowa ksiega, ktéra stuzy do rejestrowania
transakcji na wielu komputerach, dzieki czemu zaden zapis nie moze zosta¢ zmieniony wstecznie bez
zmiany wszystkich kolejnych blokédw. Technologie blockchain oferujg znaczacy krok od obecnych
scentralizowanych mechanizméw opartych na transakcjach i moga stanowi¢ podstawe nowych
cyfrowych modeli biznesowych zaréwno dla przedsiebiorstw o ugruntowanej pozycji, jak i start-upow.
Rysunek pokazuje, jak wykorzysta¢ blockchain do przeprowadzenia transakcji blockchain.

Y Y
(A BY
Lk . Hﬁx
! o
Gdy 2 strony inicjujg Blockchain wendfikuje MNowy blok jest dotgczany Nowy blok jest
transakecje, blokchain tranzakejeitworzyblok  dotancucha blokdw dotsczany dotaficucha

przypisuje szyfrowanie blokdw

Chociaz szum wokét blockchaindw poczatkowo koncentrowat sie na branzy ustug finansowych,
blockchainy majg wiele potencjalnych obszaréw zastosowania, w tym rzad, opieke zdrowotng,
produkcje, weryfikacje tozsamosci i taricuch dostaw. Chociaz blockchain ma dtugoterminowg obietnice
i niewatpliwie spowoduje zaktdcenia, jej obietnica nie zostata jeszcze udowodniona w rzeczywistosci:
wiele powigzanych technologii jest zbyt niedojrzatych, aby mozna je byto wykorzysta¢ w srodowisku
produkcyjnym i tak pozostanie przez nastepne dwa do trzech lat.

Platformy konwersacyjne

Konwersacyjna sztuczna inteligencja to forma sztucznej inteligencji, ktéra pozwala ludziom
komunikowac sie z aplikacjami, witrynami i urzgdzeniami w codziennym, ludzkim jezyku naturalnym
za pomocay glosu, tekstu, dotyku lub gestéw. Uzytkownikom umozliwia szybka interakcje przy uzyciu
wiasnych stéw i terminologii. Dla przedsiebiorstw oferuje sposéb na budowanie blizszego kontaktu z
klientami poprzez spersonalizowang interakcje i otrzymywanie w zamian ogromnej ilosci waznych
informacji biznesowych. Rysunek przedstawia interakcje miedzy cztowiekiem a botem.
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Pytanie uzytkownika Cdpowiedz Bota

Ten rodzaj platformy najprawdopodobniej doprowadzi do kolejnej zmiany paradygmatu w sposobie
interakcji ludzi ze swiatem cyfrowym. Odpowiedzialno$¢ za ttumaczenie zmian intencji z ludzi na
maszyny. Platforma przyjmuje pytanie lub polecenie od uzytkownika, a nastepnie odpowiada,
wykonujac jakas funkcje, prezentujgc jakas tresé lub proszac o dodatkowe dane wejsciowe. W ciggu
najblizszych kilku lat interfejsy konwersacyjne stang sie gtdwnym celem projektowania dla interakcji
uzytkownika i bedzie dostarczany na dedykowanym sprzecie, z podstawowymi funkcjami systemu
operacyjnego, platformami i aplikacjami. Sprawdz ponizszg liste niektdrych potencjalnych obszaréw,
w ktérych mozna skorzystac z zastosowania platform konwersacyjnych za pomocg botéw:

* Informacyjne: Chatboty, ktére pomagajg w badaniach, prosbach o informacje i prosbach o status
réznych typéw

* Produktywnosé: boty, ktdre mogg tgczy¢ klientdw z ustugami handlowymi, pomocniczymi,
doradczymi lub konsultacyjnymi

* B2E (business-to-employee): boty umozliwiajgce pracownikom dostep do danych, aplikacji, zasobéw
i dziatan

* Internet rzeczy (loT): Boty, ktére umozliwiajg interfejsy konwersacyjne dla réznych interakgcji
urzadzen, takich jak drony, urzadzenia, pojazdy i wyswietlacze

Korzystajgc z tych réznych typow platform konwersacyjnych, mozesz spodziewac sie zwiekszonej
produktywnosci botédw (poniewaz mogg skoncentrowac sie na najcenniejszych interakcjach),
zautomatyzowanej sity roboczej 24/7, zwiekszonej lojalnosci i satysfakcji klientow, nowego wgladu w
interakcje z klientami i zmniejszonych kosztéw operacyjnych. Platformy konwersacyjne osiggnety teraz
punkt zwrotny pod wzgledem zrozumienia jezyka i podstawowych intencji uzytkownika, ale nadal nie
sg wystarczajgco dobre, aby w petni wystartowaé. Wyzwanie, przed ktérym stojg platformy
konwersacyjne, polega na tym, ze uzytkownicy muszg komunikowac sie w ustrukturyzowany sposéb,
a w prawdziwym zyciu jest to czesto frustrujgce doswiadczenie. Podstawowym wyrdznikiem wsréd
platform konwersacyjnych jest niezawodnos¢ ich modeli oraz interfejsow programowania aplikacji
(API) i modeli zdarzen uzywanych do uzyskiwania dostepu, przyciggania i organizowania ustug innych
firm w celu dostarczania ztozonych wynikow.

Opracowanie niektorych przysztych scenariuszy

Chociaz wokdt nas ma miejsce eksplozja nowych przypadkdéw uzycia (tych specyficznych sytuacji, w
ktérych nauka o danych moze byé potencjalnie wykorzystana) i aplikacji w nauce o danych, wciaz



istniejg scenariusze, ktére majg dopiero nadejs¢. W tej sekcji opisze niektére potencjalne przyszte
scenariusze w przestrzeni data science, w tym wyzwania i motywacje.

Standaryzacja pod katem produktywnosci w badaniach danych

Standaryzacja generalnie zapewnia sprawne dziatanie proceséw i buduje wiarygodnos¢ w czasie.
Najlepsze praktyki zapewniajg wydajnos¢ i redundancje. Obecnie ilos¢ danych generowanych na
Swiecie ros$nie z sekundy na sekunde. Poniewaz te dane sg gromadzone i przechowywane, kluczowe
znaczenie ma ich standaryzacja i normalizacja w celu optymalnego wykorzystania. W przeciwnym razie
moze by¢ bardzo gtosno. Jednym z najwiekszych wyzwan w budowaniu zoptymalizowanego
rozwigzania do zarzgdzania danymi jest brak standaryzacji podczas zbierania danych z catego Internetu
—anawet z réznych czesci duzej, globalnej firmy. Standaryzacja ma kluczowe znaczenie, gdy prébujemy
unikngé¢ nadmiarowosci i zwiekszy¢ doktadnos¢ dopasowywania typdw danych. Chociaz jest to
konieczne, nadal jest to trudny problem do rozwigzania. Brak standaryzacji okazuje sie by¢ przeszkodg
dla wielu systeméw biznesowych. Wszystkie dane nalezy przekonwertowaé do wstepnie
zdefiniowanego formatu, co wymaga wiedzy specjalistycznej w danej dziedzinie, a takze uzgodnienia
(zarowno wewnetrznie, jak i zewnetrznie) definicji i struktury danych. Czy sg wiec powody, dla ktérych
standaryzacja w przestrzeni ML/AI jest szczegdlnie wazna? Ciesze sie, ze pytates. Ponizsza lista
przedstawia niektdre powody, dla ktdrych jest to szczegdlnie potrzebne:

* Interoperacyjno$¢ modelu: standardy interoperacyjnosci sg wazne nie tylko dla globalnej
spofecznosci, ale takze dla kazdej firmy wdrazajacej uczenie maszynowe i sztuczng inteligencje.
Powodem jest to, ze w celu skalowania rozwoju algorytmdéw przez firme potrzebna jest
interoperacyjno$¢ miedzy modelami w produkcji, aby zapewnié¢ nie tylko mozliwos¢ wspotpracy
modeli, ale takze maksymalizacje wydajnosci modelu w srodowisku wielomodelowym.

* Standaryzacja procesu: nacisk na kontrole procesu stawia réwniez pod znakiem zapytania, ktore
standaryzacji sg potrzebne w odniesieniu do bezpieczedstwa, wydajnosci, opdznien, niezawodnosci,
stronniczosci, a nawet prywatnosci. Dzieki standaryzacji najlepszych praktyk opracowywania, na
przyktad, ztozonych technik, takich jak gtebokie uczenie, nie tylko wiecej zespotéw moze przyspieszyc
ich rozwdj, ale takze bardziej innowacyjne rozwigzania mogg by¢ opracowywane niezaleznie i by¢
podtgczane w celu przyspieszenia znacznie wiekszego procesu.

* Kompatybilnos$¢ cztowiek-maszyna: tutaj kompatybilnos¢ odnosi sie do standaryzacji interakgc;ji
miedzy cztowiekiem a maszyng — gdy cztowiek uzywa pewnych stéw lub fraz, na przyktad maszyna
uzywa ustandaryzowanego zestawu odpowiedzi lub dziatan. Wiele btedéw moze wystgpic¢ z powodu
réznych celdow i metod interakcji. W przypadku systemow o znaczeniu krytycznym wyobrazmy sobie
zarzgdzang maszynowo wieze kontroli ruchu lotniczego; moze to by¢ katastrofa, jesli interakcja nie jest
ustandaryzowana miedzy systemami lub przynajmniej niewygodna, aby nauczy¢ sie wszystkich réznych
wersji tego, jak osiggnac cel we wspodtpracy z maszyng, w zaleznosci od tego, ktéra implementacja jest
uzywana i gdzie.

* Etyka: Wyzwania zwigzane ze standaryzacjg sztucznej inteligencji obejmujg wiele pozioméw obaw,
ale ten jest kluczowy — kazda forma standaryzacji sztucznej inteligencji powinna obejmowac metody,
jak najlepiej napedza¢ sztuczng inteligencje z maksymalnymi korzysciami dla ludzkosci. Catkowitg
porazka bytoby, gdyby standaryzacja prowadzita do bardziej zaawansowanej autonomicznej broni lub
bardziej udoskonalonych metod przewidywania i manipulowania ludzkim zachowaniem.

Od scenariuszy monetyzacji danych do gospodarki opartej na danych



Ogromny postep technologiczny doprowadzit do eksplozji tempa tworzenia nowych danych.
Gospodarka oparta na danych zapewnia to, czego chca firmy i rzady na catym swiecie: tworzenie
wysokiej jakosci miejsc pracy, generowanie wzrostu gospodarczego i umozliwianie organizacjom we
wszystkich sektorach pomysinego rozwoju i obstugi klientéw. Ale czy wraz ze wzrostem ilosci danych
liderzy firm zdajg sobie sprawe z jej prawdziwego potencjatu? Wraz z pojawieniem sie gospodarki
opartej na danych, zmiany oczekiwan klientdw i postep technologiczny przeksztatcg tancuchy dostaw
w ztozone ekosystemy. Strategie produkcyjne ulegng zmianie, a wspétpraca miedzy organizacjami i
ekosystemami stworzy bardziej otwarty przeptyw informacji i pomystow. Firmy beda musiaty wymysli¢
sie na nowo, okreslajgc swoje pozgdane role w gospodarce opartej na danych w drodze oceny ich
zaangazowania w te ekosystemy. . Pozwoli to organizacjom ocenic, czy potrzebne bedg nowe jednostki
biznesowe, wspdlne przedsiewziecia i przejecia.

Eksplozja hybrydowych systeméw cztowiek/maszyna

Hybrydowe systemy cztowiek/maszyna taczg inteligencje maszynows i ludzka, aby przezwyciezy¢ wady
istniejgcych systemdw sztucznej inteligencji. Koniecznos¢ zaangazowania cztowieka w przezwyciezenie
bteddw i ograniczen systemdw sztucznej inteligencji jest juz uznana w krytycznych dziedzinach, takich
jak medycyna i prowadzenie pojazdéw. (Oczekuje sie, ze kierowca pdétautonomicznego samochodu
bedzie stale czuwat nad decyzjami maszyny i korygowat je w razie potrzeby, aby na przyktad zapobiegac
wypadkom). Jednak pomysina integracja inteligencji cztowieka i maszyny ma swoje wyzwania.
Inteligencja ludzka jest cennym zasobem zwigzanym z wyzszymi kosztami i ograniczeniami, takimi jak
na przyktad 8-godzinny dzien pracy. Jakos¢ i dostepnos$é informacji wprowadzanych przez cztowieka
moze sie réwniez rozni¢ w zaleznosci od innych czynnikéw, w tym stanu cztowieka, takiego jak choroba
lub zmeczenie. Jednym ze sposobdéw przezwyciezenia wyzwan zwigzanych z hybrydowymi systemami
cztowiek/maszyna jest zmiana sposobu, w jaki maszyny uzyskujg dostep do ludzkiej inteligencji. Aby
tak sie stato, systemy sztucznej inteligencji musiatyby by¢ wyposazone w zdolnosci rozumowania, ktére
mogg podejmowac skuteczne decyzje dotyczace tego, w jaki sposéb powinny uzyska¢ dostep do
ludzkiej inteligencji. W tym przypadku ostatnie postepy w dziedzinie obliczen ludzkich mogg dostarczy¢
pewnych wskazédwek na temat tego, jak systemy Al mogg to osiggnac. Platformy crowdsourcingowe
zapewniajg tatwy dostep do ludzkiej inteligencji na zagdanie w skalowalny i elastyczny sposéb. Mdwigc
najprosciej, crowdsourcing ma miejsce, gdy firma lub instytucja zleca funkcje, ktérg kiedys petnita
ograniczona liczba pracownikéw, do nieokreslonej (i generalnie duzej) sieci oséb w formie otwartego
zaproszenia. Takie podejscie moze przybrac¢ forme wzajemnej produkcji (kiedy praca jest wykonywana
wspdlnie), ale czesto jest rowniez podejmowane przez pojedyncze osoby. W przypadku systemdw Al,
w ktérych uzytkownik nie jest zaangazowany w udzielanie pomocy, potrzebna przez system pomoc
ludzka moze by¢ zapewniona przez ttum. Dla wielu prac badawczych, w tym tych przedstawionych
tutaj, platformy crowdsourcingowe funkcjonujg jako stanowiska testowe do zbierania danych i
eksperymentowania zwigzanego z wyzwaniami dostepu i pracy z ludzkg inteligencja.

Obliczenia kwantowe rozwigzg nierozwigzywalne problemy

Jesli spedzasz wiecej niz pie¢ minut w Internecie, ogladajgc wiadomosci i w inny sposdb pozostajac na
biezgco ze Swiatem, styszates ekscytacje towarzyszacg ostatnim postepom w rozwoju systemow
komputerow kwantowych. To nie przesada — to naprawde wszystko zmieni. Komputery kwantowe
majg potencjat, by przebic¢ sie przez przeszkody, ktére ograniczajg moc klasycznych komputerdw,
rozwigzujac problemy w ciggu kilku sekund, ktérych rozwigzanie zajetoby klasycznemu komputerowi
cate zycie Wszechswiata - na przyktad szyfrowanie i badania nad nowg, zaawansowang medycyng .
Kiedy chemicy badajg nowe leki, wiekszos¢ ich pracy polega na testowaniu setek mozliwych zmiennych
w formule chemicznej w celu znalezienia pozgdanych cech potrzebnych do leczenia réznych choréb.
Ten proces eksperymentowania i odkrywania czesto prowadzi do powstania ponad 10 lat, zanim nowy



lek zostanie wprowadzony na rynek — czesto kosztem miliardow dolaréw. Obecnie obliczenia sg
wykonywane na komputerach, ktére muszg tgczy¢ i ponownie taczyé elementy, aby przetestowac
wyniki.

Nie trzeba dodawa¢, ze trwa wyscig, aby komputery kwantowe staty sie praktycznymi narzedziami
codziennego uzytku dla biznesu, przemystu i nauki w celu uzyskania przewagi konkurencyjnej.
Przetwarzanie kwantowe jest tutaj, aby pozostaé, rosnie, a jesli nie rozwigze wszystkich problemoéw
Swiata, moze potencjalnie rozwigza¢ wiele komputeréw kwantowych réznigcych sie jakosciowo od
standardowych komputerdw pod wzgledem sposobu obliczania danych. Z jednej strony masz
standardowy binarny cyfrowy komputer elektroniczny, w ktérym dane muszg by¢ zakodowane w cyfry
binarne (bity), z ktérych kazda jest zawsze w jednym z dwdch okreslonych standw (0 lub 1). Obliczenia
kwantowe wykorzystujg bity kwantowe (kubity), ktére mogg znajdowac sie w superpozycji stanéw —
to znaczy, tak jak kot Schrédingera moze by¢ zaréwno zywy, jak i martwy, kubit moze mie¢ zaréwno 0,
jaki 1.



Znajac swoje dane

Wiasciwe podejscie do strategii dotyczacej danych ma fundamentalne znaczenie dla zapewnienia
stabilnej podstawy dla reszty inwestycji w nauke danych. . | nie chodzi tylko o zabezpieczenie
integralnosci danych; musisz réwniez upewnic sie, ze typy danych wybrane do celéw biznesowych s3
wiasciwe i zostaty wybrane z wtasciwych powoddéw. Aby tak sie stato, musisz zrozumieé dane, na ktére
kierujesz reklamy. Aby to zrozumieé, musisz pomysinie wykona¢ cztery gtdwne kroki: wybraé dane,
opisaé dane, zbadaé dane i oceni¢ jakos¢ danych.

Wybdr Twoich danych

Selekcja danych to proces okreslania odpowiedniego typu i zrédta danych — a takze odpowiednich
metod — do zbierania danych. Wybdr danych poprzedza wtasciwe zadanie zbierania danych. Gtéwnym
celem selekcji danych jest okreslenie odpowiedniego typu danych, zrédta i metody niezbednych do
udzielenia odpowiedzi na zadane pytania. Wybdr jest czesto powigzany z okreslonym obszarem - na
przyktad finansami, sprzedazg, produktem lub konsumentem - i jest gtdwnie uzalezniony od rodzaju
analizy, ktdrej zamierzasz uzyé¢, a takze od mozliwosci uzyskania dostepu do niezbednych zrédet
danych. Problemy z integralnoscig mogg pojawic sie, gdy decyzje o wyborze odpowiednich danych do
zebrania opierajg sie przede wszystkim na rozwazaniach dotyczgcych kosztéw i wygody, a nie na
zdolnosci danych do skutecznej odpowiedzi na postawione pytania. Z pewnoscig koszt i wygoda s3
waznymi czynnikami w procesie podejmowania decyzji. Musisz jednak ocenié, w jakim stopniu te
czynniki mogg wptynaé na integralnos$é analizy. W tej pierwszej czesci procesu wyboru danych rozwaz
swoje odpowiedzi na te pytania:

* Na jakie pytania prébujesz odpowiedzie¢?
* Jaki jest zakres analizy?

* W dziedzinie, ktdrg zamierzasz przeanalizowa¢, jakiego rodzaju dane sg zazwyczaj kierowane przez
branze?

* Jaki format danych jest potrzebny, aby odpowiedzieé¢ na pytania biznesowe: ilosciowe, jakosciowe
czy oba?

Rysunek przedstawia gtéwne obszary zainteresowania zwigzane z gromadzeniem danych.
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W ramach procesu zbierania danych rozwaz swoje odpowiedzi na nastepujgce pytania:

* Gdzie sg zrédta danych, z ktdrych musisz korzystac? Czy istniejg, czy musisz stworzyé nowe dane (np.
za pomocg ankiety)? Jesli dane istniejg, masz je juz w swojej firmie, czy musisz je pozyskac?

* Czy istniejg jakie$ ograniczenia prawne, etyczne lub zwigzane z bezpieczenstwem zwigzane z
potrzebnymi danymi, takie jak prywatnos¢ danych, wtasnosé danych lub okresy przechowywania
danych?

* Jak musisz zbiera¢ dane? Czy czeste przesytanie wsadowe jest wystarczajgce, czy musisz przesytac
strumieniowo dane na zywo? Czy Twoja infrastruktura bedzie w stanie zarzadza¢ réznymi sposobami
pozyskiwania danych?

* Czy istnieje potrzeba przenoszenia danych poza granice kraju? Czy istniejg ograniczenia prawne
zwigzane z konkretnymi danymi, na ktére kierujesz reklamy? Jesli takie ograniczenia istniejg, jak
zostang rozwigzane?

Opisywanie danych

Opisywanie danych odnosi sie do zadania polegajgcego na zbadaniu i udokumentowaniu zebranych
danych, tak aby elementy takie jak format danych, ilo$¢ danych i metadane mogty by¢ odnotowane i
zarejestrowane. Element metadanych to typ danych uzywany do opisu innych danych w celu
zwiekszenia uzytecznosci oryginalnych danych. Tworzenie i utrzymywanie metadanych jest istotng
czescig Srodowiska nauki o danych. Pamietaj, ze podczas konfigurowania srodowiska nauki o danych
napotkasz wiele réznych typéw metadanych. Krétko opisze rézne rodzaje na tej liscie:

* Opisowe: uzywane do opisania gtdwnych cech elementu danych w celu odkrycia i identyfikacji. Moze
zawierac takie elementy, jak tytut, streszczenie, autor i stowa kluczowe.

* Strukturalny: zajmuje sie metadanymi dotyczgcymi grup danych i wskazuje, jak wiele obiektow jest
ze sobg potgczonych - na przyktad jak strony sg uporzgdkowane, tworzac rozdziaty. Opisuje kategorie
danych, wersje, relacje i inne cechy materiatéw cyfrowych.



* Administracyjne: Zawiera informacje pomocne w zarzadzaniu elementem danych, takie jak czas i
sposoéb jego utworzenia, typ pliku i inne informacje techniczne, a takze kto ma do niego dostep.

* Odniesienie: opisuje zawartos¢ i jakos¢ danych statystycznych.

* Statystyczne: opisuje procesy, ktére zbierajg, przetwarzajg lub generujg statystyki danych (nazywane
rowniez danymi procesowymi).

Opisanie danych jest strategicznie waznym zadaniem w celu oceny, czy zebrane dane spetniajg
zidentyfikowane wymagania biznesowe — i obejmuje kilka odrebnych krokéw. Ta lista zawiera
przeglad dziatan, ktére nalezy wykonaé:

* Przeanalizuj ilos¢ danych i sprébuj oszacowac poziom ztozonosci.

* Opisz rézne potrzebne tabele i ich wzajemne relacje. Tabele danych pomagajg uporzgdkowad
informacje. Jesli zbierasz dane z eksperymentu lub badan naukowych, zapisanie ich w tabeli danych
utatwi pdzniejsze wyszukiwanie. Tabele danych moga réwniez pomdc w tworzeniu wykreséw i innych
wykresdw na podstawie informacji.

* Sprawdz dostepnos¢ atrybutdéw, co pomaga opisaé kontekst kazdego typu danych — np. lokalizacje
geograficzng, z ktdrej zostaty zebrane lub date ich zebrania.

* Okresl, czy potrzebne sg rézne typy atrybutéw. Typy mogg obejmowac:
-Nominalne: numery identyfikacyjne, kolor oczu, kody pocztowe

- Porzadkowe: Rankingi (np. smak chipséw ziemniaczanych w skali od 1-10), oceny, wzrost w
kategoriach (wysokie, srednie, niskie)

- Interwat: daty kalendarza, temperatury w stopniach Celsjusza lub Fahrenheita

- Ratio: Dokfadna temperatura w kelwinach, dtugos¢, czas, liczby. Zastandw sie, w jaki sposdb
zamierzasz wykorzystaé dane, aby okresdli¢, ktore atrybuty beda wymagane.

* Opisz zakres wartosci wybranych atrybutow (jesli dotyczy). Pamietaj, ze ten sam atrybut mozna
odwzorowaé na rézne wartosci atrybutéw. (Wysokos¢ mozna na przyktad zmierzy¢ w stopach lub
metrach.)

* Przeanalizuj potencjalne korelacje atrybutdw, takie jak ptec i wzrost lub data i temperatura.
* Zrozum znaczenie kazdego atrybutu i opisz wartos¢ w kategoriach biznesowych.

* Dla kazdego atrybutu oblicz podstawowe statystyki (na przyktad rozktad, srednia, maksymalna,
minimalna, odchylenie standardowe, wariancja, tryb i sko$nosé) i powigz wyniki z ich znaczeniem
biznesowym.

* Zdecyduj o trafnosci atrybutu zwigzanej z konkretnym celem biznesowym, angazujgc ekspertow
dziedzinowych.

* Okresl, czy znaczenie kazdego atrybutu jest uzywane konsekwentnie.
* Zdecyduj, czy konieczne jest zréwnowazenie danych, jesli dystrybucja danych jest znieksztatcona.
* Analizuj i dokumentuj kluczowe relacje w danych.

Bez wtasciwosci danych dotgczonych do Twoich danych, wartos¢ i uzytecznosé Twoich danych ulegna
znacznemu zmniejszeniu. Dokumentacja wtasciwosci danych jest podstawg dalszej analizy danych i



musi by¢ aktualna w ramach dziatan zwigzanych z zarzagdzaniem danymi, o ile zamierzasz w jakikolwiek
sposéb wykorzystac dane.

Eksploracja danych

Waznym krokiem w lepszym poznaniu danych jest ich eksploracja. Eksploracja danych to podejscie
podobne do wstepnej analizy danych, w ktérej analityk danych wykorzystuje eksploracje wizualng, aby
zrozumied, co znajduje sie w zestawie danych, a takze cechy danych. Cechy te mogg obejmowac na
przyktad rozmiar lub ilo$¢ danych, kompletno$¢ danych, poprawnosé danych lub mozliwe relacje lub
spostrzezenia, ktére mogg by¢ ukryte w danych. Wizualna eksploracja danych to czynnos¢ polegajaca
na wyszukiwaniu i dowiadywaniu sie wiecej o danych przy uzyciu réznych modeli statystycznych
wizualizowanych poprzez graficzng reprezentacje danych - na przyktad mapy cieplne, mapy
geograficzne, wykresy pudetkowe i chmury stéw. Wystarczy spojrzeé¢ na ten sam zestaw danych,
uzywajac réznych reprezentacji graficznych, aby wykry¢ korelacje i zaleznosci danych, a takze nowe
wglady w dane. Eksploracja danych jest zwykle prowadzona przy uzyciu kombinacji tych rodzajéw
metod:

* Zautomatyzowane: Moze obejmowac profilowanie danych lub wizualizacje danych, aby dad
analitykowi wstepny widok danych, a takze zrozumienie kluczowych cech.

* Reczny: czesto nastepuje automatyczne dziatanie poprzez reczne drazenie lub filtrowanie danych w
celu identyfikacji anomalii lub wzorcéw zidentyfikowanych automatycznie. Eksploracja danych zwykle
wymaga réwniez recznego tworzenia skryptéow i zapytan do danych (na przyktad przy uzyciu jezykdéw
takich jak Python lub R) lub uzywania programu Excel (w przypadku mniejszych zestawdw danych) lub
podobnych narzedzi do przegladania nieprzetworzonych danych.

Rzeczywiste zadanie eksploracji danych to pétautomatyczna lub automatyczna analiza duzych ilosci
danych w celu wyodrebnienia wczesniej nieznanych i/lub interesujgcych wzorcéw, takich jak grupy
rekordow danych (analiza skupien), nietypowe rekordy (wykrywanie anomalii) i zaleznosci (eksploracja
regut asocjacji , sekwencyjne wydobywanie wzorcow).

Rysunki 3, 4, 5 6 przedstawiajg rozne sposoby eksploracji danych. Rysunek 3 zaczyna sie od przyjrzenia
sie ocenom szkolnym w Szwecji.
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Wykres stupkowy po lewej przedstawia klasyczng srednig wartos¢ na region; z tego punktu widzenia
najlepiej wypada Sztokholm. Nie mozna jednak ufa¢ sredniej wartosci na wykresie stupkowym.



Dlaczego? Blizsze przyjrzenie sie regionowi Sztokholmu na wykresie pudetkowym pokazuje, ze w tym
obszarze wystepuja problemy. Istnieje bardzo duza rozpietos¢ ocen — w rzeczywistosci najwieksza
rozpietos¢ w Szwecji wystepuje w Sztokholmie — a kiedy przestudiujesz to bardziej szczegdtowo,
zobaczysz, ze istnieje bardzo duza réznica miedzy szkotami. Nazywa sie to segregacja. Jesli poréwnasz
te liczby z regionem Norrbotten, zobaczysz znacznie mniejszy rozrzut ocen, co wskazuje na wyzszg
0g6Ing wydajnosé.

Na rysunku 4 wida¢ przyktad, w ktérym wykres rozrzutu stuzy do zrozumienia, czy poziom
wyksztatcenia rodzicow faktycznie wptywa na oceny w szkole. A jak mozna wyczyta¢ z wykresu,
zdecydowanie istnieje silna korelacja, na ktérg wskazuje rozktad wartosci zgrupowanych wzdtuz
ukos$nej 45-stopniowej linii od lewego dolnego rogu do prawego gérnego rogu.

Rysunek 5 wykorzystuje dane, aby pokaza¢, w jaki sposéb odwiedzajacy witryne poruszajg sie miedzy
roznymi czesciami witryny. Dzieki danym mozna okresli¢, gdzie wiekszos¢ ludzi zaczyna przegladac
(wyszukiwarki, odsytacze, linki bezposrednie i inne) oraz dokad zmierzajg z punktu wejscia. Uzyskanie
lepszego zrozumienia tego typu wzorcéw moze byé pomocne w zrozumieniu wrazenia uzytkownika i
czy istnieje wzorzec, w ktérym majg tendencje do ,,odpadania” i opuszczania witryny internetowe;j.
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Rysunek 6 przedstawia inny sposdb eksploracji danych za pomocg mapy cieplnej — graficzng
reprezentacje danych, ktéra wykorzystuje system kodowania kolorami do reprezentowania réznych
wartosci. Ten przyktad analizuje dane dotyczace wydajnosci produkcji dla réznych produktow, aby
znalez¢ zaleznosci lub korelacje miedzy okreslonym produktem a miastem, w ktérym jest wytwarzany.
Wydajnos¢ produkcyjna odnosi sie do jakosci produktu z punktu widzenia czestotliwosci wymiany
produktu (poziom wydajnosci). Na mapie cieplnej na rysunku 6 wida¢, ze kolorystyka siega od
jasniejszego (co jest zte) do ciemniejszego (co jest dobre). Korzystajgc z mapy ciepta, mozesz szybko
uzyskac przeglad sytuacji i zobaczy¢, ktére miasta majg problemy z produkcjg niektérych produktéw,
na podstawie ich wskaznikow wydajnosci.
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Wszystkie te zadania eksploracyjne majg na celu stworzenie jasniejszego widoku danych, dzieki czemu
mozna lepiej pozna¢ swoje dane, a wszystko to w nadziei uzyskania pierwszych spostrzezen na
podstawie eksploracji, ktére mozesz chcie¢ dalej analizowac. Jest to kluczowy pierwszy krok analityka
i jest tak samo wazny jak zdefiniowanie podstawowych metadanych (statystyki, struktury, relacji) dla
zbioru danych, ktére mozna nastepnie wykorzysta¢ w dalszej analizie.



Ocena jakosci danych

Kolejna podstawowa czes¢ zrozumienia danych polega na jak najszybszym uzyskaniu szczegétowego
obrazu jakosci danych. Wiele firm uwaza, ze jako$¢ danych i ich wptyw jest zbyt pézno — dawno temu,
kiedy mogto to mie¢ znaczacy wptyw na powodzenie projektu. Integrujac jakosé danych z aplikacjami
operacyjnymi, organizacje mogg uzgadniac rézne dane, usuwaé niescistosci, standaryzowac wspdlne
metryki i tworzy¢ strategiczne, wiarygodne i cenne zasoby danych, ktére usprawniajg podejmowanie
decyzji. Ponadto, jesli wstepna analiza wskazuje, ze jakos$¢ danych jest niewystarczajgca, mozna podjgé
kroki w celu wprowadzenia ulepszen. Jednym ze sposobdw udoskonalenia danych jest usuniecie
nieuzytecznych czesci; innym sposobem jest poprawienie Zle sformatowanych czesci. Zacznij od
zadania sobie pytan takich jak: Czy dane sg kompletne? Czy obejmuje wszystkie wymagane przypadki?
Czy jest poprawny, czy zawiera btedy? Jesli wystepujg btedy, jak powszechne sg one? Czy w danych
brakuje wartosci? Jesli tak, to w jaki sposdb sg przedstawiane, gdzie wystepujq i jak czesto wystepuja?
Bardziej uporzadkowana lista punktéw kontrolnych jakosci danych obejmuje nastepujgce kroki:

* Sprawdz pokrycie danych (czy na przyktad reprezentowane sg wszystkie mozliwe wartosci).

* Weryfikacja, czy znaczenie atrybutéw i dostepnych wartosci pasujg do siebie. Na przyktad, jesli
analizujesz dane dotyczgce lokalizacji geograficznej sklepdw detalicznych, czy wartos¢ jest ujeta w
szerokosci i dtugosci geograficznej, a nie w nazwie obszaru regionalnego, w ktérym jest umieszczona?

* ldentyfikowanie brakujgcych atrybutéw i pustych pél.

* Klasyfikowanie znaczenia brakujgcych lub btednych danych i podwdjne sprawdzanie atrybutow o
réznych wartosciach, ale podobnych znaczeniach.

* Sprawdzanie niespdjnosci w pisowni i formatowaniu wartosci (sytuacje, w ktorych ta sama wartosé
czasami zaczyna sie od matej litery, a czasami od duzej). Bez spdjnych konwencji nazewnictwa i formatu
liczbowego korelacja i analiza danych nie bedg mozliwe w réznych zestawach danych.

* Przegladanie odchylen i decydowanie, czy ktdrekolwiek z nich kwalifikuje sie jako zwykty szum
(odstajgce) lub wskazuje na interesujgce zjawisko (wzér).

* Sprawdz, czy miedzy zrédtami danych wystepujg szumy i niespdjnosci.

Jesli w ramach kontroli jakosci wykryjesz problemy z jakoscig danych, musisz zdefiniowad i
udokumentowac mozliwe rozwigzania. Skoncentruj sie na atrybutach, ktére wydajg sie by¢ sprzeczne
ze zdrowym rozsgdkiem; wykresy wizualizacji, histogramy i inne sposoby wizualizacji i eksploracji
danych to swietne sposoby na ujawnienie mozliwych niespdjnosci danych. Konieczne moze byc
rowniez catkowite wykluczenie danych o niskiej jakosci lub bezuzytecznych w celu przeprowadzenia
potrzebnej analizy. Ponizszy rysunek przedstawia tabele sformatowang w celu przedstawienia
przegladu zestawu danych. Takie tabele sg dobrym sposobem na uzyskanie pierwszego przegladu
danych z perspektywy jakosci, poniewaz wykorzystujg statystyki opisowe do szybkiego wykrywania
wartosci ekstremalnych pod wzgledem wartosci minimalnych, maksymalnych, mediany, sredniej i
odchylenia standardowego. Tabela pozwala nam réwniez przeanalizowaé kluczowe wartosci, aby
upewnié¢ sie, ze sg one w 100% niepowtarzalne i nie zawierajg zduplikowanych lub brakujgcych
wartosci. Jesli na przykfad studiujesz dane dotyczgce swoich klientéw, chcesz mie¢ pewnosé, ze klient
nie wystgpi dwa razy z powodu btedu ortograficznego - lub w ogdle go nie ma na liscie!
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Rysunek przedstawia graficzng wizualizacje tych samych danych, ale ten wykres skupia sie tylko na
jednej kolumnie; kraj. Patrzagc na dane z perspektywy kraju, mozna zweryfikowac dystrybucje danych
w inny sposdb i ewentualnie wykryé niespéjnosci lub brakujgce wartosci, ktdre byty trudne do wykrycia
na podstawie przegladu. W tym konkretnym przykfadzie narzedzie faktycznie posiada funkcje o nazwie
Pattern, ktdra wskazuje, kiedy wartos$ci danych odbiegajg od normy.
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Zapytaj dowolng dobrze prosperujgcg organizacje o sekret sukcesu, a otrzymasz wiele odpowiedzi,
solidng strategie dotyczacg danych lub skalkulowane ryzyko w potgczeniu z ostroznym
budzetowaniem. Wszystkie sg dobrymi praktykami biznesowymi pochodzgcymi z tego samego miejsca:
solidng podstawg wysokie]j jakosci danych. Gdy dysponujesz doktadnymi, aktualnymi danymi jazdy



Twoja firma, nie tylko bijesz rachunki — bijesz rekordy. Proces oceny jakos$ci danych jest niezbedny do
zapewnienia wiarygodnych wynikdw analitycznych. Proces ten zalezy od podejscia opartego na
ludzkim nadzorze, poniewaz niemozliwe jest okresdlenie defektu wytgcznie na podstawie danych.

Poprawa jakosci danych

Co wiec witasciwie robisz, jesli zdajesz sobie sprawe, ze jakos¢ Twoich danych jest naprawde zta? Mojg
rekomendacjg jest zastosowanie opisanego ponizej czteroetapowego podejscia, aby rozpoczgé od
podkreslenia luk i zdefiniowania mapy drogowej w celu wdrozenia potrzebnych ulepszen w jakosci
danych.

1. Zakres: Zdefiniuj problem z jakoscig danych i opisz problem biznesowy zwigzany z problemem
jakosSciowym. Okres| szczegoty danych oraz procesy biznesowe, produkty i/lub ustugi, na ktére majg
wplyw problemy z jakoscig danych.

2. Eksploruj: Przeprowadz wywiady z kluczowymi interesariuszami na temat potrzeb i oczekiwan
dotyczacych jakosci danych, a takze problemdw z jakoscig danych. Przejrzyj procesy jakosci danych i
wsparcie narzedzi (jesli istnieje) w ramach funkcji biznesowych i zidentyfikuj potrzebne zasoby dla
dziatan zwigzanych z poprawa jakosci.

3. Analizuj: Ocen obecne praktyki w poréwnaniu z najlepszymi praktykami branzowymi w zakresie
jakosci danych i dostosuj je do ustalen z fazy eksploraciji. .

4. Zalecenie: Opracuj mape drogowg poprawy procesu jakosci danych i zdefiniuj, jak musi wygladac
architektura techniczna procesu jakosci danych, uwzgledniajgc Twoje ustalenia dotyczace tego, co
obecnie nie dziata i co jest istotne z perspektywy biznesowe;j.



Uwzglednienie etycznych aspektéw nauki o danych

Wedtug ankiety Gartnera CIO Agenda Survey z 2018 r., 85% projektow Al do 2020 r. przyniesie btedne
wyniki z powodu stronniczosci danych, algorytmow lub zespotéw programistycznych. To powazna
postac, ktéra nalezy sie zajgc. Pomysl o tym: jesli coraz wiecej firm i organizacji staje sie opartych na
danych i sztucznej inteligencji, a takze automatyzuje swoje dziatania w oparciu o technologie sztucznej
inteligencji, ktérym nie mozna ufa¢, oznacza to, ze na horyzoncie pojawiajg sie ktopoty - nie tylko z
ewolucjg sztucznej inteligencji , ale dla catego spoteczenstwa. W tym kontekscie zajecie sie etycznymi
aspektami sztucznej inteligencji ma fundamentalne znaczenie i bedzie moim celem w tym rozdziale.
Ale chce tez wyjasnic, ze nie powinienes zaczyna¢ myslec o etyce dopiero wtedy, gdy zaczniesz wdrazac
swojg strategie analizy danych. Perspektywa etyczna jest w rzeczywistosci niezwykle wazna do
rozwazenia od samego poczatku — to znaczy od momentu rozpoczecia projektowania modeli
biznesowych, architektury, infrastruktury i sposobdéw pracy oraz budowania samych zespotéw. W tym
rozdziale wyjasniono podstawy, ktére nalezy wzigé pod uwage zarowno z perspektywy strategicznej,
jak i praktyczne;j.

Wyijasnienie etyki Al

Do czego wiec wtasciwie odnosi sie etyka Al i ktére obszary sg wazne, aby wzbudzi¢ zaufanie do danych
i algorytméw? Coéz, ta koncepcja ma wiele aspektéw, ale istnieje pie¢ podstaw, na ktérych mozna
polega¢;

* Bezstronne dane, zespoty i algorytmy. Odnosi sie to do znaczenia zarzadzania nieodtgcznymi
uprzedzeniami, ktére mogg wynikac ze sktadu zespotu programistow, jesli nie ma dobrej reprezentacji
ptci, rasy i ptci. Dane i metody szkoleniowe muszg by¢ jasno okreslone i uwzglednione w projekcie Al.
Zdobywanie spostrzezen i potencjalne podejmowanie decyzji w oparciu o model, ktéry jest w jakis
sposdb stronniczy (na przyktad tendencja do nieréwnosci ptci lub postaw rasistowskich), nie jest czyms,
co chcesz osiggnaé.

* Wydajnos¢ algorytmu. Wyniki decyzji Al powinny by¢ zgodne z oczekiwaniami interesariuszy, ze
algorytm dziata na pozgdanym poziomie precyzji i spdjnosci oraz nie odbiega od celu modelu. Gdy
modele sg nastepnie wdrazane w srodowisku docelowym w sposéb dynamiczny i nadal trenujg i
optymalizuja wydajno$é modelu, model dostosuje sie do potencjalnych nowych wzorcéw danych i
preferencji i moze zacza¢ odbiega¢ od pierwotnego celu. Dlatego niezbedne jest ustalenie
wystarczajgcych polityk, aby szkolenie modelowe byto zgodne z celami.

* Odporna infrastruktura. Upewnij sie, ze dane wykorzystywane przez komponenty systemu Al oraz
sam algorytm s3 zabezpieczone przed nieautoryzowanym dostepem, uszkodzeniem i/lub atakiem
adwersarza.

* Przejrzystosc uzytkowania i zgoda uzytkownika. Uzytkownik musi zosta¢ wyraznie powiadomiony o
interakcji z Al i musi mie¢ mozliwos¢ wybrania poziomu interakcji lub catkowitego odrzucenia tej
interakcji. Odnosi sie réwniez do znaczenia uzyskania zgody uzytkownika na gromadzone i
wykorzystywane dane. Wprowadzenie ogdlnego rozporzadzenia o ochronie danych (RODO) w UE
wywotato dyskusje w USA wzywajgce do podobnych srodkéw, co oznacza, ze Swiadomos¢é wagi danych
osobowych, a takze potrzeba ochrony tych informacji powoli sie poprawia. Tak wiec, nawet jesli dane
sg gromadzone w sposdb bezstronny, a modele sg budowane w sposdb bezstronny, nadal mozesz
spotkac sie z etycznie trudnymi sytuacjami (lub nawet ztamacé prawo), jesli uzywasz danych osobowych
bez odpowiednich uprawnien.



* Modele do wyjasnienia. Odnosi sie to do potrzeby, aby metody szkoleniowe i kryteria decyzyjne Al
byty tatwe do zrozumienia, udokumentowane i fatwo dostepne do oceny i walidacji przez ludzi. Odnosi
sie do sytuacji, w ktérych zadbano o to, aby algorytm, bedacy czescig inteligentnej maszyny, wytwarzat
dziatania, ktérym ludzie mogg zaufad i ktére sg tatwe do zrozumienia. Przeciwieristwem wyjasnialnosci
Al jest traktowanie algorytmu jako czarnej skrzynki, w ktérej nawet projektant algorytmu nie jest w
stanie wyjasni¢, dlaczego sztuczna inteligencja doszta do okreslonego spostrzezenia lub decyzji.

Dodatkowa kwestia etyczna, ktéra ma bardziej techniczny charakter, dotyczy odtwarzalnosci wynikéw
poza srodowiskiem laboratoryjnym. Sztuczna inteligencja jest wcigz niedojrzata, a wiekszos¢ prac
badawczo-rozwojowych ma charakter eksploracyjny. Nadal istnieje niewielka standaryzacja dotyczaca
uczenia maszynowego/sztucznej inteligencji. Pojawiajg sie de facto zasady rozwoju Al, ale powoli i
nadal s3 one w duzej mierze napedzane przez spotecznos¢. Dlatego musisz upewnic sie, ze wszelkie
wyniki algorytmu sg rzeczywiscie odtwarzalne — co oznacza, ze uzyskasz takie same wyniki w
rzeczywistym, docelowym srodowisku, jak nie tylko w srodowisku laboratoryjnym, ale takze miedzy
réoznymi sSrodowiskami docelowymi (pomiedzy réznymi operatorami w sektorze telekomunikacyjnym ,
na przyktad.)

Adresowanie godnej zaufania sztucznej inteligencji

Jesli dane, do ktdérych potrzebujesz dostepu, aby zrealizowaé swoje cele biznesowe, mozna uznac za
niepoprawne etycznie, jak sobie z tym radzisz? tatwo powiedzie¢, ze aplikacje nie powinny zbieraé
danych o rasie, ptci, niepetnosprawnosci lub innych chronionych klasach. Ale faktem jest, ze jesli nie
zbierzesz tego typu danych, bedziesz miat problem ze sprawdzeniem, czy Twoje aplikacje s3
rzeczywiscie uczciwe wobec mniejszosci. Algorytmy uczenia maszynowego, ktére uczg sie na
podstawie danych, stang sie tak dobre, jak dane, na ktdrych dziataja. Niestety, wiele algorytmoéw
okazato sie catkiem dobrych w ustalaniu wtasnych odpowiednikéw dla rasy i innych klas, w sposéb
sprzeczny z tym, co wielu uwaza za wtasciwe ludzkie myslenie etyczne. Twoja aplikacja nie bytaby
pierwszym systemem, ktdry mogtby okazaé sie niesprawiedliwy, pomimo najlepszych intencji jego
twoércéw. Ale zeby byto jasne, ostatecznie Twoja firma bedzie odpowiedzialna za dziatanie swoich
algorytmow, a (miejmy nadzieje) przepisy dotyczace uprzedzen w przysztosci bedg bardziej
rygorystyczne niz obecnie. Jesli firma nie przestrzega praw i przepisow lub granic etycznych, koszty
finansowe moga by¢ znaczne — a by¢ moze nawet gorzej, ludzie mogg catkowicie straci¢ zaufanie do
firmy. Moze to mie¢ powazne konsekwencje, od klientéw porzucajgcych marke, przez pracownikéw
tracagcych prace, po ludzi idgcych do wiezienia. Aby unikngc tego typu scenariuszy, nalezy wcieli¢ w
zycie zasady etyczne, a aby tak sie stato, pracownicy muszg mieé¢ mozliwos¢ i zacheca¢ pracownikéw
do etycznego postepowania w codziennej pracy. Powinni umieé¢ rozmawiac¢ o tym, co tak naprawde
oznacza etyka w kontekscie celéw biznesowych i jakie koszty dla firmy mogg by¢é w ich imieniu
znoszone. Muszg tez by¢ w stanie przynajmniej przedyskutowaé, co by sie stato, gdyby rozwigzanie nie
mogto zosta¢ wdrozone w etycznie poprawny sposéb. Czy taka realizacja wystarczytaby do jej
zakonczenia? Ogodlnie rzecz biorgc, naukowcy zajmujacy sie danymi uwazajg, ze wazne jest dzielenie
sie najlepszymi praktykami i artykutami naukowymi na konferencjach, pisanie postéw na blogach oraz
opracowywanie technologii i algorytmow open source. Jednak problemy, takie jak uzyskanie
Swiadomej zgody, nie s3 omawiane tak czesto. Nie jest tak, ze problemy nie sg rozpoznawane lub
rozumiane; sy po prostu postrzegane jako mniej warte dyskusji. Zamiast pozwalaé, aby takie
nastawienie trwato, firmy powinny aktywnie zachecac¢ (a nie tylko pozwalaé¢) na wiecej dyskusji na
temat uczciwosci, wtasciwego wykorzystania danych i szkdd, jakie moze wyrzadzi¢ niewtfasciwe
wykorzystanie danych. Niedawne skandale zwigzane z naruszeniami bezpieczeristwa komputerowego
pokazaty konsekwencje chowania gtowy w piasek: wiele firm, ktére nigdy nie poswiecity czasu na
wdrozenie dobrych praktyk i zabezpieczen, teraz ptaci za to zaniedbanie szkodg na reputacji i finansach.



Wazne jest, aby dochowac takiej samej nalezytej starannosci, jaka jest obecnie stosowana w kwestiach
bezpieczenstwa, gdy myslimy o kwestiach takich jak uczciwo$é, odpowiedzialno$¢ i niezamierzone
konsekwencje wykorzystania danych. Nigdy nie bedzie mozliwe przewidzenie wszystkich
niezamierzonych konsekwencji takiego uzycia i tak, mozliwos¢ przewidywania przysztosci jest
ograniczona. Ale mozna byto tatwo przewidzie¢ wiele niezamierzonych konsekwencji. (Funkcja
przegladu roku na Facebooku, ktéra wydawata sie robi¢ wszystko, aby przypomnie¢ uzytkownikom
Facebooka o Smierci w rodzinie i innych bolesnych wydarzeniach, jest doskonatym przyktadem.) Stynne
motto Marka Zuckerberga: ,Ruszaj sie szybko i niszcz rzeczy” jest niedopuszczalne, jesli nie zostato to
przemyslane pod katem tego, co moze sie zepsué. Liderzy firm powinni nalega¢, aby mogli rozwazaé
takie aspekty — i zatrzymywac linie produkcyjna, gdy cos pdjdzie nie tak. Pomyst ten wywodzi sie z
metody produkcyjnej Andona Toyoty: kazdy pracownik linii montazowej moze zatrzymac linig, jesli
zobaczy, ze cos jest nie tak. Linia nie uruchamia sie ponownie, dopdki problem nie zostanie rozwigzany.
Pracownicy nie muszg obawiac sie konsekwencji ze strony kierownictwa za zatrzymanie linii; cieszg sie
zaufaniem i oczekuje sie od nich odpowiedzialnego zachowania. Co by to znaczyto, gdybys mdgt to
zrobi¢ za pomocg funkcji produktu lub algorytmoéw Al/ML? Gdyby kto$ na Facebooku mégt powiedzieé:
,Czekaj, otrzymujemy skargi na przeglad roku” i wycofat go z produkcji, Facebook bytby teraz w
znacznie lepszej sytuacji z etycznego punktu widzenia. Oczywiscie to duza, skomplikowana firma, z
duzym, skomplikowanym produktem. Ale to samo dotyczy Toyoty i tam zadziatato. Kwestig kryjaca sie
za wszystkimi tymi obawami jest oczywiécie kultura korporacyjna. Srodowiska korporacyjne mogg byé
wrogo nastawione do wszystkiego innego niz krétkoterminowa rentownos$é. Jednak w czasach, gdy
publiczna nieufno$é i rozczarowanie sg na najwyzszym poziomie, etyka zamienia sie w dobrg inwestycje
korporacyjnga. Kierownictwo wyzszego szczebla dopiero zaczyna to dostrzegaé¢, a zmiany w kulturze
korporacyjnej nie nastgpig szybko, ale jasne jest, ze uzytkownicy chcg wspdtpracowacd z firmami, ktére
traktujg ich i ich dane w sposdb odpowiedzialny, a nie tylko jako potencjalny zysk lub zaangazowanie,
zmaksymalizowany. Firmy, ktére odniosg sukces w zakresie etyki Al, to te, ktore tworzg przestrzen dla
etyki w swoich organizacjach. Oznacza to umozliwienie naukowcom zajmujgcym sie danymi,
inzynierom danych, programistom i innym specjalistom ds. danych ,,zajecie sie etyk3” w praktyce. Nie
chodzi o zatrudnianie wyszkolonych etykéw i przydzielanie ich do swoich zespotéw; chodzi o to, by
kazdego dnia zy¢ wartosciami etycznymi, a nie tylko o nich méwié. To wtasnie oznacza ,robi¢ dobra
analize danych”.

Przedstawiamy etyke wedtug projektu

Jaki jest najlepszy sposdb podejscia do wdrazania etyki Al juz w fazie projektowania? Czy moze byc¢
dostepna lista kontrolna? Teraz, kiedy o tym wspomniates, jest jeden i znajdziesz go w Wielkiej Brytanii.
Tamtejszy rzad uruchomit ramy etyki danych, zawierajgce podrecznik etyki danych. W ramach
inicjatywy wyodrebnili siedem odrebnych zasad dotyczacych etyki Al. Zeszyt ¢wiczen, ktory wymyslili,
sktada sie z szeregu pytan otwartych, ktére majg na celu zbadanie, czy przestrzegasz tych zasad. Trzeba
przyznadé, ze jest wiele pytan — a doktadnie 46, co jest zbyt duzg liczbg dla analityka danych, aby stale
$ledzi¢ i skutecznie wtacza¢ do codziennej rutyny. Aby takie pytania byly naprawde przydatne, musza
by¢ osadzone nie tylko w rozwojowych sposobach pracy, ale takze jako czes¢ infrastruktury i wsparcia
systemow data science. Nie chodzi tylko o umozliwienie praktycznego przestrzegania zasad etycznych
w codziennej pracy i udowodnienie, ze firma dziata zgodnie z zasadami etyki — firma musi rowniez stac
za tymi ambicjami i uwzgledniac je jako cze$¢ swojego kodeksu postepowania . Jednak gdy firma mowi
o dodaniu etyki Al do swojego kodeksu postepowania, wartos$¢ nie wynika z samej obietnicy, ale raczej
wynika z procesu, jaki ludzie przechodza podczas jej opracowywania. Ludzie, ktérzy pracujg z danymi,
zaczynajg teraz prowadzi¢ dyskusje na szerokg skale, ktore nigdy nie miatyby miejsca jeszcze dziesiec
lat temu. Ale same dyskusje nie zakonczg ciezkiej pracy. Istotne jest, aby nie tylko méwic o tym, jak
korzysta¢ z danych w sposdb etyczny, ale takze o etycznym korzystaniu z danych. Zasady muszg zostaé



wprowadzone w zycie! Oto krétsza lista pytan, ktére nalezy rozwazy¢, gdy Ty i Twoje zespoty ds.
analityki danych wspdtpracujecie, aby uzyskac¢ wspdlne i ogdlne zrozumienie tego, co jest potrzebne
do rozwigzania problemdw etycznych zwigzanych z Al:

* Hakowanie: W jakim stopniu zamierzona technologia Al jest podatna na hakowanie, a tym samym
potencjalnie podatna na naduzycia?

* Dane treningowe: Czy przetestowate$ swoje dane treningowe, aby upewnic sie, ze sg uczciwe i
reprezentatywne?

* Stronniczosé: Czy Twoje dane zawierajg mozliwe zrodta uprzedzen?
* Sktad zespotu: Czy sktad zespotu odzwierciedla réznorodnos¢ opinii i Srodowisk?

* Zgoda: Czy potrzebujesz zgody uzytkownika na zbieranie i wykorzystywanie danych? Czy masz
mechanizm zbierania zgdd od uzytkownikdw? Czy jasno wyjasnites, na co uzytkownicy wyrazajg zgode?

* Odszkodowanie: Czy oferujesz zwrot kosztéw, jesli ludzie ucierpig z powodu wynikéw Twojej
technologii AI?

* Hamulec awaryjny: czy mozesz wytgczy¢ to oprogramowanie w Srodowisku produkcyjnym, jesli
zachowuje sie Zle?

* Przejrzystos¢ i uczciwosé: czy wykorzystywane dane i algorytmy sztucznej inteligencji sg zgodne z
wartosciami korporacyjnymi dotyczgcymi technologii, takimi jak zachowanie moralne, szacunek,
uczciwo$é i przejrzystos¢? Czy przetestowate$ uczciwos¢ w odniesieniu do rdinych grup
uzytkownikow?

* Wskazniki btedéw: czy przetestowates rézne poziomy bteddédw wsrdd réznych grup uzytkownikow?

* Wydajnos¢ modelu: Czy monitorujesz wydajno$s¢ modelu, aby zapewnié, ze oprogramowanie
pozostanie sprawiedliwe w czasie? Czy mozna mu zaufaé, ze bedzie dziatat zgodnie z zamierzeniami,
nie tylko podczas wstepnego szkolenia lub modelowania, ale takze podczas jego ciaggtego ,uczenia sie”
i ewolucji?

* Bezpieczenstwo: Czy masz plan ochrony i zabezpieczenia danych uzytkownika?

* Odpowiedzialnos¢: Czy istnieje wyrazna linia odpowiedzialnos$ci wobec jednostki i jasnosé dotyczaca
sposobu dziatania sztucznej inteligencji, uzywanych przez nig danych i stosowanych ram decyzyjnych?

* Projekt: Czy projekt Al uwzgledniat lokalny i makro-spoteczny wptyw, w tym jego wptyw na
finansowe, fizyczne i psychiczne samopoczucie ludzi i naszego sSrodowiska naturalnego?



Stawanie sie opartym na danych

Jedli firma w dzisiejszym klimacie biznesowym nie zainwestuje duzych pieniedzy w rozwdj oparty na
danych, w koncu zginie. Firmy, ktére nie wierzg, ze ich dane sg atutem (i dlatego powinny by¢
odpowiednio zarzgdzane), bedg miaty powazne ktopoty w ciggu najblizszych pieciu lat. W tym rozdziale
wyjasniono, dlaczego konieczne jest, aby Twoja firma stata sie oparta na danych, i oferuje porady na
temat krokéw, ktére firma musi podja¢, aby staé sie opartg na danych.

Zrozumienie, dlaczego sterowanie danymi jest koniecznoscig

Firmy i organizacje z wielu obszaréw biznesowych rozpoczety swojg podrdéz do przechwytywania,
tworzenia i wykorzystywania danych w sposdb, ktdry zasadniczo zmienia sposob pracy i zycia ludzi. Jak
zapewne juz wiesz, punktem wyjscia dla kazdej organizacji opartej na danych jest po prostu
uswiadomienie sobie, ze dane sg podstawg wszystkiego, co robi. To naprawde podstawa wszystkiego,
a organizacje z catego spektrum biznesowego stajg sie teraz Swiadome transformacyjnej mocy danych,
analiz i sztucznej inteligencji. Firmy zaczynajg réwniez rozumie¢ prawdziwe wyzwania, ktore stojg
przed nimi. Dla wielu wystarczy skatalogowanie i kategoryzowanie wszystkich dostepnych danych;
okreslenie i dodanie zasad przetwarzania i wykorzystywania danych w celu przetozenia danych na
wartos$¢é materialng wydaje sie zadaniem niemal niewykonalnym. Ale chociaz jest to trudne, nie jest
niemozliwe i kilka firm zaczyna sie teraz adresowac to wyzwanie bardziej strategicznie i bardziej
praktycznie. ,Mito wiedzie¢”, mozesz powiedzie¢, ,ale od czego zaczynamy?” Zamiast zaczynac od
zatrudnienia zewnetrznej osoby zajmujgcej sie danymi (jak ta osoba jest powszechnie znana), radze Ci,
zainwestowac troche czasu i wysitku w znalezienie kluczowej osoby w Twojej organizacji, ktéra jest
chetna poprowadz swojg inicjatywe opartg na danych. Ta osoba powinna by¢ kims, kto widzi szerszy
obraz i pomaga stworzy¢ strategie danych opartg na doktadnym wgladzie w sposdb funkcjonowania
firmy, a takze jej przyszte cele biznesowe. Ta kluczowa osoba powinna réwniez posiada¢ umiejetnosci
ludzkie i komunikacyjne, aby przeksztafcic¢ cata organizacje - oczywiscie z wystarczajagcym wsparciem -
i powinna by¢ gotowa (i wystarczajgco cierpliwa), aby by¢ na pierwszej linii, aby przenies¢ firme z
prostego integratora danych przez caty droge do innowatora na rynku. Kiedy dzi$ firmy twierdza, ze
uznajg, ze dane majg wartos¢, ich twierdzenia niekoniecznie sg poprawne pod wzgledem prawdziwej
wartosci danych. tatwo zrozumieé, ze dane transakcyjne mozna wykorzysta¢ do raportowania lub
analizy danych, co moze nastepnie prowadzi¢ do lepszego podejmowania decyzji. Jednak mimo ze
postrzegana wartos¢ danych wzrosta w ciggu ostatnich dwdch dekad, wiele firm wcigz pozostaje w
tyle, jesli chodzi o wydajne przechwytywanie i udostepnianie danych oraz zarzgdzanie nimi. Dzieje sie
tak gtdwnie dlatego, ze ich systemy i procesy odzwierciedlajg przestarzate przekonanie, ze dane s3 po
prostu produktem ubocznym jakiejs innej dziatalnosci, a nie kluczem do ich sukcesu biznesowego. Aby
wyj$¢ poza takie podejscie i faktycznie wejs¢ w XXI wiek, takie organizacje muszg zainwestowac
znacznie wiecej czasu i wysitku w stworzenie strategii danych. Wszystko dobrze, ale co to whasciwie
znaczy, gdy moéwie, ze firma musi stworzy¢ strategie dotyczacg danych? Przede wszystkim
opracowanie strategii dotyczacej danych oznacza upewnienie sie, ze wszystkie zasoby danych s3
rozmieszczone w taki sposdb, aby mozna byto z nich fatwo i wydajnie korzysta¢, udostepniad i
przenosi¢. Innymi stowy, posiadanie strategii danych gwarantuje, ze dane sg zarzadzane i
wykorzystywane jako zasdb, a nie tylko jako produkt uboczny innej aplikacji. Poprzez ustanowienie
wspdlnych metod, praktyk i proceséw zarzgdzania, manipulowania i udostepniania danych w catej
firmie w powtarzalny sposdb, strategia danych zapewnia, ze cele i zadania efektywnego i wydajnego
wykorzystania danych sg dopasowane w Swiadomy i strategiczny sposdb. Niestety, podobnie jak wiele
firm nadal wykorzystuje dane jako produkt uboczny, a nie jako podstawowg warto$¢ swojej
dziatalnosci, wiele z nich nie rozwigzuje swoich probleméw z danymi poprzez tworzenie i realizowanie
wiasnych strategii dotyczacych danych, ale raczej zatrudnia analitykéw danych, ktérych zadaniem jest



ta praca. ,znalezienia rzeczy w danych”. W rezultacie zamiast zatrudniaé¢ kogo$ z wyraznym celem
biznesowym, jakim jest przeksztatcenie danych w spostrzezenia, dajesz grupie analitykow danych
dostep do bazy danych i kazesz im uruchamiaé zapytania, ktére kazde podstawowe narzedzie
analityczne moze dostarczy¢ w ciggu kilku sekund. Jaki jest w tym sens? Bez strategii danych nie ma
znaczenia, czy osoby, ktére zatrudniasz, nazywajg sie analitykami danych, naukowcami danych,
inzynierami danych czy inzynierami uczenia maszynowego/sztucznej inteligencji. Jesli zatrudniasz ludzi
z fantazyjnymi tytutami tylko dlatego, ze wszyscy na rynku wydajg sie to robié, nie oznacza to, ze nagle
zrozumiate$ wartos¢ strategii danych. Bez jasno okreslonych celdw, ktére zobowigzates sie realizowac
w strategiczny sposéb, wszystkie zatrudnienie, ktére zatrudnisz, bedzie gorsza niz garderoba, poniewaz
zainwestujesz czas i pienigdze, a otrzymasz niewiele w zamian. Zasadniczo wydajesz ogromne
pienigdze, aby przyciggnaé i zatrzymac analitykéw danych (lub naukowcdéw lub inzynieréw), ktérzy
spedzajg wiekszos¢ czasu na wyodrebnianiu, czyszczeniu i modelowaniu danych, nie wiedzac a) na
ktorych problemach sie skoncentrowac i b) w jaki sposdb moze stworzy¢ nowa okazje biznesowa, ktéra
przyniesie firmie przychody lub zysk.

Przejscie na model oparty na danych

Kierowanie sie na dane jest zarowno ambicjg organizacyjng, jak i absolutng koniecznoscig. Obejmuje
zaréwno aspekty kulturowe, jak i technologiczne. Chodzi o wykorzystywanie danych do podejmowania
bezposrednich dziatan, a takze budowanie relacji i zaufania wokdét danych. Ale chodzi rowniez o to, jak
patrzysz na dane i jak korzystasz z nich w codzienne] dziatalnosci. Doswiadczone technologicznie
zespoly zarzadzajgce rozumiejg, ze préba ,zagotowania oceanu” podczas przyjmowania strategii
zorientowanej na dane jest gtupotg. Niektdrzy juz nauczyli sie tego na wiasnej skérze, podejmujac
niezbyt udane projekty transformacji typu ,big bang”. Bioragc pod uwage zakres i ztozonosé
dynamicznej natury cyfrowego swiata, firmy zaczynajg rozumieé, ze zmiany bedga nadal przyspieszac,
nawet jesli osiggng lub wyjdg poza stan docelowy. Kierownictwo musi wyznaczy¢ wizjonerskie cele
dotyczace skoncentrowania sie na danych, ale muszg réwniez umozliwi¢ zmiany podczas wdrazania —
a nawet by¢ moze zmiany w samej wizji. Biorgc pod uwage te realia, konieczne jest, aby kierownictwo
podchodzito zaréwno do zarzadzania danymi, jak i do analityki oraz inicjatyw uczenia
maszynowego/sztucznej inteligencji z perspektywy ciggtego doskonalenia, napedzajgc postep w
kierunku celdw, jednoczes$nie podazajgc za mapg drogowa, ktdra jest dostosowywana w miare rozwoju
potrzeb biznesowych i organizacyjnych. Kierowanie sie danymi to nowy sposdb podejscia do firmy i
zrozumiate jest, ze wiele firm gubi sie we wszystkich swoich danych i ambicjach. Co wiecej, wszystko
toczy sie bardzo szybko, jesli chodzi o stale ewoluujgce techniki wykorzystywane w obszarach nauki o
danych, sztucznej inteligencji i infrastruktur zwirtualizowanych. (I nawet nie zaczynaj od nowych i
rozszerzonych zasad w zakresie praktyk regulacyjnych, bezpieczenstwa i etycznych). Kiedy
wprowadzasz do swojej organizacji podejscie oparte na danych, nie wystarczy mie¢ jasne cele
dotyczace tego, co musi byé osiggniety — potrzebujesz rowniez sposobu mierzenia swoich osiggnie¢ w
realizacji tych celéw. Oprdcz sledzenia postepdw musisz byé w stanie zmierzy¢ i udowodnié wartosc i
wptyw, jaki analityka danych i uczenie maszynowe majg na Twoja firme.

Zapewnienie poparcia dla kierownictwa i wyznaczenie dyrektora ds. danych (CDO)

Najwazniejszg decyzjg, jakg musi podjgé kierownictwo firmy, jest sprawienie, by ktos w petni
odpowiadat za dane. Takie postepowanie wysyta wtasciwy komunikat do catej organizacji nie tylko
wewnetrznie, ale takze na zewnatrz, w kierunku rynku i jego klientéw. Chcesz, aby wszyscy wiedzieli,
Ze powaznie traktujesz zadanie polegajgce na kierowaniu sie danymi i ze to wtasnie napedza firme w
przysztos¢. Duzg czes¢ odpowiedzialnosci CDO powinno naleze¢ do zarzadzania catg firmg i
wykorzystywania danych jako zasobu organizacyjnego i strategicznego. Oznacza to wspétprace z
kazdym dziatem w celu zaprojektowania wspdlnego sposobu pozyskiwania, przechowywania,



zarzadzania, udostepniania i wykorzystywania danych. Réwnie wazne jest, aby upewnic sie, ze kultura
przyjmuje sposéb myslenia oparty na danych, tak aby proces podejmowania decyzji byt oparty na
dyskusjach, ktére umozliwiajg udostepnianie i ponowne wykorzystywanie danych, modeli i
spostrzezen. W ostatecznym rozrachunku chodzi o wykorzystanie danych w rzeczywistych decyzjach
podejmowanych w catej firmie oraz w ramach jej portfolio produktow i/lub ustug. Sponsoring i
zatwierdzenie przez najwyzsze kierownictwo jest oczywiscie niezbedne dla powodzenia kazdej strategii
dotyczacej danych, ale kierownictwo musi przejac cos wiecej niz tylko zarzadzanie lub egzekwowanie.
Przywédztwo musi réwniez ,walk the talk”, obejmujace podejmowanie decyzji w oparciu o fakty,
dazenie do wiekszej ilosci lepszych danych oraz uznawanie osiggnie¢, gdy wysitki sie powioda.
Kierownictwo musi réwniez przedstawié jasng wizje, priorytetyzowac aplikacje analityczne, rozumieé
zwrot z inwestycji, przydziela¢ odpowiednie zasoby, zarzgdza¢ talentami, zapewnia¢ koordynacje
miedzy funkcjami i usuwac niektére bariery, ktére nieuchronnie pojawig sie podczas wdrazania.
Wreszcie, kierownictwo musi nalega¢ na przestrzeganie wymogéw prawnych i regulacyjnych
dotyczacych danych objetych zakresem.

Identyfikacja kluczowej wartosci biznesowej dostosowanej do dojrzatosci biznesowej

Punktem wyjscia kazdej analizy danych powinno by¢ zrozumienie najwazniejszych mozliwosci
biznesowych i/lub probleméw Twojej firmy. Biorgc pod uwage ten punkt wyjscia, mozesz
skoncentrowac swojg analize na identyfikacji i opisaniu, w jaki sposéb podejscie oparte na danych
moze wnies¢ wkiad i zapewnié wartos¢ w tej perspektywie. W obu przypadkach celem podejscia
opartego na danych jest zapewnienie wartosci tam, gdzie wczesniej jej nie byto. Nigdy nie daj sie ztapaé
w potencjat konkretnej technologii; zawsze skup sie na jego zastosowaniu. Zamiast pytac: ,,Co ta nowa
technologia moze dla nas zrobi¢?” powinienes$ zapytac: ,Jakie problemy musze rozwigzac¢?” Sytuacja
nasilita sie ze wzgledu na szybka ewolucje technologii, powodujgc niedobdr umiejetnosci w wiekszosci
firm. Oczywiscie jest miejsce na eksperymenty dotyczgce tego, co mogg umozliwi¢ nowe technologie,
ale tylko pod warunkiem, ze skupisz sie na gtdwnym celu, ktérym jest napedzanie biznesu do przodu.
Skuteczne wykorzystanie danych, analiz i uczenia maszynowego/sztucznej inteligencji zapewnia, ze
bedziesz w stanie zwiekszy¢ korzysci z przyjecia podejscia opartego na danych, co z kolei zwiekszy chec
do dalszego wdrazania. Wszystkie firmy przechodzg przez rézne etapy biznesowego cyklu zycia — czyli
przechodzenie firmy przez rézne fazy w czasie, najczesciej podzielone na pie¢ etapdéw: uruchomienia,
wzrostu, wstrzasu, dojrzatosci i schytku. Warto jednak zauwazy¢, ze w duzych, globalnych firmach
réozne obszary biznesowe w ramach tej samej firmy mogg w danym momencie znajdowac sie na
roznych etapach cyklu zycia biznesowego. Dzieje sie tak na przyktad, gdy nowy segment lub obszar
biznesowy zostanie dodany do konfiguracji z bardziej tradycyjnym zestawem obszaréw biznesowych —
na przyktad nowy segment dotyczacy biznesu cyfrowego. Ta mieszanka nowych i bardziej tradycyjnych
obszarow biznesowych w duzym przedsiebiorstwie moze by¢ trudna w obstudze, jesli chodzi o
dostosowanie celéw biznesowych lub przeprowadzenie planu transformacji biznesowej. W obu
przypadkach jednak wazne jest dopasowanie celéw biznesowych do dojrzatosci biznesowej, poniewaz
sukces wdrozenia podejscia opartego na danych zalezy w duzej mierze od gotowosci firmy. Niedawno
zatozona firma w fazie uruchamiania lub rozwoju moze juz opierac sie na w petni zdigitalizowanym
modelu biznesowym i by¢ juz w potowie drogi do stania sie juz w fazie opartej na danych. Ustalenie
celéw biznesowych dla takiej firmy powinno by¢ ambitne, a wdrozenie dos¢ proste, biorgc pod uwage
korzystne warunki, takie jak dostep do danych, prawa do danych, konfiguracja infrastruktury i
podejscie do zarzadzania. Dla firmy bedacej w fazie dojrzatosci, a moze nawet wchodzgcej w faze
schytku, ustalenie zréownowazonych i osiggalnych celéw dla fundamentalnej zmiany bedzie trudniejsze.
Biorgc pod uwage te problematyczng mieszanke starego i nowego, podejscie firmy podczas
przeksztatcania sie w organizacje opartg na danych musi by¢ dostosowane do podstawowych potrzeb
organizacji dla catej firmy lub do potrzeb okreslonego obszaru docelowego. Mozliwa jest transformacja



réznych obszaréw biznesowych z rézng predkoscig i réznymi ambicjami, a nawet w réznym czasie.
Jednak w zaleznosci od integracji i zaleznosci miedzy réznymi obszarami biznesowymi, moze to
powodowac problemy zwigzane z zaleznosciami danych i infrastruktury, a takze ofertami portfelowymi
i komunikacjg z klientami. Waznym priorytetem przydzielonego CDO powinno zatem by¢ okreslenie,
ktdre podejscie nalezy przyjac, aby mozliwe byto dostosowanie go do ogdlnej strategii analizy danych.
Ponizsza lista przedstawia kilka przyktadow podejs¢, ktére mozna zastosowad, gdy staje sie oparty na
danych:

* Integrator danych: firma powinna skupi¢ sie na wdrazaniu opartym na danych przede wszystkim na
nowoczesnej, zintegrowanej, wewnetrznej infrastrukturze danych zaprojektowanej w celu
wprowadzenia nowych i wiekszej ilosci danych, ktére moze wykorzystaé do osiggniecia celéow
biznesowych zwigzanych z réznymi sposobami monetyzacji swoich danych w catej firmie.

* Optymalizator biznesowy: Firma zaangazowana w optymalizacje biezgcej dziatalnosci powinna skupié
sie przede wszystkim na wykorzystaniu aktualnie dostepnych danych, aby wewnetrzne i zorientowane
na klienta procesy biznesowe byty jak najbardziej efektywne i wydajne.

* Zaktécacz rynku/innowator: w przypadku firmy, ktdra ma ambicje stac sie innowatorem rynkowym,
nalezy skupi¢ sie na zwiekszaniu ludzkich mozliwosci za pomocg uczenia maszynowego i technik
sztucznej inteligencji. To potozy podwaliny pod to, ze firma stanie sie przetomem na rynku cyfrowym.

Opracowanie strategii danych

Po tym, jak cele Twojej firmy stang sie jasniejsze, Twdj CDO, w ramach ogdlnej strategii analizy danych,
musi stworzy¢ strategie danych oparta na biznesie, opartg na znacznym poziomie szczegétowosci.
Ponadto osoba ta musi zdefiniowad zakres pozgdanej kultury opartej na danych i sposobu myslenia dla
Twojej firmy i kontynuowad rozwdj tej kultury. W tej sekcji wyjasniam, o czym CDO musi pamietaé, aby
wykonac te zadania, a takze przedstawiam przyktad zakresu strategii danych.

Dbanie o Twoje dane

Jednym z kluczowych aspektéw kazdej strategii dotyczacej danych jest dbanie o dane tak, jakby byty
one twojg sitg napedowg - poniewaz tak jest. Musisz zajg¢ sie kwestiami jakosci i integracji danych jako
kluczowymi czynnikami swojej strategii dotyczgcej danych, a takze musisz dostosowac swoje programy
zarzadzania danymi do celéw organizacji, upewniajac sie, ze zdefiniowates$ wszystkie strategie, zasady,
procesy i standardy wspierajace te cele. Organizacje powinny oceni¢ swdj obecny stan i opracowad
plany osiggniecia odpowiedniego poziomu dojrzatosci w zakresie zarzgdzania danymi w okreslonym
okresie. Nalezy pamietac, ze zarzgdzanie danymi nigdy nie jest kompletne; z koniecznosci ewoluuje,
podobnie jak potrzeby i cele korporacyjne, technologia oraz aspekty prawne i regulacyjne. Programy
zarzadzania mogg obejmowacd tworzenie programéw opartych na danych i informacji na poziomie
firmy dla integratorow danych, a takie tworzenie dostosowanych, opartych na segmentach
programow dla optymalizatoréw biznesowych i 0séb zaktdcajgcych rynek/innowatorow. Jednak nawet
najlepsza strategia moze sie zatamad, jesli kultura biznesowa nie bedzie sktonna do zmian. Integratorzy
danych rozwijajg sie w opartym na dowodach srodowisku operacyjnym, w ktérym dane i badania s3
wykorzystywane do tworzenia kultury opartej na danych, podczas gdy optymalizatorzy biznesowi i
podmioty zaktdcajace rynek/innowatorzy musza przyjaé ,szybkie niepowodzenie” zwinnej kultury
tworzenia oprogramowania w celu zwiekszenia szybkosci -rynek i innowacje.

Demokratyzacja danych

Rownie wazne, jak zrozumienie wartosci danych, do ktorych Twoja firma ma dostep, jest upewnienie
sie, ze dane s3g fatwo dostepne dla tych, ktdrzy muszg z nimi pracowaé. To wtasnie oznacza



demokratyzacja danych. Biorgc pod uwage jego znaczenie, powinienes dazyé do tego, aby
demokratyzacja zachodzita w catej Twojej organizacji. Faktem jest, ze kazdy w Twojej firmie kazdego
dnia podejmuje decyzje biznesowe, a decyzje te muszg byé oparte na doktadnym zrozumieniu
wszystkich dostepnych danych. Wiemy, ze decyzje oparte na danych s3 lepszymi decyzjami, wiec
dlaczego nie miatby$s zapewnié ludziom dostepu do danych, ktérych potrzebujg do podejmowania
lepszych decyzji? Chociaz wiekszos¢ ludzi rozumie potrzebe demokratyzacji danych, wcale nie jest
niczym niezwyktym, ze strategia firmy w zakresie danych koncentruje sie na blokowaniu danych —tylko
po to, aby zachowac bezpieczng strone. Jednak nic nie moze by¢ bardziej niszczycielskie dla realizacji
wartosci danych dla Twojej firmy niz przyjecie mentalnos$ci bunkra na temat danych. Sposobem na
rozpoczecie generowania wewnetrznej i zewnetrznej wartosci danych jest ich uzycie, a nie blokowanie.
Nawet przyjecie radykalnego podejscia do catkowicie otwartego srodowiska danych wewnetrznie jest
lepsze niz zbytnie ograniczanie sposobu udostepniania i udostepniania danych w firmie.

Standaryzacja danych

Trzecim kluczowym elementem kazdej strategii danych jest standaryzacja w celu szybkiego i
wydajnego skalowania. Standaryzacja danych jest waznym elementem sukcesu — takim, ktdrego nie
nalezy lekcewazy¢. Firma nie moze liczy¢ na osiggniecie celdw, ktére zaktadajg 360-stopniowy widok
wszystkich klientdw poparty poprawnymi danymi bez wspélnego zestawu definicji i struktur danych w
firmie i klientach. TM Forum, stowarzyszenie branzowe non-profit dla dostawcéw ustug i ich
dostawcow w branzy telekomunikacyjnej, opracowato cos, co nazywajg ramami informacyjnymi (SID)
we wspotpracy z profesjonalistami z branzy telekomunikacyjnej i informacyjnej wspotpracujgcymi w
celu zapewnienia uniwersalnych informacji i modeli danych. (Czes¢ nazwy dotyczaca identyfikatora SID
pochodzi z modelu Shared Information Data). Korzysci tego wspdlnego modelu wynikajg z jego
zdolnosci do znacznego wspierania zwiekszonej standaryzacji wokét danych w  przestrzeni
telekomunikacyjnej i obejmujg takie aspekty, jak:

* Szybszy czas wprowadzania na rynek nowych produktéw i ustug
* Tansza integracja danych i systeméw

* Mniej czasu na zarzadzanie danymi

* Zmniejszony koszt i wsparcie przy wdrazaniu wielu technologii

Organizacje od dawna dostrzegajg potrzebe dazenia do standaryzacji w swoich strukturach danych
transakcyjnych, ale muszg takze zdawac sobie sprawe z wagi dgzenia do standaryzacji w swoich
strukturach danych analitycznych. Tradycyjne konfiguracje analityki i analizy biznesowe] nadal
wykorzystujg hurtownie danych i hurtownie danych jako podstawowe repozytoria danych i tak, nadal
sg one bardzo cenne dla organizacji opartych na danych, ale umozliwienie dynamicznej analizy big data
i rozwigzan z zakresu uczenia maszynowego/sztucznej inteligencji wymaga innej struktury aby by¢
skutecznym.

Strukturyzacja strategii danych

Akt tworzenia strategii danych jest szansg na generowanie rozméw na temat danych, edukowanie
kadry kierowniczej i identyfikowanie ekscytujgcych nowych mozliwosci dla organizacji. W
rzeczywistosSci proces tworzenia strategii danych moze generowac wsparcie polityczne, zmiany w
kulturze i sposobie myslenia oraz nowe cele i priorytety biznesowe, ktére sg nawet bardziej
wartoSciowe niz sama strategia danych. Ale co witasciwie powinna obejmowac strategia dotyczaca
danych? Ponizsza lista daje pewien pomyst.



* Wizja zorientowana na dane i cele biznesowe, w tym scenariusze uzytkownika

* Strategiczne zasady dotyczgce danych, w tym traktowanie danych jako zasobu

* Wytyczne dotyczace bezpieczenstwa danych, praw do danych i wzgleddw etycznych
* Zasady zarzadzania danymi, w tym zarzgdzanie danymi i jakos¢ danych

* Zasady infrastruktury danych dotyczace architektury danych, pozyskiwania danych, przechowywania
danych i przetwarzania danych

* Zakres danych, w tym priorytety w czasie

Nie mieszaj strategii dotyczacej danych ze strategig analizy danych. Gtéwna rdznica polega na tym, ze
strategia danych koncentruje sie na kierunku strategicznym i zasadach dotyczgcych danych i stanowi
podzbidr strategii nauki o danych. Strategia nauki o danych obejmuje strategie dotyczacg danych, ale
takze takie aspekty, jak organizacja, ludzie, kultura i sposéb myslenia, kompetencje i role w zakresie
nauki o danych, zarzagdzanie zmiang, pomiary i komercyjne konsekwencje biznesowe dla portfela firmy.

Ustanowienie kultury i sposobu myslenia opartego na danych

Oczywistym, ale waznym krokiem w kierunku opierania sie na danych jest poswiecenie czasu na
zaangazowanie pracownikéw w to, co ta fundamentalna zmiana naprawde oznacza w ich codzienne;j
dziatalnosci biznesowej. Dotarcie tam zajmie troche czasu i wysitku, ale nie tylko jest warte
zainwestowanego czasu, ale jest to réwniez gtdwny warunek wstepny, aby zmiana nastgpita i trwata w
czasie. Na wczesnych etapach wprowadzania sposobu myslenia opartego na danych skoncentruj sie na
wyjasnianiu tego, co sie dzieje, za pomocga przyktadow zblizonych do tego, co juz jest robione. Zacznij
od konkretnych przyktaddéw tego, co faktycznie bedg oznaczac¢ zmiany w ich codziennej konfiguracji.
Na przyktad, jesli obecne sposoby pracy w firmie s3 silnie reaktywne — co oznacza, ze proces zaczyna
sie od reklamacji klienta — jaki bytby nowy punkt wyjscia? W jaki sposdb podejscie oparte na danych i
proaktywne wptynetoby praktycznie na biezace przeptywy pracy, gdy przeptyw zaczyna sie od
predykcyjnej analizy danych i ambicji zapobiegania reklamacjom? Na co dzien, w ramach zwyktego
podejmowania decyzji, liderzy muszg aktywnie zacheca¢ pracownikéw do a) wyrobienia sobie nawyku
proszenia o potrzebne im dane oraz b) korzystania z danych, ktérymi dysponujg. Praktyczna i jasna
prosba kierownictwa o faktyczne wykorzystanie dostepnych danych przeniknie do organizacji i bedzie
miata znacznie wiekszy wptyw, niz mogtoby sie wydawac. To naprawde wazny krok, aby wprowadzié¢ w
firmie myslenie zorientowane na dane. Co wiecej, wysitek ten mozna by jeszcze silniej podkreslié,
ustanawiajac system nagrdd dla tych pracownikéw, ktérzy promuja i napedzajg kulture, wykorzystujac
dane jako gtéwny wktad w podejmowanie decyzji. Ostatnio krazy plotka, ze ,analityka staje sie
tatwiejsza” i pod pewnymi wzgledami to prawda. Dostepne sg dos$¢ wydajne, gotowe narzedzia
analityczne, a niektdre nowe samoobstugowe aplikacje analityczne usunety czesé ztozonosci,
udostepniajgc analize danych wiekszej liczbie oséb o réznych typach rél — a tym samym wspierajac
kulture opartg na danych. Jednak chociaz analityka moze by¢ coraz tatwiejsza, zarzgdzanie danymi staje
sie coraz trudniejsze. Wynika to gtéwnie z rosnacej réznorodnosci zrédet i struktur oraz coraz wiekszej
predkosci, z jakg jest generowany. Dlatego wazne jest, aby rozwazy¢ posiadanie odpowiednich
talentow i umiejetnosci wspierajgcych aspekty inzynierii danych, a takze nauke danych jako catos¢, a
takze nalezy pamietac, ze ten stan rzeczy pozostanie taki w przewidywalnej przysztosci.



Ewoluowanie od opartego na danych do napedzanego maszynowo

Kierowanie sie danymi i kierowanie sie maszyng to nie to samo. Mozesz je nazwaé stanami
powigzanymi w nauce o danych, jesli chcesz, ale zdecydowanie istniejg na réznych etapach dojrzatosci.
Kierowanie sie danymi przede wszystkim odnosi sie do idei, ze kazdy postep w dziataniu jest zwigzany
raczej z danymi niz z intuicjg lub osobistym dos$wiadczeniem. Z drugiej strony bycie sterowanym przez
maszyne nie odnosi sie do granic dziatania, ale raczej do sposobu, w jaki ta czynnos¢ jest wykonywana
— doktadniej méwiac, ze jest to czynnos¢ potgczona, zautomatyzowana i kontrolowana przez maszyne
oraz jej wdrozenie pewien model lub algorytm. Naped maszynowy to ostatni etap industrializacji i
automatyzacji nauki o danych od poczatku do korica, napedzany zaprojektowang inteligencjg maszyny.
Obecnie niewiele firm i organizacji znajduje sie na etapie, na ktérym mozna powiedzie¢, ze sg w petni
oparte na danych lub zdecydowanie w petni napedzane przez maszyny. Jednak kilka firm zaczyna teraz
zastanawiac sie, jak sprawic, by czes¢ ich dziatalnosci byta napedzana maszynowo, co jest pierwszym
krokiem w kierunku petnej transformacji na pdzniejszym etapie. . Takie podejscie jest nie tylko
mozliwe, ale réwniez wskazane w przypadku wczesnych eksperymentéw dotyczacych potencjalnych
wysitkdw, korzysci i wptywu. Kiedy zaczynasz eksperymentowac z konsolidacjg czesci swojej firmy w
podejscie bardziej oparte na maszynach, musisz mie¢ swiadomosé czterech gtdwnych krokéw —
wszystkie ze wspodtzaleznosciami, ale kazdy z nich wymaga tego samego punktu wyjscia: digitalizacji
danych.
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Rysunek prowadzi do domu — zawsze najpierw digitalizuj dane. Bez tego kroku nie mozna podjgé
zadnych innych krokéw. Jednak po zdigitalizowaniu danych i ich udostepnieniu mozesz wyprébowac
dowolne z ponizszych krokéw w dowolnej kolejnosci (chociaz zalecam przestrzeganie sekwencji
zalecanej na rysunku zaréwno dla petnego zakresu obejmujgcego catg firme, jak i wybranych czesci
dziatalnosci) .

Digitalizacja danych

Gdy digitalizujesz dane, przeksztatcasz zasoby danych w cyfrowe tresci do odczytu maszynowego.
Mowiac najprosciej, bez cyfryzacji danych w firmie nie mozesz zrobié¢ kolejnego kroku w kierunku
napedzania maszyn. Digitalizacja danych to proces przeksztatcania informacji na format cyfrowy
(czytelny dla komputera). Wyjscie jest cyfrowg reprezentacjg obiektu, obrazu, dzwieku, dokumentu
lub sygnatu (zazwyczaj sygnatu analogowego) i obejmuje zmiane analogowego materiatu Zzrédtowego
na format liczbowy. Rezultatem sg zdigitalizowane dane w postaci liczb binarnych, ktore utatwiajg
przetwarzanie komputerowe i inne operacje wykonywane maszynowo. Digitalizacja danych ma
kluczowe znaczenie dla przetwarzania, przechowywania i transmisji danych, poniewaz umozliwia
przesytanie informacji wszelkiego rodzaju i we wszystkich formatach z takg samg wydajnoscia. Dane
cyfrowe, w przeciwienstwie do danych analogowych (ktére zazwyczaj tracy jakos¢ za kazdym razem,
gdy sg kopiowane lub przesytane), mogg (teoretycznie) byé rozpowszechniane nieskoriczong liczbe razy



bez zadnego pogorszenia jakosci. Jakie zasoby, o ktérych méwie, muszg zostaé zdigitalizowane? A co
ze wszystkim? Oznacza to wszystko, od danych klientéw firmy, wewnetrznych procedur, proceséw i
przeptywdw pracy po informacje o pracownikach, informacje o produktach i inne rodzaje informacji.
Digitalizacja wszystkich tych danych otwiera mozliwos$¢ wykorzystania dostepnych danych jako danych
wejsciowych do analizy danych, co prowadzi do poprawy wewnetrznej wydajnosci i nowych mozliwosci
biznesowych w ramach podejscia opartego na danych.

Stosowanie podejscia opartego na danych

Po przeksztatceniu danych w format cyfrowy i czytelny dla komputeréw mozesz zaczgé podejmowac
kroki w kierunku peftnego wykorzystania danych biznesowych. Jak opisano wczesniej, wprowadzenie
podejscia opartego na danych nie jest drobnym ulepszeniem biezgcych operacji; aby odnies¢ sukces,
musisz przeprowadzi¢ fundamentalng transformacje swojej organizacji od poczatku do konca,
zaczynajgc od poparcia najwyzszego kierownictwa. Po podjeciu decyzji o przeprowadzeniu tej
transformacji i powszechnie wiadomo, co to bedzie oznacza¢ pod wzgledem nie tylko oczekiwanych
korzysci biznesowych, ale takze wymaganych wysitkdw, pierwszym krokiem jest stworzenie solidnych
i przemyslanych danych. strategia naukowa. Ta strategia pomoze Ci zaplanowad i wykona¢ wszystkie
niezbedne dziatania, aby osiggngé¢ ogdlne cele biznesowe. Jesli dtugoterminowy cel obejmuje
napedzanie maszynami, to automatyzacja, uczenie maszynowe i sztuczna inteligencja muszg by¢ juz
uwzglednione w strategii analizy danych na tym etapie. Po zdefiniowaniu i uzgodnieniu strategii analizy
danych, ciezka praca nad przeksztatceniem firmy w opartg na danych zaczyna sie na dobre, obejmujac
takie aspekty, jak udostepnianie i wykorzystywanie danych, ustalanie sposobu myslenia i kultury
opartej na danych w catej firmie i upewniajac sie, ze dane s3 wymagane i wykorzystywane w decyzjach
i pomiarach w catej firmie. Aby przygotowac organizacje nie tylko na lepsze zrozumienie danych, ale
takze na konieczng zmiane sposobu myslenia i kultury, poswieé¢ troche czasu na badanie i
eksperymentowanie z réznymi rozwigzaniami opartymi na maszynach dla wybranych obszaréw. Takie
postepowanie pomaga przygotowac organizacje na to, co nadchodzi, a takze stanowi przyktad tego, co
to oznacza pod wzgledem potrzebnych kompetencji, wptywu na obecne sposoby pracy, wptywu
architektury i infrastruktury — a takze uzyskanych korzysci. Tak, punktem wyjscia dla organizacji opartej
na danych jest to, ze wszystko zaczyna sie i koficzy na danych, ale aby te dane dostarczaty wartosé,
pamietaj, ze nalezy to zrozumied i wdrozy¢ w rzeczywistym kontekscie firmy.

Automatyzacja przeptywow pracy

Krok do automatyzacji czesci lub wszystkich proceséw lub przeptywdédw pracy moina wykonad
bezposrednio po zdigitalizowaniu tresci; nie wymaga to, abys$ najpierw przeksztatcit swojg firme w
opartg na danych, nawet jesli jest to wskazane, aby osiggnaé¢ swdj dtugoterminowy cel, jakim jest
napedzanie maszyn. Automatyzacja przeptywdw pracy to pierwszy konkretny krok w przenoszeniu
kontroli z ludzi na maszyny. Pamietaj, ze automatyzujgc przeptywy pracy, ludzie wcigz decydujg o
podejsciu i krokach, ktdre maszyna musi podja¢; po prostu przenosisz odpowiedzialno$¢ za wykonanie
krokéw na maszyne. Ta metoda (zwana roéwniez automatyzacjg proceséw) polega na wykorzystaniu
technologii komputerowej i inzynierii oprogramowania, aby usprawni¢ dziatanie systeméw i procesow.
(Najlepszym przyktadem jest pomoc zaktadom i fabrykom w bardziej wydajnym, bezpieczniejszym i
nizszym koszcie w branzach tak réznych, jak papiernicza, gornicza i cementowa). Automatyzacje
procesdw mozna rowniez zastosowac na poziomie biznesowym, gdzie jest ona nastepnie kierowana
jako automatyzacja proceséw biznesowych (BPA). Stosowany tutaj odnosi sie do technologii
umozliwiajgcej automatyzacje ztozonych proceséw biznesowych. BPA mozina wykorzysta¢ do
usprawnienia wielu aspektéw dziatalnosci, w tym zwiekszenia efektywnosci kosztowej, osiggniecia
transformacji cyfrowej, zwiekszenia jakosci ustug i poprawy $wiadczenia ustug. Petne wdrozenie BPA
zazwyczaj obejmuje takie czynnosci jak udostepnienie danych, integracja aplikacji, restrukturyzacja



pracownikdw oraz zastosowanie oprogramowania (maszyny) do automatyzacji zadan w catej
organizacji. Robotic Process Automation (RPA) to rozwijajaca sie dziedzina w ramach BPA, ktéra robi
kolejny krok w kierunku napedzania maszyn i moze (w bardziej zaawansowanych wersjach) doda¢
mozliwosci sztucznej inteligencji do zakresu maszyn.

Przedstawiamy mozliwosci Al/ML

Wprowadzajgc w firmie mozliwosci sztucznej inteligencji / uczenia maszynowego, robisz znaczacy krok
w kierunku napedzania maszyn. Ten krok obejmuje skoncentrowanie sie na celu biznesowym i
odpuszczenie czesci ludzkiej kontroli nad tym, kiedy i jak nalezy wykona¢ okreslone zadania. Dodanie
funkcji inteligencji do maszyny oznacza, ze modele i algorytmy sg zaprojektowane tak, aby
wykorzystywac dane do znajdowania i osiggania najlepszego mozliwego sposobu realizacji okreslonego
celu. Praktycznie rzecz biorgc, musisz skonfigurowac i uprzemystowié infrastrukture w firmie, ktdra jest
zorientowana zaréwno na dane, jak i na maszyny. Musi by¢é miejsce na eksploracyjne Srodowiska
programistyczne, w ktdérych analitycy danych bedg mogli identyfikowaé¢ nowe mozliwosci i tworzy¢
nowe modele, ale nalezy rdwniez zapewnié stabilne srodowisko produkcyjne, aby umozliwié dziatanie
algorytméw w ramach rzeczywistosci operacyjnej firmy. W ostatecznym rozrachunku bycie
napedzanym maszyng polega na umozliwieniu dziatania algorytmom, a nastepnie znalezieniu i
wykonaniu najlepszego sposobu rozwigzania lub przewidywania i zapobiegania problemowi.

ROLA LUDZI W Al

Mimo ze bycie napedzanym maszyng polega na maszynach, nie zapominaj o ludzkim zaangazowaniu
poza opracowywaniem algorytméow. Twoim gtéwnym celem nie jest tworzenie najmadrzejszych
maszyn na Swiecie, ale raczej wykorzystanie inteligentnych maszyn w celu zwiekszenia ludzkich
mozliwosci Twojej organizacji, abys mogt osiggna¢ wiecej. Dlatego chociaz rola, jaka ludzie odgrywaja
w biznesie napedzanym maszynami, moze by¢ inna, nadal sg one do$¢ wazne. Rola obejmuje zadania,
ktorych mozna oczekiwaé, takie jak monitorowanie wydajnosci modelu i algorytmu, aby upewnic sie,
ze maszyna robi to, czego potrzebuje, z oczekiwanym poziomem jakosci, ale obejmuje réwniez
bezposredniag interakcje z maszyna. Chodzi o to, ze wczesne dziatania prowadzone przez maszyny
koncentrujg sie zwykle na dostarczaniu nowych spostrzezen i zalecaniu dziatan, a nie na uruchamianiu
w petni zamknietej petli, w ktérej decyzje sg zardbwno podejmowane, jak i podejmowane w catosci
przez maszyne. Jednak w miare dojrzewania technologii w organizacji coraz wiecej takich zamknietych,
opartych na maszynach scenariuszy zacznie dziata¢ w réznych firmach, zwtaszcza tam, gdzie mozna
ograniczy¢ zakres i ztozonos¢ algorytmu. Przyktadami tego typu dziatan prowadzonych przez maszyny
sg systemy zamkniete zaprojektowane z myslg o konkretnych wynikach w branzach takich jak
gornictwo, produkcja i mniejsze systemy loT. . Innym waznym aspektem z perspektywy cztowieka jest
wymagany poziom kompetencji i zrdznicowane zestawy umiejetnosci wymagane nie tylko do
wdrozenia podejscia opartego na maszynach, ale takze do zaprojektowania strategii nauki o danych,
aby uwzgledni¢ wszystkie niezbedne aspekty i wymiary. . Niestety, dostep do doswiadczonej wiedzy z
zakresu analityki danych w obszarze petnej automatyzacji biznesowej opartej na maszynach typu end-
to-end jest co najmniej ograniczony, zwtaszcza jesli chodzi o bardziej ztozone techniki sztucznej
inteligencji w przestrzeni rozumowania kognitywnego. Jednak jesli chodzi o dostepnos¢ analitykéw
danych w sensie ogdlnym, to rosnie ona powoli. Zainteresowanie réznymi uniwersytetami na catym
Swiecie rosnie, podobnie jak dostepnos¢ programoéw uniwersyteckich z zakresu nauki o danych i innych
rodzajow programéw edukacyjnych z zakresu nauki o danych. Jednakze, poniewaz niewiele
dziatajacych, dziatajgcych, kompleksowych firm napedzanych maszynami jest obecnie w grze, jeszcze
wazniejsze jest zbadanie obszaru biznesu opartego na maszynach w matych i tatwych do zarzadzania
krokach. Pozwoli to na powolny wzrost kompetencji i rozprzestrzenienie sie ich w firmie w czasie - i
pozwoli ciekawosci kierowa¢ zmiang zamiast narzucac jg odgornie. Egzekwowanie nauki o danych w



firmie bez petnego zrozumienia wptywu wymaganych wysitkdw lub oczekiwanych korzysci nie jest
dobrym sposobem na rozpoczecie pracy.



Budowanie skutecznych zespotéw Data Science

Data scientist stat sie najbardziej atrakcyjng rolg na dzisiejszym konkurencyjnym rynku pracy.
Wynagrodzenia na poziomie podstawowym mogg wynosi¢ szesciocyfrowe, a do 2020 r. przewiduje sie
okoto 700 000 wakatéw. Co napedza ten popyt? Proste - wartos¢ biznesowa. Zadaniem analityka
danych jest wydobywanie spostrzezen ukrytych w gérach danych — spostrzezen, ktdre mozna
nastepnie wykorzysta¢ do osiggniecia réznych celdw biznesowych, od wykrywania oszustw po
rozpoznawanie twarzy. Uznanie tej réznorodnosci u podstaw nauki o danych jest kluczem do
budowania wydajnych zespotéw zajmujacych sie analizg danych, ktére muszg sktadaé sie z oséb o
wysoce wyspecjalizowanych i uzupetniajacych sie zestawach umiejetnosci, aby odnies¢ sukces. Ale
zanim bedziesz mégt wyruszy¢ w podrdz w celu stworzenia idealnego zespotu zajmujgcego sie analiza
danych, musisz upewnic sie, ze masz odpowiednie kierownictwo.

Zaczynajac od lidera zespotu Data Science

Zatrudniajgc kierownika zespotu zajmujgcego sie analizg danych, pamietaj, ze nie zatrudniasz
naukowca danych - zatrudniasz lidera w dziedzinie analityki danych. Jest rdznica. Po pierwsze,
pamietaj, ze umiejetnosci przywoédcze sg wazniejsze niz umiejetnosci eksperckie w nauce o danych.
Nie oznacza to, ze menedzer nie moze by¢ bytym analitykiem danych, ale oznacza to, ze dana osoba
musi by¢ gotowa do objecia roli lidera. Jesli wyznaczysz lidera, ktéry nie rozumie podstawowego
obszaru nauki o danych i tego, jak rézni sie on od zwyktego tworzenia oprogramowania, budowanie
wydajnego i odnoszgcego sukcesy zespotu zajmujacego sie badaniem danych bedzie przebiegac
powoli, zaréwno w perspektywie krotko-, jak i dtugoterminowej. Pamietaj, ze przywddztwo jest
umiejetnoscia sama w sobie. To, ze ktos w przesztosci udowodnit, ze jest skutecznym
wspotpracownikiem zespotu, nie oznacza, ze ma umiejetnosci niezbedne do utrzymania i rozwijania
wielkiego talentu, jednoczesnie dostarczajgc cenne spostrzezenia, produkty i wyniki swoim klientom i
z powrotem do organizacji. Swietni analitycy danych maja mnéstwo opcji kariery i nie beda dtugo
tolerowad ztych menedzeréw. Jesli chcesz zatrzymac swietnych analitykdw danych, dobrym punktem
wyjscia jest zaangazowanie swietnych menedzerdw. Jesli lider jest bylym menedzerem ds. rozwoju
oprogramowania, wazne jest, aby zrozumieé, ze bycie liderem w dziedzinie nauki o danych to co$
innego. Minimalnym wymaganiem w takiej sytuacji jest to, aby kierownik zespotu ds. nauki danych
wiedziat, ze nie ma wystarczajgcej wiedzy w zakresie nauki o danych, a zatem musi zachowa¢ otwarty
umyst i chce dowiedzie¢ sie wiecej. Ta sytuacja korzysta réwniez z posiadania w zespole
doswiadczonych analitykéw danych, ktérzy mogg wesprzec lidera na poczatku.

Przyjmowanie réznych podejs¢ do przywodztwa

Zrozumienie, jak kierowac zespotami zajmujgcymi sie analizg danych w pordéwnaniu z zespotami
zajmujacymi sie wytgcznie tworzeniem oprogramowania, ma podstawowe znaczenie dla odniesienia
sukcesu w tej dziedzinie. W tej sekcji przedstawiam liste obszarow i aspektow wskazujgcych na gtéwne
réznice pomiedzy zespotami programistycznymi a zespotami data science — réznice ktére nalezy wzigc
pod uwage w ramach kierowania tymi zespotami:

* Metody pracy zespotowej: w nauce o danych metodologia rézni sie od tej, ktdrg mozna znalezé w
tradycyjnym tworzeniu oprogramowania. Nauka o danych wymaga znacznie dtuzszych cykli
rozwojowych, aby uzyskaé wynik i zweryfikowac ten wynik, ze wzgledu na jego zaleznosé od pozyskania
i przygotowania danych do odpowiedniego poziomu jakosci, zanim bedzie mozina przeprowadzi¢
jakikolwiek rodzaj analizy. Poniewaz nauka o danych jest nadal we wczesnej fazie swojej ewolucji,
wcigz jest w stanie zmian. Oznacza to, ze techniki i metodologie stale sie rozwijajg, co wymaga
wysokiego stopnia eksperymentowania w podejsciu.



* Stosowane technologie i techniki: w nauce o danych musisz uzywac¢ technologii rzadko uzywanych w
tworzeniu oprogramowania (na przyktad statystyki, uczenie maszynowe i sztuczna inteligencja) w celu
tworzenia dynamicznych, samouczacych sie algorytmow i dynamicznych srodowisk implementacji.
Obszary takie jak robotyka stajg sie réwniez coraz wazniejsze w obszarze data science. Technologie te
wymagajg innych technik, jezykéw programowania i zestawow narzedzi oprdcz tego, co jest uzywane
w tradycyjnej inzynierii oprogramowania, w zaleznosci od strategii i ukierunkowania na nauke danych.
Bardziej ambitne i ztozone modele i rozwigzania uczenia maszynowego/sztucznej inteligencji
wymagajg jeszcze bardziej zaawansowanych zestawdw narzedzi.

* Wymagane kompetencje: Nauka o danych jest odrebnym obszarem kompetencji, z wtasnymi rolami
i zestawami narzedzi. Byly programista moze zostaé dobrym naukowcem zajmujgcym sie danymi, ale
wymaga to innego zestawu umiejetnosci — na przyktad zwigzanych z modelami statystycznymi, z
bardziej zaawansowanymi kompetencjami matematycznymi. Nalezy rowniez wzig¢ pod uwage inne
wazne role, takie jak architekt danych, inzynier danych, ekspertyza domenowa i inzynier automatyki.

* Potrzebna infrastruktura: w przypadku nauki o danych koncentracja na infrastrukturze jest réwniez
inna, poniewaz wszystko jest skoncentrowane na danych. Wszystko sprowadza sie do posiadania
wydajnej infrastruktury, ktéra moze obstugiwac wydajne przechwytywanie, anonimizacje, przesytanie
danych, zgodnos¢ z prawem, bezpieczenstwo i zarzadzanie danymi, wzgledy etyczne, przechowywanie
i przetwarzanie, zanim jeszcze zaczniesz pracowac nad analizg i opracowywaniem modeli. Jak mozna
sobie wyobrazi¢, liczba i rdznorodnos¢ potrzeb zwigzanych z analizg danych stawia wysokie wymagania
w zakresie przepustowosci infrastruktury i jej zdolnosci do analizy i eksploracji ogromnych zbioréw
danych przy jednoczesnym zachowaniu jakosci i integralnosci danych. . Dla pordéwnania, czysta
infrastruktura programistyczna jest ogdlnie bardziej samowystarczalna z mniejszg liczbg zaleznosci
zewnetrznych. Ma tez mniejsze zapotrzebowanie na skalowalnos¢ pod wzgledem mocy obliczeniowe;j
i pamieci masowej. Innym aspektem jest to, ze obszar tworzenia oprogramowania jest réwniez
znacznie bardziej dojrzaty z perspektywy ekosystemu oprogramowania, co oznacza, ze jest znacznie
bardziej usprawniony i ustandaryzowany niz nauka o danych, ktdra wecigz jest w trybie
eksperymentalnym i eksploracyjnym.

* Inne wazne kwestie: w nauce o danych aspekty wykorzystania danych i wydajnosci modeli zwigzane
z etyka, prywatnoscia i bezpieczenstwem majg ogromne znaczenie, jesli chodzi o zrozumienie zespotu
zajmujgcego sie analiza danych i zarzadzanie nim. Jesli nie zostanie przeprowadzona nalezyta
starannos$¢ i zostang naruszone jakiekolwiek wymogi etyczne lub regulacyjne, wszelkie dziatania
zwigzane z nauka danych musiatyby zostaé wstrzymane. Oprdcz kosztdw przestoju mozesz réwniez
spotkac sie z ogromnymi grzywnami zwigzanymi z tamaniem takich przepiséw i regulacji. Jako lider
wazne jest zatem, aby zasady firmy dotyczace takich kwestii byly wbudowane w strategie, wytyczne,
systemy i mechanizmy kontrolne podczas catego cyklu zycia danych, a takze modeli.

Zblizamy sie do pozycji lidera nauki o danych

Podstawowym aspektem zostania swietnym liderem w dziedzinie analityki danych jest przemyslenie,
w jaki sposdb wzbudzi¢ zaufanie, autentycznos¢ i lojalnos¢ w zespole i wobec lidera. Moze to by¢
prawdg w przypadku wszystkich relacji zespdt/lider, ale jest to jednak szczegdlnie prawdziwe w
przypadku nauki o danych, gdzie firmy nadal sg bardzo zdezorientowane co do swojej roli w organizacji.
Oznacza to, ze lider data science jest odpowiedzialny za ochrone cztonkéw zespotu przed
nieuzasadnionymi zgdaniami i wyjasnianie roli zespotu reszcie organizacji. Twdj zespot musi ufac, ze
,bedziesz miat ich plecy”. Posiadanie plecdw pracownikdw nie oznacza Slepej ich obrony za wszelka
cene. Oznacza to upewnienie sie, ze wiedzg, ze cenisz ich wkfad. Najlepszym sposobem na to jest
upewnienie sie, ze cztonkowie zespotu maja ciekawe projekty do pracy i nie sg przecigzeni projektami



0 niejasnych wymaganiach, dziwnych przypadkach uzycia lub nierealistycznych harmonogramach,
ktdrym towarzyszg niewystarczajgca ilosé¢ danych i nieodpowiednie sSrodowisko nauki o danych . Aby z
czasem budowa¢ zaufanie, lider/menedzer ds. nauki danych powinien inwestowa¢ w otwartosc i
uczciwo$é. Analitycy danych to kompetentni ludzie przeszkoleni w zakresie analizowania i
przetwarzania informacji. Zachowaj przejrzysto$¢ podczas catego procesu analizy danych, w tym
rekrutacji, onboardingu, zapewniania codziennych operacji oraz omawiania wydajnosci i koncentracji
zespotu — a takze ogdlnej strategii firmy. Bycie szczerym i otwartym we wszystkich aspektach moze by¢
bolesne, ale ma kluczowe znaczenie dla sukcesu zespotu. Spraw, aby informacje zwrotne byty spdjne i
dwukierunkowe. Swietni naukowcy zajmujacy sie danymi doskonale sprawdzaja sie w wykrywaniu, czy
masz na mysli to, co mowisz. Jesli poprosisz o informacje zwrotng, ale nie zamierzasz dziataé¢ na
podstawie opinii, wkrétce odkryjesz, ze Twoi najlepsi pracownicy mogg chcieé¢ odejs¢. Wartosciowi
pracownicy rzadko opuszczajg firme, poniewaz sg niezadowoleni z samej firmy. Odchodzg z powodu
ztego przywaddztwa.

Znalezienie odpowiedniego lidera lub menedzera data science

Jak wiec podejs¢ do znalezienia odpowiedniego menedzera ds. nauki danych, aby zbudowaé odnoszacy
sukcesy zespot? Jednym z podejsé jest uzycie tego samego testu dla kandydatéw na menedzera, co w
przypadku analitykdw danych. Powinien zawiera¢ te same wyzwania, ale powinienes$ spodziewac sie
roznych wynikow lub wynikéw testu. Dowiedz sie, jak wyglgda dobry wynik. Doktadnie zastanéw sie,
jaki poziom biegtosci wymagasz od lidera w dziedzinie nauki o danych. Na przyktad, jesli zatrudniasz
menedzera zespotu uczenia maszynowego, niech menedzer rozwigze okreslone zadanie z zakresu data
science — takie, ktdre dotyczy np. podobienstwa obrazéw. Dobrym wynikiem tego ¢wiczenia jest to, ze
menedzer potrafi wyjasnic rézne techniki potrzebne do rozwigzania zadania, zaczynajac od gtebokiego
uczenia sie i przechodzac do innych strategii uczenia maszynowego. Chodzi o to, aby ocenié zakres
wiedzy kandydata, nawet jesli nie prosisz go o stworzenie rzeczywistych modeli lub zakodowanie
rozwigzania. Polecam réwniez wdrozenie dwupoziomowego przywddztwa w zespotach data science,
gdzie jedna osoba bedzie kierownikiem liniowym, wykazujgc zrozumienie ogdlnych celdw biznesowych
i przyjmujac odpowiedzialnos¢ za sukces zespotu, a druga osoba bedzie ekspertem ds. data science,
ktory raportuje do ogdlnego kierownika liniowego. Ten rodzaj konfiguracji tworzy dynamiczne
Srodowisko, ktdre taczy w sobie gtebokie przywddztwo w zakresie technicznej analizy danych z dobrg
orientacja biznesowa. Te dwa poziomy przywddztwa nie zawsze sie zgadzajg, ale taki jest cel
konfiguracji. Menedzer zorientowany na biznes rzuci wyzwanie menedzerowi ds. technologii, a
menedzer ds. technologii rzuci wyzwanie decyzjom dotyczgcym wspotpracy. Niezwykle wazne jest, aby
ci dwaj liderzy potrafili Scisle i otwarcie wspétpracowad ze sobg, obdarzajac sie ogromnym zaufaniem.
Nalezy to przetestowac na jak najwczesniejszym etapie procesu rekrutacji.

Definiowanie warunkéw wstepnych dla odnoszacego sukcesy zespotu

Czesto mozna wymysli¢ dosc specyficzne wymagania techniczne dla kazdej roli w organizacji zajmujacej
sie badaniem danych, ale musi istnie¢ wspdlne zrozumienie tego, co jest wymagane, aby zespét ds.
nauki danych odnidst sukces. Chociaz zestawy umiejetnosci technicznych sg niezbedne dla skutecznego
zespotu ds. analizy danych, istnieje znacznie bardziej krytyczny zestaw czynnikéw sukcesu dla zespotu
ds. analizy danych, o ktérych musisz wiedzieé. Kilka nastepnych sekcji przeprowadzi Cie przez nie.

Rozwijanie struktury zespotu

Struktura zespotu ds. analizy danych ma kluczowe znaczenie dla skutecznosci i wydajnosci zespotu. Nie
nalezy lekcewazy¢ znaczenia bliskiej wspétpracy miedzy inzynierami danych a analitykami danych.
Zazwyczaj te dwie rdzne role nie znajdujg sie w tym samym zespole, co oznacza, ze jeszcze wazniejsze
jest zapewnienie wydajnego srodowiska wspdtpracy miedzy zespotami. Takie srodowisko wspdtpracy



powinno by¢é w stanie obstuzyé wszystkie procesy analityczne od poczatku do korca w réznych
systemach i organizacjach oraz zapewni¢, ze po drodze nie zostanie utracona produktywnosé. Jak
mozna sie domyslié, utrzymanie tych linii komunikacji nigdy nie jest fatwym zadaniem. Niemniej jednak
powiniene$ dazy¢ do zminimalizowania nieuniknionych przeniesien miedzy inzynierami danych i
analitykami danych, w procesie tworzenia ptynnego przeptywu pracy od przechwytywania danych do
wdrazania modeli do produkcji. Zwieksza rowniez wydajno$é, jesli inzynierowie danych i analitycy
danych sg w stanie dzieli¢ sie spostrzezeniami z uzytkownikami biznesowymi z tego samego srodowiska
systemu danych.

Tworzenie infrastruktury

Infrastruktura data science musi by¢ wysoce skalowalna — to znaczy powinna umozliwia¢ analitykowi
danych skupienie sie na analizie danych i budowaniu modeli, a nie zmaganie sie z pozyskiwaniem
danych lub ich obliczaniem. Wdrozenie bezpiecznej infrastruktury umozliwiajacej dziatanie jest
kluczem do sukcesu wszystkich inwestycji w sztuczng inteligencje — w tym inwestycji poczynionych w
budowanie skutecznego zespotu zajmujgcego sie analizg danych. Zblizajagc sie do prac nad
infrastrukturg sztucznej inteligencji, wiele firm zapomina o zdefiniowaniu jasnej strategii analizy
danych, ktéra jest uzgadniana w catej firmie przed rozpoczeciem pracy. Pamietaj, ze zle przemyslana
strategia infrastruktury nieuchronnie zwiekszy ztozonos¢ i koszty rozwoju i operacji (DevOps). Jesli nie
postepujesz zgodnie z planem infrastruktury, podchodzgc do niego w sposéb bardziej budowany na
biezgco, ztozonos$¢ moze by¢ trudniejsza do opanowania pod wzgledem konfiguracji i utrzymania
infrastruktury w czasie, zarzadzania aktualizacjami i poprawkami, skalowania infrastruktury o
rosnacych ilosciach danych, a takze w dostarczaniu wysokowydajnej infrastruktury duzym zespotom
analitykdéw danych, czasami rozproszonym na duzym obszarze geograficznym. Jesli chodzi o
zwiekszanie wydajnosci przetwarzania danych, przetwarzanie rozproszone jest czesto przedstawiane
jako najlepsze rozwigzanie zapewniajgce wydajnosé na duzg skale. . Nalezy jednak pamietaé, ze
ztozonos$¢ zarzadzania przetwarzaniem rozproszonym, od brzegédw chmury do brzegéw na poziomie
urzadzenia lub komponentu, wymaga specjalnych umiejetnosci, ktére mogg by¢ trudne do zdobycia.

Zapewnienie dostepnosci danych

Umozliwienie dostepu do potrzebnych danych moze wydawac sie oczywistym zadaniem do ustalenia
priorytetdw, ale mozesz by¢ zdumiony, jak czesto jest to powaziny problem dla naukowcéw
zajmujacych sie danymi. Czasami problemy z dostepem sg spowodowane czynnikami zewnetrznymi,
ktérymi trudniej zarzadza¢, takimi jak nowe ograniczenia prawne dotyczgce wykorzystania danych, ale
wiele razy problemy pojawiajg sie, poniewaz firma nie ma wspdlnej i uzgodnionej strategii
umozliwiajgcej dostep na spdjnym poziomie. Zapewnienie, ze dane sg dostepne dla analitykéw danych
do przeprowadzania analiz i budowania modeli, moze wydawac sie prostym zadaniem — na przykfad o
wiele prostsze niz poszukiwanie danych i naprawianie uszkodzonych srodowisk danych. Zadanie nie
jest wcale proste. W rzeczywistosci zawodna dostepnosé danych jest powszechnym zrédtem frustracji
naukowcéw zajmujgcych sie danymi, co powoduje, ze odchodzg do innych firm, ktére lepiej
zaspokajajg potrzeby w zakresie danych. To naprawde niepotrzebne ryzyko narazania Twojej firmy,
wiec upewnij sie, ze nie skonczysz w takiej sytuacji. Jesli uda Ci sie zdoby¢ jednego z niewielu starszych
analitykéw danych, ktérzy sg dostepni na rynku, zréob wszystko, co jest potrzebne, aby zatrzymac te
osobe! Jednym ze sposobdéw na zminimalizowanie ryzyka jest obnizenie ambicji i rozpoczecie od
danych, ktdre sg juz dla Ciebie dostepne. Nastepnie mozesz pracowad réwnolegle, aby upewnic sie, ze
masz wszystkie niezbedne prawa do danych, ze dane sg bezpieczne i prawidtowo zarzadzane oraz ze
masz srodki do gromadzenia i przygotowywania danych dla analitykéw danych.

Obstawanie przy ciekawych projektach



Waznym aspektem, ktéry nalezy wzig¢ pod uwage, starajac sie zapewnié sukces zespotowi
zajmujgcemu sie analizg danych, jest zaoferowanie analitykom danych interesujgcych wyzwan i
trudnych problemdéw do rozwigzania. . Jesli Twoje problemy sg zbyt proste, starsi specjalisci ds. danych
beda sie nudzié. Jesli problemy s3 niemozliwe do rozwigzania z powodu braku danych Ilub
nieprawidtowo dziatajgcego srodowiska, analitycy danych mogg zostaé troche dtuzej i sprébowac to
naprawic¢, ale w koncu odejdg, jesli nie bedg wspierani. Analitycy danych majg obecnie najbardziej
poszukiwane kompetencje na rynku. Znajg swojg wartos¢ i Ty tez powinienes. Nie zmarnujg swojej
wartosci na firme, ktéra nie moze zaoferowaé im odpowiednich mozliwosci bycia cze$cig odnoszgcego
sukcesy zespotu data science, pracujgcego nad ciekawymi i ambitnymi projektami. Tak wiec, jesli jestes
ekspertem musisz by¢ gotowy, aby zaproponowad im ciekawe pomysty i ztozone problemy.

Promowanie ciggtego uczenia sie

Poniewaz data science to obszar podlegajgcy ciggtym zmianom, naukowcy zajmujgcy sie danymi chca
(i powinni) by¢ na biezgco z nowymi technikami, metodami i trendami pojawiajgcymi sie na rynku.
Wszyscy pracownicy naukowi o danych muszg mie¢ mozliwos¢ kontynuowania nauki w ramach swojej
pracy. Jednym ze sposobdw na umozliwienie ciggtego uczenia sie jest umozliwienie cztonkom zespotu
ds. nauki danych uczestniczenia w réznych konferencjach technicznych dotyczacych nauki o danych
lub projektach lub miejscach open source. Formalne szkolenie niekoniecznie nadgza za wymaganym
tempem, a nauka o danych nadal jest w duzej mierze napedzana z perspektywy open source, zaréwno
pod wzgledem technologii, jak i metodologii.

Zachecanie do badan naukowych

Cztonkowie zespotu zajmujgcego sie analizg danych powinni mieé rowniez mozliwosé spedzania czasu
na badaniach, w tym pisaniu biatych ksigg i uczestniczeniu w sesjach czytania biatych ksiegi w oparciu
o prace wykonang przez kolegédw. Poniewaz obszar nauki o danych szybko sie rozwija, wazne jest, aby
by¢ na biezagco z nowymi metodami, badaniami i rozwojem technologii, a takze uczestniczy¢ w
dyskusjach o standaryzacji i inicjatywach open source.

Budowanie zespotu

Tworzac zespot analitykdw danych, zawsze powinienes skupiac sie na zakresie i celu wokoét pytan, ktére
odzwierciedlajg strategiczne cele biznesowe Twojej firmy. Ten nacisk moze oznaczaé na przyktad
przyciggniecie nowych klientéw, automatyzacje proceséw lub wprowadzenie do portfolio nowych,
innowacyjnych produktéw z zakresu danych. Chcesz mie¢ mozliwosé jak najwczesdniejszego
zaangazowania interesariuszy i decydentéw w swoje ambicje w zakresie nauki o danych i miec
mozliwo$¢ argumentowania za zwrotem z inwestycji (ROIl). Powiniene$ na przyktad rozwazyc
nastepujace pytania:

* Co zapewni optymalny wynik i jakie sg zachety?
* Jak zespot ds. analityki danych bedzie wspotpracowat z interesariuszami?

* Jak podchodzi sie do inwestycji w infrastrukture w odniesieniu do priorytetéw, procesu
zatwierdzania, finansowania i zarzadzania?

* Jak beda alokowane koszty?

* Jak beda dziata¢ zespoty biznesowe, prawne, IT i danych bez tworzenia niedopuszczalnego ryzyka?



Skuteczna strategia komunikacji, jasno okres$lone priorytety i umiejetnosé zarzgdzania oczekiwaniami
sg niezbedne, niezaleznie od tego, jakie podejscie zdecydujesz sie na strukturyzacje i rozwdj swoich
mozliwosci w zakresie analizy danych.

Rozwydj inteligentnych proceséw rekrutacyjnych

Wielu profesjonalistdw prébuje wtamac sie do ,najseksowniejszego zawodu XXI wieku”, wiec jako
menedzer ds. nauki danych na pewno otrzymasz wiele aplikacji i bedziesz musiat by¢ selektywny.
Wykorzystaj to i bgdz wybredny we wtasciwy sposdb. Upewnij sie, ze dbasz o swdj proces rekrutacji.
Jednym wspdlnym obszarem, w ktérym firmy ponoszg porazke, jest kompromis miedzy perspektywa
krétko- i dtugoterminowa. Na przyktad, tatwo jest zaczgé mysleé, ze spdznites sie na gre naukowg o
danych i dlatego nie ma wystarczajgco duzo czasu, aby zrekrutowaé wszystkich ludzi, ktérych
potrzebujesz. Takie podejscie jest ogromnym btedem. Jesli uwazasz, ze nie ma wystarczajgco duzo
czasu na znalezienie odpowiedniego talentu i przeanalizowanie procesu rozmowy kwalifikacyjnej i
onboardingu, prawdopodobnie nie masz tez czasu na zarzadzanie nowym pracownikiem. Stworzenie
Swietnego procesu rekrutacyjnego optaca sie na dtuzszg mete. Jak wiec wyglagda sSwietny proces
rekrutacji? Po pierwsze, nie skupia sie tylko na umiejetnosciach technicznych. Umiejetnosci spoteczne,
takie jak empatia i komunikacja, sg niedoceniane w nauce o danych i dyscyplinach, z ktérych zwykle
wychodzg naukowcy zajmujacy sie danymi, ale sg one kluczowe dla zespotu. Niech to bedzie czescig
Twojego procesu rekrutacyjnego. Zamiast skupiac sie na tym, czy potrafisz sie dogadac z kandydatem,
zadaj sobie pytanie, czy istnieje soczewka, przez ktérg ta osoba widzi Swiat poszerzajacy wiedze i
wartos¢ zespotu. Ten wymiar powinien byé ceniony tak wysoko, jak cenisz inne atrybuty, takie jak
umiejetnosci techniczne i znajomos¢ domeny. Dlatego wazne jest, aby priorytetowo traktowac
réznorodnos¢. Obejmuje to réznorodnosc dyscypliny akademickiej i doswiadczenia zawodowego, ale
takze przezyte doswiadczenie i perspektywe. Jesli chodzi o réznorodnosé, kilka obszaréw wyrdznia sie
jako szczegdlnie wazne w nauce o danych. Po pierwsze, nie powiniene$ skupia¢ sie na zatrudnianiu
0s6b starszych. Sg one nie tylko drogie i trudne do zdobycia, ale mniej doswiadczeni pracownicy zwykle
nie sg tak podatni na historie i dlatego moga tatwiej zadawac pytania o to, dlaczego sprawy sg robione
w okreslony sposdb. Zadawane pytania sg bardziej wolne od zwyktego zatozenia, o ktérych bardziej
doswiadczeni specjalisci w pewnym momencie przestajg by¢ swiadomi Nietrudno popas¢ w obsesje na
punkcie okreslonego sposobu robienia rzeczy i zapomnieé¢ o zastanowieniu sie, czy preferowane
podejscie jest nadal najlepszym rozwigzaniem nowego zadania. Analitycy danych wywodzg sie z
roznych srodowisk akademickich, w tym informatyki, matematyki, fizyki, statystyki i wielu innych.
Najwazniejszy jest kreatywny umyst potaczony z pierwszorzednymi umiejetnosciami krytycznego
myslenia. Inng wazng kwestig jest zatrudnianie oséb, ktérych mocne strony wzajemnie sie uzupetniaja,
zamiast budowania zespotu, ktdrego wszyscy cztonkowie wyrdziniajg sie w tej samej dziedzinie.
Posiadanie osoby, ktéra zawsze widzi petny obraz, kogos, kto potrafi artykutowad historie za pomoca
danych, oraz wspétpracujacego ze sobg kreatora wizualizacji, ktdrzy moga wspdtpracowaé, aby uzyskac
wyniki, ktérych nikt nie bytby w stanie osiggna¢ niezaleznie. Chodzi o to, aby w jak najwiekszym stopniu
wykorzystaé te uzupetniajace sie umiejetnosci, aby w porzadku tworzy¢ swietne rozwigzania, o ktérych
nikt wczesniej nie pomyslat.

Jednym ze sposobdw upewnienia sie, ze zespdt faktycznie dziata jako zespdt i wspdtpracuje, jest
poproszenie cztonkdéw zespotu o regularne czytanie kodu i sprawdzanie swoich modeli. To $wietny
spos6b na wspieranie wspotpracy zespotowej skupionej wokédt dyskusji technicznych. Upewnienie sie,
ze Twdj zespot angazuje sie w tego rodzaju zaplanowane dziatania oparte na wspotpracy, pomaga w
maksymalnym wykorzystaniu tego rodzaju réznorodnosci w zespole. . Wreszcie, wazne jest, aby
zbudowaé zespdt, ktdry bedzie odzwierciedlat osoby, ktérych dane analizujesz: na przyktad, jesli
analizujesz dane z mediéw spotecznosciowych z aplikacji uzywanej tylko przez kobiety, zespot data



science nie moze sktadac sie tylko z mezczyzn. Tylko w ten sposdb zapewnisz sobie prezny zespdt, ktéry
bedzie zadawac lepsze pytania i miec szerszg perspektywe, z ktdrej mozna je zadawac. W ten sposéb
martwe punkty kazdej osoby sg pokrywane przez wczesniejsze doswiadczenia i zestaw umiejetnosci
innego cztonka zespotu.

Pozwdl swoim zespotom rozwijac sie organicznie

Rozpoczynajgc tworzenie zespotdw zajmujacych sie analizg danych, nalezy zaczag¢ od matych,
wszechstronnych zespotdw, w ktorych kazdy zespét zacheca cztonkdéw zespotu do ,,noszenia wielu
kapeluszy” i wykonywania wielu réznych rodzajéw analiz danych. W miare dojrzewania zespotéw i
udowadniania swojej wartosci na rézne sposoby, role stang sie bardziej zdefiniowane, a niektére
dziatania prawdopodobnie zostang przeniesione do innych zespotdw. Przyktadem jest to, ze gdy nauka
o danych jest bardziej ugruntowana i zrozumiana w firmie, dziatania zwigzane z infrastruktura,
operacjami, bezpieczenstwem itd. sg zwykle obstugiwane oddzielnie, co pozwala zespotom
analitycznym na wiekszg specjalizacje. A jednak zbyt wczesdnie ostrzegatem przed wyspecjalizowanymi
zespotami. Specjalizacja zespotu dziata tylko wtedy, gdy obowigzki zespotu sg jasno okreslone i
wprowadzono efektywne sposoby pracy, aby zrownowazyé brak szybkosci i dodatkowe koszty
zwigzane ze wspotpracg wielu zespotéw. Poniewaz trudno jest znalez¢ utalentowanych naukowcéw
zajmujgcych sie danymi, pozwél zespotom organicznie ewoluowac w kierunku wiekszej specjalizacji.
(Moja mantra brzmi: ,Specjalizacja nadejdzie; nie ma potrzeby sie spieszyc.”) | nie zapomnij potaczyé
doswiadczonych analitykéw danych z mniej doswiadczonymi. Zwykle tatwo jest znalez¢ inteligentnych
i zmotywowanych analitykdw danych, ktorzy (przy odrobinie dedykowanego coachingu) chca
dowiedzie¢ sie wiecej. Obejmuje to nauke, jak odpowiednio sformutowaé problem, zarzagdza¢ matym
projektem, opracowac i przeszkoli¢ model, zintegrowaé z interfejsami API i wprowadzi¢ projekt do
produkcji. A jesli w koicu uda ci sie pozyskac kilku utalentowanych analitykéw danych, masz juz
strukture umozliwiajgcg ich zintegrowanie z tymi zespotami uczgcymi sie, aby upewnic sie, ze mozesz
w petni wykorzystaé ich ogromne doswiadczenie.

taczenie zespotu z celem biznesowym

Analitycy danych sg na ogét zorientowani na cel, wiec aby jak najlepiej wykorzysta¢ swdj czas, muszg
dobrze rozumie¢ zadanie i wierzy¢ w cel biznesowy stojgcy za projektami, do ktérych zostali
przydzieleni. . Musi byé réwniez miejsce na ustalenie priorytetéw pomystéw pochodzgcych od samego
zespotu zajmujgcego sie badaniem danych. Zakotwiczenie pracy zespotu w kontekscie strategii data
science i ogdlnych celdw biznesowych to jedno z najwazniejszych zadan, jakie musi wykonac lider
zespotu data science. Niestety nie zawsze jest to fatwe zadanie. Projekt data science czesto zaczyna sie
od pytania kogos spoza zespotu. Czesto jednak pytanie, ktére zadaje dana osoba, nie jest doktadnie
tym, co zdaniem zespotu zajmujgcego sie analizg danych powinno zosta¢ zbadane. W zwigzku z tym
zarzagdzanie zespotem zajmujgcym sie badaniem danych zwykle wymaga wielu dyskusji i
dopracowywania pytan od interesariuszy, aby lepiej zrozumie¢ informacje, ktérych faktycznie
potrzebujg, i sposdb ich wykorzystania. Nie pozwdl, aby pytania lub prosby staty sie projektami
Twojego zespotu, dopdki sie nie dowiesz doktadnie to, co interesariusz chce zrozumied i jak to zostanie
wykorzystane. Posiadanie jasnych celéw dotyczgcych pytan zwigzanych z danymi, ktére pojawiajg sie
na Twojej drodze, jest jedng z najwazniejszych rzeczy, ktére mozesz zapewni¢ swojemu zespotowi.
Jednoczesnie interesariusze nie zawsze bedg w stanie odpowiedzie¢ na pytania zespotu zajmujacego
sie analizg danych, nawet jesli beda chcieli. Moga nie zna¢ petnego kontekstu lub dtugoterminowego
celu pytania, ktére zadajg, jak wygladatby gotowy produkt z zakresu nauki o danych, a nawet jak go
zastosowali. Aby pokonac te przeszkode, wyprébuj niektdre czynnosci opisane na tej liscie:



* Zrozum wartos¢ biznesowa. Upewnij sie, ze menedzerowie produktu rozumiejg wartos$¢ biznesowg
nauki o danych. Muszg zrozumiec to pod kgtem tego, w jaki sposdb napedza innowacyjnos¢ i wartosé
biznesowg, i by¢ gotowym do nadawania im priorytetéw, nawet jesli nie rozumiejg wszystkich jego
aspektow. .

* Wez udziat w spotkaniach strategicznych. Upewnij sie, ze cztonkowie zespotu data science s3
regularnie zapraszani na spotkania dotyczgce produktéw i strategii. W ten sposéb mogg by¢ czescia
procesu twdrczego, a nie tylko odpowiadac na prosby. (Nie zaszkodzi rowniez zadawaé wiele pytan).
Integracja analitykow danych z dialogiem biznesowym przyczynia sie rowniez do lepszego zrozumienia
przez firme podejscia opartego na badaniach danych do mozliwosci biznesowych.

* Wspotpracuj ponad granicami organizacyjnymi. Oczywiscie zespoty data science nie sg jedynymi,
ktdre poszukujg wspétpracy z interesariuszami biznesowymi, niemniej jednak nalezy im nadaé
priorytet przy podejmowaniu decyzji dotyczgcych tego, kto wspdtpracuje z jakimi zespotami w réznych
dziatach biznesowych. Znaczgco zwieksza motywacje analitykéw danych, gdy:

wiedzg nie tylko, ze przyczyniajg sie do czegos, co rozumiejg, ale takze, ze ich wktad jest ceniony i
traktowany priorytetowo przez organizacje jako catosc.

* Udowodnij wartos¢. Zespoty zajmujace sie analizg danych musza byé w stanie udowodnié¢ swojg
wartosé. Jesli zespot wpadnie na nowy pomyst, organizacja i kierownik ds. nauki danych muszg rzucic¢
zespotowi pytania typu ,Jak mozemy udowodnié, ze to przyczynia sie do naszej dziatalnos$ci?” oraz
,Skad wiemy, ze to najlepsze rozwigzanie?”



Zblizanie sie do konfiguracji organizacji zajmujacej sie badaniem danych

Sita rewolucji danych pozostaje silna, a firmy réznej wielkosci aktywnie budujg i rozszerzajg swoje
zespoty zajmujace sie analizg danych na rézne sposoby. Firmy zdajg sobie sprawe, ze muszg by¢ w
stanie wykorzystaé¢ dane, aby poprawié¢ podejmowanie decyzji i efektywnos¢ operacyjng, ale widzg
rowniez, ze musza mieé¢ mozliwos$¢ tworzenia nowych produktdw i procesdw w oparciu o spostrzezenia
oparte na danych. Aby to osiggna¢, firmy muszg wprowadzi¢ na poziomie korporacyjnym niezbedne
zmiany organizacyjne i kulturowe, ktére bedg potrzebne, aby odnies¢ sukces. Struktura organizacyjna
potrzebna zespotowi zajmujgcemu sie analizg danych rézni sie w zaleznosci od wielkosci firmy, liczby
roznych funkcji biznesowych, rozmieszczenia geograficznego, kultury firmy i innych podobnych
aspektow. Istnieje jednak kilka wspdlnych czynnikdéw, ktdére nalezy wzig¢ pod uwage podczas
integrowania analitykdéw danych z wiekszg organizacjg opartg na danych. W tym rozdziale przyjrzymy
sie tym czynnikom.

Znalezienie odpowiedniego projektu organizacyjnego

Aby ustali¢ najlepszg konfiguracje zespotu dla funkcji analizy danych z perspektywy organizacyjnej,
rozwaz piec¢ gtéwnych zadan:

* Zdecyduj, w ktérym miejscu organizacji chcesz umiesci¢ funkcje analizy danych, a nastepnie ustal
optymalng konfiguracje. Na przyktad, czy chcesz model scentralizowany czy zdecentralizowany?

* Dopasuj projekt organizacyjny do jego funkcji biznesowych. W ramach tego procesu definiujesz i
wdrazasz wydajng strukture zarzadzania opartg na otwartosci i przejrzystosci wobec biznesu, a takze
musisz budowaé struktury decyzyjne, ktére pozwalajg firmie wptywaé na problemy i mozliwosci, ktére
zespoty ds. analityki danych powinny traktowa¢ priorytetowo .

* Upewnij sie, ze konfiguracja organizacyjna jest zgodna z ogdlng strategig biznesowg, w tym
konfiguracjg partnersky. Struktura powinna réwniez umozliwia¢ zespotom zajmujgcym sie naukg
danych tatwe taczenie sie z potrzebnymi ekosystemami nauki o danych zwigzanymi z danymi,
narzedziami i modelami. .

W nauce o danych bycie czescig ekosystemu jest niezbedne. Ewolucja postepuje zbyt szybko, jest zbyt
skomplikowana i kosztowna, aby zajac sie nig samemu. Szybki rozwéj wymaga od firm udostepniania,
a takze ponownego wykorzystywania komponentéw i mozliwosci w ramach ekosystemu nauki o
danych. Wiagze sie to z podejsciem organizacyjnym, ktdére umozliwia uczestnictwo i wktad w
spotecznosci open source i inne otwarte struktury.

* Okresl, jakich rél potrzebujesz w zespole i ilu cztonkdéw zespotu przypada na kazda role. Zastandw sie,
ile r6l mozna obsadzi¢ w ramach rekrutacji wewnetrznej. Ten etap obejmuje okreslenie wymaganego
poziomu szkolenia dla zespotu i zapewnienie zaangazowania kadry kierowniczej firmy w szkolenie.

* Skaluj zespot w perspektywie diugoterminowej. Zastandw sie, jak do tego podejdziemy i jakie sg
terminy. Czy rekrutacja zewnetrzna bedzie czescig scale-up, czy bedzie opierac sie na przyktad na
organicznym wzroScie. Rozwaz rdéwniez standaryzacje procesow i struktur zarzadzania przed
zwiekszeniem skali, aby lepiej zarzgdzaé wzrostem.

To jest ogdlny obraz - nagi zarys tego, co musi sie wydarzy¢. Kolejne kilka sekcji zawiera szczegoty.
Projektowanie funkcji data science

Czas na blizsze przyjrzenie sie, jak podejs¢ do pierwszego z gtdwnych zadan do rozwazenia: Okresl
konfiguracje funkcji analizy danych w Twojej organizacji. Opcje konfiguracji wahajg sie od modelu



scentralizowanego do modelu wysoce rozproszonego. Model scentralizowany jest czasami nazywany
modelem wspoétdzielonym lub centrum doskonatosci, w ktérym wszyscy analitycy danych pracujg
razem w tej samej jednostce organizacyjnej. Ten model zacheca do wspdtpracy i spéjnosci zespotu ds.
analizy danych, umozliwiajac cztonkom zespotu wzajemne odbijanie pomystéw i uzyskiwanie szybkiej
pomocy w przypadku pytan zwigzanych z pracg w zakresie analizy danych. Taka konfiguracja pozwala
rowniez na szkolenie w miejscu pracy dla mniej doswiadczonych analitykéw danych. W duzych firmach,
w ktdrych jednostki biznesowe s3 silne i niezalezne finansowo lub w ktérych jednostki biznesowe
prowadzg rézine rodzaje dziatalnosci, istnieje tendencja do wyboru modelu rozproszonego lub
zdecentralizowanego. W modelu rozproszonym jednostki biznesowe (BU) same zatrudniajg wtasny
zestaw analitykdw danych. Pozwala to analitykom danych na blizszg i bardziej ciggtg wspdtprace z
menedzerami, inzynierami i interesariuszami. W tej konfiguracji naukowcy zajmujacy sie danymi majg
mozliwos¢ zdobycia cennej wiedzy specjalistycznej w danej dziedzinie, a takze wgladu w rzeczywiste
problemy, z ktérymi borykajg sie ich koledzy kazdego dnia. Ta konfiguracja zwykle zwieksza mozliwosci
zespotdéw zajmujacych sie analizg danych, ale istnieje réwniez ryzyko zduplikowania czesci pracy
wykonywane] przez zespoty, poniewaz koordynacja i wspotpraca miedzy zespotami w réznych
jednostkach biznesowych sg zwykle mniej wyrazne. Gdy mate zespoty analitykdw danych lub nawet
pojedynczy analitycy danych sg osadzani w réznych jednostkach biznesowych, moze to mieé efekt
uboczny polegajgcy na nadmiernej izolacji analitykéw danych. Jesli analitykom danych brakuje
wspotpracownikdw zajmujgcych sie analizg danych, z ktédrymi mozna by dyskutowaé i rozwija¢,
wydajnos¢ spada, a motywacja spada. Istnieje réwniez tendencja do kwestionowania odizolowanych
naukowcéw zajmujgcych sie danymi, poniewaz nauka o danych nie jest ogdlnie rozumiana w
tradycyjnych organizacjach zajmujgcych sie oprogramowaniem. Najlepszym sposobem na ztagodzenie
tego problemu jest unikniecie zbytniego rozpowszechniania analitykéw danych w organizacji. .
Hybrydowy model organizacyjny, sktadajacy sie z jednej jednostki centralnej z jednym lub kilkoma
zespotami data science potgczonych z wieloma wyspecjalizowanymi zespotami osadzonymi w
jednostkach biznesowych w ramach kilku projektéw, zaczyna wytaniad sie jako najlepiej sprawdzona
strategia dla wielu firm. Z punktu widzenia analityka danych, gtdwng korzyscia tego modelu jest
mozliwos¢ pracy blizej rzeczywistych funkcji biznesowych, co moze oznaczac zdobycie wiekszej wiedzy
na temat tego, jak rzeczy dziatajg w praktyce. . Poniewaz model hybrydowy przyjmuje aspekty zaréwno
podejscia scentralizowanego, jak i zdecentralizowanego, rownowazy zalety i wady tych modeli. W
modelu hybrydowym jednostka centralna stuzy jako hub promujgcy udostepnianie i ponowne
wykorzystywanie najlepszych praktyk oraz propaguje je w kazdym z rozproszonych zespotdw analityki
danych. Innym, rzadziej stosowanym sposobem konfigurowania modelu hybrydowego jest przypisanie
wszystkich analitykéw danych do okreslonych jednostek biznesowych, ale raportowanie do wspdlnej
scentralizowanej jednostki nauki o danych. Rysunek przedstawia graficzng ilustracje trzech réznych
sposobéw konfigurowania funkcji analizy danych w firmie.
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To, na ktéry z nich sie zdecydujesz, zalezy od takich aspektéw, jak dojrzatos¢ Twojej firmy, ale takze od
Twojego celu w zakresie nauki o danych i dostepnosci réznych kompetencji w zakresie nauki o danych.
Jesli tworzysz funkcje data science, ktdra jest bardziej skoncentrowana na analityce niz na przyktad
uczenie maszynowe i sztuczna inteligencja, dostep do wymaganych kompetencji jest znacznie
mniejszym problemem niz w przestrzeni uczenia maszynowego. Kiedy mozesz liczy¢ na dostep do
wszystkich potrzebnych kompetencji, mozesz zaprojektowa¢ organizacje wedtug potrzeb,
bezposrednio od samego poczatku. Najlepszy model moze nastepnie by¢ wybierane w zaleznosci od
wielkosci firmy, branzy i ambicji zwigzanych z analityka, a nie ogranicza¢ sie brakiem wymaganych
kompetencji w zakresie analizy danych. W przestrzeni uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji,
gdzie dostep do naukowcédw zajmujgcych sie danymi jest ograniczony, a ogdlne zrozumienie, w jaki
sposdb techniki ML/AI bedg wykorzystywane w firmie jest znacznie mniej rozumiane, sytuacja jest
inna. Mozesz dojs¢ do wniosku, ze zdecentralizowany model jest tym, czego chcesz, ale zdajesz sobie
sprawe, ze przy tak niewielkiej liczbie naukowcéw zajmujgcych sie danymi, ktdérych mozesz
zrekrutowa, rozprzestrzenisz sie w firmie za bardzo i nie bedziesz w stanie osiggnac¢ swoich celéw przy
uzyciu tego podejscia. Dlatego rozpoczecie od scentralizowanego modelu, ktéry oferuje odpowiednig
liczbe zespotdw zajmujgcych sie analizg danych wspédtpracujacych ze sobg, aby dokonaé zmian, moze
by¢ jedynym sposobem na rozpoczecie. Jednak z czasem model scentralizowany moze przeksztatcié sie
w model hybrydowy, poniewaz pula naukowcéw zajmujgcych sie danymi rosnie organicznie, ale takze
w wyniku rekrutacji. Ponadto, gdy obszar uczenia maszynowego stanie sie bardziej towarem w branzy,
analitycy danych mogg staé sie integralng czescig kazdej jednostki rozwojowej i nie ma juz potrzeby,
aby scentralizowana jednostka trzymata to wszystko razem.

Ocena korzysci ptynacych z centrum doskonatosci dla nauki o danych

Wybdr scentralizowanego modelu dla funkcji nauki o danych jako preferowanej lub niezbednego
punktu wyjscia naprawde oznacza utworzenie jednostki centralnej w firmie, znanej réwniez jako
centrum doskonatosci (CoE) w zakresie nauki o danych. Chociaz istniejg rézne opinie na temat
skutecznosci i wydajnosci centrow doskonatosci w branzy, nadal istnieje kilka udowodnionych korzysci
wynikajgcych z zastosowania scentralizowanego podejscia podczas budowania funkcji data science w
firmie, jak wymieniono ponizej.

* Szybkos¢: CoE w zakresie analizy danych jest niezbedne do przyspieszenia podejscia opartego na
danych w catej firmie na duzg skale. Znacznie skraca czas wdrozenia, a tym samym czas wprowadzania
produktdw na rynek potrzebny do wdrozenia nowych produktéw i ustug opartych na danych.

* Ponowne wykorzystanie: CoE ufatwia dzielenie sie najlepszymi praktykami i metodologiami miedzy
réoznymi zespotami w organizacji.

* Ewolucja: CoE utatwia przydzielanie czasu zespotowi, aby by¢ na biezgco z trendami rynkowymi i
ewolucja technologii w nauce o danych.

* Zestawy umiejetnosci: CoE wyposaza firme w niezbedny zestaw umiejetnosci w zakresie analizy
danych, gdy jest to potrzebne.

* Terminologia: scentralizowana funkcja pomaga zapewni¢, ze cafta organizacja uzywa wspodlnej
terminologii i ,mowi tym samym jezykiem”, opracowujgc wspodlny zestaw standardéw przy
jednoczesnym wdrazaniu metod i technik analizy danych.

* Kultura: CoE moze stuzy¢ jako sita napedowa zmian kulturowych, aby stac sie organizacjg opartg na
danych i nastawiong na dziatanie, jesli chodzi o korzystanie z technik analizy danych.



Nie jest konieczne ustawianie scentralizowanej funkcji CoE scisle wedtug modelu scentralizowanego.
Mozesz uzy¢ lekkiej wersji modelu hybrydowego i nadal czerpaé korzysci z centralnego CoE. Posiadanie
konfiguracji wazonej 80-20 moze nadal dziata¢ z dostepnoscig zasobdw analizy danych - co oznacza, ze
masz 80% COE centralnie zlokalizowane] i 20% wbudowanej w jednostki biznesowe, a nastepnie
mozesz pozwoli¢ jej rosngé w czasie do 50-50 a nawet podejscie 20-80

Identyfikacja czynnikéw sukcesu centrum doskonatosci data science science

Jesli chcesz mie¢ pewnos¢, ze CoE przyniesie Twojej firmie rzeczywistg wartosé biznesowa, musisz
upewnic sie, ze z powodzeniem osiggnie te trzy rézne cele:

* CoE musi by¢ postrzegane jako czynnik umozliwiajgcy wartosé biznesowa: Innymi stowy, CoE nalezy
uznac¢ za zdolne do umozliwienia gtebokiej zmiany kulturowej wokdét wykorzystania automatyzacji,
analityki, uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji. Powinno to obejmowaé zdolnos¢ do
przyciggania jak najlepszych talentow i ogdlnie postrzegane jako czynnik wartosci.

* CoE musi by¢ postrzegane jako autonomiczny podmiot, ale w petni wspierany przez kierownictwo.
CoE musi funkcjonowad jako niezalezna jednostka, ktéra jest wtascicielem narzedzi, standardéw i
metodologii w nauce o danych. Od nikogo w organizacji nie moze naleze¢ optymalizacja infrastruktury
i zestawow narzedzi pod katem konkretnych korzysci zwigzanych z produktami lub ustugami w réznych
obszarach, a nie pod katem ogdlnej wartosci firmy. CoE powinno réwniez stale angazowac
wspierajgcych seniordw , przywddztwo w dalszym wdrazaniu nauki o danych w organizacji w ramach
jej codziennej dziatalnosci.

* RE musi by¢ zorientowana na oddziatywanie. Jednostka powinna nada¢ priorytet pracom nad
przypadkami uzycia zgodnymi z priorytetami strategicznymi i wykorzystac opartg na wartosciach mape
drogowa przypadkdéw uzycia o wymiernym wptywie.

Upewnienie sie, ze Twoje CoE osigga wszystkie trzy cele, znacznie zwieksza szanse na ustanowienie
wydajnej i skutecznej funkcji centrum doskonatosci data science.

Zastosowanie wspdlnej funkcji nauki o danych

Zblizajgc sie do ustanowienia wspdlnej dla catej firmy funkcji analizy danych, musisz podjg¢ kilka
waznych decyzji. W przypadku wiekszych przedsiebiorstw lokalizacja geograficzna jest zwykle jedng z
gtéwnych decyzji, ktérymi nalezy sie zajgé. A jesli zaczniesz od waznego aspektu, gdzie powinna zostac
umieszczona wspdlna funkcja data science, moze sie wydawaé, ze dobrym pomystem moze byé
kolokacja jej z siedzibg gtéwna firmy. Poniewaz jednak jest to strategicznie wazna decyzja, upewnij sie,
Ze opiera sie ona na rzeczywistych danych, a takze na przemyslanych kryteriach wyboru. Przyjrzyjmy
sie temu nieco dalej.

Wybor lokalizacji

W tradycyjnym centrum doskonatosci skoncentrowanym na analityce, a nie na inteligencji
maszynowej, faktyczna lokalizacja zwykle nie jest waznym czynnikiem. A jednak, poniewaz wspdlna
funkcja nauki o danych zwykle wymaga nie tylko umiejetnosci niszowych, ktére sg trudne do zdobycia,
ale takze dostepnosci talentéw dla przysztego potencjatu, a takze obecnosci ekosystemu branzowego
w celu zapewnienia dostosowania i wptywu na standardy rynkowe w miare ich ewolucji, umieszczajac
funkcja data science w tym samym miejscu, co centrala, moze nie mie¢ wiekszego sensu. Oczywiscie
zalezy to jednak od tego, jak dobrze siedziba spetnia wybrane kryteria wyboru lokalizacji. Musisz takze
wzigé pod uwage inne aspekty zwigzane z lokalizacjg. Ponizsza lista opisuje cztery gtdwne kryteria



wyboru lokalizacji, wymienione w bardziej uporzadkowany sposéb, w tym oszacowanie ich znaczenia
w ogolnej decyzji:

* Talent: odnosi sie do dostepnosci nowej i istniejgcej puli talentéw w rzeczywistych liczbach w danej
lokalizacji lub w jej poblizu. To kryterium jest bardzo wazne - niech niesie ze sobg okoto potowy
catkowitej wagi decyzji. Obejmuje takie aspekty, jak absolwenci zwigzani z technologiami, istniejgca
pula talentdw w potrzebnych rolach i obszarach kompetencji oraz jakos¢ edukacji w tym obszarze. .

* Ekosystem: Odnosi sie do zestawu czynnikdw, ktére pozwalajg na ptynniejsze dziatanie zespotow data
science, dzieki jakosciowym cechom lokalizacji, takim jak zdolnosé do zatrzymywania i przyciggania
talentéw, dostepnos¢ analitykdw danych i innych kluczowych kompetencji, dostepnos¢ najnowszych
technologii, zdolnos¢ do innowacji, liczba start-updéw i potencjat finansowania kapitatu podwyzszonego
ryzyka. To wazne kryterium powinno nies¢ okoto jednej trzeciej catkowitej wagi decyzji.

* Infrastruktura: chodzi o praktyczng realizacje srodowiska nauki o danych, w tym dobrg tacznos,
tacza danych, dostepnosé samych danych i kanaty cyfrowe, z ktérych mozna korzystaé. (Wazytbym to
na okoto 10 procent). Chodzi o upewnienie sie, ze infrastruktura sprawia, ze Srodowisko nauki o danych
jest tatwe w obstudze i obstudze réwniez dla pracownikéw, w tym aspekty takie jak dostepnosé
nieruchomosci, atrakcyjne srodowisko biznesowe i mieszkalne oraz lotniska i inne $rodki transportu
wspierajgce dostepnosc lokalizacji.

* Koszt: Odnosi sie to do wskaznikow kosztow gtownie w trzech obszarach - koszty pracy i
nieruchomosci oraz inflacja wynagrodzen. Jednak to kryterium jest znacznie mniej wazne niz
dostepnos¢ odpowiedniego talentu i kompetencji i dlatego niesie tylko okoto 10 procent wagi decyzji.

Nawet jesli planujesz scentralizowang konfiguracje funkcji analizy danych, nadal mozesz rozdzieli¢ te
funkcje na kilka lokalizacji geograficznych. Moze to by¢ nawet wskazane, zwtaszcza jesli oznacza to
dostep do wiekszej liczby lepszych talentéw, a takze poprawe zdolnosci do korzystania z istniejacych
ekosystemow nauki o danych. (Faktem jest, ze istnieje niewielka szansa na spetnienie wszystkich
kryteriow w jednej lokalizacji, wiec i tak mozesz by¢ zmuszony do rozgatezienia).

Zblizajace sie sposoby pracy

Po uzgodnieniu lokalizacji funkcji analizy danych nadszedt czas, aby zaczgé mysleé o tym, jak sprawié,
by funkcja analizy danych dziatata dla Ciebie. Waznymi aspektami do rozwazenia sg oczywiscie to, jak
upewnic sie, ze nowa funkcja jest zaréwno skuteczna (robienie wtasciwych rzeczy), jak i wydajna
(robienie rzeczy wtasciwie), a takze utrzymanie pozostatej czesci organizacji w poczuciu, ze udowadnia
swojg wartos¢. Jesli zostanie prawidtowo skonfigurowana, nowa funkcja analizy danych bedzie
odgrywac wazng role w organizacji, tgczac roézne jednostki biznesowe i znajdujgc jasne i uzgodnione
obowigzki zwigzane z funkcjg informatyczna.

Rysunek wyjasnia, jak mogg wygladaé niektdre interakcje miedzy jednostkami biznesowymi a wspdlng
funkcja analizy danych.



Jlednostka biznesowa

Z jednostki biznesowej

* Podaj przypadki ufycia i kontekst biznesowny

* Popros o nowe eksperymenty, dema, modele i raéne
rodzaje analiz

* Popros o zbieranie nowych typow danych

* Popros o wsparcie kempetencji w zakresie analizy
danych w zakresie szkolen i zasobow

* Przekaz opinig na tematwydajnosci Cok

-~
,

CoE

Z centrum doskonatosci

* Zarzadzaj zarzadzaniem danymi dla udestepnionych
zasobow danych

* Podaj nowe typy danych i atrybuty

* Zarzadzaj wspolng infrastrukturg danych de
ponownego wykorzystania i udostepniania zasobow
* Odpowiadaj na roine prosby biznesowe

* Zapewnij dziatania zzakresu inzynierii danych i
jakosci danych

Rysunek ilustruje, jak moze dziata¢ interakcja, ale pamietaj, ze podczas dzielenia rél i obowigzkéw
nalezy wzigé pod uwage wiele aspektéw. Nie badz zbyt surowy, jesli chodzi o to, co robi ktdra
jednostka. Jesli starsi analitycy danych sg osadzeni w jednostkach biznesowych i s3 w stanie kierowac
pewnymi strategicznymi obszarami, pozwdl im. Daj ludziom mozliwos¢ przejecia kontroli i
wprowadzania zmian dzieki analizie danych. (W kazdym razie jest to cel dtugoterminowy). Po prostu
upewnij sie, ze te rozproszone grupy nie sg zbyt izolowane i odfagczone od wspdlnej funkcji nauki o
danych. (Jednym ze sposobdw zapewnienia niezbednego stopnia integracji jest naleganie, aby takie
grupy dzielity sie modelami i spostrzezeniami przez wspdlny zespdt, w tym przestrzegajac
uzgodnionych standarddéw i zasad firmy).

Zachecaj pracownikéw do rozwijania swoich umiejetnosci w zakresie analizy danych poprzez udziat w
zalecanych programach szkoleniowych oraz badanie danych i przypadkdéw uzycia w réznych obszarach.
W miare powiekszania sie puli pracownikéw zajmujacych sie analizg danych, wspdlna praca nad
realizacjg funkcji analizy danych powinna naturalnie prowadzi¢ do tego, ze rézne zespoty i grupy oséb
beda znajdowac sposoby na nawigzywanie kontaktdw i dzielenie sie spostrzezeniami i wiedzg w
réoznych segmentach biznesowych. Chociaz wazne jest, aby upewnic sie, ze dziat IT ma do odegrania
role w budowanej nowej organizacji opartej na danych, nalezy pamietaé, ze zawsze istnieje
rownowaga, jesli chodzi o zaangazowanie wewnetrznych funkcji IT. Rdzni sie to oczywiscie w zaleznosci
od firmy, ale z mojego osobistego doswiadczenia wynika, ze dziata IT zazwyczaj chce zrobi¢ wiecej, niz
jest w stanie, co czesto prowadzi do sytuacji, w ktérych dziat IT sktada obietnice, ktdrych nigdy nie
moze spetni¢ — nie dlatego, ze nie chca, ale dlatego, ze kierujg sie gtdwnie kosztami i brakiem
potrzebnego kontekstu biznesowego zrozumiec priorytety i podejmowac niezbedne decyzje
strategiczne.

W tej rzeczywistosci nalezy wyraznie oddzieli¢ zadania, za ktére odpowiada dziat IT w obszarze data
science od tych, za ktére odpowiada zespdt data science. By¢ moze bedziesz musiat skupic sie na



infrastrukturze pamieci masowej lub niektdrych aspektach zarzadzania danymi. A moze chcesz, aby
skupili sie na obstudze modelu zarzgdzania danymi z perspektywy systemu. Jednak bez wzgledu na to,
jak podzielisz obowigzki, wyjasnij dziatowi IT, ze dbanie o ich obowigzki w kontekscie nauki o danych
to nie tylko drobny problem IT, ale raczej kluczowa czesé ogdlnych operacji biznesowych w firmie.
Dziaty IT zwykle lepiej radzg sobie z obstugg rozwigzan niz ich definiowaniem i rozwijaniem. Tak wiec,
bez wzgledu na obszar, za ktéry odpowiadasz dziat IT, nie przypisuj im ogdlnej odpowiedzialnosci za
analize danych. Po prostu brakuje im kompetencji biznesowych i data science, aby skutecznie nim
zarzadzad.

Zarzadzanie oczekiwaniami

Innym waznym aspektem do rozwazenia jest jasne przedstawienie celu wspdlnej funkcji nauki o
danych. Kazdy musi zrozumieé, ze nie chodzi o to, aby cata praca zwigzana z naukg o danych byta
wykonywana w ramach tej wspdlnej funkcji. Daleko stad. Aby firma mogta by¢ oparta na danych i
koncentrowad sie na nauce danych przez caty czas, wazne jest, aby byta to dziatalno$¢ wszystkich w
firmie. Jaka jest wiec rola tej wspdlnej funkcji nauki o danych? Przede wszystkim ma zapewnic
wspotprace w catej firmie, utatwi¢ udostepnianie danych i algorytmoéw, wspiera¢ organizacje wysoko
wykwalifikowanymi analitykami danych oraz zapewniaé inne odpowiednie kompetencje do realizacji
celow firmy. Wszystko to musi sie wydarzy¢ niezaleznie od tego, czy dziatania sg kierowane przez
scentralizowang funkcje, czy tez kompetencje sg wstrzykiwane do jednostek biznesowych, aby
umozliwic¢ i przyspieszy¢ pozgdane rezultaty. Chcesz sie upewnic, ze organizacja nie postrzega tej nowe;j
wspdlnej funkcji nauki o danych jako ,,odpowiedzialnej” za tworzenie nauki o danych w firmie. Nie jest
to pozgdana sytuacja, poniewaz wprowadza pracownikéw w stan umystu, w ktérym nie jest juz ambicjg
firmy ani obowigzkiem wszystkich, aby urzeczywistni¢ nauke danych. Postrzega sie wtedy, ze rolg
wspdlnej funkcji nauki o danych jest to, aby tak sie stato. Dlatego bardzo wazne jest jasne okreslenie
roli wspdlnej funkcji data science. Jest to organizacja wspierajgca, majgca na celu umozliwienie firmie
odniesienia sukcesu z inwestycjg w nauke danych. Dla niektdrych firm ta funkcja ma wieksze znaczenie
przy starcie niz w dtuzszej perspektywie, gdy data science jest bardziej znana i kompetencje sg bardziej
rozpowszechnione. Ale dla innych firm wspdlna funkcja analizy danych staje sie centrum podejscia
opartego na danych, kluczowe dla przetrwania data science w firmie, nawet z dtugoterminowej
perspektywy.

Wybor podejscia do realizacji

Po podjeciu wszystkich strategicznych decyzji dotyczacych lokalizacji wspdlnej funkcji analityki danych
i uzgodnieniu, jak nowa funkcja analityki danych bedzie dziata¢ w stosunku do reszty organizacji,
nadszedt czas, aby zaczgc. Ale gdzie Ty zaczynasz? Moim zdaniem masz tylko dwa logiczne sposoby,
aby to zrobi¢: podejscie Wielkiego Wybuchu lub podejscie oparte na przypadkach uzycia i skalowaniu.
W nastepnych kilku sekcjach doktadnie opisano, z czym wigzg sie te dwa podejscia i wymieniono ich
zalety i wady.

Podejscie typu ,,big bang”

Jednym ze sposobdéw ustanowienia nowej wspdlnej funkcji analizy danych jest zastosowanie podejscia
,big bang”, w ktdrym bezposrednio definiujesz i wdrazasz dtugoterminowg wizje i organizacje
docelowa z pozadang liczbg pracownikéw i petng infrastrukturg analizy danych jednoczesnie .
Obejmuje to petny zakres danych, architekture danych, ramy zarzadzania danymi, programy
kompetencyjne i inne aspekty, wsparte jasnym planem wdrozenia zgodnym 2z priorytetami
strategicznymi firmy. Zaletg takiego podejscia jest to, ze komunikuje ono silne zaangazowanie firmy w
nauke danych, zaréwno wewnetrznie w stosunku do pracownikow, jak i zewnetrznie w stosunku do
rynku, klientéow, dostawcéw, a nawet konkurentéw. Takie podejscie prawdopodobnie wygeneruje



motywacje i zainteresowanie wsréd pracownikéw, ktdrzy czujg sie wzmocnieni i zainspirowani do
poszukiwania nowych mozliwosci w tym obszarze. . Jest réwniez prawdopodobne, ze inwestycja
faktycznie sie wydarzy, poniewaz kierownictwo firmy zbytnio stracitoby wiarygodnos¢, gdyby
zdecydowato sie nie dotrzymac jasno zakomunikowanego zobowigzania. Potencjalne wady podejscia
,big bang” wigza sie z ideg, ze struktura organizacyjna nauki o danych moze by¢ postrzegana jako
narzucona organizacji odgdrnie, bez wczesniejszego wyprobowania jej lub zakotwiczenia jej w
organizacji. Jest to rdwniez ogromna inwestycja, ktdrg nalezy nadrobi¢, zanim zostanie udowodniona
jakakolwiek wartos¢ dodana inwestycji w nauke danych. Ponadto podejscie ,,big bang” utrudnia nowej
wspolnej funkcji analityki danych znalezienie czasu na udowodnienie swojej wartosci i uzyskanie
wsparcia ze strony funkcji biznesowych, gdy utknie na zdefiniowaniu strategii badania danych,
zatrudnianiu niezbednych specjalistéw ds. analizy danych, budowanie solidnej infrastruktury,
zabezpieczanie danych oraz identyfikowanie i ustalanie priorytetéw pierwszych interesujacych
przypadkdéw.

Podejscie do skalowania oparte na przypadkach uzyciacase

Jesli podejscie typu ,,big bang” nie odpowiada potrzebom Twojej firmy, by¢ moze mozesz wprowadzic¢
nowg wspdlng funkcje analizy danych, korzystajgc z podejscia skalowania opartego na przypadkach
uzycia. To bardziej ostrozne podejscie zaczyna sie od szczegétowego zaprojektowania strategicznych
krokéw, ktdre nalezy podjaé, w jakiej kolejnosci i skupienia sie na rodzaju wartosci. Takie podejscie
umozliwia strategiczny wybdr przypadkow, ktére potwierdzg warto$¢ zaréwno wewnetrznie (dla
pracownikéw, zapewnienie zaangazowania i upodmiotowienia), jak i zewnetrznie (generowanie
zaangazowania zewnetrznego poprzez udowodnienie, w jaki sposdb mozna osiggnaé rzeczywistg
wartos$¢ za pomocg nauki o danych w obszarach, ktére wczesniej okazaty sie by¢ trudny). Korzysci z
podejscia opartego na przypadkach uzycia wynikajg z faktu, ze inwestycja z géry jest znacznie mniejsza,
a takze mozna udowodni¢ wartos¢ uzytkowa funkcji analizy danych na podstawie kazdego przypadku
z osobna przed skalowaniem do nastepnego kroku. Mozesz wybiera¢ miedzy korzysciami
krotkoterminowymi a przypadkami uzycia o wysokiej wartosci. Na koniec zyskujesz przestrzen do
oddychania, ustalajgc wolniejsze tempo, co oznacza, ze masz czas na zakotwiczenie konfiguracji i
podejscia wsrdd pracownikéw, co oznacza, ze moga bardziej zaangazowac sie w definiowanie
wymagan i priorytetéow strategicznych. Mozesz takze zatrzymad sie na mniej zaawansowanym
poziomie konfiguracji bez marnowania czasu i pieniedzy, jesli okaze sie to lepsze dla firmy. W podejsciu
opartym na przypadkach uzycia istnieje ryzyko, ze nigdy nie udowodnisz wystarczajgco wartosci funkcji
analizy danych dla interesariuszy, aby rzeczywiscie uzyskac potrzebng wspdlng funkcje analizy danych.
Utkniesz w udowadnianiu kazdego przypadku i nigdy nie uzyskasz ostatecznej akceptacji, co oznacza,
ze firma nigdy nie czerpie korzysci ze skali, w ktorej jednostka moze realizowaé wspdlng strategie
analizy danych, ktéra promuje udostepnianie i ponowne wykorzystywanie danych, modeli i
spostrzezen Firma.



Pozycjonowanie roli Chief Data Officera (CDO)

Zaktadajac, ze istnieje strategiczne porozumienie w sprawie ustanowienia wspolnej funkcji zajmujacej
sie badaniem danych w Twojej firmie, kto bedzie strategicznym rzecznikiem wszystkich dziatan
zwigzanych z badaniem danych? Kto zapewni, ze nauka o danych zostanie zrozumiana i uwzgledniona
w agendzie kierownictwa firmy? To co$ wiecej niz od czasu do czasu prezentacja w sali konferencyjnej,
aby upewnic sie, ze najwyzsza kadra ma pojecie o tym, co sie dzieje; chodzi o upewnienie sie, ze nauka
o danych stanie sie istotng czescig codziennego programu. Tutaj rola CDO staje sie niezwykle wazna.
Chief Data Officer (CDO) jest dyrektorem korporacyjnym odpowiedzialnym za nadzorowanie szeregu
funkcji zwigzanych z danymi, aby zapewni¢ Twojej organizacji maksymalne korzysci z tego, co moze
byé jej najcenniejszym zasobem - jej danych. Zakres stanowiska obejmuje nadzér w catym
przedsiebiorstwie oraz wykorzystanie danych i informacji jako zasobu, w tym wszystkie aspekty
zwigzane z architekturg danych, zarzadzaniem danymi i zarzadzaniem, wykorzystaniem danych i
komercjalizacjg danych realizowanych poprzez funkcje lub funkcje data science, niezaleznie od tego,
czy odbywa sie to poprzez scentralizowang, zdecentralizowang lub hybrydowg konfiguracje. Jednak
faktyczne umiejscowienie CDO w strukturze korporacyjnej nie jest podane i istnieje wiele przyktaddéw.
Chociaz znaczenie tej roli ro$nie wraz ze wzrostem zrozumienia wartosci danych, nadal rzadko zdarza
sie, aby CDO raportowat bezposrednio do dyrektora generalnego (CEO). Zazwyczaj CDO jest powigzany
z funkcjami CIO (Chief Information Officer), CTO (Chief Technology Officer), a nawet CSO (Chief
Strategy Officer) lub CMO (Chief Marketing Officer).

Zakres roli Chief Data Officer (CDO)

Aby opisa¢ zakres CDO, musisz najpierw okresli¢, w jaki sposéb stanowisko ma sie do stanowiska
dyrektora ds. analityki (CAQO). Chociaz CDO i CAO sg dwiema odrebnymi rolami, te dwie pozycje sg
zwyczajowo petnione przez te samg osobe lub uzywana jest tylko jedna rola, rola CDO, ale gdy te role
sg potgczone w jedng, czasami jest rowniez okreslana jako role CDAO. Jednak w sytuacjach, w ktérych
te dwie role sg oddzielone i petnione przez dwie rézne funkcje, gtdbwnga réznice mozna podsumowac
samym tytutem: dane kontra analityka. Gtéwna réznice w obszarze odpowiedzialnosci ujeto na rycinie
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{Chief Data Officer)

lakos danych

Zeodnosc danych

Zarzagdzanie danymi podstawowymi
Inéynieria danych

Przechowywanie danych
Zarzadzanie danymi

Ochrona danych

Architektura danych

Modele danych

Strategia danych

Kluczowa rola zespotu: inzynier
danych

CaD
(Chief Analytics Officer)

Analityka danych
Zaawansowana analityka
Rozwo] modelu

Mauczanie maszynowe
Sztuczna inteligencja
Monetyzacja danych i wgladu
Innowacje biznesowe

Kluczowa rola w zespole: specjalista
ds. danych



Jesli CDO dotyczy wiaczania danych, rola CAO dotyczy sposobu uzyskiwania szczegétowych informacji
na podstawie tych danych — innymi stowy, jak sprawi¢, by dane byty przydatne. CAO jest znacznie
bardziej prawdopodobne, ze ma wyksztatcenie w zakresie analizy danych, a CDO —do inzynierii danych.
Pozwole sobie wyjasni¢, ze zaréwno stanowiska CDO, jak i CAO s3 zasadniczo wydzieleniami z
tradycyjnej pracy ClIO w dziedzinie IT. W przypadku roli CDO, CIO mégt z zadowoleniem przyjac
eliminacje niektérych z tych obowigzkéw. Jednak jesli chodzi o czes¢ roli CIO, ktdra dotyczy kosztow IT
dla nowych zasobdéw danych, CIO moze by¢ powaznie zakwestionowany przez nowe realia Big Data.
Zaréwno CDO, jak i CAO musiatyby argumentowaé za poczatkowym przechowywaniem ogromnych
ilosci danych, nawet jesli ich wartosc nie jest od razu widoczna. Aspekty te stanowig istotng, ale wazng
zmiane w sposobie myslenia o roli CIO, ktdéra prawdopodobnie nie zostataby rozpoznana w ten sam
sposéb bez wprowadzenia rél CDO i CAO. Jesli chodzi o praktyczne wdrozenie tej roli, wszystko
sprowadza sie do zapewnienia wydajnej, kompleksowej konfiguracji i realizacji ogdlnej strategii analizy
danych w catej firmie. To, ktére rozwigzanie moze dziata¢ jako najbardziej zoptymalizowana
konfiguracja dla Twojej firmy, bedzie zaleze¢ od Twojej branzy i sposobu organizacji. Pamietaj tylko,
aby te dwie role $cisle ze sobg wspodtpracowaty, w tym zespoty przypisane do rél. Separacja miedzy
zespotami inzynierii danych a zespotami analizy danych nie jest zalecana, zwtfaszcza ze istnieje potrzeba
silnego wspdlnego fundamentu opartego na tych dwdch czesciach w nauce o danych. Zespoty mogg
miec inny cel, ale muszg Scisle ze sobg wspdtpracowa¢ w ramach iteracji w sposdb na osiggniecie
szybkosci, elastycznosci i wynikdw oczekiwanych przez interesariuszy biznesowych. W przypadkach, w
ktdrych rola CDO jest jedyna rolg w firmie — gdzie obowigzki CDO i CAO zostaty potaczone, innymi stowy
— mandat petnienia funkcji CDO jest zwykle opisywany za pomocg rysunku 12-2. Obszar nawigzujacy
do prowadzonej dziatalnosci mandat odnosi sie gtéwnie do obszardéw jazdy takich jak:

* Ustanowienie ogdlnofirmowej strategii analizy danych

* Zapewnienie przyjecia dominujacej kultury danych w firmie

* Budowanie zaufania i legitymizacja wykorzystania danych.

* Wykorzystanie danych w celu uzyskania przewagi konkurencyjnej

* Udostepnianie mozliwosci biznesowych opartych na danych

* Zapewnienie przestrzegania zasad prawnych, bezpieczenistwa i etycznych

Jesli chodzi o mandat technologiczny, zwykle uwzglednia sie nastepujace aspekty:
* Ustanowienie architektury danych

* Zapewnienie efektywnego zarzgdzania danymi

* Budowa infrastruktury umozliwiajgcej eksploracyjng i eksperymentalng analize danych
* Promowanie ciggtej ewolucji metod i technik nauki o danych

* Projektowanie zasad pod katem aspektow prawnych, bezpieczenstwa i etycznych

* Zapewnienie wydajnego zarzadzania danymi i cyklem zycia modelu



Biznes Technologia

—  Aspekty, ktore majg na celu -
EEnerowanie zrozumienia,
zaufania i zecdnosci w zakresie
nauki o danych

Drziatania, ktore majana
celu zapewnienie solidnych
podstaw do praktycznego
rozwigzywania szansi

wyzwan
. ™
Ustugi pozyskiwania Ustugi demoratyzacji Ustugi wzbogacania
danych danych danych
b A ., A

Zauwaz, ze na rysunku wyrdzniam trzy rozne ustugi, ktérymi musi zarzgdzaé potgczony CDO/CAO. Ta
lista daje wyobrazenie o tym, co pocigga za sobg kazda ustuga:

* Ustugi fundacji danych obejmujg takie obszary, jak zarzadzanie pochodzeniem danych i zarzgdzanie
danymi, definicja architektury danych, standardy danych i zarzadzanie danymi, a takze zarzadzanie
ryzykiem i rézne rodzaje zgodnosci.

* Ustugi demokratyzacji danych dotyczg takich obszardw, jak tworzenie kultury organizacyjnej opartej
na danych poprzez walidacje biznesowg inicjatyw dotyczacych danych, udostepnianie danych
niewrazliwych wszystkim pracownikom (demokratyzacja danych) oraz wtasciwg ocene dostepnych
danych.

* Ustugi wzbogacania danych obejmujg takie obszary, jak pozyskiwanie i tworzenie wartosci z danych
poprzez stosowanie rdéinych metod i technik analitycznych i maszynowych, eksploracje i
eksperymentowanie z danymi, a takze zapewnienie inteligentnej i wydajnej konfiguracji jeziora danych
/ potoku danych wspierajgcego realizacje wartosci inwestycje w nauke danych.

Wyijasnienie, dlaczego potrzebny jest dyrektor ds. danych

Oprdcz badania mozliwosci uzyskania przychoddéw, opracowywania strategii przeje¢ i formutowania
zasad dotyczacych danych klientéw, gtéwny specjalista ds. danych jest odpowiedzialny za wyjasnianie
strategicznej wartosci danych i ich waznej roli jako aktywa biznesowego i sity napedowej przychoddéw
kadrze kierowniczej, pracownikom i klientom. Dyrektorzy ds. danych odnoszg sukcesy, gdy ustanawiajg
autorytet, zabezpieczajg budzet i zasoby oraz monetyzujg zasoby informacyjne swojej organizacji. Rola
CDO jest stosunkowo nowa i szybko ewoluuje, ale jednym z wygodnych sposobdéw patrzenia na te role
jest postrzeganie tej osoby jako gtéwnego obroncy i gtdwnego stewarda zasobdw danych organizacji.
Organizacje majg coraz wiekszy udziat w agregowaniu danych i wykorzystywaniu ich do podejmowania
lepszych decyzji. W zwigzku z tym zadaniem CDO jest wykorzystywanie danych do automatyzacji
procesdw biznesowych, lepszego zrozumienia klientéw, rozwijania lepszych relacji z partnerami, a
docelowo szybszej sprzedazy wiekszej liczby produktow i ustug. Szereg ostatnich analiz trenddéw
rynkowych wskazuje, ze do 2020 r. 50 procent wiodgcych organizacji bedzie miato CDO o podobnym
poziomie wptywu na strategie i autorytecie, co dyrektorzy ds. informatyki. CDO mogg ustanowic role
lidera, dopasowujac swoje priorytety do priorytetdw swoich organizacji. W duzej mierze rola dotyczy
zarzadzania zmiang. CDO muszg najpierw zdefiniowaé role i zarzadzaé oczekiwaniami, biorgc pod
uwage udostepnione im zasoby. Pomimo niedawnego szumu wokét koncepcji CDO, w praktyce okazato
sie, ze trudno jest im zabezpieczy¢ cokolwiek innego niz umiarkowane budzety i ograniczone zasoby



podczas raportowania do istniejgcych jednostek biznesowych, takich jak IT. Co wiecej, majac zwykle
tylko garstke personelu, grupa CDO musi dziataé¢ wirtualnie, dotgczajac sie do istniejgcych projektéw i
inicjatyw w catej organizacji i wtgczajac sie w nie. To oczywiscie nie jest optymalna konfiguracja, jesli
chodzi o udowodnienie wartosci funkcji CDO. Aby funkcja CDO naprawde sie optacita, musisz rozbic¢
silosy i zoptymalizowa¢ struktury firmy wokot danych. Chodzi o rozdzielenie zakresu odpowiedzialnosci
za dziat IT, tak aby mozna byto oddzieli¢ zasoby danych od zasobdw technologicznych i pozwoli¢ CDO
przejgé na wihasnos¢ czes¢ danych i informacji, a takze petny cykl nauki o danych, gdy jest nie
wyznaczono zadnej roli CAO.

Ustanowienie roli CDO

Gtéwnym zadaniem dyrektora ds. danych jest przeksztatcenie kultury firmy w taka, ktéra obejmuje
podejscie oparte na wgladach i danych. Wartosci tego nie nalezy lekcewazyé. Ustanowienie
mentalnosci skoncentrowania sie na danych zmusza menedzeréw na wszystkich poziomach do
traktowania danych jako zasobu. Kiedy menedzerowie zaczng prosi¢ o dane w nowy sposéb i
postrzegajg kompetencje w zakresie analizy danych jako kluczowy zestaw umiejetnosci, nabiorg
nowego znaczenia i priorytetdw na wszystkich poziomach firmy. Zmiana kulturowego sposobu
myslenia firmy nie jest fatwym zadaniem — potrzeba wiecej niz tylko kilku warsztatéw i serii powaznych
dyrektyw z géry, aby wykonaé zadanie. Pomyst, ze nalezy traktowaé dane jako zaséb, musi by¢é mocno
zakotwiczony w wyzszej warstwie zarzadzania — stad tak wazna rola CDO. Niech ta lista wspdlnych
zlecen CDO w réznych branzach bedzie inspiracjg dla tego, co moze zmiescic sie w Twojej firmie. CDO
moze

* Stworzy¢ kulture opartg na danych ze skutecznym zarzadzaniem danymi. W ramach tego projektu
wazne jest rowniez zdobycie zaufania réznych jednostek biznesowych, aby mozna byto stworzy¢
poczucie wtasnosci danych w catym przedsiebiorstwie. Chodzi o to, aby wspiera¢, a nie utrudniac
efektywne wykorzystanie danych.

* Prowadzi¢ zarzadzanie danymi, wdrazajac przydatne zasady i standardy zarzadzania danymi zgodnie
z ustalong strategig dotyczaca danych. Wazne jest réwniez uprzemystowienie wydajnego zarzadzania
jakoscig danych, poniewaz zapewnienie jakos$ci danych przez caty cykl zycia danych wymaga znacznego
wsparcia systemowego.

* Wptywaé na podejmowanie decyzji w catej firmie, wspierany przez wysokiej jakosci dane, ktdre
pozwalajg na analityke i spostrzezenia, ktérym mozna zaufac.

* Wptywaé na zwrot z inwestycji (ROI) poprzez wzbogacanie danych i lepsze zrozumienie potrzeb
klientéw. Pomyst polega na tym, aby pomdc firmie w dostarczaniu najwyzszej jakosci doswiadczen
klientom poprzez wykorzystanie danych na wszystkie mozliwe sposoby. .

* Zacheca¢ do ciggtych innowacji opartych na danych poprzez eksperymentowanie i eksploracje
danych, w tym upewnianie sie, ze infrastruktura danych umozliwia to skutecznie i wydajnie.

Jak w wiekszosci rél, zawsze stajesz przed szeregiem wyzwan wptywajgcych na poziom sukcesu, jaki
mozna osiggngc. Tylko bedac swiadomym tych wyzwan, bedziesz w stanie lepiej ich unika¢ lub
przynajmniej mie¢ strategie radzenia sobie z nimi, jesli lub kiedy sie pojawig. Ponizsza lista
podsumowuje niektére z najczestszych wyzwan zwigzanych z rolg CDO:

* Przypisywanie znaczenia biznesowego do danych: CDO musi upewnic sie, ze dane sg traktowane
priorytetowo, przetwarzane i analizowane we wtasciwym kontekscie biznesowym, aby generowad
cenne i przydatne informacje. Jednym z aspektow tego moze by¢ czas generowania wgladu: jesli czas



potrzebny na wygenerowanie wgladu jest zbyt wolny z perspektywy uzytecznosci biznesowej, wglad,
zamiast kierowac biznesem, bedzie jedynie potwierdzat to, co sie wtasnie wydarzyto.

* Ustanowienie i poprawa zarzgdzania danymi: obszar zarzgdzania danymi ma kluczowe znaczenie dla
zachowania integralnosci danych w cyklu zycia danych. Nie chodzi tylko o zarzadzanie prawami
dostepu do danych, ale w duzej mierze o zarzadzanie jakoscig i wiarygodnoscig danych. Gdy tylko
zadania wykonywane recznie stang sie czescig czynnosci zwigzanych z przetwarzaniem danych, istnieje
ryzyko wprowadzenia btedéw lub stronniczosci do zbioréw danych, co sprawi, ze analizy i spostrzezenia
wynikajgce z danych stang sie mniej wiarygodne. Przetwarzanie danych oparte na automatyzacji jest
zatem istotng czescig poprawy zarzadzania danymi.

* Promowanie kultury udostepniania danych: W praktyce to wspdlna funkcja nauki o danych bedzie
napedza¢ dziatania zwigzane z naukgy danych w catej firmie, poniewaz promuje codzienne
udostepnianie danych. Jednak wazne jest réwniez posiadanie silnego rzecznika w zarzadzie, ktory
wymusza zrozumienie i akceptacje udostepniania danych. Gtdwnym celem powinno by¢ ustalenie, ze
nie bedziesz w stanie czerpa¢ wartosci z danych, chyba ze dane beda uzywane i udostepniane.
Blokowanie danych poprzez ograniczanie dostepu i uzytkowania to niewfasciwa droga — punktem
wyjscia powinna by¢ polityka otwartych danych w firmie. Majac to na uwadze, mozesz ograniczy¢
dostep do danych wrazliwych i nadal upewnié sie, ze takie ograniczenia sg dobrze umotywowane i nie
mozna ich rozwigza¢ za pomocg anonimizacji lub innych srodkow.

* Budowanie nowych strumieni przychoddw, wzbogacanie i wykorzystywanie danych jako ustugi:
osoba petnigca role CDO promuje réwniez i wspiera innowacje zwigzane z monetyzacjg danych. To
inspirujgce zadanie, ale nie zawsze fatwe. Prowadzenie nowych rozwigzan biznesowych, ktére
wymagajg modeli biznesowych opartych na danych i potencjalnie zupetnie nowych modeli
dostarczania, moze wzbudzaé strach i opdr w firmie i ogélnie w zarzadzie. Pamietaj, ze nowe pomysty
monetyzacji danych mogg kwestionowad istniejgce modele biznesowe i by¢ postrzegane jako
zagrozenie, a nie jako nowy i obiecujgcy potencjat biznesowy. ,Bgdz uwazny i poruszaj sie powoli” to
dobre podejscie. Postugiwanie sie przyktadami z innych firm lub innych branz moze réwniez okazac sie
skuteczne w zdobyciu zaufania i wsparcia ze strony kierownictwa dla nowych pomystéw na
monetyzacje danych.

* Dostarczanie funkcji Poznaj swojego klienta (KYC) w sposdb rzeczywisty i namacalny:
wykorzystywanie danych w taki sposéb, aby umozliwi¢ sprzedaz opartg na danych, jest proaktywnym
i skutecznym sposobem na wzmocnienie relacji z klientami i udowodnienie, jak kompetentna jest
firma. Powinna jednak istnie¢ rownowaga w sposobie pozyskiwania i wykorzystywania danych:
ostatnig rzeczg, jakiej oczekujesz, jest to, aby Twoi klienci czuli sie naruszeni. Chcesz, aby firma byta
postrzegana jako proaktywna i zorientowana na przyszto$é z innowacyjnym dazeniem do dbania o
swoich klientéw, a nie jako firma, ktéra wdziera sie w sfere prywatng swoich klientow, wykorzystujac
ich dane do przeksztatcenia ich w przewage w negocjacjach. CDO musi opanowa¢ te rownowage i
znalez¢ sposob na strategiczne podporzadkowanie sie tej linii — linii, ktdra moze by¢ zupetnie inna, w
zaleznosci od celéw biznesowych i linii biznesowej.

* Naprawianie problemdéw ze starg infrastrukturg danych przy jednoczesnym inwestowaniu w
przysztos¢ nauki o danych: To wyzwanie jest trudne do rozwigzania. Nie mozna po prostu przetgczyé
sie ze starych, starszych infrastruktur (czesto skupiajacych sie na transakcjach na danych i
raportowaniu) na nowg, czesto opartg na chmurze infrastrukture, skoncentrowang na obstudze
danych i zarabianiu na zupetnie nowe i rézne sposoby. Musi by¢ okres przejsciowy, a w tym okresie
musisz zajmowac sie utrzymaniem starszej infrastruktury, nawet jesli jest to kosztowne i wydaje sie
niepotrzebnym obcigzeniem. Jednoczesnie kierownictwo oczekuje szybkich i wymiernych wynikéw,



opartych na potrzebnych gtéwnych inwestycjach. Nalezy jednak pamietaé, ze im diuzej dwie
infrastruktury dziatajg réwnolegle, tym trudniej jest naprawde sktonié¢ ludzi do zmiany sposobu
myslenia i zachowania w kierunku nowego podejscia opartego na danych, realizowanego dzieki nowym
inwestycjom w infrastrukture. Nie zobaczysz tez zadnych realnych oszczednosci, poniewaz musisz
zarzadzac kosztami zaréwno w starszych srodowiskach, jak i w nowych. Nawet jesli okaze sie to trudne,
sprébuj prowadzi¢ te zamiane z ambitnym harmonogramem, pamietajac, ze nie ma odwrotu.

Przysztosc¢ roli CDO

W ostatnich latach nasilito sie mianowanie dyrektoréw ds. danych w duzych organizacjach, poniewaz
firmy zdaja sobie sprawe ze znaczenia danych jako podstawowego zasobu biznesowego. Oczekuje sieg,
ze dziewiec na dziesie¢ przedsiebiorstw ma petnic¢ te role do 2020 r. Firmy coraz czesciej umieszczajg
dyrektora ds. danych (CDO) w centrum ich dziatalnosci, z odpowiedzialnoscig powigzang ze wszystkimi
funkcjami, poniewaz wzrasta zaleznos¢ od informacji i podejmowania decyzji w oparciu o dane.
Jednoczesnie rola CDO staje sie szersza i mniej techniczna. W wielu firmach inteligentniejsze narzedzia
analityczne eliminujg niektére ztozone wczedniej wymagane analizy danych. Jeszcze kilka lat temu
oczekiwano, ze CDO ma wysoce techniczne zaplecze, ale teraz rola wytfania sie z réznych czesci
biznesowych CDO, teraz muszg wiedzie¢ znacznie wiecej o kontekstach biznesowych, strategiach i
ryzykach niz to, co byto wymagane zaledwie dziesieé¢ lat temu. Dane, na ktérych dzis koncentrujemy
sie, to nie tylko , dane klientéw” — to wszystko w firmie i dlatego ich rola sie zmienia. Mozliwos¢
dziatania na danych w czasie rzeczywistym ma kluczowe znaczenie dla strategii biznesowych, dlatego
podniesienie roli dyrektora ds. danych jako catosciowej odpowiedzialnosci jest tak wielka sprawg. Na
wyzszym poziomie CDO musi by¢ kims, kto rozumie biznes, potrafi wyposazy¢ zespoty w odpowiednig
infrastrukture i zestaw narzedzi oraz wie, jak sprawi¢, by dostep do danych byt zaréwno wydajny, jak i
prosty. Tak wiec rola CDO oczywiscie ewoluuje, zarowno pod wzgledem miejsca w hierarchii
organizacyjnej, jak i rosngcego zakresu i mandatu. W miare dojrzewania roli CDO wydaje sie, ze podaza
pewng Sciezka, szczegdlnie w tych firmach, ktére ustanowity te role wczesnie. Mozesz zobaczy¢ ogdlny
widok tych krokédw na drodze do dojrzatosci na rysunku
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Kiedy mowisz o konteks$cie firmy CDO 1.0, prawdopodobnie zaczynasz od przetestowania kilku
poczatkowych inicjatyw, co zwykle oznacza sporadyczne zatrudnianie analitykéw danych w catej
firmie. Po ustaleniu, ze fragmentaryczne podejscie nie generuje duzej wartosci, zwykle ustanawiasz
kilka zespotéw analitykéw danych jako wspierajgcych role wokdét naukowcdédw zajmujgcych sie danymi.
Na koniec zatrudnia sie dyrektora ds. danych, ktéry prébuje uporzgdkowaé chaos, upewniajac sie, ze
zespoty analitykdéw danych sg efektywnie wykorzystywane. Osoba petnigca role CDO zwykle podlega
kierownictwu wyzszego szczebla w zespole zarzgdzajgcym firmy lub o jeden szczebel zarzadzania nize;j.
W kontekscie CDO 1.5 zaczyna sie pojawiaé pewne uznanie i zaufanie wokoét roli jako takiej, i
dokonywane sg wspdlne inwestycje. Niemniej jednak nadal brakuje dostosowania strategicznego w
skali catej firmy i nadal pojawia sie wiele dziatar ad hoc. Jednak zazwyczaj trwajg pewne uzgodnienia
miedzy réznymi zespofami zajmujgcymi sie analizg danych, a kierownictwo zaczyna wyrazac¢ swoje
oczekiwania, jesli chodzi o wyniki. Na tym poziomie dojrzatosci CDO nie jest jeszcze czescig zespotu
zarzadzajgcego firma. Wreszcie, na poziomie dojrzatosci CDO 2.0, firma naprawde dostrzega znaczenie
roli CDO dla sukcesu firmy. Zazwyczaj tworzone jest biuro CDO, ktére podlega bezposrednio
dyrektorowi generalnemu, a wszystkie dziatania i inwestycje sg prowadzone w oparciu o uzgodniong i
zatwierdzong strategie analizy danych. Konfiguracja organizacji nauki o danych jest uzgadniana i
koordynowana w catej firmie za posrednictwem biura CDO, ktére zapewnia réwniez dostosowanie
standardéw, zasad i infrastruktury. Gdzie wiec CDO mogg zwrdci¢ sie o pomoc, aby zwiekszyc
rozpoznawalnos¢ i dojrzato$é tej roli? Wiele probleméw dla CDO wigze sie z udowodnieniem
stabilnosci funkcji, gdy wszystko szybko sie rozwija. Kiedy cztonkowie kierownictwa firmy maja
problemy z nadazaniem za ciggtymi zmianami w obszarze data science, jest on postrzegany jako obszar,
ktory nalezy traktowac inaczej — bardziej jak start-up lub jednostka innowacyjna, a nie jak kazda inna
funkcja biznesowa. Ta marginalizacja, bedgca powaznym problemem, utrudnia CDO stawanie sie
istotng i zintegrowang funkcjg w firmie. Na poziomie codziennym, prawdziwe problemy, przed ktérymi
stoi CDO, wynikajg z koniecznosci przebrniecia przez ogromna liczbe ustug oferowanych przez branze
danych: na przyktad agencje transformacji, ustugi w chmurze, narzedzia do czyszczenia danych i
projektantow algorytmoéw. Jak CDO moze znalezé w tym wszystkim odpowiednie ustugi? W tym
przypadku trudno jest oceni¢ sukces, zwtaszcza w roli, ktéra nie zostata jeszcze dobrze zdefiniowana
przez przemyst, podczas gdy porazka moze by¢ dos¢ oczywista. Jesli Twoja firma jest na pierwszej
stronie wiadomosci z powodu powaznego naruszenia danych lub naruszenia prywatnosci, to zty dzien
na CDO. Aby dowiedziec sie, co sprawia, ze dzien jest dobry — c6z, wymaga to od wiekszej liczby firm,
ktdére odwazy sie zaufac i zainwestowac w CDO.



Pozyskiwanie zasobow i kompetencji

Prawie kazda firma ma teraz mozliwos¢ zbierania danych, a ilo$¢ danych jest coraz wieksza.
Doprowadzito to do wiekszego zapotrzebowania na pracownikdéw o specjalistycznych umiejetnosciach,
ktdrzy potrafig skutecznie organizowaé¢ i analizowa¢ te dane w celu uzyskania spostrzezen
biznesowych. Niestety, nie tylko zapotrzebowanie na naukowcdéw zajmujacych sie danymi przewyzsza
dostepng podaz, wielu poczatkujgcych naukowcdw zajmujacych sie danymi na rynku nie ma
umiejetnosci ani doswiadczenia potrzebnego do stanowiska. Wyspecjalizowany, ztozony charakter
pracy z data science stanowi istotny problem przy zatrudnianiu. W rzeczywisto$ci na rynku pracy wciaz
panuje zamieszanie co do tego, co wtasciwie oznacza termin data scientist. Czesto istniejg okreslone
wymagania techniczne, ktdrych wymagaja rézne role w organizacji zajmujacej sie badaniem danych,
ale musi istnie¢ wspdlne zrozumienie tego, co jest wymagane, aby zesp6t ds. nauki danych odnidst
sukces.

Identyfikacja rél w zespole Data Science

W ciggu ostatnich kilku lat rynek zdominowata lawina réznych rél zwigzanych z analityka danych, a
komus, kto ma niewielkie doswiadczenie w tej dziedzinie lub nie ma go wcale, trudno jest ogdlnie
zrozumieé, czym réznig sie te role i jakie podstawowe umiejetnosci sg w rzeczywistosci wymagany.
Faktem jest, ze tym réznym rolom czesto przypisuje sie rozne tytuty, ale zwykle odnoszg sie do tych
samych lub podobnych zadan — co prawda czasami z naktadajgcymi sie obowigzkami. Ta szalona seria
tytutéw zawodowych i obowigzkéw zawodowych to kolejny obszar nauki o danych, ktéry wymaga
wiekszej standaryzacji. Zanim przystgpie do twardych i szybkich definicji rdl, zaczne od naszkicowania
réznych zestawow zadan, ktore zwykle mozna znalez¢ w zespole analitykéw danych. Pomyst polega na
tym, aby okresli¢ zakres obszaréw kompetencji wysokiego poziomu, ktére musza by¢ uwzglednione w
zespole analitykdw danych, niezaleznie od tego, kto faktycznie wykonuje dane zadanie. Trzy gtéwne
obszary to matematyka/statystyka, informatyka i wiedza z dziedziny biznesu.

Naukowiec danych

Ogdlnie rzecz biorgc, badacz danych tworzy modele matematyczne do celdéw predykcji. A poniewaz
tworzenie i interpretacja modeli matematycznych wymaga gtebokiej wiedzy technicznej, wiekszos¢
naukowcow zajmujgcych sie danymi ma wyksztatcenie na poziomie absolwenta w zakresie informatyki,
matematyki lub statystyki. Naukowcy zajmujgcy sie danymi potrzebujg réwniez silnych umiejetnosci
programistycznych, aby skutecznie wykorzysta¢ szereg dostepnych narzedzi programowych. Oprécz
umiejetnosci technicznych, analitycy danych potrzebujg umiejetnosci krytycznego myslenia, opartego
na zdrowym rozsadku, a takze na dogtebnym zrozumieniu celéw biznesowych firmy, aby tworzy¢
modele wysokiej jakosci. Czasami rola okreslana jako analityk danych jest oddzielona od roli naukowca
danych. W takich przypadkach rola analityka danych jest podobna do Sherlocka Holmesa z zespotu
data science, poniewaz skupia sie na zbieraniu i interpretacji danych, a takze analizowaniu wzorcow i
trendéw w danych, z ktérych wyciggajg wnioski w kontekscie biznesowym. Analityk danych musi
opanowac jezyki takie jak R, Python, SQL i C i, podobnie jak analityk danych, umiejetnosci i talenty
potrzebne do tej roli s zréznicowane i obejmujg cate spektrum zadan w procesie data science. A do
tego wszystkiego, analityk danych musi wykaza¢ sie zdrowg postawa ,ja-potrafie to wymysli¢”. Tak
naprawde to Ty decydujesz, czy chcesz, aby wszyscy analitycy danych w Twojej firmie zajeli sie
zadaniami zwigzanymi z analitykiem danych, czy tez chcesz skonfigurowac analityka danych jako
oddzielng role. W roli naukowca danych znajdziesz ukrytg inng, bardziej tradycyjng role: statystyka. W
kategoriach historycznych statystyk byt liderem, jesli chodzi o dane i informacje, ktére mdégt dostarczyc.
Rola statystyka, chociaz czesto zapominana lub zastepowana przez bardziej wymyslnie brzmigce tytuty,
reprezentuje to, co oznacza dziedzina nauki o danych: uzyskiwanie przydatnych informacji na



podstawie danych. Dzieki silnemu zapleczu w teoriach statystycznych i metodologiach oraz logicznemu
nastawieniu, statystycy zbierajg dane i przeksztatcajg je w informacje i wiedze. Mogg obstugiwaé
wszelkiego rodzaju dane. Co wiecej, dzieki zapleczu ilosciowemu, wspdtczesni statystycy czesto sg w
stanie szybko opanowaé nowe technologie i wykorzysta¢ je do zwiekszenia swoich zdolnosci
intelektualnych. Statystyk przedstawia magie matematyki dzieki spostrzezeniom, ktére mogg
radykalnie zmieni¢ firmy.

Inzynier danych

Rola inzyniera danych ma fundamentalne znaczenie dla nauki o danych. Bez danych nie moze istnieé
nauka o danych, a praca naukowcéw zajmujacych sie danymi jest a) catkowicie niemozliwa, jesli
wymagane dane nie sg dostepne i b) zdecydowanie zniechecajaca, jesli dane sg dostepne, ale tylko na
niespdjnych podstawach. Z problemem niespdjnosci czesto borykajg sie naukowcy zajmujacy sie
danymi, ktérzy czesto narzekajg, ze zbyt duzo czasu poswiecajg na akwizycje i czyszczenie danych. W
tym miejscu wkracza inzynier danych: rolg tej osoby jest tworzenie spdjnych i tatwo dostepnych
potokdw danych do wykorzystania przez analitykdw danych. Innymi stowy, inzynierowie danych sg
odpowiedzialni za mechanike pozyskiwania, przetwarzania i przechowywania danych, z ktérych
wszystkie powinny by¢ niewidoczne dla analitykow danych. Jesli masz do czynienia z matymi zestawami
danych, inzynieria danych zasadniczo polega na wprowadzaniu pewnych liczb do arkusza
kalkulacyjnego. Kiedy dziatasz na bardziej imponujacg skale, inzynieria danych staje sie samg w sobie
wyrafinowang dyscypling. Kto$ z Twojego zespotu bedzie musiat wzig¢ odpowiedzialnos¢ za radzenie
sobie z trudnymi inzynieryjnymi aspektami dostarczania danych, z ktérymi moze pracowa¢d reszta
Twojego personelu. Inzynierowie danych nie muszg wiedzie¢ nic o uczeniu maszynowym (ML) ani
statystykach, aby odnies¢ sukces. Nie muszg nawet naleze¢ do gtéwnego zespotu ds. analityki danych,
ale moga by¢ czescig wiekszego, oddzielnego zespotu ds. inzynierii danych, ktéry dostarcza dane do
wszystkich zespotow zajmujacych sie analizg danych. Z mojego doswiadczenia wynika jednak, ze nigdy
nie nalezy umieszczac inzynierdw danych i analitykdéw danych zbyt daleko od siebie organizacyjnie. Jesli
te role sg rozdzielone na rézne organizacje, z potencjalnie réoznymi priorytetami, moze to mie¢ duzy
wptyw na produktywnosé zespotu ds. analizy danych. Metody data science majg dos¢ eksperymentalny
i iteracyjny charakter, co oznacza, ze musi istnie¢ mozliwosé ciggtego modyfikowania zbioréw danych
w miare postepu analizy i rozwoju algorytmdéw. Aby tak sie stato, analitycy danych muszg by¢ w stanie
polega¢ na szybkiej odpowiedzi inzynieréw danych w przypadku wystgpienia problemoéw. Bez tej
szybkiej reakcji istnieje ryzyko spowolnienia wydajnosci zespotu zajmujgcego sie analizg danych.

Inzynier uczenia maszynowego

Analitycy danych budujg modele matematyczne, a inzynierowie danych udostepniajg dane analitykom
danych jako ,surowiec”, z ktérego powstajg modele matematyczne. Aby uzupetni¢ obraz, modele te
muszg najpierw zosta¢ wdrozone (innymi stowy wprowadzone w zycie), a po drugie muszg by¢ w stanie
dziata¢ na podstawie spostrzezed uzyskanych z analizy danych w celu wytworzenia wartosci
biznesowej. To zadanie nalezy do inzyniera uczenia maszynowego. Rola inzyniera uczenia
maszynowego to rola inzyniera oprogramowania, z tg réznicg, ze inzynier ML ma duze doswiadczenie
w nauce danych. Ta wiedza jest wymagana, poniewaz inzynierowie ML wypetniajg luke miedzy
naukowcami zajmujgcymi sie danymi a szerszg organizacjg inzynierii oprogramowania. Dzieki
inzynierom ML zajmujacym sie wdrazaniem modeli naukowcy zajmujgcy sie danymi mogg stale
rozwija¢ i udoskonala¢ swoje modele. Warianty sg zawsze mozliwe podczas tworzenia zespotu ds.
analizy danych. Na przyktad obowigzki zwigzane z wdrozeniem inzyniera ML s3 czesto obstugiwane
przez role naukowca danych. W zaleznosci od tego, jak wazne jest Srodowisko operacyjne dla
konkretnej firmy, mniej lub bardziej sensowne moze by¢ oddzielenie tej roli od obowigzkéw analityka
danych. Ponownie do Ciebie nalezy wdrozenie tej odpowiedzialnosci w zespole.



Architekt danych

Architektura danych to zestaw regut, zasad, standardéw i modeli, ktore regulujg i definiujg typ
gromadzonych danych oraz sposéb ich wykorzystania, przechowywania, zarzadzania i integracji w
ramach organizacji i jej systemdw danych. Osoba odpowiedzialna za projektowanie, tworzenie,
wdrazanie i zarzadzanie architekturg danych organizacji nazywana jest architektem danych i
zdecydowanie musi by¢ rozliczana na dany zespét naukowy. Architekci danych okreslajg, w jaki sposdb
dane bedg przechowywane, wykorzystywane, chronione, integrowane i zarzgdzane przez rdzine
jednostki danych i systemy informatyczne, a takie przez wszelkie aplikacje wykorzystujgce lub
przetwarzajace te dane w jaki$ sposdb. Architekt danych zwykle nie jest statym cztonkiem jednego
zespotu zajmujgcego sie analiza danych, ale raczej obstuguje kilka zespotéw zajmujgcych sie analizg
danych, Scisle wspodtpracujac z kazdym zespotem w celu zapewnienia wydajnosci i wysokiej
produktywnosci.

Analityk Biznesowy

Analityk biznesowy czesto pochodzi z innego srodowiska niz reszta zespotu. Choé czesto mniej
zorientowani technicznie, analitycy biznesowi nadrabiajg to gtebokag znajomoscig réznych proceséw
biznesowych zachodzgcych w firmie - proceséow operacyjnych (proces sprzedazy), proceséw
zarzadzania (proces budzetowania) i procesdw wspierajacych (proces zatrudniania). Analityk
biznesowy opanowuje umiejetnos$¢ tgczenia spostrzezen dotyczacych danych z praktycznymi
spostrzezeniami  biznesowymi i moze wykorzystywa¢ techniki opowiadania historii do
rozpowszechniania wiadomosci w catej organizacji. Ta osoba czesto dziata jako posrednik miedzy
,facetami z biznesu” i ,technikami”.

Inzynier oprogramowania

Gtéwna rolg inzyniera oprogramowania w zespole zajmujgcym sie badaniem danych jest zapewnienie
wiekszej struktury w pracy z naukg danych, aby stata sie ona bardziej stosowana i mniej
eksperymentalna. Inzynier oprogramowania odgrywa wazng role we wspdtpracy z analitykami danych,
architektami danych i analitykami biznesowymi w celu zapewnienia zgodnosci miedzy celami
biznesowymi a rzeczywistym rozwigzaniem. Mozna powiedzieé, ze inzynier oprogramowania jest
odpowiedzialny za wprowadzenie kultury inzynierii oprogramowania do procesu nauki o danych. To
ogromne przedsiewziecie, ktdre obejmuje takie zadania, jak automatyzacja infrastruktury zespotu
zajmujgcego sie badaniem danych, zapewnienie ciggtej integracji i kontroli wersji, automatyzacja
testowania i opracowywanie interfejsow API, ktére pomagajg integrowad produkty danych z réznymi
aplikacjami.

Ekspert domeny

Nauka danych wymaga wielu rozméw. Analitycy danych nie moga tego zrobié samodzielnie. Sukces w
nauce o danych wymaga wieloumiejetnego zespotu projektowego, w ktdrym scisle wspotpracuja
naukowcy zajmujgcy sie danymi i eksperci dziedzinowi. Ekspert domeny wnosi techniczne zrozumienie
swojego obszaru specjalizacji, czasami w potgczeniu z dogtebnym zrozumieniem biznesowym réwniez
tego obszaru. Zwykle obejmuje znajomos$¢ podstaw analizy danych, co oznacza, ze eksperci dziedzinowi
moga wspiera¢ wiele rél w zespole data science. Jednak ekspert domeny zwykle nie jest statym
cztonkiem zespotu zajmujgcego sie badaniem danych; czesciej niz nie, ta osoba jest angazowana do
okreslonych zadan, takich jak walidacja danych lub dostarczanie analizy lub wgladu z perspektywy
eksperta. Czasami ekspert dziedzinowy jest przydzielany na dfuzsze okresy do okreslonego zespotu, w
zaleznosci od zadania i skupienia. Czasami jeden lub kilku ekspertéw domenowych jest przypisywanych
do obstugi wielu zespotéw jednoczesnie.



Zobacz, co czyni wielkim naukowca danych

Z rolg naukowca danych wigze sie wiele obietnic. Problem polega nie tylko na tym, ze nie istnieje
doskonaty naukowiec zajmujacy sie danymi, ale takie na tym, ze tych kilku naprawde
wykwalifikowanych specjalistow jest zbyt niewielu i zbyt trudno jest zdoby¢ je na obecnym rynku. Co
wiec powinienes zrobi¢ zamiast szuka¢ idealnego naukowca danych? Nalezy skoncentrowac sie na
znalezieniu kogos, kto potrafi rozwigzac konkretne problemy, na ktérych koncentruje sie Twoja firma
- lub, méwigac jeszcze bardziej szczegdétowo, na czym skupia sie Twoj whasny zespét ds. analizy danych.
Nie chodzi o zatrudnienie doskonatego analityka danych i nadzieje, ze zrobi on wszystko, co musisz
zrobié teraz i w przysztosci. Zamiast tego lepiej zatrudni¢ kogo$ z konkretnymi umiejetnosciami
potrzebnymi do spetnienia jasno okreslonych celéw organizacyjnych, ktére znasz dzisiaj. Na przyktad
zastandw sie, czy Twoja potrzeba jest bardziej zwigzana z analizg danych ad hoc lub rozwojem
produktu. Firmy, ktére majg wieksze zapotrzebowanie na wglad w dane ad hoc, powinny szukaé
analitykéw danych z elastycznym i eksperymentalnym podejsciem oraz umiejetnoscia dobrej
komunikacji ze strong biznesowg organizacji. Z drugiej strony, jesli rozwdj produktu jest wazniejszy w
stosunku do probleméw, ktére probujesz rozwigzaé, powinienes poszukaé silnych umiejetnosci w
zakresie inzynierii oprogramowania, z solidng podstawg w procesie inzynieryjnym w potgczeniu z ich
umiejetnosciami analitycznymi. Jesli masz nadzieje znalez¢ przydatng liste kontrolng wszystkich
kluczowych umiejetnosci, ktére powinienes szukac, zatrudniajgc analityka danych, bedziesz bardzo
rozczarowany. Faktem jest, ze w branzy nie uzgodniono nawet podstawowego opisu waznych cech,
jakie powinna posiadad rola. Jest wiele opinii i pomystdw na ten temat, ale znowu brak standaryzacji
jest ktopotliwy. Co zatem sprawia, ze wymyslenie prostej listy kontrolnej potrzebnych zestawoéw
narzedzi, wymaganych kompetencji i umiejetnosci technicznych jest tak trudne? Po pierwsze, obszar
ten wciaz szybko sie rozwija, a narzedzia i techniki, ktére byty wazne do opanowania w zesztym roku,
moga by¢ mniej wazne w tym roku. Dlatego pozostawanie w zgodzie z ewolucjg pola i nieustanne
poznawanie nowych metod, narzedzi i technik jest kluczem w tej przestrzeni. Innym powodem, dla
ktérego trudno jest okresli¢ konkretng liste kontrolng umiejetnosci, jest to, ze potrzebne zestawy
umiejetnosci krytycznych znajdujg sie w rzeczywistosci poza obszarem nauki o danych — kwalifikujg sie
one bardziej jako umiejetnosci miekkie, takie jak komunikacja interpersonalna i projektowanie
wiasciwej postawy. Wystarczy spojrze¢ na diagram Venna przedstawiajacy dane naukowca
przedstawiajgcy potrzebne umiejetnosci, cechy i postawe. Réznorodnosé zestawdw umiejetnosci i
cech mentalnosci, ktére musi opanowac doskonaty analityk danych, jest niemal absurdalna.

Tak wiec, majac na uwadze, ze okreslenie kompetencji potrzebnych naukowcowi danych jest bardziej
kwestig nastawienia i sposobu myslenia w potgczeniu z pewnym zestawem umiejetnosci, wcigz
sporzadzitem te liste:

* Zrozumienie biznesu: Umiejetnos¢ przetozenia problemu z jezyka biznesowego na hipoteze jest
wazna i odnosi sie do tego, w jaki sposdb analityk danych powinien by¢ w stanie zrozumieé, co opisuje
osoba biznesowa, a nastepnie by¢ w stanie przettumaczy¢ to na terminy techniczne i przedstawic
potencjalne rozwigzanie w tym kontekscie.

* Imponujacy kontra interesujacy: naukowcy zajmujgcy sie danymi muszg by¢ w stanie oprzec sie
pokusie, aby zawsze nadawac priorytet interesujgcym problemom, gdy mogg istnie¢ problemy, ktére
sg wazniejsze do rozwigzania ze wzgledu na duzy wptyw na biznes, jaki miatyby takie rozwigzania.

* Ciekawos¢: Posiadanie ciekawosci intelektualnej i umiejetnosé wyszczegdlnienia problemu w jasny
zestaw hipotez, ktédre mozna przetestowac, jest duzym plusem.



* Dbatos¢ o szczegoty: Jako analityk danych zwracaj uwage na szczegdéty z technicznego punktu
widzenia. Model nie moze by¢ prawie poprawny. Zbudowanie zaawansowanego algorytmu
technicznego wymaga czasu i poswiecenia na szczegéty.

* tatwy uczen: Naukowiec zajmujgcy sie danymi musi mie¢ zdolnos$é¢ do szybkiego uczenia sieg,
poniewaz szybko zmieniajgcy sie charakter przestrzeni nauki o danych obejmuje technologie i
metodologie, ale takze nowe narzedzia i modele open-source, ktére sg udostepniane i gotowe do
budowania.

* Zwinny sposdb myslenia: Badz elastyczny i sprawny w zakresie tego, co jest mozliwe, w jaki sposdb
podchodzi sie do problemdéw, jak badane sg rozwigzania i jak problemy sg rozwigzywane.

* Nastawienie eksperymentalne: badacz danych nie moze obawiac sie porazki ani prébowac zatozen,
ktére mogg by¢ btedne, aby znalez¢ najbardziej udang droge naprzod.

* Komunikacja: analityk danych musi by¢ w stanie opowiedzie¢ historie i opisa¢ problem w centrum
uwagi lub okazje, do ktérej dazy, a takze opisa¢, jak wspaniate s3 modele po ich ukoriczeniu i co
faktycznie umozliwiaja.

Oczywiscie istniejg dodatkowe interesujgce umiejetnosci, takie jak statystyka, uczenie maszynowe i
programowanie, ale pamietaj, ze nie potrzebujesz tutaj jednej osoby, aby dopasowac wszystkie
kategorie. Przede wszystkim powiniene$ szuka¢ analitykéw danych, ktorzy posiadajg najwazniejsze
umiejetnosci odpowiadajgce Twoim potrzebom. Jednak szukajac tego najlepszego naukowca danych,
pamietaj, ze powyzsza lista moze by¢ rowniez wykorzystana do zatrudnienia uzupetniajgcego zespotu
analitykéw danych, ktdrzy razem posiadajg potrzebne umiejetnosci i sposéb myslenia. Po utworzeniu
zespotu analitykéw danych zachecaj ich do rozwoju zawodowego i uczenia sie przez cate zycie. Wielu
naukowcow zajmujgcych sie danymi ma akademicki sposéb myslenia i cheé eksperymentowania, ale
w dazeniu do idealnego rozwigzania czasami gubig sie wsrdd wszystkich danych i probleméw, ktére
probujg rozwigzaé. Dlatego wazine jest, aby pozostawali w kontakcie z zespotem, chociaz nalezy
zapewni¢ im wystarczajaca niezaleznos¢, aby mogli nadal publikowac biate ksiegi, przyczyniaé sie do
open source lub prowadzié inne znaczace dziatania w swojej dziedzinie.

Tworzenie zespotu Data Science

Tworzgc zespdt ds. analityki danych z odpowiednim typem zestawdéw umiejetnosci, chodzi o
znalezienie zoptymalizowanego zestawu cztonkdéw zespotu. Jakie sg kluczowe czynniki napedzajgce
rézne rodzaje rol i jak nalezy je potgczy¢ w jeden zespdt? Badimy szczerzy: nie ma formuty, ktorg
mozesz zastosowac, ktéra rozwigze to réwnanie za Ciebie. To troche bardziej skomplikowane. To, jak
struktura zespotu powinna wygladac i by¢ zrGwnowazona, jest w duzym stopniu zwigzane z celami,
wyglagdem proceséw, zdefiniowaniem zamierzonego sSrodowiska docelowego i tak dalej. Jednak zawsze
mozesz zaczgc od prostej standardowe] konfiguracji opartej na opisach rél w poprzedniej sekcji i dalej
pracowac. Podczas réwnowazenia potrzebnych zasobdw na role w zespole ds. analizy danych nalezy
wzigé¢ pod uwage aspekty, takie jak te opisane na tej liscie:

* Zakres i ztozonos¢ danych: Jaki jest zakres Twojego wyzwania w zakresie nauki o danych? Czy dazysz
do wzrostu wydajnosci wewnetrznej firmy, czy zamierzasz prowadzi¢ dziatalno$¢ w zakresie danych
komercyjnych? Zakres potrzebnych danych i ztozonos¢ akwizycji danych wptyng na przyktad na
potrzebe wsparcia architektury danych i doswiadczonych inzynieréw danych.

* Typ produktu lub ustugi zwigzanej z danymi: jesli wybierasz komercyjny produkt zwigzany z danymi,
czy chcesz sprzedawac cos$ ,z pdtki”, czy tez zamierzasz zbudowaé model operacyjny z perspektywy
ustugi danych? Jak zamierzasz dostarczy¢ swoéj produkt lub ustuge zwigzang z danymi? W zaleznosci od



typu oferty i modelu dostarczania, z pewnoscig wptynie to na liczbe inzynierdw oprogramowania
potrzebnych do opracowania kompleksowego rozwigzania i stworzenia platformy dostarczania.

* Poziom zastosowanych technik uczenia maszynowego/sztucznej inteligencji: jak ztozone sg Twoje
przypadki uzycia i docelowe rozwigzanie? Czy istnieje zapotrzebowanie na wysoce techniczne
rozwigzanie z duzg iloscig samouczacych sie algorytmow, czy wystarczy prostszy model? Wymagany
poziom ztozonosci bedzie napedzat zapotrzebowanie na réine zestawy umiejetnosci naukowcow
zajmujacych sie danymi, od analityki po zaawansowang analityke i od uczenia maszynowego po
kompetencje w zakresie sztucznej inteligencji.

* Konfiguracja srodowiska nauki o danych (opracowywanie i produkcja): jak bedzie wygladaé
infrastruktura nauki o danych? Czy dziata w chmurze czy lokalnie? Czy jest dystrybuowany globalnie,
czy istnieje pojedyncza instancja lokalna? A moze masz globalng konfiguracje ze scentralizowang
instancjg i instancjami brzegowymi w chmurze w réznych krajach, a nawet instancjami brzegowymi na
poziomie urzadzenia? Konfiguracja infrastruktury moze sie znacznie rdézni¢ miedzy firmami, w
zaleznosci od wielkosci firmy, czy jest ona lokalna czy globalna, branzy, na ktdrej sie koncentruje, czy
dane sg wtasnoscig, czy potrzebujesz praw do ich uzywania i tak dalej. Jednak z punktu widzenia
rownowazenia zasobow wkrétce zdasz sobie sprawe, ze konfiguracja srodowiska nauki o danych
wplywa na liczbe zespotdw zajmujacych sie nauka danych, ktérych bedziesz potrzebowaé, a takze na
to, ktérych kompetencji potrzebujesz wiecej - a takze na to, gdzie na Swiecie zespoty muszg byc
umieszczony.

* Model organizacyjny nauki o danych: odnosi sie do konfiguracji organizacyjnej, na ktéra
zdecydowates sie w zakresie posiadania scentralizowanego zespotu, zdecentralizowanego zespotu lub
hybrydy. (Wiecej informacji na temat tych modeli mozna znalezé w rozdziale 11.) Rdwnowazenie
zasobow zalezy od roli, jakg scentralizowana funkcja bedzie odgrywac¢ w firmie. Na przyktad, jesli masz
wspdlng scentralizowang funkcje analizy danych, czy oznacza to, ze wszyscy analitycy danych powinni
tam pracowat, obstugujac catg firme? A moze oznacza to, ze scentralizowana funkcja dziata tylko na
wspdlnych czesciach, co jest istotne w rdéznych jednostkach biznesowych, co oznacza, ze reszta
organizacji moze nabywaé i budowaé wtasne kompetencje w zakresie analizy danych? Sg to wazne
pytania, ktére nalezy wyjasnié, aby lepiej zrozumiec parametry rownowazenia zasobdw analizy danych.

Zatrudnianie i ocena potrzebnych talentow w zakresie analityki danych

Podejmujac decyzje o zatrudnieniu w data science, Twoim celem jest posiadanie dobrze dziatajacego
zespotu, a nie tylko zestawu wykwalifikowanych oséb. ROdwnie wazna jest potrzeba stworzenia
zrdéznicowanego zespotu, w ktérym osoby z réznych srodowisk i roznych doswiadczen zyciowych moga
wygodnie ze sobg wspdtpracowac. Sztuczka polega na tym, aby rozpoczgé wyszukiwanie od oséb
reprezentujgcych rézne dyscypliny - na przyktad naukowcéw zajmujacych sie danymi, inzynieréw
danych i inzynieréw oprogramowania - ale potem zawsze podejmuj ostateczng decyzje w oparciu o
zdolnos¢ kandydata do dobrego funkcjonowania w kontekscie nauki o danych. Jak wiec stwierdzi¢, czy
kto$ bedzie dobrze funkcjonowat w takim kontekscie? Zawsze przyglagdam sie trzem gtéwnym
obszarom, oceniajac, czy kandydat ma odpowiedni zestaw umiejetnosci i cechy osobowosci, aby
odnies¢ sukces (nawiasem mowigc, te kryteria zawsze stosuje do wszystkich oséb w zespole, a nie tylko
do wybranych):

* Dopasowanie kulturowe
* Umiejetnosci inzynierskie

* Kompetencje w zakresie nauki danych



W obszarze umiejetnosci inzynierskich poszukaj kompetencji w zakresie projektowania systemdw,
kodowania formalnego i opracowywania algorytméw. Jesli chodzi o umiejetnosci z zakresu analizy
danych, powiniene$ nalega¢ na kompetencje w zakresie modelowania instancji i algorytmow,
frameworku i narzedzi ML (takich jak TensorFlow) oraz przetwarzania danych. Jesli chodzi o
dopasowanie kulturowe, zacznij od przyjrzenia sie osobom, ktére wyraznie podzielajg wartosci firmy,
a takze pozostatym cztonkom zespotu. Nastepnie przejdz do oceny, jak kandydat pracuje w zespole, a
nastepnie ocen jego osobistg motywacje i motywacje. Pamietaj jednak o zasadzie niezatrudniania oséb
reprezentujacych to samo pochodzenie, pte¢, wyksztatcenie i wiek. Zréznicowany zespdét zapewnia
roznorodne wyniki i aktywnie dziata przeciwko stronniczosci danych i spostrzezen. Aby ocenié
kandydatéw pod katem wszystkich tych aspektdw, wazne jest, aby miec jasng i wspdlnie uzgodniong
percepcje tego, jak wyglada dobro. Powinno to mie¢ forme ogdlnych kryteriéw oceny, co do ktérych
wszyscy uczestniczgcy w procesie rekrutacji sg zgodni — i zdecydowanie powinienes miec je na pismie.
Wydaje sie to fatwe, ale czesto jest to trudne w praktyce, poniewaz to, jak wyglada ,dobre”, jest w
duzej mierze kwestig osobistej opinii. Ale choc jest to trudne, okreslenie kryteriéw oceny jest naprawde
wazne. Wszyscy kandydaci muszg by¢ oceniani w jak najbardziej bezstronny sposéb wedtug tych
samych kryteriéw. Aby uzyskac dane o kandydatach, ktérych potrzebujesz do oceny réznych obszaréw,
powinienes$ uzy¢ kombinacji zadan i testdw z rozmowami kwalifikacyjnymi. Wyniki testow, wyniki i
wszelkie spostrzezenia uzyskane z wywiaddw osobistych nalezy nastepnie przyporzagdkowaé do tego,
jak wyglada dobro. Na przyktad mozesz przeprowadzi¢ rozmowe kwalifikacyjng, rozmowe o inzynierii
i projektowaniu systemu, zadanie z zakresu nauki o danych, a nastepnie rozmowe o podstawach nauki
o danych. Jesli kandydat przejdzie przez wszystkie te etapy, lider data science musi oceni¢ dopasowanie
kulturowe, aby upewnic sie, ze zostanie zatrudniona wtasciwa osoba (a nie tylko odpowiedni zestaw
umiejetnosci).

By¢ moze zastanawiasz sie, dlaczego powinienes$ oceniac inzyniera danych, patrzac na te same obszary
i stosujgc te same kryteria, ktorych uzywatbys dla naukowca danych. Twierdze, ze optaca sie by¢ w
stanie oceni¢ zakres wiedzy kandydata, zwtaszcza w sgsiednich dziedzinach wiedzy. Niezaleznie od
wynikéw, warto wiedzie¢, czy kandydat jest wykwalifikowanym naukowcem zajmujgcym sie danymi,
ale raczej ztym inzynierem, nawet jesli ta osoba moze nigdy nie zosta¢ poproszona o wykonanie
jakiegokolwiek kodu. A kiedy przejdziesz do tego, naprawde istniejg wazne umiejetnosci
miedzyfunkcyjne, ktére sg niezbedne dla zespotu zajmujgcego sie analizg danych. Na przyktad najlepiej
bytoby miec¢ inzyniera danych, ktéry zna sie na kodowaniu i wie o projektowaniu systemu i DevOps, ale
wie wystarczajgco duzo o podstawach nauki o danych, aby wiedzie¢, w jakim stopniu i w jaki sposdb
mozna wykorzystaé ich talenty w kontekscie nauki o danych. Nie, ta osoba nie musi mie¢ takiego
samego poziomu wiedzy o danych, jak inzynier uczenia maszynowego z wyksztatceniem, jak
matematyk, ale musi by¢ na takim poziomie, na ktérym wie, jak moze przyczynic sie. Aby zaspokoic te
potrzebne wielofunkcyjne zestawy umiejetnosci, nalezy zmapowad, ktdre umiejetnosci i obowigzki sg
mniej wazne lub wazniejsze dla réznych rél w zespole. Tak, naukowiec zajmujacy sie danymi powinien
przystgpic¢ do testu projektu systemu, ale jesli uzyska staby wynik, nie powinien to by¢ natychmiastowy
czarny znak przeciwko niemu. Ale wtedy powinienes wymagac od tego kandydata wysokiego wyniku
w zakresie zrozumienia tematdéw, takich jak naiwne metody Bayesa i techniki regresji logistycznej jako
kontrapunkt. Po zmapowaniu wzglednego znaczenia réznych zestawdw umiejetnosci, upewnij sie, ze
wyznaczytes$ obszary lub zestawy umiejetnosci, ktérych oczekujesz od rozméw kwalifikacyjnych, zadan
i testow, aby upewnic sie, ze obejmujesz wszystkie niezbedne punkty danych do prawidtowej oceny
kandydata . Pamietaj, ze naprawde trudno jest zbudowa¢ udane zespoty, a takze kosztuje to sporo.
Potraktuj te prace powaznie i przyjdz dobrze przygotowany do rozmoéw kwalifikacyjnych. Jest to wazne
rowniez dlatego, ze dostep do doswiadczonych kompetencji w data science jest znikomy, a nie tylko
Ty oceniasz kandydata - kandydat ocenia réwniez Ciebie i Twdj poziom kompetencji w danym obszarze,



a takze dojrzatos¢ firmy . Dobrym punktem wyjscia jest dobre przygotowanie i przemyslana struktura
wywiadu.

Utrzymanie kompetencji w zakresie nauki o danych

Co firmy mogg zrobié¢, aby jak najlepiej wykorzysta¢ swoje zespoty zajmujgce sie analizg danych i
zmotywowac je do wiekszego wktadu w biznes? Jedng z waznych czesci jest zapewnienie analitykom
danych czasu potrzebnego na wymyslenie. Pamietaj, ze masz do czynienia z ludZmi, ktérzy z jednej
strony chcg przekraczac granice, a z drugiej tatwo sie nudza, gdy sg proszeni o robienie tego samego w
kétko. Ci naukowcy to rzadkie talenty, ktére chcg pracowac nad najwazniejszymi funkcjami firmy. Jesli
prosi sie ich o spedzenie czasu na wykonywaniu powtarzalnych zadan, takich jak pozyskiwanie danych,
zarzadzanie danymi i szeroko zakrojone masowanie prognozowania wynikdw, czesto czujg sie
niewykorzystani. Zlecanie analitykom danych przysztosciowych projektéw daje im mozliwosc
wymyslenia sposobu, w jaki firma moze czerpac korzysci z duzych zbioréw danych. Upewnij sie
rowniez, ze kierownictwo firmy jest zaangazowane na odpowiednim etapie projektéw danych. Bez
dostepu do wyzszego kierownictwa zespoty zajmujgce sie analizg danych mogg skoncentrowac sie na
niewtasciwych problemach. Powinno to by¢ najlepiej zarzgdzane w ramach roli CDO, jesli taka rola
istnieje w firmie. Ogdlnie rzecz bioragc, dla zespotéw zajmujacych sie analizg danych kluczowe jest
zaangazowanie kierownictwa wyzszego szczebla w kazdym projekcie na trzech etapach: na wczesnym
etapie, aby pomdc w zdefiniowaniu problemu, ktéry firma chce rozwigzaé; po pierwszych wynikach
zaczng sie toczy¢; i kiedy nadejdzie czas, aby wynikajgce z tego spostrzezenia zostaty wdrozone lub
podjete w oparciu o nie. Prawidtowo obstuzeni specjalisci ds. danych mogg zyskaé¢ ogromng reputacje
w zakresie wiedzy w organizacji. Zapewnienie wczesnego dialogu miedzy zespotami analitykow danych
a kierownictwem wyzszego szczebla, co czesto zwieksza prawdopodobieristwo, ze sugestie analitykdw
danych zostang faktycznie wdrozone. Ponownie, jest to kluczowa rola do odegrania dla CDO. Jesli
chodzi o motywowanie talentéw zajmujacych sie strategicznymi analizami danych do pozostania w
firmie, inng strategig jest wypuszczenie analitykdéw danych z pudetka danych. Analitycy danych to
naturalni uczniowie, ktérzy sg w stanie postrzegaé wszystkie aspekty biznesu jako oparte na danych, a
nie przez tradycyjne tworzenie oprogramowania lub przez pryzmat marketingu. Ze wzgledu na te
perspektywe moga nawigzywac pofaczenia, ktdrych nie mogg inni, z szerszymi rozmowami i
innowacyjnymi pomystami poprzez obserwacje catego biznesu. Polecam rdéwniez rozwazenie
przeszkolenia analitykdw danych z Twojej firmy. To, czy naukowcy zajmujacy sie danymi majg
najseksowniejszg prace w XXI wieku, jak deklarowat Harvard Business Review, jest dyskusyjne, ale nie
podlega dyskusji, ze trudno ich zidentyfikowa¢, trudno zrekrutowac i brakuje ich. Przeszkolenie
naukowcdéw zajmujgcych sie danymi oznacza przeniesienie ludzi z organizacji zajmujacej sie badaniem
danych do zarzadzania operacjami, marketingu cyfrowego lub zarzgdzania relacjami z klientami, ktore
sg dyscyplinami ugruntowanymi analitycznie i mogg otworzyé nowe mozliwosci rozwoju osobistego i
zawodowego, nie tylko dla naukowcdw zajmujacych sie danymi, ale takze dla firmy jako catosci, gdy
ich kompetencje i wiedza sg roztozone w bardziej praktyczny sposdb, napedzajgc myslenie oparte na
danych i stosujgc modele statystyczne w praktyce poza tradycyjnymi dziedzinami. Takie szkolenie
krzyzowe moze réwniez dziata¢ jako motywator dla wiekszej liczby oséb, aby chciaty dowiedziec sie
wiecej o nauce danych i kontynuowac kariere w tym obszarze poprzez szkolenia formalne i w miejscu
pracy. Kiedy liderzy biznesowi mylg raportowanie danych z analizg, firma moze miec¢ problemy z
efektywnym rozwigzywaniem problemoéw. Z tego samego powodu naukowcy zajmujgcy sie danymi
muszg nauczy¢ sie, jak zwracaé sie do wyzszej kadry zarzadzajgcej na warunkach wyzszego
kierownictwa. Analitycy danych zwykle chcg wyjasni¢ wszystko, co zrobili, opisa¢, jak ciezko pracowali
i podkresli¢, jakie to byto osiggniecie. Z drugiej strony, kierownictwo wyzszego szczebla ma trzy zasady:
Badz jasny, badz szybki i odejdz. Rozwijanie Swiadomosci biznesowej analitykéw danych pomaga im w
bardziej holistyczny sposob wnosi¢ wktad do rozméw w firmie, umozliwiajgc im inicjowanie analiz i



eksperymentdw, a nie tylko reagowanie na prosby. Jest to dtugoterminowa korzy$é, ktérej wdrozenie
kosztuje firmy niewiele, ale w dtuzszej perspektywie jest to kluczowa kompetencja.

Zrozumienie, co powoduje odejscie analityka danych

Niestety, bez wzgledu na to, jakie masz ambicje w zakresie nowych analitykéw danych, ktérych
wprowadzasz do firmy, wielu analitykdw danych ma tendencje do kontynuowania pracy, czesto w
ciggu pierwszego roku. Dlaczego? Aby uzupetnié¢ wczesdniejszg sekcje o tym, co nalezy zrobié, aby
zachowaé cenne zasoby do nauki danych, ta sekcja ma na celu wskazanie czterech gtéwnych
probleméw, ktére powodujg niezadowolenie naukowcdédw zajmujgcych sie danymi. Oto moja lista:

* Oczekiwanie nie pasuje do rzeczywistosci. Wiele firm zatrudnia naukowcdéw zajmujacych sie danymi,
nie rozumiejgc, na czym polega nauka o danych. Na przyktad bez odpowiedniej infrastruktury, aby
zaczac czerpac korzysci z inwestycji w nauke danych, w potgczeniu z faktem, ze firmy te nie zatrudniajg
starszych lub doswiadczonych praktykow danych przed zatrudnieniem junioréw, masz teraz przepis na
rozczarowanie i nieszczesliwg relacje dla obu stron. Analityk danych prawdopodobnie wchodzi do firmy
z ambicjg napisania inteligentnych algorytméw uczenia maszynowego w celu generowania
spostrzezen, ale wkroétce odkrywa, ze nie moze tego zrobi¢, poniewaz ich pierwszym zadaniem jest
uporzadkowanie infrastruktury danych i/lub tworzenie raportéw na zgdanie. W przeciwienistwie do
tego, wiele razy poziom dojrzatosci data science w firmie jest tak niski, ze jedyne, czego chcg, to wykres,
ktdory mogg prezentowaé na posiedzeniu zarzagdu kazdego dnia. Liderzy w takich firmach sg
sfrustrowani, poniewaz nie widzg wystarczajgco szybkiego generowania wartosci, a wszystko to
oczywiscie prowadzi do tego, ze data scientist nie jest zadowolony z tej roli i ostatecznie odchodzi.

* Polityka firmy jest wazniejsza niz umiejetnosci analizy danych. Data scientist czesto zaktada, ze
znajomos¢ wielu algorytmow uczenia maszynowego sprawi, ze bedzie najbardziej wartosciowg osobg
w firmie. Jednak badacz danych wkrétce odkrywa, ze te oczekiwania nie pasujg do rzeczywistosci.
Prawda jest taka, ze najbardziej wptywowe osoby w firmie muszg zobaczy¢ wartosé kazdego
pracownika, ktéoremu majg zamiar powierzy¢ wieksze obowigzki, niezaleznie od tego, czy s3
specjalistami ds. danych, czy nie. Z perspektywy analityka danych oznacza to najpierw udostepnienie
siebie, a nastepnie prace nad tym, aby stac sie niezastgpionym. Aby tak sie stato, musisz by¢ gotowy
do obstugi ciggtego przeptywu pracy ad hoc, takiej jak pobieranie liczb z bazy danych, aby przekazac je
wtasciwym osobom we witasciwym czasie, wykonywanie prostych projektéw tylko po to, aby whasciwi
ludzie otrzymali wtasciwe postrzeganie Ciebie, naukowca danych, jako kogo$ godnego zaufania,
rzetelnego i innowacyjnego. Jakkolwiek frustrujgce moze to zabrzmie¢, postawienie sie na tym, ze jest
niezbedng czescig pracy, ktérg kazdy analityk danych musi zaakceptowad, jesli ma nadzieje dotrzec do
punktu, w ktérym moze osiggnac cos bardziej interesujgcego i wywierajgcego wptyw.

* Rola badacza danych nie jest zrozumiata. Kontynuujgc robienie czegokolwiek, aby zadowoli¢
wiasciwych ludzi, ci sami ludzie z catg tg mocg czesto nie rozumiejg, co oznacza termin naukowiec
danych. Oznacza to, ze od analitykdéw danych oczekuje sie, ze bedg ekspertami w dziedzinie analityki,
jak réwniez osobami, ktore powinny sie zgtasza¢, i nie zapominajmy rowniez o ekspertach od baz
danych. Nie tylko dyrektorzy nietechniczni robig zbyt wiele zatozen dotyczacych umiejetnosci analityka
danych: inni koledzy z dziedziny technologii zaktadajg, ze badacz danych wie wszystko, co jest zwigzane
z danymi. Powszechna madros¢ gtosi, ze specjalista ds. danych powinien znac sie na Spark, Hadoop,
Hive, Pig, SQL, Neo4J, MySQL, Python, R, Scala, TensorFlow, testowaniu A/B, NLP, wszystkim, co jest
Zwigzane z uczeniem maszynowym i wszystkim innym, o czym mozesz pomyslec¢ to jest zwigzane z
danymi. Ale to nie koniec. Poniewaz specjalista ds. danych podobno wie to wszystko i oczywiscie ma
dostep do wszystkich danych, oczekuje sie, ze specjalista ds. danych otrzyma odpowiedzi na wszystkie



pytania w ciggu kilku minut. Préba poinformowania wszystkich o tym, co faktycznie wiesz i nad czym
masz kontrole, moze byé zaréwno trudna, jak i frustrujaca.

* Praca w odizolowanym zespole ogranicza produktywnos¢. Kiedy widzisz udane komercyjne produkty
danych, czesto widzisz profesjonalnie zaprojektowane interfejsy uzytkownika z inteligentnymi
funkcjami i, co najwazniejsze, uzytecznymi danymi wyjsciowymi, ktére przynajmniej sg postrzegane
przez uzytkownikdéw jako rozwigzanie istotnego problemu. Teraz, jesli naukowiec zajmujacy sie danymi
spedza czas tylko na uczeniu sie pisania i wykonywania algorytmdéw uczenia maszynowego, moze by¢
tylko niewielka (cho¢ niezbednga) czescig zespotu, ktéry prowadzi do sukcesu dtugiego wysitku, ktéry
konczy sie wytworzeniem cennych danych produkt. To jeden scenariusz —tak, czes¢ wiekszego zespotu,
ale czesto oznacza to bycie matym trybikiem w znacznie wiekszej maszynie. Mimo to jest to
prawdopodobnie lepsze niz odsuniecie sie na bok i poproszenie o prace w izolacji nad czyms
,haukowym o danych”. Po odcieciu od tych proceséw, ktdre faktycznie tworzg produkty do sprzedazy,
zespoly zajmujgce sie analizg danych majg problemy z dostarczaniem wartosci. Mimo to wiele firm
wcigz prosi zespoty zajmujace sie analizg danych o opracowanie wtasnych projektow i napisanie kodu,
ktéry rozwigze zdefiniowany przez siebie problem. W niektérych przypadkach moze to wystarczy¢. Na
przyktad, jesli wszystko, co jest potrzebne, to statyczny arkusz kalkulacyjny, ktéry jest tworzony raz na
kwartat, zespét moze zapewni¢ pewng wartos¢é. Z drugiej strony, jesli zamiast tego celem jest
optymalizacja dostarczania inteligentnych sugestii w regulowane] witrynie bedzie to wymagato wielu
réznych umiejetnosci, ktérych nie nalezy oczekiwa¢ od ogromnej wiekszosci naukowcéw zajmujgcych
sie danymi. (Tylko prawdziwy jednorozec zajmujacy sie analizg danych moze rozwigzac ten problem.)
Tak wiec, jesli zlecisz ten projekt izolowanemu zespotowi zajmujgcemu sie analizg danych, odcietym
od wszystkich innych zasobdéw, najprawdopodobniej sie nie powiedzie (lub zajmie bardzo duzo czasu,
poniewaz organizowanie odizolowanych zespotéw do pracy nad wspdlnymi projektami w duzych
przedsiebiorstwach nie jest tatwe).

Sprawdzona w czasie madros¢ dotyczgca zarzgdzania zespotami wymaga powtdrzenia: Zespoty
naukowcow zajmujacych sie danymi, podobnie jak inne, najlepiej rozwijajg sie, gdy istnieje skuteczne
przywodztwo, silny mandat od zespotu zarzadzajacego firmy i jasne cele oparte na solidnej i
uzgodnionej strategii. Pamietaj, ze utrzymanie cenionych naukowcdéw zajmujacych sie danymi w
Twojej firmie wymaga nie tylko sciezki dla zespotéw zajmujacych sie analiza danych, aby podejmowacd
kluczowe inicjatywy w sposdb oparty na wspdtpracy i zwinnie, od projektu po wdrozenie umozliwione
przez odpowiedniag infrastrukture danych, ale takze bardzo zarzadzanie oczekiwaniami. W obu
kierunkach.



Opracowanie architektury danych

Budowanie architektury danych jest podobne do tego, co dzieje sie, gdy tradycyjny architekt projektuje
dom lub budynek: najpierw stwoérz plan, ktéry jest zgodny z krétko- i diugoterminowymi celami
organizacji, a nastepnie upewnij sie, ze plan stanie sie rzeczywistoscig. Ogdlny poglad jest taki, ze
architektura danych definiuje standardowy zestaw produktéw i narzedzi, ktérych organizacja uzywa
do zarzadzania danymi. Ale to znacznie wiecej. Kazda naprawde efektywna architektura danych musi
uwzglednia¢ wyjgtkowe wymagania kulturowe i kontekstowe organizacji, takie jak wielkos¢ firmy,
konfiguracja i branza, a takze potencjalne ograniczenia techniczne, prawne, bezpieczeristwa lub inne.
Ponadto architektura danych musi okreslaé procesy przechwytywania, przeksztatcania i dostarczania
uzytecznych danych uzytkownikom biznesowym. Co najwazniejsze, identyfikuje ludzi, ktorzy bedg
konsumowac te dane i ich unikalne wymagania biznesowe. Omdwie to wszystko (i wiele wiecej).

Definiowanie, co sktada sie na architekture danych

W obszarze technologii informatycznych architektura danych sktada sie z modeli, polityk, regut i
standarddéw, ktére reguluja, jakie dane sg gromadzone, a takze w jaki sposdb sg przechowywane,
porzadkowane, integrowane i wykorzystywane w systemach danych i organizacjach. Dane sg zwykle
jedng z kilku domen architektonicznych, ktdre tworzg filary architektury korporacyjnej lub architektury
rozwigzan dla wewnetrznych operacji biznesowych lub dla komercyjnego portfolio produktéw danych
lub ustug oferowanych na zewnatrz. Architektura danych powinna okresla¢ standardy danych dla
wszystkich systemoéw danych jako wizje lub model interakcji miedzy réznymi systemami danych
organizacji. Na przyktad integracja danych zalezy od standardéw i struktur architektury danych
uzywanych przez rézne jednostki biznesowe oraz wybrane aplikacje systemowe i definiuje sposéb, w
jaki musi dziata¢ interakcja danych. Te standardy i struktury dotyczg danych w pamiecii danych w ruchu
oraz zawierajg opisy rozwigzan do przechowywania danych, kategorii danych i typédw danych, w tym
mapowania tych jednostek danych do pozioméw jakosci danych, odpowiednich aplikacji,
wykorzystania lub lokalizacji przechowywania i tak dalej. Jednym z kluczowych elementéw realizacji
celéw biznesowych firmy przez architekture danych jest sposdb, w jaki architektura danych opisuje
sposéb przetwarzania, przechowywania i wykorzystywania danych w srodowisku uprzemystowionym
lub w pracy systemu. Musi zapewniaé kryteria operacji przetwarzania danych, aby umozliwi¢
projektowanie przeptywdw danych, a takze sterowanie przeptywem danych w cyklu zycia nauki o
danych. Jesli chodzi o zdefiniowanie ogdlnej architektury danych, strong odpowiedzialng jest tutaj
oczywiscie architekt danych. Jednak architekt danych jest rowniez zazwyczaj kluczowg osobg, ktdrej
zadaniem jest upewnienie sig, ze projekt architektury danych jest przestrzegany i rozumiany jako czes¢
realizacji i rozbudowy rzeczywistej infrastruktury nauki o danych. Moze to oczywiscie obejmowac
rowniez modyfikacje samej architektury danych, ze wzgledu na rzeczywiste dostosowania, ktdre muszg
nastgpi¢ w oparciu o potencjalne ograniczenia prawne, bezpieczenstwa, etyczne, geograficzne,
kulturowe lub techniczne, ktére pojawiajg sie po wprowadzeniu planu architektury danych w praktyce.

Opisywanie tradycyjnych podejs¢ architektonicznych

Architektura danych obejmuje petng analize relacji miedzy funkcjami organizacji, dostepnymi
technologiami i typami danych. Definiujgc architekture danych dla swojej firmy, powinienes podejs¢
do swojego zadania, majgc na uwadze te trzy perspektywy:

* Koncepcyjne: Koncepcyjna architektura danych, czasami nazywana rowniez semantycznym modelem
danych, reprezentuje wszystkie istotne jednostki biznesowe z perspektywy danych.



* Logiczne: Logiczna architektura danych, zwana takze modelem danych systemowych, reprezentuje
logike tego, w jaki sposéb zawarte jednostki danych sg powigzane i potgczone ze sobg z perspektywy
przeptywu danych.

* Fizyczne: Fizyczna architektura danych reprezentuje rzeczywistg realizacje architektury w jej
fizycznym sSrodowisku - innymi stowy, w jaki sposdb rzeczywista architektura danych jest
implementowana jako czesc¢ infrastruktury technologicznej.

Architekture danych nalezy okresli¢ na etapie planowania nowej konfiguracji infrastruktury danych. W
ramach tego procesu Twoja strategia dotyczgca danych musi uchwyci¢ — w sposéb kompletny, spdjny
i zrozumiaty — wszystkie gtéwne kategorie i typy danych, a takie Zrédta danych niezbedne do
wspierania strategicznych ambicji przedsiebiorstwa. Podstawowym wymaganiem na tym wczesnym
etapie planowania jest zdefiniowanie wszystkich odpowiednich kategorii danych i typéw danych w
odniesieniu do potrzeb i celdw biznesowych Twojej organizacji, a nie okreslanie, ktére narzedzia lub
aplikacje powinny by¢ uzywane do radzenia sobie z nimi.

Elementy architektury danych

Jesli chodzi o architekture danych, wazne jest, aby pewne elementy zostaty zdefiniowane juz na etapie
projektowania. Na przyktad musisz zdefiniowaé strukture administracyjng oraz powigzane
metodologie i procesy wymagane do zarzadzania danymi na réznych etapach ich cyklu zycia.
Niezwracanie wystarczajgcej uwagi na to, jak waine jest administrowanie zarowno danymi, jak i
architekturg danych, moze spowodowacé chaos, uszkodzenie danych lub powazny cios w integralnos¢
danych — a kazdy z nich moze powaznie wptyng¢ na wartos$¢ i uzytecznos¢ danych dla Twojej firmy.
Wazng czescig architektury danych jest opis wyboréw technologicznych. Czy Twoja architektura
zostanie zrealizowana w srodowisku zwirtualizowanym i opartym na chmurze, czy na przyktad za
pomocy rozwigzania lokalnego? A moze realizacja bedzie obejmowac lokalng, pojedyncza lokacje i
instancje, czy tez zostanie wdrozona w wiekszej, wielolokacyjnej konfiguracji? Czy moze w ogdle bedzie
dystrybuowany globalnie? Wszystkie te pytania muszg zostac zrozumiane i odpowiedzieé na nie juz na
wczesnym etapie, aby architektura danych zostata zaprojektowana w sposdb wspierajacy cele
biznesowe. Rozwaz rodzaje interfejséw, ktérych inne systemy bedg potrzebowaty, aby uzyskac dostep
do danych, a takze rodzaj projektu infrastruktury niezbednej do obstugi typowych operacji na danych
(na przyktad procedury awaryjne, import danych, tworzenie kopii zapasowych danych i zewnetrzne
transfery danych). wskazéwki dotyczace prawidtowo zaimplementowanego projektu architektury
danych, mozesz mie¢ wspdlne operacje na danych zaimplementowane na bardzo rdézne sposoby, w
zaleznosci od tego, gdzie jestes w organizacji. Tak szalone podejscie do pikowania sprawia, ze niezwykle
trudno jest zrozumiec i kontrolowac¢ przeptyw danych w Twojej organizacji. Ten rodzaj fragmentacji
jest wysoce niepozadany, nie tylko ze wzgledu na potencjalnie zwiekszony koszt, ale takze z powodu
roztagczen danych, ktére moze sie wigzac¢. Tego rodzaju trudnosci nie sg rzadkoscia w szybko
rozwijajacych sie przedsiebiorstwach lub w przedsiebiorstwach, ktére majg szerokie portfolio
produktédw i ustug obstugujgcych rézne branze. Prawidtowo przeprowadzona faza projektowania
architektury danych zmusza organizacje do precyzyjnego okreslenia i opisania zardwno wewnetrznych,
jak i zewnetrznych przeptywdw informacji. Sg to wzorce, ktdrych organizacja mogta wczesniej nie
poswieci¢ czasu na konceptualizacje i wtasciwe przemyslenie. Na tym etapie mozliwe jest zatem
zidentyfikowanie kosztownych brakéw informacji, roztgczen miedzy dziatami oraz roztgczen miedzy
systemami organizacyjnymi a danymi, ktére mogty nie by¢ widoczne przed analizg architektury danych.

Poznawanie cech nowoczesnej architektury danych

Nadal czekasz na konkretng definicje tego, czym wiasciwie jest architektura danych? Zacznij od
przyjrzenia sie tym cechom, ktére architektura danych musi po prostu obejmowac:



* QOrientacja biznesowa: zamiast koncentrowac sie na danych lub technologii w fazie definiowania,
nowoczesna architektura danych zaczyna sie od uzytkownikéw biznesowych i ogdlnego celu
biznesowego, a nastepnie ptynie wstecz. Klienci mogg byé wewnetrzni lub zewnetrzni w organizacji, a
ich potrzeby moga sie rézni¢ w zaleznosci od roli, dziatu i w czasie. Dlatego dobra architektura danych
stale ewoluuje, aby sprosta¢ nowym i zmieniajgcym sie potrzebom danych biznesowych i klientow.

* Mozliwos$¢ dostosowania: W nowoczesnej architekturze danych dane tatwo przeptywajg z systemow
zrodtowych do uzytkownikéw biznesowych. Celem architektury jest zarzgdzanie tym przeptywem
poprzez utworzenie serii potgczonych i dwukierunkowych potokdw danych, ktére stuzg réznym stale
zmieniajgcym sie potrzebom biznesowym.

* Automatyzacja: Aby stworzy¢ tatwo adaptowalng architekture, w ktérej dane przeptywajg w sposdb
ciagty, a integralno$¢ danych jest chroniona, architektura musi by¢ maksymalnie zautomatyzowana.
Architektura musi zapewniaé profilowanie i tagowanie danych w momencie pozyskiwania danych oraz
mapowac je do istniejgcych zestawdw danych i atrybutéw — nawiasem modwigc, jest to réwniez
kluczowa funkcja tworzenia katalogéw danych. W ten sam sposéb architektura danych musi réwniez
umozliwia¢ wykrywanie zmian w Zrédfach danych, a takze kwantyfikacje wptywu zmiany na dowolnym
elemencie architektonicznym w dowolnym momencie. W S$rodowisku produkcyjnym czasu
rzeczywistego musi byé w stanie wykrywac anomalie w locie i albo powiadamia¢ odpowiednie instancje
(cztowiek i/lub maszyne), albo w razie potrzeby wyzwalaé alerty.

* Inteligencja: idealna architektura danych to cos$ wiecej niz tylko automatyzacja; wykorzystuje uczenie
maszynowe i sztuczng inteligencje do rzeczywistego budowania obiektéw danych, tabel, widokdéw i
modeli, ktére utrzymuja przeptyw danych. Innymi stowy, wykorzystuje inteligencje nie tylko do analizy
danych, ale takze w ramach zarzadzania i przetwarzania danych. Uczenie maszynowe i sztuczng
inteligencje mozna stosowac do identyfikowania typéw danych, znajdowania wspdlnych kluczy i
taczenia $ciezek, identyfikowania i naprawiania btedéw jakosci danych, mapowania tabel,
identyfikowania relacji, rekomendowania powigzanych zestawdw danych i analiz itd. Nowoczesna
architektura danych wykorzystuje inteligencje do uczenia sie, dostosowywania, ostrzegania i
rekomendowania, dzieki czemu ludzie, ktdrzy zarzadzaja Srodowiskiem i korzystajg z niego, s3
wydajniejsi i wydajniejsi w swojej pracy.

* Elastycznos¢: Nowoczesna architektura danych musi by¢ wystarczajgco elastyczna, aby sprostaé
réoznorodnym potrzebom biznesowym. Oznacza to, ze musi obstugiwac wiele typow uzytkownikow
biznesowych, operacje fadowania i czestotliwosci odswiezania (wsadowe, miniwsadowe i
strumieniowe), operacje zapytan (tworzenie, odczytywanie, aktualizowanie, usuwanie), wdrozenia
(lokalne, w chmurze publicznej, prywatne chmura, hybryda), silniki przetwarzania danych (relacyjne,
OLAP, MapReduce, SQL, graphing, mapping, programmatic) oraz potoki (hurtownia danych, data mart,
kostki OLAP, visual discovery, aplikacje operacyjne czasu rzeczywistego). Nowoczesna architektura
danych musi byé wszystkim dla wszystkich oséb w firmie w danym momencie.

* Duch wspotpracy: w przeciwienstwie do przesztosci, w ktérej dziat IT budowat wszystko, nowoczesna
architektura danych zwykle dzieli odpowiedzialnos¢ za pozyskiwanie i przeksztatcanie danych miedzy
dziat IT a jednostki biznesowe. Dziat IT moze nadal wykonywaé ciezkie zadania zwigzane z
pozyskiwaniem danych z wewnetrznych systemow operacyjnych i tworzy¢ ogdlne bloki konstrukcyjne
wielokrotnego uzytku. Jednak dane z zewnetrznych Zrédet danych, takich jak dane z mediéw
spotecznosciowych, dane klientéw, dane dotyczgce wydajnosci produktéw ze srodowisk na zywo itp.,
sg zwykle gromadzone przez firme. Powodem jest to, ze jednostki biznesowe juz posiadajg ten
interfejs, tak jak IT jest wiascicielem interfejsu do systeméw wewnetrznych. Pozwalanie dziatowi IT
skoncentrowac sie na infrastrukturze szkieletowej konfiguracji i zarzadzaniu przechowywaniem



danych, a takze na transferze danych, jest zwykle dobrym podziatem — po pobraniu i przyjeciu danych
inzynierowie danych w jednostkach biznesowych sg gotowi do przygotowania danych i katalogu
danych narzedzia do tworzenia niestandardowych zestawdw danych w celu zasilania dziatan
analitycznych i uczenia maszynowego jednostek biznesowych prowadzonych przez analitykéw danych
i analitykéw biznesowych. Ta wspdtpraca miedzy inzynierami danych i analitykami danych oznacza, ze
dziat IT nie musi byé zaangazowany w szczegdly biznesowe zwigzane z danymi

* tatwos$c¢ zarzadzania: Nowoczesna architektura danych definiuje punkty dostepu dla kazdego typu
uzytkownika w celu zaspokojenia ich potrzeb w zakresie danych. Z lotu ptaka zazwyczaj mamy cztery
typy uzytkownikdw biznesowych — konsumentéw danych, eksploratorow danych, analitykéw danych i
analitykdéw danych — a kazdy typ wymaga innego punktu dostepu do danych. Zapewnienie dostepu to
podstawa zarzadzania, co oznacza, ze zarzadzanie, co zaskakujace, jest tak naprawde kluczem do
dobrego srodowiska samoobstugowego.

* Prostota: Twoim pierwszym zatozeniem powinno by¢ zawsze, ze najprostsza architektura jest zwykle
najlepsza architekturg. Zapewnienie takiej prostoty moze by¢ jednak dos¢ trudne, biorgc pod uwage
réoznorodnos$é potrzeb w zakresie danych i ztozonos¢ komponentéw we wspédiczesnej architekturze
danych. Aby zastosowac zasade prostoty, organizacja z matymi zestawami danych powinna powaznie
rozwazy¢ gotowe narzedzie analityczne z wbudowanym S$rodowiskiem zarzadzania danymi. Aby
zmniejszy¢ ztozonos¢ w kontekscie duzych zbioréw danych i unikng¢ tworzenia sztywnego srodowiska,
organizacje powinny dazy¢ do ograniczenia przeptywu danych i powielania danych poprzez
promowanie ujednoliconej struktury danych, ram integracji danych oraz zharmonizowanego
Srodowiska analitycznego i uczenia maszynowego wspierajgcego innowacje i eksperymenty, bez
zwiekszania ztozonosci infrastruktury. Doktadnie, jak do tego podejs$é, opisano w dalszej czesci tego
rozdziatu.

* Skalowalno$¢: w dobie duzych zbioréw danych i zmiennych obcigzen, organizacje potrzebujg
skalowalnej, elastycznej architektury, ktéra na zgdanie dostosowuje sie do zmieniajgcych sie wymagan
przetwarzania danych. Wiele firm gromadzi sie obecnie wokét platform chmurowych (zaréwno
publicznych, jak i prywatnych), aby uzyska¢ skalowalno$¢ na zadanie w przystepnych cenach.
Elastyczne architektury uwalniajg administratoréw od koniecznosci doktadnego kalibrowania
pojemnosci, kontrolowania wykorzystania w razie potrzeby i ciggtego kupowania sprzetu.
Skalowalnos¢ tworzy réwniez wiele typow aplikacji i przypadkéw uzycia, takich jak Srodowiska
programistyczne i testowe na zgdanie, analityczne piaskownice i place zabaw prototypdw.

* Bezpieczenstwo: nowoczesna architektura danych musi byé innowacyjng przestrzenig robocza do
wspotpracy, a jednoczesnie bezpieczng, niezawodng i godng zaufania. Musi by¢ w stanie zapewnic
autoryzowanym uzytkownikom tatwy dostep do danych, jednoczesnie trzymajac na dystans hakeréw i
intruzow. Musi to wszystko robi¢, zachowujgc jednoczesnie zgodnosS¢ z przepisami dotyczgcymi
prywatnosci, w tym ustawami rzgdowymi, takimi jak ustawa o przenosnosci i odpowiedzialnosci w
ubezpieczeniach zdrowotnych (HIPPA) w USA, a takze przepisami, takimi jak ogdlne rozporzadzenie o
ochronie danych UE (RODO). Architektura danych szyfruje dane po ich przyjeciu do magazynu danych,
maskujac informacje umozliwiajgce identyfikacje osdb i sledzi wszystkie elementy danych w katalogu
danych, w tym ich pochodzenie, wykorzystanie i sciezke audytu. Zarzadzanie cyklem zycia zapewnia,
ze kazdy obiekt danych ma wtasciciela, lokalizacje i zdefiniowany okres przechowywania.

* Odpornosé: Architektura danych musi byé réwniez odporna, z wysoky dostepnoscig, solidnymi
mozliwosciami odzyskiwania po awarii oraz stabilng infrastrukturg do tworzenia kopii zapasowych i
przywracania danych. Jest to szczegdlnie widoczne w nowoczesnej architekturze danych, ktéra czesto
dziata na ogromnych farmach serweréw w chmurze, gdzie awarie sg powszechne. Dobrg wiadomoscig



jest to, ze wielu dostawcéw ustug w chmurze oferuje wbudowang nadmiarowos¢ i przetgczanie
awaryjne z dobrymi umowami o poziomie ustug (SLA) i umozliwia firmom konfigurowanie obrazéw
lustrzanych na potrzeby odzyskiwania po awarii w geograficznie rozproszonych centrach danych przy
niskich kosztach.

Wyijasnienie warstw architektury danych

Decydujac sie na architekture danych, musisz by¢ swiadomy réznych ograniczen i wptywdéw, poniewaz
moze to mie¢ wptyw na projekt architektury. Obejmujg one aspekty, ktérych mozna sie spodziewag,
takie jak wymagania biznesowe, kluczowe wybory technologiczne, wzgledy finansowe, rézne rodzaje
zasad biznesowych i potrzeby w zakresie przetwarzania danych. Ale wazne jest réwniez, aby zrozumiec
gtéwne warstwy architektoniczne, ktdre stanowig podstawe kazdej architektury danych. W przesztosci
organizacje budowaty dos¢ statyczne, oparte na IT architektury danych, w ktérych projektowanie
systemow byto ztozone, trudne i czasochtonne, a uszkodzenie bazy danych wptywato na praktycznie
wszystkie aplikacje dziatajgce w $rodowiskach. Nazywano je hurtowniami danych. Ze wzgledu na
podstawowgq technologie i wzorce projektowe wiekszos¢ hurtowni danych zajmuje sie tworzeniem i
zarzadzaniem armig ludzi, co zapewnia minimalny zwrot z inwestycji. Wiekszo$¢ z nich to
przewartosciowane korporacyjne zrzuty danych, w ktdrych organizacja przechowuje wszystkie zebrane
dane bez okreslonego celu i struktury w przekonaniu, ze samo zbieranie i zrzucanie danych w hurtowni
danych stanowi warto$¢ dodang samg w sobie. Istnieje jednak kilka przyktadéw dobrze
zaprojektowanych i udanych wdrozen, ktdre zapewniajg dobrze funkcjonujgce srodowisko do analizy
danych. Nowoczesna architektura danych moze nadal dziataé¢ czesciowo jak hurtownia danych, ale
najlepiej bytoby, gdyby byta to elastyczna, skalowalna i sprawna hurtownia danych. Pamietaj tylko, ze
aspekty przechowywania w hurtowni danych stanowig tylko jeden potencjalny element nowoczesne;j
architektury danych. Do nowego $rodowiska danych nalezy podchodzi¢ jak do zywego, oddychajacego
organizmu, ktéry wykrywa zmiany i reaguje na nie, nieustannie uczy sie i dostosowuje oraz zapewnia
kontrolowany, dostosowany dostep dla kazdej osoby.

Kazda warstwa ma okreslony cel w architekturze danych, w oparciu o specyficzny kontekst biznesowy
Twojej firmy. Oznacza to, ze konfiguracja realizacji architektury danych i komponenty, ktdre
zdecydujesz sie uzyé, mogg wygladac zupetnie inaczej, w zaleznosci od tego, czy koncentrujesz sie na
wewnetrznej analizie biznesowej, czy tez rozwijasz architekture do obstugi komercyjnego produktu lub
ustugi danych na skale globalng. Wykorzystywanie metod nauki o danych do pracy nad
projektowaniem architektury danych to doskonaty sposéb na uzyskanie architektury danych, ktéra
obstuguje sposéb, w jaki Twoja firma musi dziata¢. Kiedy juz to zdefiniujesz, mozesz zastosowac
potrzebne systemy i narzedzia, aby zrealizowa¢ swojg architekture w kompleksowej infrastrukturze
nauki o danych. Ale zacznijmy od bardziej szczegdétowego przyjrzenia sie kazdej warstwie.

* Warstwa zrodta i pozyskiwania danych: ta warstwa ma na celu upewnienie sie, Zze rozumiesz swoje
potrzeby w zakresie danych w oparciu o cel biznesowy oraz co to oznacza, jesli chodzi o lokalizacje
danych, ich wtasciciel, ich wielko$é, czy sg one wrazliwe (i w zwigzku z tym musi by¢ zanonimizowany),
w jaki sposdb nalezy je zbierac, czestotliwos¢ zbierania i tak dalej. Wskazane jest rowniez wykonanie
pierwszych czynnosci przetwarzania danych juz w miejscu ich zbierania, poniewaz nie chcesz tracié¢
czasu i pieniedzy na zbieranie i przechowywanie brudnych danych. Przyktady czynnosci przetwarzania
na wczesnym etapie przed przechowywaniem obejmujg sprawdzanie kompletnosci zebranych danych,
identyfikacje i usuwanie zduplikowanych rekordéw danych, agregacje danych w celu zminimalizowania
wptywu na zdolnos$é przesytowg, anonimizacje danych osobowych, szyfrowanie danych i tak dale;j.

* Warstwa przechowywania danych i obliczer: W tej warstwie architektury danych nalezy wzig¢ pod
uwage takie aspekty, jak sposdb przechowywania danych (na przyktad okresy przechowywania dla



réznych typéw danych). Nalezy réwniez rozwazy¢ nastepny poziom przetwarzania danych (czyszczenie
danych, mapowanie, etykietowanie itd.) oraz sposéb, w jaki mozna to zrobi¢ przy jak najmniejszej
interwencji recznej. (Automatyzacja zadan zarzadzania danymi pomaga chronic¢ integralnos¢ danych,
nie dodajgc nieswiadomie stronniczosci do danych). W tej warstwie musisz rdwniez zdecydowa¢, czy
chcesz przechowywad i przetwarza¢ dane przy uzyciu rozwigzania lokalnego, czy rozwigzania w
chmurze. To, co wybierzesz, moze zaleze¢ od rozmiaru danych, z ktédrymi pracujesz, ale takze od tego,
czy spodziewasz sie szybkiego i nieoczekiwanego wzrostu danych, co sugerowatoby, ze potrzebujesz
rozwigzania opartego na chmurze do szybkiego i tatwego skalowania srodowisko. Jednak rozwigzanie
chmury publicznej — na przyktad Amazon, Azure lub Google — pasuje idealnie (nawet w przypadku
matych s$rodowisk danych), poniewaz eliminuje poczatkowe koszty inwestycji we wtasng
infrastrukture, poniewaz ptacisz tylko za wykorzystang pojemnosé. Innym czynnikiem, ktéry nalezy
wzigé pod uwage, jest to, ze jesli musisz zbiera¢ i oblicza¢ dane z wielu réznych krajéw w swoim
Srodowisku, mozesz nie by¢ w stanie przesta¢ danych ze wszystkich krajéw ze wzgledu na surowe
przepisy i regulacje. Aby rozwigzac ten problem, nalezy rozwazy¢ konfiguracje chmury rozproszonej, w
ktdrej dane mogg by¢ przetwarzane w centrum danych w granicach kraju, ale wglad i modele moga
byé przesytane do instancji centralnej w celu ponownego wykorzystania i udostepniania w
konfiguracjach rozproszonych.

* Warstwa aplikacyjna: Warstwa aplikacyjna jest prosta. Jak sama nazwa wskazuje, jest to miejsce, w
ktéorym wdrazasz aplikacje i narzedzia, ktére chcesz uruchomi¢ na swoich danych. Moze to by¢
mieszanka réznych aplikacji, takich jak narzedzia i frameworki open source, takie jak TensorFlow, Scikit-
learn lub Keras, ale takze gotowe aplikacje od uznanych dostawcéw analityki, takich jak SAS, IBM lub
Tableau. Tutaj wazne jest, aby zastanowic sie, jakiego typu uzytkownikow bedziesz mie¢ w swoim
Srodowisku, a takze ich poziom kompetencji i zainteresowania. By¢ moze wszystko, co musisz zrobic,
to upewnié¢ sie, Zze spostrzezenia sg tatwo przekazywane za pomocg rdinych wstepnie
zaprojektowanych pulpitéw nawigacyjnych i wizualizacji wspierajgcych podejmowanie decyzji; jednak
najlepszym podejsciem jest zwykle upewnienie sie, ze zbudowate$ architekture danych w taki sposdb,
aby mozna byto wymieniaé aplikacje i wymieniac je, w zaleznosci od tego, co stanie sie dostepne w
branzy, a takze wspiera¢ zmieniajgce sie oczekiwania i potrzeby w organizacji. Uzytkownicy mogg
zacza¢ od checi dostarczenia im rzeczy, ale wraz ze wzrostem dojrzatosci uzytkownicy moga chciec
robi¢ wiecej sami. Dotyczy to zwtaszcza firm inwestujgcych w komercyjne produkty i ustugi zwigzane z
danymi. Elastyczno$¢ w warstwie aplikacji nie jest gtéwnym kosztem architektury. Jesli dolne warstwy
w architekturze sg wspodlne dla wszystkich, wiele mozna wygrac pod wzgledem obnizenia kosztéw oraz
zwiekszenia integralnosci i niezawodnosci danych. Elastycznos¢ w warstwie aplikacji zapewnia
zadowolenie uzytkownikéw i spetnienie réznych potrzeb. Minimalizuje réwniez ryzyko rozgateziania
sie niezadowolonych uzytkownikéw i budowania wtasnego srodowiska, zwiekszajgc w ten sposdb
catkowite koszty firmy oraz tworzac silosowe dane i insighty.

* Srodowisko docelowe: odnosi sie do $rodowiska, w ktérym zamierzasz wdrozy¢ swoje spostrzezenia
i modele. Ponownie, to, co tak naprawde jest, rézni sie w zaleznosci od firmy. Jesli architektura danych
jest budowana wytgcznie na potrzeby analityki wewnetrznej, srodowiskiem docelowym mogg byc
réozne systemy wewnetrzne, ale moze réwniez odnosic¢ sie do tego, w jaki sposdéb wglad w rdzne
struktury organizacyjne i fora decyzyjne sg wykorzystywane w réznych strukturach i forach
decyzyjnych. Na zywo operacyjny lub w przypadku komercyjnego produktu lub ustugi danych,
Srodowisko docelowe moze odnosic sie do rzeczywistego srodowiska produkcyjnego. Dane wyjsciowe
z tych srodowisk docelowych sg nastepnie przesytane z powrotem do Zrédta danych i warstwy
akwizycji, dostarczajgc dane zwrotne poprzez zmiane wdrozong w ramach dziatajgcego $rodowiska
produkcyjnego, a cykl analizy danych rozpoczyna sie od nowa.



Lista najwazniejszych technologii dla nowoczesnej architektury danych

Obecnie gtdwnym celem jest refaktoryzacja platformy technologicznej dla przedsiebiorstw, aby
umozliwi¢ szybszy, tatwiejszy i bardziej elastyczny dostep do duzych ilosci cennych danych. Ta
refaktoryzacja jest niematym przedsiewzieciem i zwykle jest inicjowana przez zmieniajacy sie zestaw
kluczowych czynnikéw biznesowych. Moéwigc najprosciej, platformy, ktére dominowaty w IT dla
przedsiebiorstw od prawie 30 lat, nie sg juz w stanie obstuzy¢ obcigzen potrzebnych do napedzania
opartego na danych firmy do przodu. Organizacje od dawna sg ograniczane w korzystaniu z danych
przez niekompatybilne formaty, ograniczenia tradycyjnych baz danych oraz niemozno$é elastycznego
taczenia danych z wielu zrédet. Nowe technologie zaczynajg teraz spetnia¢ obietnice zmiany tego
wszystkiego. Ulepszenie modelu wdrazania oprogramowania to jeden z gtéwnych krokéw w usuwaniu
barier w wykorzystaniu danych. Wieksza elastycznosé danych wymaga réwniez bardziej elastycznych
baz danych i bardziej skalowalnych platform przesytania strumieniowego w czasie rzeczywistym. W
rzeczywistosci potrzeba co najmniej siedmiu podstawowych technologii, aby zapewnic
przedsiebiorstwu elastyczng, nowoczesng architekture danych w czasie rzeczywistym. Te siedem
kluczowych technologii opisano w ponizszych sekcjach.

Bazy danych NoSQL

System zarzadzania relacyjnymi bazami danych (RDBMS) dominuje na rynku baz danych od prawie 30
lat, jednak tradycyjna relacyjna baza danych okazata sie mniej niz wystarczajgca do obstugi stale
rosngcych ilosci danych i przyspieszonego tempa, w jakim dane muszg byé obstugiwane. Bazy danych
NoSQL - , bez SQL”, poniewaz jest zdecydowanie nierelacyjne — przejety kontrole ze wzgledu na
szybkos¢ i mozliwo$¢ skalowania. Zapewniajg mechanizm przechowywania i wyszukiwania danych
modelowanych w sposdb inny niz relacje tabelaryczne stosowane w relacyjnych bazach danych. Ze
wzgledu na swojg szybkos¢ bazy danych NoSQL sg coraz czesciej wykorzystywane w aplikacjach
internetowych typu big data i czasu rzeczywistego. Bazy danych NoSQL oferujg prostote
projektowania, prostsze skalowanie poziome do klastrow maszyn (prawdziwy problem w przypadku
relacyjnych baz danych) i lepszg kontrole nad dostepnoscia. Struktury danych uzywane przez bazy
danych NoSQL (na przyktad klucz-wartos¢, szeroka kolumna, wykres lub dokument) réznig sie od
struktur uzywanych domysinie w relacyjnych bazach danych, dzieki czemu niektére operacje sg szybsze
w NoSQL. Konkretna przydatnos¢ danej bazy danych NoSQL zalezy od problemu, ktéry musi rozwigzaé.
Czasami struktury danych uzywane przez bazy danych NoSQL s3 réwniez postrzegane jako bardziej
elastyczne niz tabele relacyjnych baz danych.

Platformy strumieniowe w czasie rzeczywistym

Odpowiadanie klientom w czasie rzeczywistym ma kluczowe znaczenie dla obstugi klienta. Nie jest
tajemnicg, dlaczego branze majgce kontakt z konsumentami, czyli konfiguracje B2C (Business-to-
Consumer), innymi stowy, doswiadczyty ogromnych zaktécen w ciggu ostatnich dziesieciu lat. Ma to
wszystko, co wigze sie ze zdolnoscig firm do reagowania na uzytkownika w czasie rzeczywistym.
Poinformowanie klienta, ze w ciggu 24 godzin bedzie gotowa oferta, nie jest dobre, poniewaz wykonat
juz decyzje, ktéra podjat 23 godziny temu. Przejscie na model czasu rzeczywistego wymaga przesytania
strumieniowego zdarzen. Aplikacje oparte na wiadomosciach istniejg od lat, ale dzisiejsze platformy
strumieniowe skalujg sie znacznie lepiej i przy znacznie nizszych kosztach niz ich poprzednicy.
Niedawny postep w technologiach przesytania strumieniowego otwiera drzwi na wiele nowych
sposobdéw optymalizacji biznesu. Jedng z korzysci jest reagowanie na klienta w czasie rzeczywistym.
Kolejnym aspektem do rozwazenia sg korzysci dla rozwoju. Zapewniajgc zespotom programistéw petle
informacji zwrotnych w czasie rzeczywistym, strumienie zdarzen mogg réwniez pomadc firmom
poprawic jakos$¢ produktéw i szybciej udostepniaé¢ nowe oprogramowanie.



Docker i kontenery

Docker to program komputerowy, ktéry wykonuje wirtualizacje na poziomie systemu operacyjnego,
znang réwniez jako konteneryzacja. Wydany po raz pierwszy w 2013 roku przez firme Docker, Inc.,
Docker stuzy do uruchamiania pakietéw oprogramowania zwanych kontenerami, metody wirtualizacji,
ktéra pakuje kod aplikacji, konfiguracje i zaleznosci w bloki konstrukcyjne w celu zapewnienia
spojnosci, wydajnosci, produktywnosci i kontroli wersji. Kontenery sg odizolowane od siebie i zawierajg
wiasne aplikacje, narzedzia, biblioteki i pliki konfiguracyjne oraz mogg komunikowaé sie ze sobg za
pomocg dobrze zdefiniowanych kanatéw. Wszystkie kontenery sg obstugiwane przez jedno jadro
systemu operacyjnego, dzieki czemu sg lzejsze niz maszyny wirtualne. Kontenery sg tworzone z
obrazéw, ktére okreslajg ich doktadng zawartos$é. Obraz kontenera to samodzielny program, ktéry
zawiera wszystko, czego potrzebuje do uruchomienia, na przyktad kod, narzedzia i zasoby. Kontenery
przynosza znaczne korzysci zaréwno deweloperom i operatorom, jak i samej organizacji. Tradycyjne
podejscie do izolacji infrastruktury polegato na partycjonowaniu statycznym, czyli przydzielaniu do
kazdego obcigzenia oddzielnego, statego wycinka zasobow, takiego jak serwer fizyczny lub maszyna
wirtualna. Partycje statyczne utatwiaty rozwigzywanie problemdw, ale kosztem dostarczenia znacznie
niewykorzystanego sprzetu. Na przykfad serwery internetowe zuzywatyby s$rednio tylko okoto 10
procent catkowitej dostepnej mocy obliczeniowej. Ogromng zaletg technologii kontenerowej jest jej
zdolnos¢ do tworzenia nowego rodzaju izolacji. Ci, ktérzy najmniej rozumiejg kontenery, moga wierzyg,
Ze mogg osiggnac te same korzysci, korzystajac z narzedzi do automatyzacji, takich jak Ansible, Puppet
lub Chef, ale w rzeczywistosci technologie te nie majg istotnych mozliwosci. Bez wzgledu na to, jak
bardzo sie starasz, te narzedzia do automatyzacji nie mogg zapewnié izolacji wymagane] do
swobodnego przenoszenia obcigzen miedzy réznymi konfiguracjami infrastruktury i sprzetu. Ten sam
kontener moze dziata¢ na sprzecie bare-metal w lokalnym centrum danych lub na maszynie wirtualnej
w chmurze publicznej. Zadne zmiany nie sg konieczne. Na tym polega prawdziwa mobilno$¢ przy
obcigzeniach.

Repozytoria konteneréw

Repozytorium obrazéw konteneréw to zbiér powigzanych obrazéw konteneréw, zwykle
udostepniajgcych rézne wersje tej samej aplikacji lub ustugi. Ma to kluczowe znaczenie dla utrzymania
sprawnosci w Twojej infrastrukturze. Bez procesu DevOps z ciggtymi dostawami do tworzenia obrazéw
kontenerdéw i repozytorium do ich przechowywania, kazdy kontener musiatby zostaé zbudowany na
kazdej maszynie, na ktdrej ten kontener mogtby dziata¢. Dzieki repozytorium obrazy kontenerdw
mozna uruchamiaé na dowolnym komputerze skonfigurowanym do odczytu z tego repozytorium.
Sytuacja staje sie jeszcze bardziej skomplikowana, gdy mamy do czynienia z wieloma centrami danych.
Jesli obraz kontenera jest zbudowany w jednym centrum danych, jak przenies¢ obraz do innego
centrum danych? W idealnym przypadku, wykorzystujgc konwergentng platforme danych, bedziesz
mie¢ mozliwos$¢ dublowania repozytorium miedzy centrami danych. Kluczowym szczegdtem jest tutaj
to, ze mozliwosci dublowania miedzy lokalnymi a chmurg mogg znacznie rézni¢ sie od lokalnych
centréw danych. Konwergentna platforma danych rozwigze ten problem, oferujgc te mozliwosci
niezaleznie od infrastruktury fizycznej lub chmury, z ktérej korzystasz w swojej organizacji.

Orkiestracja konteneréw

Zamiast statycznych partycji sprzetowych, kazdy kontener wydaje sie by¢ catkowicie wtasnym
prywatnym systemem operacyjnym. W przeciwienstwie do maszyn wirtualnych kontenery nie
wymagajg statycznej partycji obliczeniowej danych i pamieci. Umozliwia to administratorom
uruchamianie duzej liczby konteneréw na serwerach bez koniecznosci martwienia sie o doktadng ilos¢
pamieci. Dzieki narzedziom do orkiestracji konteneréw, takim jak Kubernetes, mozna tatwo



uruchamia¢ kontenery, zabija¢ je, przenosi¢ i ponownie uruchamia¢ w innym miejscu $rodowiska.
Zaktadajac, ze masz na miejscu nowe komponenty infrastruktury (na przyktad baze danych
dokumentodw, takg jak MapR-DB lub MongoDB) oraz platforme do strumieniowego przesytania zdarzen
(moze MapR-ES lub Apache Kafka) z narzedziem do orkiestracji (na przyktad Kubernetes), jaki jest
nastepny krok? Z pewnoscig bedziesz musiat zaimplementowac proces DevOps, aby wymysla¢ ciggte
kompilacje oprogramowania, ktére mozna nastepnie wdrozy¢ jako kontenery Dockera. Wiekszym
pytaniem jest jednak to, co wtasciwie powiniene$ wdrozyé w utworzonych przez siebie kontenerach.
To prowadzi nas do mikroustug.

Mikroustugi

Mikroustugi to technika tworzenia oprogramowania, ktéra tworzy aplikacje jako zbiér ustug, ktére:
* Sg tatwe w utrzymaniu i testowaniu

* S3 luzno potaczone

* S3 zorganizowane wokdét mozliwosci biznesowych

* Moze by¢ wdrazany niezaleznie

W zwigzku z tym mikroustugi tgcza sie, tworzgc architekture mikroustug, ktéra umozliwia ciagte
dostarczanie/wdrazanie duzych, ztozonych aplikacji, a takze umozliwia organizacji rozwijanie stosu
technologicznego — zestawu oprogramowania zapewniajgcego infrastrukture dla komputera lub
serwera . Zaletg podziatu aplikacji na rézne, mniejsze ustugi jest to, ze poprawia modutowos¢, co z kolei
sprawia, ze aplikacja jest fatwiejsza do zrozumienia, rozwijania i testowania, a takze staje sie bardziej
odporna na erozje architektury — naruszenia architektury systemu, ktére prowadza do znaczacych
problemy w systemie i przyczyniaja sie do jego wzrastajgcej kruchosci. Dzieki architekturze mikroustug
mate autonomiczne zespoty mogg dziata¢ rodwnolegle, aby niezaleznie opracowywaé, wdrazac i
skalowac¢ swoje ustugi. Pozwala takze na wylonienie sie architektury indywidualnej ustugi poprzez
ciggty refaktoryzacje - zdyscyplinowang technike restrukturyzacji istniejgcego kodu, zmieniajgca jego
wewnetrzng strukture bez zmiany jej zewnetrznego zachowania (a tym samym zapewniajac, ze nadal
pasuje do otoczenia architektonicznego). Pojecie mikroserwiséw nie jest niczym nowym. Dzisiejsza
réznica polega na tym, ze technologie wspomagajgce, takie jak bazy danych NoSQL, przesytanie
strumieniowe zdarzen i orkiestracja konteneréw, mozna skalowaé wraz z tworzeniem tysiecy
mikroustug. Bez tych nowych podejs¢ do przechowywania danych, przesytania strumieniowego
zdarzen i aranzacji infrastruktury wdrazanie mikroustug na duzg skale nie bytoby mozliwe.
Infrastruktura potrzebna do zarzadzania ogromnymi ilosciami danych, zdarzen i instancji konteneréw
nie bytaby w stanie skalowac sie do wymaganych poziomdéw. Mikroserwisy majg na celu zapewnienie
elastycznosci. Ustuga, ktéra ma charakter mikro, zazwyczaj sktada sie z pojedynczej funkcji lub
niewielkiej grupy powigzanych funkcji. Im mniejsza i bardziej skoncentrowana jednostka funkcjonalna
pracy, tym tatwiej bedzie tworzy¢, testowad i wdrazac ustuge. Ustugi te muszg by¢ oddzielone, co
oznacza, ze mozesz wprowadzac zmiany w dowolnej ustudze bez wptywu na jakgkolwiek inng ustuge.
Jesli tak nie jest, tracisz elastycznos¢ obiecang przez koncepcje mikroustug. Wprawdzie rozdzielenie
nie moze by¢ bezwzgledne — mikroustugi mogg oczywiscie polegac na innych ustugach — ale zaleznos¢
powinna opierac sie na zrownowazonych interfejsach API REST lub strumieniach zdarzen. (Korzystanie
ze strumieni zdarzen pozwala na wykorzystanie tematéw zadan i odpowiedzi, dzieki czemu mozna
tatwo $ledzi¢ historie zdarzen; takie podejscie jest duzym plusem, jesli chodzi o rozwigzywanie
probleméw, poniewaz caty przeptyw zgdan i wszystkie dane w zgdania mogg by¢ odtwarzane w
dowolnym momencie.)



Funkcjonowac jako ustuga

Podobnie jak idea mikroustug przyciggneta duze zainteresowanie w branzy oprogramowania, tak samo
pojawit sie rozwdj przetwarzania bezserwerowego — by¢ moze doktadniej okreslanego jako funkcja
jako ustuga (FaaS). Amazon Lambda to przyktad frameworka FaaS, w ktdrym pozwala na uruchamianie
kodu bez udostepniania serwerdéw lub zarzadzania nimi, oraz ptacisz tylko za wykorzystany czas
obliczeniowy. FaaS umozliwia tworzenie mikroustug w taki sposéb, aby kod mdgt zosta¢ opakowany w
lekki framework wbudowany w kontener, wykonywany na zgdanie w oparciu o jaki$ wyzwalacz, a
nastepnie automatycznie réwnowazony obcigzeniem, dzieki wspomnianemu wczesniej light
frameworkowi. Gtéwng zaletg FaaS jest to, ze pozwala deweloperowi skupic¢ sie prawie wytgcznie na
samej funkcji, co sprawia, ze FaaS jest logicznym wnioskiem z podejscia mikroustugowego. Zdarzenie
wyzwalajgce jest krytycznym elementem FaaS. Bez tego nie ma mozliwosci wywotywania funkcji (i
zuzywania zasobow) na zadanie. Ta mozliwo$¢ automatycznego zgdania funkcji w razie potrzeby
sprawia, ze FaaS jest naprawde cenny. Wyobraz sobie przez chwile, ze ktos czytajgcy profil uzytkownika
uruchamia zdarzenie audytu, funkcje, ktdra musi zosta¢ uruchomiona, aby powiadomi¢ zespét ds.
bezpieczenstwa. Mdéwigc doktadniej, moze odfiltrowuje tylko niektére typy rekordéw, ktdre majg byé
oznaczone jako monitujgce o wyzwalacz. Innymi stowy, moze byc¢ selektywna, co podkresla fakt, ze
jako funkcja biznesowa mozna jg w petni dostosowaé. (Zauwaze, ze wprowadzenie takiego przeptywu
pracy jest niezwykle proste w przypadku modelu wdrazania, takiego jak FaaS). Magia stojgca za ustugg
wyzwalania to tak naprawde nic innego jak praca ze zdarzeniami w strumieniu zdarzen. Niektére typy
zdarzen sg uzywane jako wyzwalacze czesciej niz inne, ale dowolne zdarzenie mozna przeksztatci¢ w
wyzwalacz. Zdarzeniem moze by¢ aktualizacja dokumentu lub uruchomienie procesu OCR na nowym
dokumencie, a nastepnie dodanie tekstu z procesu OCR do bazy danych NoSQL. Mozliwosci tutaj sg
nieograniczone. FaaS jest rowniez doskonatym obszarem do kreatywnego wykorzystania uczenia
maszynowego — by¢ moze uczenia maszynowego jako ustugi, a doktadniej ,funkcji uczenia
maszynowego aaS”. Wez pod uwage, ze za kazdym razem, gdy obraz jest przesytany, moze by¢
uruchamiany przez platforme uczenia maszynowego w celu identyfikacji obrazu i oceniania. Nie ma
tutaj podstawowych ograniczen. Zdarzenie wyzwalajgce jest zdefiniowane, cos$ sie dzieje, zdarzenie
wyzwala funkcje, a funkcja wykonuje swoje zadanie. FaaS jest juz wazng czescig przyjecia mikroustug,
ale musisz wzig¢ pod uwage jeden gtéwny czynnik, gdy zblizasz sie do FaaS: uzaleznienie od dostawcy.
Ideg FaaS jest to, ze zostat zaprojektowany w celu ukrycia okreslonych mechanizméw przechowywania,
okreslonej infrastruktury sprzetowej i orkiestracji komponentéw oprogramowania — wszystkie
wspaniate funkcje, jesli jeste$ programisty. Ale z powodu tej abstrakcji oferta hostowanego FaaS jest
jedng z najwiekszych mozliwosci zablokowania dostawcow, jakie kiedykolwiek widziata branza
oprogramowania. Poniewaz interfejsy APl nie s3 ustandaryzowane, migracja z jednej oferty FaaS w
chmurze publicznej do innej jest trudna bez odrzucenia znacznej czesci wykonanej pracy. Jesli do FaaS
podchodzimy w sposéb bardziej metodyczny — na przyktad wykorzystujgc zdarzenia z platformy
konwergentnych danych — tatwiej jest przemieszczac sie miedzy dostawcami chmury.

Tworzenie nowoczesnej architektury danych

W wielu wiekszych firmach funkcja IT zwykle zajmuje sie definiowaniem i budowaniem systemodw
danych, zwtaszcza danych generowanych przez wewnetrzne systemy informatyczne. Czesto jednak
zdarza sie, ze dane pochodzgce ze Zzrédet zewnetrznych — klientéw, produktéw czy dostawcéw — sg
przechowywane i zarzgdzane oddzielnie przez odpowiedzialne jednostki biznesowe. W takim
przypadku stajesz przed wyzwaniem upewnienia sie, ze wszystkie majg wspdlne podejscie do
architektury danych, takie, ktére umozliwia potgczenie wszystkich tych réznych typdw danych i potrzeb
uzytkownikéw za pomoca wydajnego i umozliwiajgcego potok danych. Ten potok danych ma na celu
zapewnienie petnego przeptywu danych, w ktédrym stosowane zasady zarzgdzania danymi i nadzoru



koncentrujg sie na réwnowadze miedzy wydajnoscia uzytkownika a zapewnieniem zgodnosci z
odpowiednimi przepisami i regulacjami. W mniejszych firmach lub nowoczesnych przedsiebiorstwach
opartych na danych funkcja IT jest zwykle wysoce zintegrowana z réznymi funkcjami biznesowymi, co
obejmuje scistg wspdtprace z inzynierami danych w jednostkach biznesowych w celu zminimalizowania
luki miedzy IT a funkcjami biznesowymi. Takie podejscie okazato sie bardzo skuteczne. Tak wiec, gdy
zdecydujesz, ktora funkcja zostanie skonfigurowana i steruje czescig architektury danych, nadszedt
czas, aby zaczgé. Korzystajac z przewodnika krok po kroku znajdujgcego sie na tej liscie, btyskawicznie
bedziesz w drodze:

1. Zidentyfikuj swoje przypadki uzycia, a takze niezbedne dane dla tych przypadkdéw uzycia. Pierwszym
krokiem, jaki nalezy wykona¢, rozpoczynajac tworzenie architektury danych, jest wspdtpraca z
uzytkownikami biznesowymi w celu zidentyfikowania przypadkdw uzycia i typu danych, ktére sg w
danym momencie najodpowiedniejsze lub po prostu majg najwyzszy priorytet. Pamietaj, ze celem
dobrej architektury danych jest potgczenie biznesowej i technologicznej strony firmy, aby upewni¢ sie,
Ze pracujg one na rzecz wspoélnego celu. Aby znalezé najcenniejsze dane dla Twojej firmy, powinienes
poszukaé danych, ktére mogg generowac spostrzezenia o duzym wptywie biznesowym. Dane te mogg
znajdowac sie w srodowiskach danych korporacyjnych i mogty tam by¢ juz od jakiegos czasu, ale by¢
moze Srodki i technologie umozliwiajgce odkrywanie takich danych i wycigganie z nich wnioskéw byty
zbyt drogie lub niewystarczajgce. Dostepnos¢ dzisiejszych technologii open source i ofert w chmurze
umozliwia przedsiebiorstwom wycigganie takich danych i prace z nimi w bardzo krétkim czasie bardziej
optacalny i uproszczony sposob.

2. Skonfiguruj zarzadzanie danymi.

Niezwykle wazne jest, aby dziatania zwigzane z zarzgdzaniem danymi staty sie priorytetem. Proces
identyfikacji i pozyskiwania danych oraz budowania modeli dla Twoich danych musi zapewni¢ jakosc i
trafnosc z perspektywy biznesowej, jest wazny i powinien réwniez obejmowac wydajne mechanizmy
kontrolne w ramach wsparcia systemu. Nalezy rowniez ustali¢ odpowiedzialnos¢ za dane, niezaleznie
od tego, czy dotyczy to indywidualnych wtascicieli danych, czy réznych funkcji zwigzanych z nauka o
danych.

3. Buduj dla elastycznosci.

Zasadg jest to, ze powinienes budowac systemy danych zaprojektowane z myslg o zmianach, a nie
takie, ktére majg trwac. Kluczowq zasada dla kazdej architektury danych w dzisiejszych czasach jest
niezaleznos¢ od konkretnej technologii lub rozwigzania. Jesli na rynku pojawi sie nowe kluczowe
rozwigzanie lub technologia, architektura powinna by¢é w stanie je dostosowaé. Rodzaje danych
naptywajgcych do przedsiebiorstw mogg sie zmienia¢, podobnie jak narzedzia i platformy, ktére sg
wykorzystywane do ich obstugi. Kluczem jest zatem zaprojektowanie srodowiska danych, ktére moze
pomiesci¢ takg zmiane.

4. Zdecyduj sie na techniki przechwytywania danych.

Musisz wzig¢ pod uwage swoje techniki pozyskiwania danych, a zwtaszcza upewnié sie, ze Twoja
architektura danych moze w pewnym momencie obstuzy¢ przesytanie danych w czasie rzeczywistym,
nawet jesli nie jest to bezwzgledne wymaganie od samego poczatku. Nalezy zbudowaé¢ nowoczesng
architekture danych, aby wspiera¢ przesytanie i analize danych do decydentdw, kiedy i gdzie jest to
potrzebne. Skoncentruj sie na przesytaniu danych w czasie rzeczywistym z dwdch perspektyw:
potrzeby utatwienia dostepu do danych w czasie rzeczywistym (dane, ktére mogg by¢ historyczne) oraz
wymogu obstugi danych ze zdarzen w miare ich wystepowania. W przypadku pierwszej kategorii
istniejgca infrastruktura, taka jak hurtownie danych, ma do odegrania kluczowg role. Po drugie,



kluczowe znaczenie majg nowe podejscia, takie jak analiza strumieniowa i uczenie maszynowe. Dane
moga pochodzi¢ z dowolnego miejsca — z aplikacji transakcyjnych, urzadzen i czujnikéw na réznych
podtgczonych urzgdzeniach, urzadzeniach mobilnych i sprzecie telekomunikacyjnym oraz ,kto wie
gdzie jeszcze”. Nowoczesna architektura danych musi obstugiwac przesytanie danych przy wszystkich
predkosciach, niezaleznie od tego, czy s to predkosci ponizej sekundy, czy z 24-godzinnym
opdznieniem.

5. Stosuj odpowiednie srodki bezpieczerstwa danych.

Nie zapomnij wbudowac bezpieczeristwa w architekture. Nowoczesna architektura danych rozpoznaje,
ze zagrozenia dla bezpieczenstwa danych pojawiajg sie nieustannie, zarédwno zewnetrznie, jak i
wewnetrznie. Zagrozenia te nieustannie ewoluujg i moga pojawiac sie za posrednictwem poczty e-mail
w jednym miesigcu, a dyskéw flash w nastepnym. Menedzerowie danych i architekci danych majg
zwykle najwiekszg wiedze, jesli chodzi o zrozumienie, co jest wymagane w celu zapewnienia
bezpieczenstwa danych w dzisiejszych Srodowiskach, dlatego warto wykorzysta¢ ich wiedze
specjalistyczna.

6. Zintegruj zarzadzanie danymi podstawowymi.

Upewnij sie, ze zajmujesz sie zarzadzaniem danymi podstawowymi, metodg stosowang do
definiowania krytycznych danych organizacji i zarzadzania nimi, aby za pomoca integracji danych
zapewni¢ jeden punkt odniesienia. Dzieki uzgodnionej i wbudowanej strategii zarzgdzania danymi
podstawowymi (MDM) Twoje przedsiebiorstwo moze mie¢ jedng wersje prawdy, ktdra synchronizuje
dane z aplikacjami uzyskujgcymi do nich dostep. Potrzeba architektury opartej na MDM ma kluczowe
znaczenie, poniewaz organizacje nieustannie przechodza zmiany, w tym wzrost, dostosowania, fuzje i
przejecia. Czesto przedsiebiorstwa konczg z systemami danych dziatajgcymi réwnolegle, a czesto
krytyczne rekordy i informacje moga by¢ duplikowane i naktadac sie na siebie w tych silosach. MDM
zapewnia, ze aplikacje i systemy w catym przedsiebiorstwie majg taki sam widok waznych danych.

7. Oferuj dane jako ustuge (aaS).

Ten konkretny krok jest stosunkowo nowym podejsciem, ale okazat sie catkiem udanym komponentem
- upewnij sie, ze Twoja architektura danych jest w stanie pozycjonowac¢ dane jako ustuge (aaS). Wiele
przedsiebiorstw posiada szereg baz danych i starszych srodowisk, co utrudnia pobieranie informacji z
roznych zrédet. W podejsciu aaS dostep jest mozliwy poprzez warstwe zwirtualizowanych ustug
danych, ktéra standaryzuje wszystkie zrédta danych, niezaleznie od urzgdzenia, aplikatora czy systemu.
Dane jako ustuga sg z definicji formg wewnetrznej ustugi w chmurze firmy, w ktérej dane — wraz z
roznymi platformami, narzedziami i aplikacjami do zarzadzania danymi — s3 udostepniane
przedsiebiorstwu jako standardowe ustugi wielokrotnego uzytku. Potencjalng zaletg danych jako ustugi
jest to, ze procesy i zasoby mogg by¢ wstepnie pakowane w oparciu o standardy korporacyjne lub
zgodnosci i tatwo dostepne w chmurze korporacyjnej.

8. Wiacz funkcje samoobstugi.

Jako ostatni krok w budowaniu architektury danych, zdecydowanie powinienes zainwestowac¢ w
Srodowiska samoobstugowe. Dzieki samoobstudze uzytkownicy biznesowi mogg konfigurowa¢ wtasne
zapytania i uzyskiwaé zgdane dane lub analizy, lub moga przeprowadza¢ wtasne wyszukiwanie danych
bez koniecznosci oczekiwania na dostarczenie danych przez dziaty IT lub dziaty zarzagdzania danymi.
Droga do samoobstugi polega na zapewnieniu interfejsow front-end, ktére sg proste i tatwe w uzyciu
dla celu



publicznos$¢. W trakcie tego procesu mozna opracowac logiczng warstwe ustug, ktérg mozna ponownie
wykorzystaé¢ w réznych projektach, dziatach i jednostkach biznesowych. IT moze nadal odgrywac wazng
role w architekturze samoobstugowej, w tym w takich aspektach, jak operacje potoku danych (sprzet,
oprogramowanie i chmura) oraz mechanizmy kontroli zarzgdzania danymi, ale musiatoby wydawac
coraz mniej swoich czas i zasoby na spetnienie zgdan uzytkownikéw, ktére mogg byc¢ lepiej
sformutowane i zaadresowane przez samego uzytkownika.



Skupienie zarzadzania danymi na wtasciwych aspektach

Teraz bardziej niz kiedykolwiek umiejetnos¢ obstugi ogromnych ilosci danych w sposéb, ktéry pozwala
zréwnowazy¢ ryzyko i mozliwosci biznesowe, ma kluczowe znaczenie dla sukcesu firmy. Jednak nawet
po pojawieniu sie funkcji zarzgdzania danymi i dyrektoréw ds. danych (CDO) wiekszos¢ firm nie radzi
sobie najlepiej, jesli chodzi o zarzadzanie danymi i zarabianie na nich. Badania miedzybranzowe
pokazujg, ze S$rednio mniej niz potowa ustrukturyzowanych danych organizacji jest aktywnie
wykorzystywana do podejmowania decyzji, a mniej niz 1 procent nieustrukturyzowanych danych jest
analizowanych lub w ogdle uzywanych. Wiele razy firmy blokujg dane, aby by¢ po bezpiecznej stronie,
a pracownicy sg zmuszeni spedzaé¢ duzo czasu na wyjasnianiu, dlaczego potrzebujg okreslonego
zestawu danych. Jednoczesnie coraz czesciej dochodzi do naruszen danych, poniewaz zbiory danych
sg rozproszone w silosach, a ich wartosé czesto nie jest odpowiednio rozumiana lub traktowana.
Ponadto czestym problemem jest to, ze infrastruktura danych i aplikacje firmy nie spetniajg
poktadanych w nich oczekiwain. W tym rozdziale przeprowadze Cie przez kluczowe elementy
zarzadzania danymi i pokaze Ci najlepszy sposéb podejscia do tematu.

Porzadkowanie zarzagdzania danymi

Pojecie zarzadzania danymi odnosi sie do ludzi, proceséw i wsparcia systemowego wymaganego do
ustanowienia spdjnego i prawidtowego postepowania z danymi organizacji w catej firmie. Wspiera
zarzadzanie danymi z niezbedng podstawag, strategia i strukturg niezbedng do zapewnienia, ze dane s3
zarzadzane jako zasob i przeksztatcane w sensowne i praktyczne spostrzezenia. Kluczowe obszary
zarzadzania danymi obejmujg zapewnienie dostepnosci, uzytecznosci, spdjnosci, integralnosci i
bezpieczenstwa danych przez caty czas, a takie ustanowienie procesdw zapewniajacych skuteczne
zarzadzanie danymi w catej organizacji. Rozne obszary zarzadzane przez zarzadzanie danymi mozna
wyjasnic¢ zgodnie z ponizszg lista:

* Dostepnos¢ danych: ten termin jest uzywany do opisania, w jakim stopniu element danych moze by¢
tatwo dostepny na dowolnym poziomie wydajnosci. Poziom dostepnosci danych mozna mierzy¢ za
pomoca takich czynnikéw, jak fatwos¢ zarzadzania danymii ich utrzymywania, mozliwosé przywrécenia
lub odzyskania dowolnych ustug lub danych w przypadku wystgpienia btedu lub awarii, mozliwos¢
dostarczenia ustugi oraz zdolnos¢ do zrozumieé problemy z danymi, zdiagnozowa¢ ich podstawowg
przyczyne i jak najszybciej je naprawic.

* Uzytecznos¢ danych: Odnosi sie to do stanu danych, ktére obecnie posiadasz (w ich surowym
formacie) i tego, jak spetniajg one swoje przeznaczenie. Skad wiesz, czy Twoje dane nadajg sie do
uzytku? Oto kilka pytan, ktére mozesz zada¢: Czy wartos¢ surowych danych jest poprawna czy
niepoprawna? Jak szczegdtowe i precyzyjne sg atrybuty danych? Jak zintegrowane sg dane z innymi
zrédtami danych i obiektami danych?

* Spéjnosc danych: ten termin jest uzywany do opisania, jak przydatne i wiarygodne sg dane z punktu
widzenia wiarygodnosci. Spdjnos¢ jest zwykle sprawdzana z trzech gtéwnych perspektyw: spdjnosc
punktu w czasie (ze dane pozostajg spdjne w czasie), spéjnos¢ transakcji (ze dane pozostajg spdjne
podczas transakcji) oraz spdjnos¢ aplikacji (ze dane pozostajg spdjne miedzy réznymi aplikacjami).

* Integralno$¢ danych: Odnosi sie to do utrzymania i zapewnienia doktadnosci i spdjnosci danych w
catym cyklu ich zycia. Jest to krytyczny aspekt projektowania, wdrazania i uzytkowania dowolnego
systemu, ktory przechowuje, przetwarza lub pobiera dane. (Integralno$¢ danych jest przeciwiefstwem
uszkodzenia danych).



* Bezpieczenstwo danych: Odnosi sie to do ochrony danych cyfrowych, takich jak te znajdujace sie w
bazie danych, przed sitami destrukcyjnymi i niepozgdanymi dziataniami nieautoryzowanych
uzytkownikow — uzytkownikéw, ktérzy moga np. zainicjowaé cyberatak lub naruszenie danych.

Na poczatek zrozum i popros firme o porozumienie w sprawie tego, czego oczekuje sie od dziatari i ram
zarzadzania danymi. Czy jest to cos, w co angazujesz sie tylko po to, aby upewnic sie, ze trzymasz sie
linii, jesli chodzi o przepisy i regulacje, czy tez ambicjg jest wykorzystanie zarzgdzania danymi jako
czynnika umozliwiajgcego wiekszy, znacznie bardziej niezawodny biznes? Punkt wyjscia jest wazny,
poniewaz pomoze Ci okresli¢ priorytety i podejscie podczas ustanawiania i wdrazania zarzadzania
danymi.

Zarzadzanie danymi na potrzeby obrony lub przestepstwa

Jesli chodzi o zarzadzanie danymi, mozesz gra¢ w obronie lub ofensywie. Ochrona danych polega na
minimalizowaniu ryzyka i obejmuje takie aspekty, jak zapewnienie zgodnosci z przepisami,
wykorzystywanie analiz lub uczenia maszynowego do wykrywania i ograniczania oszustw oraz
budowanie systemdéw zapobiegajgcych kradziezy. Wysitki obronne obejmujg rowniez srodki
zaprojektowane w celu zapewnienia integralnosci danych przeptywajgcych przez wewnetrzne systemy
firmy. Odbywa sie to poprzez identyfikacje, standaryzacje i zarzagdzanie gtéwnymi zrédtami danych (na
przyktad dane dotyczace klientéw, produktéw lub sprzedazy), aby firma mogta polegac¢ na jednym
zrédle prawdy w przypadku najwazniejszych danych. Z drugiej strony, przestepstwo danych
koncentruje sie na wspieraniu celéw biznesowych, takich jak zwiekszenie przychoddw, rentownosci i
zadowolenia klientéw. Zazwyczaj obejmuje dziatania, takie jak analiza i modelowanie danych, ktére
maja na celu generowanie informacji o klientach w celu wsparcia procesu podejmowania decyzji
zarzadczych. Przestepstwo dotyczace danych obejmuje jednak rowniez dziatania zwigzane z realizacjg
mozliwosci biznesowych z produktami lub ustugami zwigzanymi z danymi opartymi na badaniach lub
pracach rozwojowych. Kazda firma potrzebuje zaréwno ataku, jak i obrony, aby odnies¢ sukces, ale
uzyskanie witasciwej rownowagi jest skomplikowane i moze sie znacznie réznié¢ miedzy réznymi typami
firm. Te dwa podejscia zwykle konkurujg o ograniczone zasoby, fundusze i ludzi. Nalezy jednak
pamietac, ze choc potozenie réwnego nacisku na te dwa jest optymalne dla niektérych firm, dla innych
moze by¢ duzo rozsgdniej faworyzowac jedng lub drugg. Duzy wptyw na to ma kontekst firmy zwigzany
z branzg, ktdrej jest czescig i jak konkurencyjne jest otoczenie, a takze ograniczenia regulacyjne. Na
przyktad szpitale istniejg na mato konkurencyjnym rynku o silnie uregulowanym kontekscie, gdzie
wymagania dotyczace jakosci danych i ochrony prywatnosci sg niezwykle wysokie. Muszg zatem nadac
priorytet obronie danych przed przestepstwami. Z drugiej strony firmy z branzy detalicznej sg znacznie
mniej regulowane i dlatego mogg pracowaé z wrazliwymi danymi osobowymi w ramach strategii
pokonania konkurencji i szybkiego reagowania na zmiany rynkowe. Tego typu firmy zazwyczaj
przedktadajg atak nad obrone.

Cele zarzadzania danymi

Ty (a moze Twoi szefowie) mozesz zapytacd, dlaczego zarzadzanie danymi jest tak wazne. Od razu moge
powiedzieé, ze nieefektywne zarzadzanie danymi w firmie nieuchronnie prowadzi do jednego:
kiepskich danych. Te stabe dane sg widoczne w niespdjnych definicjach, duplikatach, brakujgcych
polach i innych klasycznych problemach z danymi. Sg to jasne kwestie, ktorych nalezy unikaé. Cele
dotyczace zarzadzania danymi mozna zdefiniowaé na wszystkich poziomach firmy, ale zachecajac
interesariuszy do udziatu w ustalaniu celéw, mozesz upewnic sie, ze uznajg oni znaczenie zarzadzania
danymi. Na ponizszej liscie znajdziesz kilka przydatnych przyktadéw celdéw zarzadzania danymi,
podzielonych na obozy defensywne i ofensywne:

Obronny:



* Zwiekszenie spdjnosci i pewnosci w podejmowaniu decyzji
* Zmniejszenie ryzyka grzywien regulacyjnych

* Poprawa bezpieczenstwa danych oraz zdefiniowanie i weryfikacja wymagan dla polityk dystrybucji
danych

* Wyznaczanie odpowiedzialnosci za jako$¢ danych

* Umozliwienie lepszego planowania przez personel nadzoru

* Zmniejszenie tarcia operacyjnego

* Ochrona potrzeb interesariuszy danych

* Szkolenie kierownictwa i personelu w celu przyjecia wspdlnego podejscia do kwestii danych
Ofensywy:

* Maksymalizacja potencjatu generowania dochodu przez komercyjne produkty danych

* Zachecanie do wysokiego stopnia udostepniania i ponownego wykorzystywania danych i spostrzezen

* Wykorzystywanie spostrzezen uzyskanych na podstawie danych do podejmowania decyzji
dotyczacych inwestycji biznesowych

* Widzac, ze dziatania badawczo-rozwojowe s3 napedzane danymi, analizami i uczeniem
maszynowym/sztuczng inteligencja i koncentrujg sie na odkrywaniu nowych mozliwosci biznesowych

* Optymalizacja efektywnosci pracownikéw
* Minimalizacja lub eliminacja , przerébek”
* Ustalenie podstaw wydajnosci procesu w celu umozliwienia dziatart doskonalgcych

Kazdy z tych celéw mozina zrealizowaé, wdrazajgc programy zarzadzania danymi lub uruchamiajgc
inicjatywy wykorzystujace techniki zarzadzania zmiana.

Wyjasnienie, dlaczego potrzebne jest zarzgdzanie danymi

Wyobraz sobie, ze przesytasz budzet majacy na celu usprawnienie praktyk zarzadzania danymi.
Styszysz, ze nie zostanie przyznany ani grosz, chyba ze mozesz przekonac wyzsze kierownictwo, ze to
dobra inwestycja. Jakie sg najlepsze argumenty, aby ocali¢ swoje inicjatywy i budzet? Czytaj dalej, aby
sie dowiedzied.

Zarzadzanie danymi oszczedza pienigdze

Przede wszystkim zarzadzanie danymi zwieksza efektywnos$é w organizacji. Zduplikowane konta
prowadzg do zduplikowanych wysitkbw lub przynajmniej do marnowania czasu na Sledzenie
duplikatéw kont w dziataniach marketingowych, sprzedazowych, finansowych, programistycznych lub
analitycznych. Zarzadzanie danymi redukuje btedy w danych zrédtowych, dajgc Twojej firmie solidng
podstawe do pracy i oszczedza cenny czas, ktéry w przeciwnym razie zostatby wykorzystany na
poprawianie istniejgcych danych. Zaoszczedzony czas to zaoszczedzone pienigdze. Zarzgdzanie danymi
zmusza Twojg firme do zdefiniowania swoich danych podstawowych, a takze zasad rzadzacych tymi
danymi podstawowymi. Rozpoczecie projektu zarzadzania danymi moze by¢ doskonatg okazjg, aby
wszyscy byli na tej samej stronie na temat podstawowych definicji danych. Egzekwowanie tych definicji
zapewnia z czasem wiekszg wydajnos¢ operacyjna.



Zte zarzadzanie danymi jest niebezpieczne

Brak skutecznego zarzadzania danymi jest problemem bezpieczenistwa z dwdch powoddw:

* Z brudnymi, nieustrukturyzowanymi danymi wigzg sie zewnetrzne zagrozenia bezpieczenstwa.
* Zte zarzadzanie danymi moze spowodowac problemy ze zgodnoscia z przepisami.

Zle ustrukturyzowane dane stanowia zagrozenie bezpieczenstwa z prostego powodu, ze jesli masz
brudne, nieustrukturyzowane dane, ktére zatykajg potok danych, nie mozesz szybko stwierdzi¢, kiedy
co$ ma pojs¢ nie tak, i nie mozesz skutecznie monitorowa¢, ktére dane sg zagrozone. Zgodnos¢ z
przepisami i zarzadzanie danymi staja sie z kazdym dniem coraz goretszym tematem. Poniewaz ludzie
stajg sie coraz bardziej Swiadomi znaczenia ich danych osobowych, rzady zaczynajg bardzo powaznie
traktowaé sposdb, w jaki firmy przechowuja, chronig i wykorzystujg dane swoich klientow. W
przypadku bataganu, niekontrolowanego bagna danych moze okazac¢ sie niemozliwe, aby firma mogta
zagwarantowad, ze wszystkie dane dotyczace konkretnej osoby zostang usuniete na zgdanie. To naraza
Twoja firme na duze ryzyko i potencjalnie ogromne kary.

Dobre zarzadzanie danymi zapewnia przejrzystosc¢

Skuteczne zarzadzanie danymi zapewnia spokdj ducha, ze dane Twojej firmy sg ogdlnie czyste,
ustandaryzowane i doktadne. Efekty tego zapewnienia odbijajg sie echem w catej firmie i zapewniajg
wazne korzysci. Oczywisty, ale wazng korzyscig jest zapewnienie, ze integralno$¢ danych jest
zachowana przez caty cykl ich zycia, co oznacza, ze dane sg godne zaufania i wykorzystywane jako
podstawa waznych decyzji biznesowych, a takie do badan i rozwoju nowych spostrzezen lub
produktow i ustug zwigzanych z danymi.

Ustanowienie zarzadzania danymi w celu egzekwowania zasad zarzadzania danymi

W organizacji administrator danych jest odpowiedzialny za wykorzystanie proceséw zarzadzania
danymi organizacji w celu zapewnienia przydatnosci réznych elementéw danych. W zwigzku z tym
administratorzy danych petnig specjalistyczng role, ktéra obejmuje procesy, zasady, wytyczne i
obowigzki zwigzane z administrowaniem catym zakresem danych firmy zgodnie z wymogami polityki
i/lub przepiséw. Zarzadzanie danymi dotyczy dbania o zasoby danych, ktére nie nalezg do samych
zarzadcOw i mogg reprezentowac potrzeby catej organizacji. Inni mogg mieé¢ za zadanie
reprezentowanie mniejszego zakresu danych zwigzanego z konkretng jednostkg biznesowg lub
dziatem, a nawet z okreslonym typem danych. W niektdrych organizacjach administratorzy danych to
starsi przedstawiciele wyznaczonych grup interesariuszy — struktury zaprojektowanej w celu
zapewnienia wystarczajgcego zaangazowania i podejmowania decyzji dotyczgcych traktowania
pewnych zasobéw danych. Jednak w innych organizacjach administratorzy danych dziatajg niezaleznie,
zapewniajgc, ze ogdlne zasady i kontrole sg odpowiednio stosowane do danych w catej organizacji.
Ogdlnym celem administratora danych jest zapewnienie jakosci danych dla gtéwnych elementéw
danych, co do ktérych zdecydowano. Obejmuje to przechwytywanie metadanych dla kazdego
elementu danych, takich jak definicje, powigzane reguty/zarzadzanie, manifestacje fizyczne i
powigzane modele danych. Zarzadcy danych rozpoczynajg proces zarzadzania od identyfikacji
elementow, ktérymi bedg zarzadzac, z ostatecznym wynikiem standardéw, kontroli i wprowadzania
danych. Administrator danych musi $cisle wspdtpracowac z interesariuszami zaangazowanymi w
standaryzacje danych w celu dostosowania do standardéw danych; z architektami danych w celu
zrozumienia i zapewnienia przestrzegania zaleznosci danych; i z ekspertéw wspierajgcych system w
celu zabezpieczenia zautomatyzowanych i wbudowanych mechanizmoéw kontrolnych dla kontroli



jakosci danych. Kontrole danych mogg mieé charakter prewencyjny, detektywistyczny i korygujacy i
moga by¢ wykonywane recznie, wspomagane technologia lub catkowicie zautomatyzowane.

Wdrazanie ustrukturyzowanego podejscia do zarzgdzania danymi

Wszystkie organizacje muszg by¢ w stanie podejmowacd decyzje dotyczace zarzgdzania danymi, czerpac
z nich wartosé, minimalizowac¢ koszty i ztozono$¢, zarzagdzaé ryzykiem i zapewniaé zgodnos¢ z ciagle
rosngcymi wymaganiami prawnymi, regulacyjnymi i innymi. Firma musi stworzy¢ reguty, zapewnic¢ ich
przestrzeganie i by¢ w stanie poradzi¢ sobie z niezgodnoscia, niejasnosciami i wszelkimi problemami
zwigzanymi z danymi, ktére mogga sie pojawié. Krotko moéwigc, firma musi robi¢ wiecej niz tylko
zarzadzac danymi. Potrzebny jest system zarzadzania, ktéry ustala zasady zaangazowania w dziatania
zarzadcze w catej organizacji. Mate organizacje lub te z prostymi srodowiskami danych mogg odnies¢
sukces w realizacji tych celéw dzieki nieformalnemu systemowi zarzgdzania. Mogg nawet nie zdawac
sobie sprawy, kiedy przechodzg miedzy podejmowaniem decyzji zarzgdczych a szerszymi decyzjami
zarzadczymi. Z drugiej strony, wieksze organizacje lub te z bardziej ztozonymi sSrodowiskami danych lub
zgodnosci na ogot stwierdzajg, ze muszg wycofac sie i uzgodnic bardziej formalny system zarzadzania.
Definiowanie i ustanawianie ram lub ustrukturyzowanego podejscia do zarzgdzania danymi obejmuje
dziatania takie jak:

* Okresl swoje cele. Zadaj sobie pytanie, czy dla Twojej branzy, sytuacji rynkowej i regulacyjnej
najwazniejsze jest podejscie defensywne lub ofensywne.

* Wybierz obszar ostrosci. Od czegos trzeba zaczgé, wiec zadaj sobie pytanie, od czego zaczyna sie Twoj
projekt data governance - petny zakres w catej firmie czy tylko dla wybranej jednostki lub dziatu?

* Ustaw definicje danych i zasady. Czym dokfadnie musisz rzadzi¢? Unikaj zbyt szerokiego zarzucania
sieci, poniewaz moze to utrudnic¢ innowacyjnosé i wydajnos¢.

* Okresl uprawnienia decyzyjne. Kto bedzie mégt decydowaé o zasadach zarzadzania? Jakie ramy
zarzadzania danymi sg potrzebne Twojej firmie?

* Zdefiniuj i zaimplementuj mechanizmy kontrolne. Jak zapewnisz przestrzeganie zasad? Unikaj recznej
(ludzkiej) kontroli tak bardzo, jak to mozliwe, wbudowujgc mechanizmy kontroli do swoich systeméw
danych o jak najwyzszym poziomie automatyzacji.

* Zidentyfikuj interesariuszy danych. Okresl, kto i w jaki sposdb bedzie korzystaé z danych. Poswiec
troche czasu, aby naprawde zrozumiec potrzeby biznesowe i interesariuszy wybranego obszaru
tematycznego.

* Skonfiguruj karte zarzadzania danymi (DGB). Zarzadcy danych tworzg DGB. Sg oni ostatecznie
odpowiedzialni za wykorzystanie danych biznesowych, jakos¢ danych i ustalanie priorytetéw w
kwestiach zwigzanych z danymi. Podejmujg decyzje, ktére majg wptyw na dane na podstawie zalecen
od zarzadcéw danych. Rada jest uprawniona do decydowania o sposobie wydatkowania budzetu na
usprawnienia zarzgdzania danymi zwigzane z zarzadzaniem danymi. Ten krok ma zastosowanie
gtéwnie w przypadku wiekszych firm lub wiekszych wdrozen, gdy ztozonos¢ i zaleznosci sg znaczne.

* Przypisywanie i szkolenie stewarddéw danych. Kto bedzie na co dzien zajmowat sie zarzgdzaniem
danymi? W jaki sposdb uchwycisz potrzebe w catej organizacji i upewnisz sie, ze struktura pozostaje
odpowiednia w czasie? Waznym krokiem jest ustanowienie roli administratoréw danych w zarzadzaniu
danymi zgodnie z Twojg branza.



* Projektowanie i wdrazanie potrzebnych proceséw. Ostatnim krokiem jest upewnienie sie, ze masz
procesy, ktére sg wystarczajgce, a jednoczesnie jasne i proste, aby Twoja firma mogta realizowaé
zadowalajgce zarzadzanie danymi.

Jednym z najwazniejszych czynnikéw, jesli chodzi o zarzadzanie danymi, jest zapewnienie wspdlnego,
uzgodnionego zestawu zasad i najlepszych praktyk wspdlnych dla wszystkich zespotéw i oséb
odpowiedzialnych za gromadzenie, zarzadzanie i wykorzystywanie danych. Upewnij sie, ze wszyscy s3
na poktadzie i ze istniejg jasne cele, jasno zdefiniowane procesy i jasne poziomy uprawnien, aby
wszystko przebiegato sprawnie. Kluczem do zarzadzania danymi jest efektywna wspétpraca. Wiasciwe
narzedzia zarzgdzania danymi powinny i$¢ w parze z tymi zasadami. Upewnij sie, ze narzedzia, ktére
chcesz wdrozy¢, sg tatwe w uzyciu zaréwno dla uzytkownikéow biznesowych, jak i IT, umozliwiajg
bezproblemowa wspdtprace miedzy zespotami i sg wystarczajgco elastyczne, aby ewoluowaé wraz ze
zmieniajgcymi sie potrzebami biznesowymi.



Zarzadzanie modelami podczas rozwoju i produkcji

Chociaz zarzadzanie danymi jest niezbedne, aby odnies¢ sukces z inwestycjg w nauke danych, réwnie
wazne jest zrozumienie, dlaczego zarzadzanie modelami jest kluczowg czesciag. W tym rozdziale
pokrdtce zbadam, na czym polega zarzadzanie modelami, a takze wymienie niektére z waznych
aspektéw, ktore nalezy wzigé pod uwage przy opracowywaniu i wdrazaniu modeli.

Odkrywanie podstaw zarzgdzania modelami

Algorytm to metoda rozwigzywania problemu krok po kroku, powszechnie stosowana do
przetwarzania danych, obliczen i innych powigzanych operacji komputerowych i matematycznych.
Algorytm jest réwniez uzywany do manipulowania danymi na rézne sposoby, np. wstawianie nowego
elementu danych, wyszukiwanie okreslonego elementu lub sortowanie elementu. Technicznie rzecz
biorgc, komputery uzywajg algorytmow, aby wyswietli¢ szczegétowe instrukcje dotyczace wykonania
zadania. Na przykfad, aby obliczy¢ pensje pracownika, komputer uzywa algorytmu. Aby wykona¢ to
zadanie, nalezy wprowadzi¢ do systemu odpowiednie dane. Pod wzgledem wydajnosci rézne
algorytmy sg w stanie tatwo i szybko wykonywaé operacje lub rozwigzywaé problemy. Tak wiec
algorytm jest ogélnym podejsciem, ktdre przyjmiesz. Model jest tym, co otrzymujesz, gdy uruchomisz
algorytm na swoich danych treningowych, a nastepnie uzyjesz go do wykonania prognozy dotyczace
nowych danych. Mozesz wygenerowaé nowy model z tym samym algorytmem, ale z innymi danymi,
lub mozesz uzyska¢ nowy model z tych samych danych, ale z innym algorytmem.

Praca z wieloma modelami

Powszechnym nieporozumieniem dotyczagcym modeli uczenia maszynowego w poréwnaniu z
przestrzenig tworzenia oprogramowania jest przekonanie, ze celem sesji modelowania uczenia
maszynowego jest zbudowanie jednego udanego modelu, wdrozenie go, a nastepnie odejscie,
poklepywanie sie po plecach w celu uzyskania dobrej pracy zrobione. To fantazja. W rzeczywistosci
praca z modelami uczenia maszynowego obejmuje prace z wieloma modelami przez dtuzszy czas,
nawet po wdrozeniu modelu w srodowisku produkcyjnym. Czesto zdarza sie, ze kilka modeli jest w
produkcji w tym samym czasie, a nowe modele sg gotowe do zastgpienia starszych modeli w produkcji,
gdy zmienig sie warunki. Wazne jest réwniez, aby méc zarzadza¢ tymi wymianami modeli w ptynny
sposoéb, bez zaktécania biezgcej ustugi. Podczas opracowywania modelu pracujesz rowniez z wiecej niz
jednym modelem, eksperymentujac z wieloma narzedziami i poréwnujgc wydajnos¢ modelu, aby
znalez¢ model o najlepszej wydajnosci. Takie jest ogdlne uksztattowanie terenu, ale nie do korca
wyjasnia, na czym tak naprawde polega zarzagdzanie modelami. Aby lepiej sobie z tym poradzié, rozwaz
sytuacje, w ktorej organizacja ma setki modeli osadzonych w réznych systemach produkcyjnych, aby
wspiera¢ podejmowanie decyzji w zakresie marketingu, wyceny, ryzyka kredytowego, ryzyka
operacyjnego, oszustw i finansow. W tym przyktadzie, ktéry jest powszechny w branzy
oprogramowania, analitycy danych w rdinych jednostkach biznesowych mogg swobodnie
opracowywa¢ swoje modele bez sformalizowanych lub ustandaryzowanych proceséw
przechowywania, wdrazania i zarzadzania nimi. Niektdre modele nie posiadajg niezbednej
dokumentacji opisujgcej wtasciciela modelu, cel biznesowy, wytyczne uzytkowania lub inne informacje
niezbedne do zarzadzania modelem Iub wyjasnienia go regulatorom, poniewaz jednostkom
powiedziano, ze majg priorytet nad szybkoscig nad wtasciwg dokumentacjg. Co wiecej, po osiggnieciu
wynikdw modelu w tym wyimaginowanym scenariuszu, podlegajg one ograniczonym kontrolom i
wymaganiom, gdy trafiajg do decydentéw. Nic dziwnego, poniewaz do tworzenia modeli wykorzystano
rozne zbiory danych i zmienne, wyniki okazujg sie niespdjne. Niewiele jest walidacji lub testéw
wstecznych pod katem doktadnosci, a decyzje sg podejmowane na podstawie wynikéw modelu w
takim stanie, w jakim sg — a wtedy wszyscy po prostu majg nadzieje na najlepsze. Opisany witasnie



scenariusz, z catkowitym zamieszaniem w modelowaniu, moze wydawac sie zbyt znajomy wielu
organizacjom. W zréznicowanym i luzno zarzgdzanym srodowisku modelowania moze by¢ dos¢ trudno
odpowiedzie¢ na krytyczne pytania dotyczgce predykcyjnych modeli analitycznych lub modeli uczenia
maszynowego, na ktdrych opiera sie Twoja organizacja nie tylko w codziennych operacjach
biznesowych, ale takze w podejmowaniu strategicznych decyzji. Po prostu wazne jest, aby Twoja
organizacja zbudowata solidng podstawe do zarzgdzania modelami w sposéb niezawodny, przejrzysty,
skalowalny i wielokrotnego uzytku. Ale jak to zrobi¢? Dobrym punktem wyjscia przy przegladaniu
biezacej sytuacji zarzadzania modelami lub prébie ustalenia, jak ja rozumie zespét architektoniczny,
jest zadanie nastepujacych pytan:

* Czy Sledzimy, kto stworzyt modele i dlaczego?

* Czy wiemy, ktére zmienne wejsciowe sg uzywane do prognozowania lub, w przypadku uczenia
maszynowego, ktére dane szkoleniowe zostaty uzyte do trenowania modelu?

* Czy sledzimy, w jaki sposdb wykorzystywane sg modele?
* Czy mierzymy wydajnos$¢ modeli i czy wiemy, kiedy te modele byty ostatnio aktualizowane?

* Czy istnieje wystarczajgca ilos¢ dokumentacji pomocniczej, aby umozliwi¢ ponowne wykorzystanie
modelu przez inne zespoty zajmujace sie analizg danych?

* Czy wprowadzenie do produkcji nowych lub zaktualizowanych modeli zajmuje duzo czasu?

W obliczu tej listy pytan firmy zwykle odpowiadajg na dwa sposoby: albo sg w stanie odpowiedzie¢
pozytywnie na te pytania, ale dochodzg do wniosku, ze mozna zrobi¢ wiecej, aby zwiekszy¢ wydajnosé¢
i wartosc z modeli, albo: nie jestem w stanie odpowiedzie¢ twierdzgco na zadne z tych pytan. Dlaczego
to drugie? Poniewaz nie zdali sobie sprawy, jak wazne jest dobre zarzadzanie modelami w firmie
opartej na danych i uczeniu maszynowym/sztucznej inteligencji. W przedsiebiorstwie opartym na
danych i modelach modele sg podstawa kluczowych decyzji biznesowych. Modele mogg identyfikowac
nowe mozliwosci, pomaga¢ w nawigzywaniu nowych lub lepszych relacji z klientami oraz umozliwiac¢
zarzadzanie niepewnoscig i ryzykiem. Z tych i wielu innych powoddw nalezy je tworzy¢ i traktowac jako
aktywa organizacyjne o wysokiej wartosci. Zarzadzanie modelami to nie tylko stosowanie nowych
wytycznych lub nowej struktury zarzadzania; musisz mie¢ pod rekg oprogramowanie, ktére moze
uporzadkowac dane w ksztatt i szybko stworzyé wiele doktadnych modeli, na ktérych mozesz polegac.
Co wiecej, zarzagdzanie modelami i $ledzenie ich w celu uzyskania optymalnej wydajnosci przez caty
cykl zycia wymaga wydajnych i powtarzalnych proceséw, ktdre sg w petni wspierane przez niezawodng
infrastrukture i rézne elementy architektoniczne.

Przekonanie do efektywnego zarzgdzania modelami

Poglad, ze efektywne zarzadzanie modelami ma kluczowe znaczenie dla sukcesu organizacji, zyskuje
coraz wieksze znaczenie, poniewaz znaczenie nauki o danych jest dostrzegane w szerszym znaczeniu.
Niektdérzy twierdzg nawet, ze w przysztosci silniejszg przewaga konkurencyjng bedzie kierowanie sie
modelem, w przeciwienstwie do kierowania sie tylko danymi. Wyglada réwniez na to, ze pietrzg sie
dowody na to, ze firmy, ktérym udaje sie uzyskaé wartosc z inwestycji w nauke danych, to te, ktére
traktujg modele jako nowy rodzaj aktywdéw biznesowych. Firmy, ktére odnoszg dzi$ najwieksze sukcesy
w nauce o danych, traktujag modele zupetnie inaczej niz traktujg dane i oprogramowanie. Sposdb, w
jaki budujg modele, opracowuja modele, wdrazajg modele, zarzadzajg modelami i sprawujg nad nimi
nadzor, a takze jak tworzg systemy infrastruktury technologicznej w celu obstugi modeli, réznig sie od
tego, co robili w przesztosci podczas konfigurowania systeméw dla dane lub oprogramowanie.
Dlaczego? Po pierwsze, surowe dane, ktérych naukowcy uzywajg do tworzenia modeli, réznig sie od



innych aktywow biznesowych, poniewaz modele wymagajg algorytméw wymagajgcych duzej mocy
obliczeniowej. To wymaganie oczywiscie napedza rosngce zapotrzebowanie na elastyczng, skalowalng
moc obliczeniowg, a takze na wyspecjalizowany sprzet, taki jak procesory graficzne (GPU). S3 to
komponenty architektoniczne, ktérych zespoty inzynieréw oprogramowania zwykle nie potrzebuja.
Innym krytycznym surowcem do tworzenia modeli jest ekosystem open source. Kazdego dnia
pojawiajg sie nowe narzedzia, nowe pakiety lub zaktualizowane pakiety, zwtaszcza dotyczace Pythona
i R. Jesli firma prébuje konkurowaé i mie¢ najlepsze, najbardziej innowacyjne modele, potrzebuje
sposobdw, aby zapewni¢ analitykom danych szybki dostep do bardzo szybko ewoluujacy ekosystem
bez ograniczania ich elastycznosci. Trzecig wiasciwoscia, ktéra odrdznia modele od innych rodzajow
tworzenia oprogramowania, jest proces. Modele ze swej natury wytaniajg sie z procesu badawczego,
a procesy te sg z natury eksperymentalne, wytaniajgce sie i eksploracyjne. To zupetnie rézni sie od tego,
jak dziata tworzenie oprogramowania i jest zupetnie inne od sposobu, w jaki systemy pozyskujg dane.
Zespot zajmujacy sie analizg danych opracowujacy modele moze wyprébowad setki pomystéw, zanim
znajdzie taki, ktory dziata; to jest w porzadku, ale stwarza inne wymagania dotyczace podstawowe;j
infrastruktury. Zespoty opracowujgce modele potrzebujg réznych mozliwosci, aby utatwic¢ szybkie
eksperymentowanie i szybkg eksploracje, aby mogty dokonywaé przetomdéw. W oprogramowaniu
chodzi o zmniejszenie ryzyka i dgzenie do jasnosci wymagan. W tworzeniu modeli chodzi o szybkie
eksperymentowanie, w ktérym wyprdbowujesz jak najwiecej pomystéow tak szybko, jak to mozliwe.
Czwartg kluczowa witasciwoscia modeli, o ktérej nalezy pamietac, jest ich zachowanie. W inzynierii
oprogramowania zazwyczaj istnieje specyfikacja, do ktdrej dgzg programisci, oraz testy, ktére moga
potwierdzi¢, czy specyfikacja zostata spetniona. Nie ma nic takiego podczas budowania modeli
predykcyjnych. Zamiast tego modele nauki o danych sg probabilistyczne. Nie majg prawidtowej
odpowiedzi. Po prostu majg lepsze lub gorsze odpowiedzi, kiedy zyjg w prawdziwym swiecie. Oznacza
to, ze organizacje potrzebujga nowych sposobdéw kontroli jako$ci, monitorowania, zarzadzania i
przegladu modeli, aby zapewni¢ niezawodno$¢ modelu i przewidywane zachowanie algorytmu, co
oznacza, ze dziata on zgodnie z oczekiwaniami. Wyjatkowe wymagania, aby odnies¢ sukces w
zarzadzaniu modelami w nauce o danych, sugerujg, ze zarzgdzanie modelami nalezy traktowac jako
dyscypline dedykowang. Infrastruktury danych nie powinny ograniczaé zarzadzania modelami do
aplikacji, ale powinny obejmowa¢é znacznie wiecej podejscia opartego na modelu, nie tylko opartego
na danych.

Wdrazanie zarzadzania modelami

Nastepnym przetomem w nauce danych prawdopodobnie nie bedg nowe rewolucyjne algorytmy (te
bedg sie pojawia¢ bez wzgledu na wszystko), ale raczej zdolno$¢ do szybkiego taczenia, wdrazania i
utrzymywania istniejgcych algorytmoéow w szybko zmieniajgcych sie srodowiskach na zywo. Wiele
korporacji uswiadomito sobie teraz potrzebe stworzenia scentralizowanego repozytorium do
przechowywania modeli predykcyjnych wraz ze szczegétowymi metadanymi w celu wydajnej
wspotpracy w grupie roboczej i kontroli wersji réznych modeli. Skuteczne zarzadzanie modelami
obejmuje wspdtpracujacy zespdt modelarzy, architektéw, menedzerdw oceniajgcych modele,
audytorow modeli i testerdw walidacyjnych. Jednak wiele firm zmaga sie z procesem podpisywania
etapéw rozwoju, walidacji, wdrazania i zarzadzania cyklem Zzycia swoich modeli. Musisz od razu
doktadnie wiedzie¢, gdzie znajduje sie kazdy model w cyklu zycia, ile ma lat, kto opracowat model i kto
uzywa modelu do jakich zastosowan. Mozliwos$¢ kontrolowania wersji modelu w czasie to kolejna
krytyczna potrzeba biznesowa, ktéra obejmuje rejestrowanie zdarzen i $ledzenie zmian w celu
zrozumienia, w jaki sposéb forma i wykorzystanie modelu ewoluujg w czasie. Degradacja modelu
polegajgca na tym, ze model nie dziata juz zgodnie z oczekiwaniami, a doktadno$¢ modelu spada, to
kolejne powazne wyzwanie, z ktérym boryka sie wiele organizacji. Pilnie potrzebna jest standaryzacja
metryk wykorzystywanych do pomiaru wydajnosci modelu. Obecnie kazda firma — a nawet kazdy



analityk danych — musi zdefiniowad i okresli¢, kiedy model nalezy przeszkolié¢ lub wymienié. Ponadto
zawsze istnieje potrzeba zarzadzania wycofanymi modelami, poniewaz nalezy je archiwizowaé, a nie
tylko wyrzucaé. Wreszcie, bardziej niezawodny proces zarzadzania punktacja modelu jest
koniecznoscig, poniewaz jest to kluczowy wymdg, aby zapewni¢ mozliwos¢ oceny wydajnosci i
rentownosci modelu w czasie. Organizacje odnoszace sukcesy zdajg sobie sprawe, ze modele s3
podstawowymi zasobami korporacyjnymi, ktére wytwarzajg i dostarczajg odpowiedzi dla systemoéw
produkcyjnych w celu poprawy relacji z klientami, usprawnienia operacji, zwiekszenia przychoddéw i
zmniejszenia ryzyka. Jednak niewiele firm jest w stanie w petni zarzadza¢ wszystkimi zawitosciami
catego cyklu zycia modelu, tylko dlatego, ze jest to tak wieloaspektowe zadanie. Wiec jesli nie mozesz
zrobié tego wszystkiego, na czym powinienes sie skupi¢? Innymi stowy, czego potrzeba, z perspektywy
zarzgdzania modelami, aby méc podejmowac wiele dobrych, szybkich decyzji operacyjnych, ktoére
konsekwentnie odzwierciedlajg ogélng strategie organizacji, a jednoczesnie sprawiajg, ze Twoja
organizacja jest szybsza i lepsza niz ktokolwiek inny? Céz, jak w wiekszosci przypadkow, nie ma srebrnej
kuli, ale jest kilka gtéwnych aspektdéw, na ktérych nalezy sie skupic:

* Systemy oparte na danych: Cata konfiguracja operacyjna w firmie musi wykorzystywac¢ dane do
generowania odpowiedzi dla oséb lub systemdw, w zaleznosci od poziomu automatyzacji, aby
rozpoczgé wiasciwe dziatania.

* Niezawodne i zaktualizowane modele: kluczowe znaczenie ma posiadanie odpowiednich i aktualnych
modeli, na ktérych firma moze polega¢ w celu podejmowania optymalnych decyzji i dziatan we
wiasciwym czasie. Decyzje te mogg by¢é podejmowane przez systemy oparte na inteligencji
maszynowej, ktére wykorzystuja Twoje modele do automatycznego podejmowania decyzji w
warunkach operacyjnych.

* Zintegrowane reguty biznesowe: Integracja regut biznesowych i predyktywne podejscie analityczne
do przeptywéw decyzji operacyjnych musi nastgpié, jesli chcesz zapewnié¢ wglad instruktazowy
potrzebny do zweryfikowanych, zaufanych decyzji.

* Monitorowanie modeli: nic nie zadziata na dtuzszg mete, jesli nie znajdziesz sposobu na zarzadzanie
i monitorowanie modeli analitycznych, aby upewnié sie, ze dziatajg dobrze i nadal dostarczajg
wiasciwych odpowiedzi.

* Nowoczesna architektura danych: upewnij sie, ze masz nowoczesng architekture danych, ktéra
odpowiada Twoim potrzebom i jest obstugiwana przez wydajne i odpowiednie procesy, ktére moga
rosngc¢ w celu zaspokojenia nowych potrzeb, takie jak przesytanie strumieniowe danych i budowanie
bardziej szczegétowych modeli predykcyjnych szybciej niz kiedykolwiek.

Wskazanie wyzwan wdrozeniowych

Chociaz przejscie od dobrze przemyslanej strategii analizy danych do fazy wdrozenia moze wydawac
sie tatwe, nie zawsze tak jest. Nadal istnieje wiele problemdw, ktére mogg sie pojawié¢ podczas
wdrazania. Swiadomos¢ tych typowych wyzwan z perspektywy zarzadzania modelami pomaga
poruszaé sie po nich lub przynajmniej daje kilka wskazéwek, jak sobie z nimi radzi¢, gdy juz sie pojawig:

* Zbyt powolne wprowadzanie modeli do produkcji: poniewaz procesy sg czesto reczne i dorazne,
uzyskanie modelu moze zajg¢ miesigce do wdrozenia do srodowiska produkcyjnego. A poniewaz
przechodzenie modeli przez fazy programowania i testowania moze trwac tak dtugo, mogg one staé
sie przestarzate, zanim dotrg do produkcji - lub nigdy nie zostang wdrozone. Wewnetrzne i zewnetrzne
kwestie zgodnosci mogg sprawi¢, ze proces bedzie jeszcze trudniejszy, zwtaszcza ze sytuacja
regulacyjna w nauce o danych ewoluuje w tak szybkim tempie.



* Trudnosci w interpretacji zalecen modelu: etap przektadania wynikow modelu na dziatania
biznesowe w celu podejmowania decyzji operacyjnych wymaga jasnych, uzgodnionych regut
biznesowych, ktére muszg stac sie czescig zarzgdzanego srodowiska, poniewaz sg to reguty definiujace
spos6b wykorzystania wynikéw modelu . Na przyktad model wykrywania oszustw moze zwracaé ocene
ryzyka oszustwa jako liczbe od 100 do 1000 (podobnie jak ocena kredytowa FICO). To zalezy od firmy,
aby zdecydowaé, jaki poziom ryzyka wymaga dziatania. Jesli wyzwalacz alertu o oszustwie jest
ustawiony zbyt wysoko, oszustwo moze pozosta¢ niezauwazone. Jesli wyzwalacz oszustwa jest
ustawiony zbyt nisko, alerty powodujg zbyt wiele fatszywych alarméw. Oba wyniki zmniejszg wartos¢,
jaka te modele tworzg, a takze zmniejszg zaufanie do wynikow.

* Modele, ktdre nie dziatajg zgodnie z oczekiwaniami: zbyt czesto modele o stabej skutecznosci
pozostajg w produkcji, mimo ze generujg niedoktadne wyniki, ktére prowadzg do ztych decyzji
biznesowych. Wyniki modelu zmieniajg sie wraz ze zmianami danych, co jest odzwierciedleniem
nowych warunkéw i zachowan, do ktérych model moze nie by¢ w stanie dostosowaé, nawet jesli jest
to model uczenia maszynowego. Nie stanowitoby to problemu, gdyby niescistosci zostaty wykryte
wystarczajgco szybko, ale czesto tak nie jest. Gtéwnymi przyczynami tej sytuacji sy brak centralnego
repozytorium modeli, brak spdjnych metryk do monitorowania wydajnosci modelu oraz
niewystarczajgce wytyczne lub mechanizmy kontrolne pozwalajace okresli¢, kiedy model nalezy
przeszkoli¢ lub wymienic.

* Procesy zarzadzania modelami nie dziatajg w praktyce: Organizacje czesto znajdujg sie w trybie
reaktywnym, gdy znajdujg sie pod presjg i reagujg w pospiechu, aby dotrzymacd termindw. (Dotyczy to
zwiaszcza zespotdéw zajmujgcych sie analizg danych na ich wczesnych etapach, kiedy ich procesy sg po
raz pierwszy ustanawiane i maja poczucie, ze maja wiele do udowodnienia kierownictwu). Moze to
powodowac sytuacje, w ktérych kazda grupa ma inne podejscie do obstugi i walidacji modelu, co moze
skutkowac szerokg gama raportéw o réznym poziomie szczegétowosci do przegladu lub niespdjnie
opisanych modeli, co utrudnia interpretacje. Nikt nie jest pewien, w jaki sposéb wybrano model o
najwyzszej punktacji (model mistrz), jak obliczono punktacje konkretnego modelu ani co rzadzi
regutami biznesowymi, ktére uruchamiajg model.

* Brak przejrzystosci: jesli nie zajmiesz sie aktywnie przejrzystosciag w zarzadzaniu modelami, nie
uzyskasz duzego wgladu w rézne etapy opracowywania modelu ani duzej wiedzy na temat tego, kto
dotyka modelu w trakcie jego cyklu zycia. W matej firmie moze to by¢ w porzadku, ale w wiekszym
przedsiebiorstwie szybko przekonasz sie, ze taka sytuacja moze by¢ dosc¢ ucigzliwa. Mogg pojawic sie
sprzeczne zatozenia i spowodowac¢ dodatkowe zamieszanie, a kiedy, w ostatecznosci, bezstronni
recenzenci s3 wzywani do weryfikacji modeli przechodzacych przez kazdg grupe, stajesz w obliczu
duzego drenazu zasobdéw i dodatkowego uderzenia w lidera rozwoju- czas.

* Utrata waznej wiedzy o modelach: przy nieodpowiedniej dokumentacji modeli wazna wtasnos¢
intelektualna pozostanie w pamieci twdrcy modelu, co powaznie wptynie na mozliwosé ponownego
wykorzystania modelu. Podejscie, ktére w duzej mierze zalezy od kluczowych osdb, zwieksza réwniez
ryzyko catkowitej utraty waznych informacji - gdy ta osoba odchodzi z firmy, wiedza znika.

* Niewystarczajgce zestawy umiejetnosci: nawet przy rosnacej liczbie analitykdow danych wchodzgcych
na rynek, brak umiejetnosci analitycznych potrzebnych do tworzenia i wdrazania modeli jest nadal
duzym wyzwaniem dla wielu organizacji. Bez odpowiednich umiejetnosci w firmie postep moze by¢
powolny, a wyniki stabe.

Zarzadzanie ryzykiem modeli



Istotng czescig Twojego podejscia do wdrazania zarzadzania modelami powinno by¢ skoncentrowanie
sie na zrozumieniu i pomiarze ryzyka zwigzanego z wykorzystaniem i zaufaniem do modelu sztucznej
inteligencji do podejmowania strategicznych decyzji i konfiguracji operacyjnych. Ryzyko jest zwigzane
z terytorium, poniewaz modele uczenia maszynowego/sztucznej inteligencji sy probabilistyczne: - dajg
najlepsza mozliwg odpowiedz, ale ta odpowiedZ moze nadal by¢ btedna. To nie jest prawda absolutna.
Kolejna wazna kwestia dotyczaca ryzyka wynika z faktu, ze modele uczenia maszynowego/sztucznej
inteligencji sg zaprojektowane do dynamicznego uczenia sie, co oznacza, ze jesli zostang wdrozone w
sposob dynamiczny, bedg ewoluowaé w Srodowisku produkcyjnym na zywo. Oznacza to rowniez, ze
ramy decyzyjne modelu mogg zmieniaé sie w czasie, odchodzac od zasad, na ktérych byt pierwotnie
szkolony w $rodowisku laboratoryjnym, gdy model zostanie wystawiony na nowe dane, ktore
uruchamiajg model do uczenia sie i reagowania na nowe zachowania. Dlatego wazne jest, aby wdrozy¢
wystarczajgce ograniczenia polityczne, aby upewnic sie, ze uczenie sie modeli pozostaje pod kontrola.
Bardziej oczywiste ryzyko, ktérym musisz zarzadzaé, jesli chodzi o modele uczenia
maszynowego/sztucznej inteligencji, polega na tym, ze stabe szkolenie, stronniczo$¢ oraz zte lub
uszkodzone dane moga wptywac na wyniki modelu. (Smieci wchodzg, émieci wychodza.) Zapewnienie
réznorodnych i reprezentatywnych danych treningowych o odpowiedniej jakosci to dobry poczatek,
jesli chodzi o obnizenie tego ryzyka.

Pomiar poziomu ryzyka

Cel pomiaru ryzyka modelu uczenia maszynowego/sztucznej inteligencji jest bardzo zwigzany ze
zrozumieniem i zdefiniowaniem profilu ryzyka dla okreslonego modelu. Mdwiac najprosciej, jesli
rozwazasz wykorzystanie ustalen i zalecen wynikajgcych z konkretnego modelu do bardzo wazne;j (i
kosztownej) decyzji inwestycyjnej lub waznej rekomendacji klienta, czy nie chciatby$ wiedzie¢, jakie
ryzyko wigze sie z zaufaniem do tego modelu ze? Jak wiec wygladataby taka ocena ryzyka? Musisz
zaczac¢ od petnego zrozumienia ryzyka technicznego zwigzanego z zaufaniem modelowi w odniesieniu
do wptywu, jaki miatoby takie niestuszne zaufanie, gdyby model zawiddt. Ryzyko techniczne zwigzane
z modelem obejmuje takie aspekty, jak:

* Cele modelu

* Jego mozliwosci funkcjonalne

* Podejscie do uczenia sie modelu
* Warunki sSrodowiskowe

* Poziom nadzoru ludzkiego

Wplyw mierzy sie przede wszystkim na podstawie potencjalnego finansowego, emocjonalnego i
fizycznego wptywu, jaki awaria modelu moze mie¢ na uzytkownikdw zewnetrznych i wewnetrznych,
ale obejmuje rowniez szacowanie wptywu z perspektywy reputacyjnej, regulacyjnej i prawnej. Kiedy
juz zrozumiesz zagrozenia techniczne i skutki awarii, musisz zastanowic¢ sie, jak ustanowic¢ wtasciwy
rodzaj mechanizméw kontrolnych. Kluczem jest tutaj znalezienie odpowiedniej réwnowagi w
infrastrukturze analizy danych miedzy przestrzenig roboczg, ktdra jest innowacyjna i wydajna, a
jednoczesnie pozostaje doktadna i niezawodna.

Identyfikacja odpowiednich mechanizméw kontrolnych

Zrozumienie, ktére mechanizmy kontrolne nalezy wprowadzi¢ dla jakich zagrozen, nie jest tatwym
zadaniem, ale Tabela 16-1 pokazuje kilka przyktadéw, jak mozna temu zaradzic.

Ryzyko modelu: mechanizm kontroli



Niewystarczajgcy nadzor nad modelem: istniejg procedury monitorowania wydajnosci modelu i
reagowania na odchylenia od oczekiwanych wynikéw. Stosowane sg Sciste Srodki bezpieczenstwa i
kontroli, aby zapobiec niekontrolowanej ewolucji modelu.

Brak mozliwosci wyjasnienia modelu : Przeprowadzono ocene wptywu na ochrone danych, a wyniki
przekazano odpowiednim zainteresowanym stronom.

Stronnicze wyniki: Zbieranie zrdinicowanego zestawu danych treningowych we wszystkich
odpowiednich klasach w celu unikniecia utajonej stronniczosci. Stosowanie technik regularyzacyjnych
w celu karania za brak rGwnowagi w selekcji w grupie docelowej typu danych . Zréznicowany zespot
jest uzywany do testowania wynikéw modelu pod kgtem utajonego uprzedzenia.

Niska wydajnos¢ modelu: istniejg procedury testowania modelu w réznych warunkach na zywo, aby
zapewni¢ wymagang wydajnos$é podczas wdrazania

Stosowane sg techniki walidacji krzyzowej i sktadania (taczenie prognoz z kilku réznych modeli), aby
zapobiec nadmiernemu dopasowaniu modelu, ktore wystepuje, gdy wydajno$é modelu jest zbyt scisle
powigzana z okreslonym zestawem danych

Chociaz swiadomosc¢ i kontrola ryzyka sg zdecydowanie dobrymi rzeczami, nauka o danych z samej
swojej natury polega na wykorzystaniu podejscia opartego na eksperymentach i maszynach, aby
poprawi¢ ludzkie zachowanie, aby wyjs¢ poza to, co jest obecnie mozliwe. Nadmierne kontrolowanie i
ograniczanie tego podejscia z perspektywy infrastruktury i procesow tylko utrudni innowacyjnosé i
produktywnos¢ modeli nauki o danych. Kluczem jest znalezienie zréwnowazonego podejscia do
zarzadzania ryzykiem i kontrolg modeli w poréwnaniu z innowacjami modeli i kreatywnoscig
biznesowa



Odkrywanie znaczenia otwartego oprogramowania

Najwieksze nazwiska w dziedzinie nauki o danych to open source, a wiele z nich jest nawet czescig tej
samej (open source) rodziny Apache: Spark, Hadoop, Kafka i Cassandra. Chociaz zamkniete bazy
danych sg nadal niezwykle popularne, alternatywy open source rozwijajg sie w szybkim tempie.
Oczywiste jest, ze jesli bedgq sie rozwijaé, te zamkniete bazy danych nie bedg juz tak popularne na dtugo.
Ten rozdziat koncentruje sie na wyjasnieniu, dlaczego open source jest wazne w nauce o danych, a
takze przeglad popularnych narzedzi i frameworkow.

Odkrywanie roli otwartego oprogramowania

Popularnosé systemdw open source w nauce o danych rosnie z wielu powodéw. Po pierwsze, zasady
open source opierajg sie na dzieleniu sie zasobami, podejsciu, ktére pozwala réznym ludziom w
réznych obszarach efektywnie wspoétpracowac. Kiedy firmy dzielg sie swojg pracg i pozwalajg innym
whies$¢ swoj wktad, wiecej oséb moze znalezé¢ zaréwno nowe problemy, jak i nowe mozliwosci. Na
przyktad techniki takie jak gtebokie uczenie sie wiele zawdzieczajg duzym graczom, takim jak Google i
Facebook, ktére aktywnie oddajg swoje dane i zasoby spofecznosci. Zawsze wyglada na to, ze
technologia rozwija sie bardzo szybko, ale sam proces nie jest szybki. Gdyby firmy same prébowaty
poradzi¢ sobie z oprogramowaniem Big Data, bez wktadu lub pomocy rézinych programéw open
source, bytby to bolesnie powolny proces. Istnieje powazna potrzeba nadgzania za czasem i naukg o
danych , to szybko rozwijajgca sie dziedzina, w ktdrej stale brakuje odpowiednich kompetenc;ji i
umiejetnosci. Wptywa to nie tylko na mate firmy, ktére chca nadazac za nimi, ale takze na duzych
inwestorow, ktérzy mogg zmieni¢ ogdélny bieg biznesu. Firmy chcg szybko rozwingé swoje dziaty i
zastosowania analityki danych, ale pula talentéw i technologia jeszcze sie nie pojawity. Otwarte
zaopatrzenie, w ktdrym dane i technologia przynajmniej zmniejszajg obcigzenie i pozwalajg firmom i$¢
naprzod w réwnym tempie. Podejscie spotecznosSciowe oznacza réwniez, ze uzytkownicy majg
mozliwos¢ zadawania pytan i uzyskiwania pomocnych odpowiedzi. Zamiast wpadaé w korkociag za
kazdym razem, gdy pojawia sie problem, uzytkownik prawdopodobnie znajdzie w spotecznosci kilku
innych, ktérzy znajg odpowiedz lub, co bardziej prawdopodobne, wiedzg, jak jg znalezé. Kreatywni
uzytkownicy open source réwniez szukajg sposobdw na ekonomiczng prace i oszczedzanie pieniedzy.
Prawdopodobnie znajdg lub ulepszg niedrogi sprzet, podczas gdy duza firma programistyczna z
monopolem moze sktoni¢ uzytkownikéw do zakupu bardzo specyficznego i drogiego sprzetu.

Zrozumienie znaczenia open source w mniejszych firmach

Gdy firmy zdecyduja sie wykorzystac swoje dane, czesto sg pochtoniete dziataniami skoncentrowanymi
na wdrozeniu jeziora danych. Nadrzednym celem nagle staje sie gromadzenie i przechowywanie
danych, ale bez odpowiednich zasobdw lub, w przypadku mniejszych firm, srodkéw na ich
wykorzystanie, dane sg catkowicie bezuzyteczne. Gdyby mata firma miata ptfaci¢ za kazdy kawatek
oprogramowania i szkolenia wymagane do korzystania z danych, zacheta do integracji duzych zbioréw
danych w miejscu pracy bytaby znacznie mniejsza. Open source ma jednak mentalnosé¢ ,,prébuj, zanim
kupisz”. W przypadku firm oferujgcych produkty oparte na oprogramowaniu open source potencjalni
klienci czesto sg zaznajomieni z aspektami open source produktéw. Nowi uzytkownicy mogg
zaryzykowac dane przy niewielkim ryzyku, a eksperci mogg stosunkowo tatwo przechodzi¢ miedzy
réoznymi rozwigzaniami.

Zrozumienie trendu

Jesli obecne trendy utrzymaja sie, cata platforma danych nowej generacji bedzie open source, co
oznacza korzysci dla firm open source i tych, ktérzy na nich bazujg. W nauce o danych open source jest
normg. Nawet szkolenia w tej dziedzinie wspierajg spotecznos¢ open source, czesto pozostajac



bezptatne. Chociaz dyplomy uniwersyteckie z pewnoscig okazg sie przydatne w przysztosci, wiele firm
i programistow po prostu szuka dalszych szkolert na tematy zwigzane z big data, ktére mozna by dodac
do swojego arsenatu. Darmowe kursy online z zakresu danych sg obfite, a programy z Udacity
(www.udacity.com), IBM Cognitive Class (https://cognitiveclass.ai, dawniej Big Data University) i inne
starajg sie wypetni¢ luke miedzy zainteresowanymi naukg o danych i uzytkownikéw. Nawet Google
zorganizowat bezptatne kursy na temat korzystania z danych. Niesamowity wzrost, jakiego
doswiadczajg programy i spotecznosci open source, jest prawdziwym dowodem na to, ze jest to
przysztos¢ danych. Firmy, ktére podejmujg wielkie kroki w zakresie danych, réwniez promuja open
source. Swiadczy to nie tylko o skutecznosci open source, ale takze pokazuje, dokad zmierzaja finanse
w danych i witasnie tam, gdzie firmy stawiajg swoje zaktady. SAS Institute, amerykanski gigant w
dziedzinie danych i analityki, inwestuje wiele w kompatybilno$¢ open source, rozumiejac, ze pomyst
nie ma na celu konkurowania z open source, ale raczej wymyslenie, jak go uzupetnic.

Na przyktad w nowym rozwigzaniu SAS opartym na chmurze analityk danych moze kontynuowac prace
w Srodowisku open source, korzystajgc z ulubionych narzedzi open source lub jezykéw programowania
podczas opracowywania, ale gdy nadejdzie czas wdrozenia algorytmu do produkcji, osoba ta moze
wdrozy¢ do zwirtualizowanego srodowiska SAS, aby zapewni¢ wiekszg niezawodnos$é¢, wydajnosc i
monitorowanie. Przesztos¢, terazniejszos¢ i przysztosé big data sg silnie zakorzenione w technologii
open source i to bedzie jeden z jej najwiekszych atutéw. W obliczu niedoboru naukowcdéw zajmujgcych
sie danymi i wykwalifikowanych pracownikéw najwazniejsze bedzie, aby firmy i osoby prywatne miaty
tatwy dostep do zaawansowanych i aktualnych rozwigzan bez obawy, ze zaptacg kazdy grosz, aby
pozostaé w grze. Zwtaszcza, gdy firmy takie jak Google i Facebook dzielg sie swojg wiedzg, przysztosé
danych bedzie tylko lepsza i potezniejsza.

Opisywanie kontekstu jezykéw programowania nauki o danych

Krajobraz nauki o danych szybko ewoluuje, a liczba narzedzi wykorzystywanych do wydobywania
wartosci z nauki o danych réwniez wzrosta. Aby w petni wykorzystac potencjat narzedzi i struktur open
source, wazne jest, aby strategicznie upewnic sie, ze Twoja firma buduje i nabywa umiejetnosci w
zakresie jezykOw programowania open source w przestrzeni nauki o danych. Chociaz nie ma okreslonej
kolejnosci na tej liscie popularnych jezykéw do nauki danych, Python i R walczg o pierwsze miejsce.
Jednak posiadanie analitykdw danych z wiecej niz jedng umiejetnoscia jezykowaq zapewnia organizacji
wiekszg elastycznosé. lle jezykdw programowania open source jest w uzyciu? Policzmy sposoby:

* Python: Python jest niezwykle popularnym, dynamicznym i powszechnie uzywanym jezykiem
ogblnego przeznaczenia w spotecznosci naukowcédw zajmujgcych sie danymi. Jest powszechnie
okreslany jako najtatwiejszy do czytania i uczenia sie jezyk programowania. Poniewaz tgczy szybkie
doskonalenie z mozliwoscig wspétpracy z wysokowydajnymi algorytmami napisanymi w Fortran lub C,
stat sie wiodgcym jezykiem programowania dla nauki o danych typu open source. Wraz z rozwojem
technologii, takich jak sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe i analityka predykcyjna,
zapotrzebowanie na ekspertéw z umiejetnosciami Pythona znaczgco rosnie. Staboscig Pythona jest to,
ze wykonuje sie za pomocg interpretera zamiast kompilatora, co czyni go nieco wolniejszym niz na
przyktad C lub C++. Python ma réwniez dos¢ duze zuzycie pamieci ze wzgledu na elastycznos¢ w
zarzadzaniu réznymi typami danych.

* R: R to jezyk i srodowisko oprogramowania typu open source do obliczen statystycznych i grafiki,
wspierane przez R Foundation for Statistical Computing. Ten zestaw umiejetnosci cieszy sie duzym
zainteresowaniem wsrdd rekruteréw zajmujgcych sie uczeniem maszynowym i naukg o danych. R
dostarcza wiele modeli statystycznych, a liczni analitycy skomponowali swoje aplikacje w jezyku R. Jest
to ulubiony jezyk otwartej analizy statystycznej i wyraZznie koncentruje sie na modelach statystycznych



utworzonych przy uzyciu jezyka R. Publiczne archiwum pakietéw R zawiera ponad 8000 wniesionych
pakiety. W R jednostka udostepnianego kodu jest pakiet. Microsoft, R Studio i wiele innych organizacji
zapewnia wsparcie biznesowe dla przetwarzania opartego na R. Jedng z wad R jest to, ze trudniej jest
utrzymac, gdy kod sie rozrasta. Inng kwestig jest to, ze poniewaz R jest niezwykle elastyczny, mozesz
znalez¢ sie w wielu sytuacjach, w ktérych mozesz zrobic¢ cos dobrze na setki sposobdéw. Ze wzgledu na
tatwosc konserwacji i prace w zespotach moze to nie byé to, czego chcesz. Aby wesprzec uzycie Pythona
i R, powinienes rowniez rozwazy¢ uzycie Anacondy (dotyczy zaréwno Pythona, jak i R) lub RStudio
(tylko dla R). Anaconda oferuje tatwy sposdb wykonywania uczenia maszynowego Python i R w
systemach Linux, Windows i Mac OS X i ma ponad 11 milionéw uzytkownikéw na catym swiecie. do
pobierania pakietéw do nauki danych Python i R, zarzadzania bibliotekami, zaleznosciami i
Srodowiskami. Oferuje wsparcie w zakresie opracowywania i trenowania modeli uczenia
maszynowego i gtebokiego uczenia za pomoca Scikit-learn, TensorFlow i Theano, a takze analizowania
i wizualizacji danych przy uzyciu innego specjalistycznego oprogramowania typu open source.

* Java: Java to popularny jezyk ogdlnego przeznaczenia, ktory dziata na wirtualnej maszynie Java (JVM).
Wiele organizacji, zwtaszcza miedzynarodowych korporacji, uzywa tego jezyka do tworzenia systemoéw
zaplecza i aplikacji desktopowych/mobilnych/webowych. Jest to system komputerowy obstugiwany
przez Oracle, ktory umozliwia przenoszenie miedzy platformami. Jedng z wielkich zalet Javy jest
ogromna baza uzytkownikéw oprogramowania dla przedsiebiorstw, co oznacza, ze istnieje do$é duza
spotecznosé, z wieloma wykwalifikowanych programistéw dostepnych dla Ciebie. Istnieje od dtuzszego
czasu, a wiekszos¢é inzynierdw oprogramowania pakuje umiejetnosci Java. Jednak nawet Java ma swoje
wady. Na przyktad Java jest stosunkowo wolniejsza i zajmuje wiecej miejsca w pamieci niz inne
natywne jezyki programowania, takie jak C i C++.

*SQL: SQL (Structured Query Language) to kolejny popularny jezyk programowania w dziedzinie nauki
o danych, ktéry istnieje juz od jakiego$ czasu. Swietnie nadaje sie do odpytywania i edytowania
informacji przechowywanych w relacyjnych bazach danych i jest uzywany od dziesiecioleci do
przechowywania i pobierania danych. Okazat sie szczegdlnie przydatny do zarzadzania szczegdlnie
duzymi bazami danych, skracajgc czas realizacji zgdan online dzieki szybkiemu czasowi przetwarzania.
Posiadanie umiejetnosci SQL mogg by¢ waznym zasobem dla specjalistéw zajmujacych sie uczeniem
maszynowym i analitykg danych, poniewaz SQL jest preferowanym zestawem umiejetnosci w wielu
organizacjach.

* Julia: Julia to dynamiczny jezyk programowania wysokiego poziomu zaprojektowany w celu
zaspokojenia potrzeb wysokowydajnej analizy numerycznej i obliczen naukowych. W zwigzku z tym
szybko zyskuje popularnosé¢ wsréd naukowcdw zajmujgcych sie danymi. Ze wzgledu na szybszg
realizacje Julia statfa sie idealnym wyborem do radzenia sobie ze ztozonymi projektami zawierajgcymi
duze zbiory danych. W przypadku wielu podstawowych testéw poréwnawczych dziata 30 razy szybciej
niz Python i regularnie dziata nieco szybciej niz kod C. Jesli podoba Ci sie sktadnia Pythona, ale masz do
czynienia z ogromng iloscig danych, Julia jest kolejnym jezykiem programowania do nauki.

* Scala: Scala (skrét od jezyka skalowalnego), jest teraz jezykiem do programowania funkcjonalnego.
Ten uniwersalny, otwarty jezyk programowania dziata na JVM. Jest to idealny wybdr dla oséb
pracujgcych z duzymi zestawami danych i posiada petne wsparcie dla programowania funkcjonalnego.
Poniewaz zostat opracowany do dziatania na JVM, umozliwia interoperacyjnos¢ z samg Java, dzieki
czemu Scala jest swietnym jezykiem ogdlnego przeznaczenia, a jednoczesnie jest idealng opcjg dla
nauki o danych. (Tak sie sktada, ze framework do przetwarzania klastrow Apache Spark jest napisany
w Scali, wiec jesli chcesz zonglowac danymi w klastrze z tysigcami procesoréw i mieé stos starszego
kodu Java, Scala jest dobrym rozwigzaniem typu open source). jezyki programowania majg wady, a
Scala nie jest wyjatkiem. Scala jest zdecydowanie trudna do nauczenia i dlatego trudna do



zaadoptowania. Co wiecej, nie ma zbyt duzej obecnosci w spotecznosci i jest utrudniony przez
ograniczong kompatybilnos¢ wsteczng. Jesli te minusy przewazajg nad plusami w twoich oczach, Scala
nie jest dla ciebie.

Rozwijanie frameworkéw Open Source dla modeli Al/ML

Platforma uczenia maszynowego to interfejs, biblioteka lub narzedzie, ktére umozliwia programistom
tatwiejsze i szybsze tworzenie modeli uczenia maszynowego bez wchodzenia w sedno podstawowych
algorytmow. Zapewnia przejrzysty, zwiezty sposéb definiowania modeli uczenia maszynowego przy
uzyciu zbioru gotowych, zoptymalizowanych komponentéw. Ogdlnie rzecz bioragc, wydajna struktura
uczenia maszynowego zmniejsza ztozonos¢ uczenia maszynowego, dzieki czemu jest dostepna dla
wiekszej liczby programistéw. Niektdre z kluczowych cech dobrej struktury uczenia maszynowego to:

* Jest zoptymalizowany pod katem wydajnosci w czasie wykonywania

* Jest przyjazny programistom i wykorzystuje tradycyjne sposoby budowania modeli

* Jest tatwy do zrozumienia i kodowania

* Zapewnia réwnolegtos¢ w celu rozproszenia procesu obliczeniowego, aby przyspieszy¢

Dramatyczny rozwdj sztucznej inteligencji w ostatniej dekadzie wywotat ogromne zapotrzebowanie na
sztuczng inteligencje i umiejetnosci uczenia maszynowego na dzisiejszym rynku pracy. Technologia
oparta na uczeniu maszynowym jest obecnie stosowana w prawie kazdej branzy, od finanséw po
opieke zdrowotnga. W kolejnych podrozdziatach opisuje wybdr popularnych frameworkéw i bibliotek
uczenia maszynowego, wskazujgc ich mocne i stabe strony, jesli chodzi o budowanie modeli uczenia
maszynowego. Bedziesz podejmowat kilka waznych decyzji, jesli chodzi o wybdr frameworka, ale nie
zapominaj, Zze open source pozwala najpierw je wyprédbowac. Pamietaj tylko, ze nie wszystkie
frameworki uczenia maszynowego sg zoptymalizowane pod katem wszystkich rodzajéow technik
uczenia maszynowego. Chociaz niektére sg dobre do przetwarzania jezyka naturalnego (NLP), inne
zostaty zbudowane, aby skupic sie na uczeniu gtebokim (DL), i chociaz niektére sg bardziej odpowiednie
dla réznych typdw sprzetu, inne sg dostosowane do chmury. Wazne jest, aby zastanowic sie, na czym
sie koncentrujesz, a poniewaz te frameworki stale ewoluujg, a takze uzupetniajg sie nawzajem,
pozwalajg na pewng swobode wyboru dla uzytkownikéw w warstwie aplikacji.

TensoraFlow

Opracowana przez Google, TensorFlow to biblioteka oprogramowania typu open source stworzona z
myslg o gtebokim uczeniu lub sztucznych sieciach neuronowych. Dzieki TensorFlow mozesz tworzyé
sieci neuronowe i modele obliczeniowe za pomocg wykreséw przeptywu. Jest to jedna z najlepiej
utrzymanych i popularnych bibliotek open source dostepnych do gtebokiego uczenia sie. Framework
TensorFlow jest dostepny zarowno w formatach C++, jak i Python. Inne podobne struktury uczenia
gtebokiego, ktdre sg oparte na Pythonie, obejmujg Theano, Torch, Lasagne, Blocks, MXNet, PyTorch i
Caffe. Mozesz uzy¢ TensorBoard do tatwej wizualizacji, dzieki czemu mozesz zobaczy¢ potok obliczen.
Jego elastyczna architektura umozliwia tatwe wdrazanie na réznych rodzajach urzadzen. Z drugiej
strony TensorFlow nie ma petli symbolicznych (sterowanych symbolami i dynamicznych programéw
do wyszukiwania btedéw) i nie obstuguje rozproszonego uczenia sie, w ktérym algorytmy uczenia
maszynowego sg uruchamiane w konfiguracji przetwarzania rozproszonego roztozonej na kilka witryn
lub srodowisk docelowych. Co wiecej, nie obstuguje systemu Windows.

Theano



Theano to biblioteka Pythona przeznaczona do gitebokiego uczenia sie. Za pomocay tego narzedzia
mozna definiowa¢ i oceniaé wyrazenia matematyczne, w tym tablice wielowymiarowe.
Zoptymalizowane pod katem GPU narzedzie zawiera wiele przydatnych funkcji, w tym integracje z
NumPy, dynamiczne generowanie kodu C i rédznicowanie symboliczne. Aby jednak uzyska¢ wyzszy
poziom, bardziej intuicyjny widok, ktéry to ufatwi aby opracowa¢ modele uczenia gtebokiego
niezaleznie od uzywanego zaplecza obliczeniowego, narzedzie bedzie musiato by¢ uzywane z innymi
bibliotekami, takimi jak Keras, Lasagne i Blocks. Narzedzie doskonale nadaje sie do pracy na wielu
platformach, poniewaz jest kompatybilne z systemami operacyjnymi Linux, Mac OS X i Windows.

Torch

Torch to tatwa w uzyciu platforma obliczeniowa typu open source dla algorytmdéw uczenia
maszynowego. Narzedzie oferuje wydajng obstuge GPU, tablice N-wymiarowe, procedury
optymalizacji numerycznej, procedury algebry liniowej oraz procedury indeksowania, dzielenia i
transpozycji. Oparte na jezyku skryptowym o nazwie Lua, narzedzie zawiera duzg liczbe wstepnie
wytrenowanych modeli. To elastyczne i wydajne narzedzie do badania uczenia maszynowego
obstuguje szerokg game gtéwnych platform, w tym Linux, Android, Mac OS X, iOS i Windows.

Caffe i Caffe2

Caffe to popularne narzedzie do gtebokiego uczenia sie przeznaczone do tworzenia aplikacji i tak sie
sktada, ze ma dobry interfejs Matlab/C++/Python. Narzedzie pozwala szybko zastosowac sieci
neuronowe do problemu za pomocy tekstu bez pisania kodu. Narzedzie obstuguje réine systemy
operacyjne, takie jak Ubuntu, Mac OS X i Windows. W miare pojawiania sie nowych wzorcéw
obliczeniowych — obliczen rozproszonych, obliczed mobilnych, obliczen o zmniejszonej precyzji i
wiekszej liczby przypadkéw uzycia niewizji, co oznacza, ze przypadek uzycia nie ma reprezentacji
obrazu — projekt Caffe wykazat pewne ograniczenia. Wprowadzenie Caffe2 poprawia Caffe 1.0 na wiele
sposobdéw, w tym pierwszorzedng obstuge rozproszonych szkoler na duzg skale, wdrazanie mobilne,
obstuge nowego sprzetu (oprdocz CPU i CUDA) oraz elastyczno$é w przysztych kierunkach, takich jak
obliczenia kwantowe.

Microsoft Cognitive Toolkit (wczesniej znany jako Microsoft CNTK)

Microsoft Cognitive Toolkit umozliwia programistom wykorzystanie inteligencji w ogromnych
zestawach danych poprzez gtebokie uczenie oraz zapewnianie skalowania, szybkosci i doktadnosci z
jakoscig klasy komercyjnej i zgodnoscig z wieloma réznymi jezykami programowania i algorytmami.
Jest to jedna z najszybszych platform uczenia gtebokiego z obstugg interfejsu C#/C++/Python.
Platforma open source jest dostarczana z poteznym APl C++ i jest szybsza i doktadniejsza niz
TensorFlow. Narzedzie obstuguje réwniez rozproszone uczenie sie dzieki wbudowanym czytnikom
danych, zapewniajgcym bardzo wydajny sposdb dostepu do danych. Obstuguje algorytmy takie jak
feedforward, CNN, RNN, LSTM i sekwencja do sekwencji. Obstuga platformy narzedzia jest odrobine
ograniczona, poniewaz dziata tylko z systemami Windows i Linux.

Keras

Keras to napisana w jezyku Python biblioteka typu open source, zaprojektowana w celu utatwienia
tworzenia nowych modeli uczenia gtebokiego. Ten wysokopoziomowy i intuicyjny interfejs API sieci
neuronowe] utatwia tworzenie modeli uczenia gtebokiego niezaleznie od zaplecza obliczeniowego i
moze by¢ uruchamiany na platformach uczenia gtebokiego, takich jak TensorFlow, Microsoft CNTK i
tak dalej. Keras jest znany z tatwosci obstugi i modutowosci, co czyni go idealnym narzedziem do
szybkiego prototypowania. Narzedzie jest zoptymalizowane zaréwno pod katem CPU, jak i GPU.



Scikit-learn

Scikit-learn (dawniej scikits.learn) to bezptatna biblioteka do uczenia maszynowego dla jezyka
programowania Python. Zawiera rdzne algorytmy klasyfikacji, regresji i klastrowania, w tym maszyny
wektoréw pomocniczych, losowe lasy, zwiekszanie gradientu, k-$rednie i DBSCAN, i jest
zaprojektowany do wspodtpracy z numerycznymi i naukowymi bibliotekami Pythona NumPy i SciPy.
Narzedzie obstuguje systemy operacyjne, takie jak Windows i Linux. Z drugiej strony nie jest zbyt
wydajny w przypadku GPU.

Spark MLlib

Apache Spark MLlib to skalowalna biblioteka uczenia maszynowego, ktéra obejmuje klastrowanie,
wymiarowos¢, regresje, filtrowanie zespotowe, drzewa decyzyjne i interfejsy APl potoku wyzszego
poziomu. Jest to rozproszona struktura uczenia maszynowego, ktéra moze by¢ uzywana w jezykach
Java, Scala, Python i R. Zaprojektowana do przetwarzania danych na duzg skale, zostata opracowana
na bazie Apache Spark Core i jest szeroko stosowana i koncentruje sie na utatwieniu uczenia
maszynowego . Narzedzie wspodtpracuje z NumPy w bibliotekach Python i R.

Azure ML Studio

Azure ML Studio to nowoczesna platforma w chmurze, ktérej naukowcy danych moga uzywac¢ do
opracowywania modeli uczenia maszynowego w chmurze. Dzieki szerokiej gamie opcji i algorytmdw
modelowania platforma Azure nadaje sie do tworzenia wiekszych modeli uczenia maszynowego.
Ustuga zapewnia rézne miejsca do przechowywania na konto i stosuje model ,ptatnosci zgodnie z
rzeczywistym uzyciem” i moze by¢ uzywana z programami R i Python.

Uczenie maszynowe Amazon

Amazon Machine Learning (Amazon ML) to solidna ustuga oparta na chmurze, ktéra ufatwia
programistom na wszystkich poziomach umiejetnosci korzystanie z technologii uczenia maszynowego.
Amazon ML zapewnia narzedzia do wizualizacji i kreatory, ktére poprowadza Cie przez proces
tworzenia modeli uczenia maszynowego bez koniecznosci poznawania ztozonych algorytmow i
technologii uczenia maszynowego, w tym innych ustug zwigzanych z nauka o danych, takich jak
frameworki i ustugi bezpieczenstwa danych.

Wybierasz Open Source czy nie?

Oczywiscie masz nieskoriczony wybor narzedzi i struktur w przestrzeni open source w nauce o danych,
a poniewaz jest to przestrzen open source, ktéra napedza ewolucje nauki o danych, czy oznacza to, ze
open source jest jedynym sposobem na udang nauke danych? Nie, oczywiscie nie. Nalezy jednak
zrozumied, ze open source jest poteznym czynnikiem w przestrzeni data science. To nie jest cos$, co
nalezy lekcewazy¢ lub marginalizowac. Chociaz Twoja inwestycja w nauke danych moze wydawac sie
matg rybka w oceanie, nadal jest czescig oceanu, co oznacza, ze musi funkcjonowac¢ w rozlegtym
ekosystemie analizy danych. Niewiele poczynionych dzisiaj inwestycji w nauke o danych mozna
postrzegad jako odizolowane Srodowiska, ktdre nie sg zalezne od niczego zewnetrznego, takiego jak
dane, wymagania prawne, dostawcy, klienci i tak dalej. Biorgc to pod uwage oraz fakt, ze wiekszos¢
dzisiejszej standaryzacji jest réwniez napedzana de facto podejsciem standaryzacyjnym w
spotecznosciach open source, musisz zrozumiec i uwaznie monitorowac to, co dzieje sie w przestrzeni
open source, nawet jesli zdecydujesz sie zainwestowac w catkowicie komercyjny rozwigzanie gotowe
do uzycia.



Realizacja Infrastruktury

Dane odgrywajg kluczowag role w kazdym przypadku uzycia nauki o danych, chociaz rodzaj
wykorzystywanych danych moze sie rézni¢. Na przyktad innowacje mogg by¢ napedzane dzieki
modelom uczenia maszynowego, ktdre znajdujg wglad w duze ilosci danych generowanych przez firmy.
W rzeczywistosci firma moze kultywowac catkowicie nowy sposéb myslenia wewnatrz organizacji,
oparty wytgcznie na nauce o danych, jesli kierownictwo pchnie w tym kierunku. Kluczem jest
zrozumienie roli, jakg dane odgrywajg na kazdym etapie przeptywu pracy w nauce o danych oraz tego,
jak nalezy projektowac i obstugiwac infrastrukture, aby zmaksymalizowaé wykorzystanie danych, a
takze zapewnic¢ wysokg produktywnosé w nauce o danych. Pomoge Ci skoncentrowad sie na tym, jak
wszystkie elementy muszg zosta¢ potgczone, aby stworzy¢ produktywng infrastrukture danych
wspierajgcg konfiguracje analizy danych.

Zblizanie sie do realizacji infrastruktury

Infrastruktura danych to zdecydowanie infrastruktura cyfrowa promujgca udostepnianie i konsumpcje
danych. Podobnie jak w przypadku innych infrastruktur, jest to struktura potrzebna do funkcjonowania
systemu. Sposdb realizacji i konfiguracji infrastruktury danych zalezy w duzej mierze od celéw firmy,
wielkosci firmy, jej branzy i innych czynnikéw. Jednak korzystajgc z modelu referencyjnego dla swojej
infrastruktury danych, bedziesz w stanie uzyskaé przeglad obszaréw, ktdre nalezy uwzglednic i co
nalezy wzig¢ pod uwage, aby dokonaé strategicznych wyboréw w kazdym obszarze. Model
referencyjny dla infrastruktury danych to abstrakcyjna struktura do zrozumienia istotnych jednostek i
relacji miedzy nimi. Celem jest utatwienie zrozumienia istniejgcych infrastruktur danych podczas
poréwnywania ich pod wzgledem funkcjonalnosci, ustug i warunkédw brzegowych zwigzanych z
zakresem tego, co jest uwzglednione lub nie. Rysunek przedstawia widok z lotu ptaka struktury
infrastruktury danych bez dotgczonych komponentéw dla kazdej warstwy i obszaru.
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Kazdy obszar objety tymi ramami nalezy doktadnie przeanalizowa¢, a komponenty starannie dobra¢ w
odniesieniu do ogdlnej strategii i ambicji firmy, a takze kontekstu branzowego, linii biznesowej i
dotychczasowej konfiguracji infrastruktury. Réine obszary oznaczone na rysunku - na przykfad
infrastruktura fizyczna i bezpieczenstwo danych — reprezentujg znaczace jednostki w infrastrukturze



danych. Prace nad realizacjg infrastruktury danych nalezy rozpoczagé od tych waznych jednostek, w
ktérych nalezy okresli¢, w jaki sposéb bedy stuzy¢ ogdlnemu celowi nauki o danych w zakresie
optymalizacji wykorzystania danych i produktywnosci w zakresie nauki o danych.

Najlepiej znasz swoje dane, klienta i rynek, a stosujgc te wiedze i zrozumienie, w jaki sposdb
infrastruktura musi wspiera¢ Twoje sposoby osiggania celéw, bedziesz w stanie dowiedziec¢ sie, jak
zrealizowaé te infrastrukture pod katem jakich komponentéw nalezy umiesci¢ w ktdrej warstwie.
Woracajgc do rysunku 18-1, oto krotkie spojrzenie (zaczynajgc od dotu) na encje i warstwy, z ktérymi
bedziesz musiat pracowaé przy rozwijaniu infrastruktury danych:

* Infrastruktura fizyczna: zasoby sprzetowe niezbedne do wdrozenia, w tym sieci komunikacyjne
(kable) i centra danych.

* Infrastruktura chmury: komponenty sprzetowe i programowe — serwery, pamie¢ masowa, siec i
oprogramowanie do wirtualizacji — potrzebne do obstugi wymagan obliczeniowych modelu
przetwarzania w chmurze.

* Przechowywanie danych: dotyczy archiwizacji danych w rdéznych formach. Jednak rézne rodzaje
przechowywania danych odgrywajg rézne role w srodowisku komputerowym. Oprécz form twardego
przechowywania danych istniejg zdalne przechowywanie danych, takie jak przetwarzanie w chmurze,
ktdre znacznie poprawiajg sposoby uzyskiwania przez uzytkownikéw dostepu do danych.

* Bezpieczenstwo przechowywania danych: Specjalny obszar bezpieczenstwa zwigzany z
zabezpieczaniem systemdw przechowywania danych i ekosystemoéw oraz danych znajdujacych sie w
tych systemach.

* Obliczenia: zasoby wykorzystywane do przetwarzania danych sg nazywane zasobami obliczeniowymi,
aw przypadku przetwarzania w chmurze sg one zwykle dostarczane przez jednostki centralne (CPU)
wspotpracujgce ze sobg w klastrach. Aby umozliwi¢ szybkie i wydajne obliczenia duzych zbioréw
danych, istniejg réwniez inne zasoby obliczeniowe, takie jak jednostki przyspieszonego przetwarzania
(APU) i jednostki przetwarzania grafiki (GPU).

* Platforma: Srodowisko, w ktérym wykonywane jest oprogramowanie. Moze to by¢ sprzet lub system
operacyjny (0S), a nawet przegladarka internetowa i powigzane interfejsy programowania aplikacji lub
inne podstawowe oprogramowanie, o ile kod programu jest z nim wykonywany. Warstwa platformy
to etap, na ktérym mogg dziata¢ programy komputerowe.

* Aplikacje i interfejsy API: Warstwa okreslajgca wspotuzytkowane protokoty komunikacyjne i metody
interfejsdéw uzywane przez hosty w sieci komunikacyjnej. Sktada sie z protokotéw, ktére koncentrujg
sie na komunikacji miedzy procesami w sieci IP i zapewniajg solidny interfejs komunikacyjny i ustugi
dla uzytkownika koricowego. Warstwa aplikac;ji jest wykorzystywana w obu standardowych modelach
sieci komputerowych: Internet Protocol Suite (TCP/IP) oraz Open Systems Interconnection (OSl).

Realizujac infrastrukture danych, nalezy rédwniez rozwazy¢, w jaki sposéb techniki automatyzacji i
uczenia maszynowego bedg wykorzystywane w rdéinych warstwach infrastruktury, poniewaz
stosowanie tych technik w ramach dziatan zwigzanych z przetwarzaniem infrastruktury jest niezbedne
ze wzgledu na szybkos¢, koszt i dane perspektywa integralnosci. Kolejnym aspektem jest oczywiscie to,
jak zamierzasz w praktyce obstugiwac infrastrukture i jej systemy danych. Obejmuje to takie aspekty,
jak okreslenie zasad zarzadzania danymi i zarzadzania nimi, aspekty regulacyjne, utrzymanie i
monitorowanie kompleksowej infrastruktury. Definiowanie i konfigurowanie infrastruktury to jedno,
ale aby osiggngc sukces, nalezy odpowiednio przemysle¢ zaréwno operacje, jak i zarzgdzanie cyklem
zycia srodowiska end-to-end.



Lista kluczowych kwestii dotyczacych infrastruktury dla wsparcia Al i ML

W przesztosci infrastruktura dla projektédw sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego byta
konfigurowana i prowadzona przez same zespoty zajmujace sie analizg danych, ale w wiekszych
firmach zadania te sg teraz powoli przekazywane specjalistom ds. infrastruktury IT, poniewaz
technologie te zaczynaja wchodzi¢ do infrastruktury gtdwnego nurtu. Wraz z tym przejsciem i
inicjatywy sztucznej inteligencji stajg sie bardziej rozpowszechnione, organizacje IT muszg zaczgc
uwaznie zastanawiad sie, jaki rodzaj infrastruktury najlepiej umozliwia wydajnosé¢ sztucznej inteligencji
w tej stale zmieniajacej sie przestrzeni nauki o danych. Zamiast kupowac¢ serwery, infrastrukture
sieciowg i inne komponenty do konkretnych projektéw, celem powinno by¢ szersze spojrzenie na
potrzeby biznesowe zaréwno dzi$, jak i jutro, podobnie jak w dzisiejszych centrach danych. W jaki
sposéb mozna zbudowad infrastrukture w taki sposdb, aby sktadata sie zaréwno ze stabilnego
fundamentu w dolnych warstwach, aby zapewnié¢ szybkos¢, efektywnosé kosztowg i ponowne
wykorzystanie, ale jednoczesnie z elastycznoscig uzytkownika i podejsciem samoobstugowym?

Lokalizacja

Inicjatywy zwigzane ze sztuczng inteligencjg i uczeniem maszynowym nie sg prowadzone wytgcznie w
chmurze ani nie sg obstugiwane wytgcznie lokalnie. Inicjatywy te powinny by¢ realizowane w miejscu,
ktére ma najwiekszy sens, biorgc pod uwage oczekiwany efekt. Na przyktad system rozpoznawania
twarzy na lotnisku moze by¢ zmuszony do przeprowadzenia analizy lokalnie ze wzgledu na ochrone
danych i bezpieczenistwo, a w niektérych przypadkach by¢ moze w zaleznosci od wymagan dotyczgcych
opo6znien (czas odpowiedzi do i z chmury). Niezbedne jest zapewnienie, ze infrastruktura moze by¢
wdrazana na rézne sposoby; w chmurze, w lokalnym centrum danych lub na krawedzi (na urzadzeniu),
aby zoptymalizowa¢ wydajnos¢ inicjatyw Al w zaleznos$ci od wymagan i kontekstu. Lokalizacja to takze
cos$ wiecej niz lokalizacja infrastruktury; moze réwniez odnosic sie do potozenia geograficznego. To, czy
Twoja firma jest globalna, czy lokalna, wptynie na zasieg geograficzny potrzebny do konfiguracji Twojej
infrastruktury. Ostatni aspekt lokalizacji, ktéry nalezy wzig¢ pod uwage, dotyczy tego, czy dazysz do
stworzenia srodowiska nauki o danych w celu zwiekszenia wewnetrznej wydajnosci biznesowej, czy tez
infrastruktura powinna réwniez (lub tylko) wspieraé¢ komercyjng oferte biznesowg produktéw i ustug
zwigzanych z danymi. Lokalizacja staje sie tutaj kluczowym elementem, jesli istnieje regulacja danych,
opoznienie systemu lub inna potrzeba, ktéra zmusza Cie do bycia jak najblizej klientéw.

Pojemnos¢

Wydajnos¢é sztucznej inteligencji w duzym stopniu zalezy od infrastruktury bazowej. Na przyktad
procesory graficzne (GPU) mogg przyspieszy¢ gtebokie uczenie sie 100 razy w pordownaniu z
tradycyjnymi jednostkami centralnymi (CPU). Staby serwer spowoduje opdznienia w procesie, podczas
gdy serwer o zbyt duzej mocy marnuje pienigdze. Niezaleznie od tego, czy strategia jest kompleksowa,
czy najlepsza w swojej klasie, upewnij sie, ze sprzet obliczeniowy ma odpowiednig kombinacje
mozliwosci przetwarzania i szybkiej pamieci masowej. Wymaga to wyboru dostawcy, ktéry ma szerokie
portfolio, ktdre moze zajgc sie dowolnym etapem cyklu zycia sztucznej inteligencji.

Konfiguracja centrum danych

Jesli chodzi o centra danych, infrastruktura danych nie zyje w izolacji - zawsze jest uwazana za
rozszerzenie obecnej konfiguracji, poprzez zwiekszenie liczby dostepnych centréw danych lub
przeksztatcenie czesci obecnej infrastruktury w taka, ktéra opiera sie na nauce o danych. Najlepiej
bytoby, gdyby firmy szukaty rozwigzania, ktérym mozna zarzadza¢ za pomocg istniejgcych narzedzi (lub
przynajmniej w ramach konfiguracji, ktdra uzupetnia to, co juz masz), zamiast rezygnowaé z
wszystkiego i zaczynaé od nowa. W niektdérych przypadkach moze to jednak nie byé mozliwe, nawet



jako Srodek tymczasowy. Jesli Twoja obecna infrastruktura jest beznadziejnie przestarzata, z
kosztownymi i mato wydajnymi starszymi narzedziami, ktérych nie mozna zwirtualizowaé ani
skonteneryzowaé, dalsze korzystanie z niej nie jest warte wysitku. Jesli ambicjg Twojej firmy jest
przeksztatcenie sie w firme w petni napedzang danymi i sztuczng inteligencjg, ktéra zamierza zbudowac
zwirtualizowany biznes w oparciu o infrastrukture w petni opartg na chmurze, obecna konfiguracja
musi znikngc.

Kompleksowe zarzadzanie

Nie ma jednej ,, Al w pudetku”, ktérg mozna wrzuci¢ i witgczy¢, aby rozpoczaé proces Al. Sktada sie z
kilku ruchomych czesci, w tym serwerdw, pamieci masowej, sieci i oprogramowania, z wieloma
mozliwosciami wyboru w kazdej pozycji. Najlepszym rozwigzaniem jest rozwigzanie catosciowe, ktére
obejmuje wszystkie (lub przynajmniej wiekszo$¢) komponentéw, ktdrymi mozna zarzadzac za pomoca
jednego interfejsu. Chociaz jest to skomplikowane, sprébuj mysleé o ,,prostoty” w kategoriach tego,
jak nalezy nig zarzadzaé. Wykorzystaj automatyzacje w jak najwiekszej liczbie aspektéw w aspektach
zarzadzania i operacyjnych srodowiska danych.

Infrastruktura sieci

Wdrazajac rozwigzania z zakresu sztucznej inteligencji, potdz nacisk na serwery obstugujace procesory
GPU, pamiec¢ flash i inne elementy infrastruktury obliczeniowej. Ma to sens, poniewaz sztuczna
inteligencja w duzym stopniu obcigza procesor i pamiec. Nie zapominaj jednak, ze Twoje dane muszg
w jaki$ sposdb dostac sie do systemow pamieci masowej i serwerdw, co oznacza, ze musisz zwracac
uwage na mozliwosci swojej sieci. Pomysl o infrastrukturze sztucznej inteligencji jak o tréjnoznym
stotku, w ktérym jedna noga skfada sie z serwerdw; inny system przechowywania; a trzecia sieé. Kazdy
musi by¢ rownie szybki, aby nadazyc¢ za sobg i nie powodowac nieréwnowagi w infrastrukturze, i nigdy
nie moze by¢ silniejszy ani szybszy niz najstabsza lub najwolniejsza cze$é. Opdznienie w ktérymkolwiek
z tych komponentédw moze pogorszy¢ wydajnosé. Taki sam poziom nalezytej starannosci jak serwery i
pamie¢ masowa nalezy do sieci — sprawdzajgc przepustowos¢ tacza do przesytania danych miedzy
punktami na przyktad odbiér do punktu obliczeniowego. Pamietaj, ze konfiguracja infrastruktury
sieciowej moze obejmowac wiecej niz jeden kraj, przynajmniej w przypadku firm globalnych lub firm
zaleznych od duzych ilosci danych z innych krajéw.

Bezpieczenstwo i etyka

Sztuczna inteligencja czesto obejmuje niezwykle wrazliwe dane, takie jak akta pacjentéw, informacje
finansowe i dane osobowe. Naruszenie tych danych moze by¢ katastrofalne dla organizacji. Ponadto
infuzja ztych lub stronniczych danych moze spowodowaé, ze system Al bedzie dokonywat btednych
whioskow, prowadzac do btednych decyzji. Infrastruktura sztucznej inteligencji musi by¢ od poczatku
do konca zabezpieczona najnowoczesniejszg technologig, obejmujgcg zardwno aspekty
bezpieczenstwa, jak i mechanizmy kontroli etyki sztucznej inteligencji. | chociaz rzadko zapomina sie o
aspektach bezpieczenstwa, o tyle etyczne tak. Wiecej szczegétéw na temat mechanizmdw kontrolnych
dotyczacych zarzadzania aspektami etycznymi w modelach sztucznej inteligencji mozna znalezé w
rozdziale 16. Poniewaz ograniczenia regulacyjne stajg sie coraz bardziej rygorystyczne, zaczynajg
uwzgledniaé zasady infrastruktury etycznej — na przyktad wykorzystywanie reprezentatywnych i
bezstronnych danych lub tworzenie zréznicowanych i bezstronnych danych zespoty naukowe — ktdére
muszg by¢ spetnione, aby unikngé sytuacji, w ktérych Zle przetwarzane dane mogg spowodowac, ze
systemy sztucznej inteligencji stang sie dyskryminujgce, inwazyjne, a nawet niebezpieczne.

Ustugi doradcze i wspierajace



Chociaz ustugi takie jak szkolenia w zakresie nauki o danych i rézne zadania doradcze nie sg technicznie
uwazane za czesc¢ infrastruktury, muszg byc¢ czescig decyzji infrastrukturalnej. Wiekszos¢ organizacji,
zwtaszcza niedos$wiadczonych, nie posiada wewnetrznych umiejetnosci niezbednych do tego, by
sztuczna inteligencja byfa skuteczna i wydajna. A partner ustugowy moze $wiadczy¢ niezbedne ustugi
szkoleniowe, doradcze, wdrozeniowe i optymalizacyjne w catym cyklu zycia nauki o danych i powinien
byé uwazany za kluczowy element wdrozenia.

Dopasowanie ekosystemu

Ekosystemy danych mozna opisac jako sktadajace sie z wielu podmiotdw, ktdre wspdtdziatajg ze sobg
w celu wymiany, wytwarzania i konsumowania danych. Takie ekosystemy dostarczajg réznych
istotnych komponentéw do tworzenia, zarzadzania i utrzymywania danych w ramach infrastruktury
danych. Niektérzy twierdza, ze data science, szczegdlnie w odniesieniu do uczenia maszynowego i
sztucznej inteligencji, jest na poziomie dojrzatosci poréwnywalnym z tym, w ktérym biznes
oprogramowania znajdowat sie w latach 70. lub 80. Dlatego wyprzedzanie konkurencji w zakresie
zarzadzania wydajnymi ekosystemami inteligencji maszynowej moze stac sie w przysztosci gtéwng
przewagg konkurencyjna. Zaden pojedynczy dostawca sztucznej inteligencji nie jest w stanie zapewnic¢
catej technologii wszedzie. Musisz wybra¢ dostawcow, ktdrzy zapewniajg szerokie wsparcie
ekosystemu i moga potaczy¢ wszystkie lub wiele komponentdéw sztucznej inteligencji, aby dostarczy¢
w petni wydajne, kompleksowe rozwigzanie. Koniecznos¢ samodzielnego sktadania komponentéw
zwykle prowadzi do niepotrzebnych opdznien, a nawet awarii. Wybdr dostawcy z silnym ekosystemem
moze zamiast tego zapewnic szybka Sciezke do sukcesu.

Automatyzacja przeptywoéw pracy w Twojej infrastrukturze danych

W organizacji opartej na danych dane napedzajg kazdy proces biznesowy, ale nie mozna w petni
przyspieszy¢ i zoptymalizowac jego procesdw, jesli nie zautomatyzujesz obcigzen zwigzanych z
zarzgdzaniem danymi na kazdym etapie. Reczne punkty styku i przeptywy pracy w catym cyklu zycia
zarzadzania danymi utrudniajg wielu firmom przyjmowanie, agregowanie, przechowywanie,
przetwarzanie, analizowanie, wykorzystywanie i inne maksymalne wykorzystanie ich zasobéw danych.
Automatyzacja wiekszej liczby proceséw potoku danych mozie poméc Twojej firmie w
przeprowadzaniu transakcji, podejmowaniu decyzji, przemysleniu strategii oraz lepszym i szybszym
wykorzystywaniu konkurencyjnych okazji. Coraz wiecej specjalistdw od danych przyjmuje podejscie
skoncentrowane na tworzeniu architektury opartej na automatyzacji, w ktdrej powtarzalne zadania,
takie jak skrypty integracji danych i modele uczenia maszynowego, mozna szybko wdrozy¢ do
Srodowiska produkcji. Jednak automatyzacja duzych czesci potoku danych wymaga integracji praktyk
DevOps ze wszystkimi funkcjami i rolami zaleznymi od potoku. Obejmuje to role, takie jak analitycy
danych, inzynierowie danych, analitycy biznesowi i administratorzy danych. Moze to mie¢ wptyw
nawet na operacje IT i innych interesariuszy, w zaleznosci od konfiguracji firmy i tego, czy potok jest
skonfigurowany i obstugiwany przez dziat IT, czy nie. Automatyzacja wymaga rowniez, aby praktyki
DevOps obejmowaty catg infrastrukture, w tym zréznicowane centra danych, komputery mainframe i
chmury prywatne, a takze wszelkie zewnetrzne oferty ,jako ustuga”, z ktérych korzysta firma. Idealnie,
z perspektywy operacyjnej, powiniene$ mieé¢ jeden wizualny interfejs, za pomoca ktérego mozna
tworzy¢ powtarzalne skrypty, uruchamiac zaplanowane zadania, opracowywac dopracowane reguty i
orkiestracje oraz w inny sposdéb w petni automatyzowac planowanie, zuzycie i administrowanie
zasobami w catym srodowisku danych rozproszonych. wykorzystaé oszczednos¢ czasu i kosztédw dzieki
zautomatyzowanym przeptywom pracy.

Zapewnienie wydajnej przestrzeni roboczej dla inzynieréw danych i naukowcéw zajmujacych sie
danymi



W ciggu ostatnich pieciu lat styszatem wiele historii zespotéw zajmujgcych sie analizg danych o ich
sukcesach i wyzwaniach zwigzanych z tworzeniem, wdrazaniem i monitorowaniem modeli. Niestety
styszatem tez o btednym przekonaniu, ze data science nalezy traktowaé tak samo, jak tworzenie
oprogramowania. To nieporozumienie jest catkowicie zrozumiate. Tak, nauka o danych obejmuje kod
i dane, ale ludzie wykorzystujg nauke o danych, aby znalezé odpowiedzi na wczesniejsze pytania
nierozwigzywalne. W rezultacie praca z naukag o danych jest bardziej eksperymentalna, iteracyjna i
odkrywcza niz tworzenie oprogramowania. Praca z naukg o danych obejmuje intensywne obliczeniowo
algorytmy, ktére korzystajg ze skalowalnych zasobdéw obliczeniowych, a czasami wymagajg
specjalistycznego sprzetu, takiego jak procesory graficzne. Praca w zakresie analizy danych réowniez
wymaga danych — o wiele wiecej danych niz wymaga to typowe oprogramowanie. Wszystkie te
potrzeby i nie tylko pokazujg, czym rdézni sie nauka o danych od tworzenia oprogramowania. Potrzeby
te podkreslajg rowniez kluczowe znaczenie wspétpracy miedzy naukg o danych i inzynierig dla
innowacyjnych, opartych na modelach firm, ktére dgzg do utrzymania lub zwiekszenia swojej przewagi
konkurencyjnej. Wraz ze wzrostem ilosci danych w organizacji rosnie liczba inzynieréw, analitycy i
analitycy danych potrzebowali do przeanalizowania tych danych. Obecnie zespoty IT nieustannie
zmagajg sie ze znalezieniem sposobu na alokacje budzetéw infrastruktury Big Data miedzy réznych
uzytkownikéw w celu optymalizacji wydajnosci. Uzytkownicy danych, tacy jak analitycy i analitycy
danych, réwniez spedzajg ogromng ilos¢ czasu na dostrajaniu swojej infrastruktury Big Data, co moze
nie by¢ ich podstawowg wiedzg, a przynajmniej nie tym, nad czym sg przypisani do pracy. Nie nalezy
lekcewazy¢ znaczenia wydajnej wspdlnej przestrzeni roboczej miedzy zespotami. Taka wspdlna
przestrzen robocza powinna byé w stanie obstuzyé wszystkie procesy analityczne od poczatku do
konca, w rozinych systemach i organizacjach, i zapewni¢, ze po drodze nie zostanie utracona
produktywnosc. Jak mozna sobie wyobrazi¢, nie jest to tatwe zadanie, ale dzieki wspdlnemu podejsciu
do obszaru roboczego dla catego zespotu analitykdw danych minimalizujesz nieuniknione wymiany
miedzy inzynierami danych i analitykami danych, tworzac ptynny przeptyw pracy od przechwytywania
danych do wdrazania modele do produkcji. Wspdlna przestrzen robocza do wspdtpracy powinna
rowniez mie¢ wystarczajagce wsparcie ekosystemu dla najpopularniejszych jezykdéw i narzedzi, co
pozwoli praktykom korzysta¢ z preferowanego zestawu narzedzi. Dobra przestrzen robocza do
wspofpracy miedzy zespotami powinna rowniez wspierac prace zespotowg miedzy inzynierami danych
i analitykami danych za pomoca interaktywnych notatnikow (ktére dziataja jako interaktywne
Srodowisko kodowania), interfejsow APl lub ich ulubionych zintegrowanych srodowisk
programistycznych (IDE), a wszystko to jest wspierane kontrolg wersji i zarzgdzaniem zmianami Pomoc.
Praktycy muszg rowniez mie¢ dostep do wszystkich potrzebnych danych w jednym miejscu i
zautomatyzowac najbardziej ztozone potoki danych z planowaniem zadan, monitorowaniem we
wstepnie zdefiniowanych przeptywach pracy. Ten dostep zapewnia zespotom ds. analizy danych petna
elastycznosé w uruchamianiu i utrzymywaniu potokéw danych na duzg skale i na kazdym etapie cyklu
zycia analizy danych.



Inwestowanie w dane jako firma

Pomyst ,dane to atut” nie jest nowy. Jednak pomimo duzej liczby oséb, ktére ztozyty oswiadczenie,
nadal istnieje ogromna rdznica miedzy mdwieniem o uczynieniu danych zasobem, a faktycznym
zrobieniem tego. A jesli chodzi o przeforsowanie nieco bardziej rozbudowanego przekazu , dane jako
biznes”, niewielu jest sktonnych podja¢ ten ambitny krok, mimo ze (jak bym argumentowat) mozliwosci
sg nieograniczone dla tych, ktérzy majg odwage is¢ dalej i robi¢ to. Wiec tak, od jakiegos$ czasu byto
troche szumu wokét danych, ale obecnie interesujgcym pytaniem jest, dlaczego coraz wiecej uwagi
poswieca sie danym jako zasobom i dlaczego wydaje sie, ze niektére firmy sg odkrywasz to po raz
pierwszy? | dlaczego wiele firm wcigz nie docenia danych i informacji — lub nie jest w stanie ich
wykorzystaé — chociaz analitycy, dostawcy i inni wcigz powtarzajg przestanie o znaczeniu danych? Ten
rozdziat stara sie odpowiedzieé¢ na te pytania.

Odkrywanie, jak zarabia¢ na danych

Do tej pory prawie kazdy zdaje sobie sprawe, ze na danych mozna zarobi¢, ale nie kazdy dobrze
rozumie, jak te pienigdze sie zarabia. Ponizsza lista punktowana ujawnia tajemnice, pokazujgc
przyktady niektérych réznych rodzajow mozliwosci monetyzacji danych.

* Reklama cyfrowa: odpowiednia tres¢, odpowiednia publicznosé, wtasciwy czas
* Ustugi finansowe: krzyzowanie i sprzedaz dodatkowa oraz wykrywanie oszustw
* Zarzadzanie ruchem: zmniejsz zatory i zoptymalizuj trasy dostaw

* Zoptymalizowane reklamy billboardowe: zrozum ruch i dostosuj przekaz

* Transport publiczny: zadowolenie pasazeréw, wydajnos¢ operacyjna, mozliwosci uzyskania
przychodéw

* Handel detaliczny: zoptymalizuj rozmieszczenie sklepdw i personel, monitoruj konkurencje
* Rozrywka i wydarzenia: zarzadzaj ruchem, ukierunkowuj promocje

* 1oT (Internet of Things): Dodawaj wartos¢ dzieki danym o lokalizacji i nie tylko Dane sg nie tylko
gtéwnym czynnikiem taczacym ludzi — sg podstawa wielu perspektyw firmy, takich jak zrozumienie i
poprawa jakosci obstugi klienta i obstugi klienta. | nie chodzi tylko o dane — chodzi réwniez o uzyskanie
do nich dostepu, niezaleznie od tego, czy powodem jest budowanie nowych modeli biznesowych,
prowadzenie marketingu opartego na danych, czy po prostu uzyskanie dostepu do wtasciwych danych,
ktore umozliwiajg lepsze podejmowanie decyzji. Nie chodzi o to, ze firmy nie rozumiejg znaczenia
danych, informacji i inteligencji umozliwiajgcej dziatanie. (Céz, niektérzy tak.) Chodzi gtdéwnie o to, ze
wiele firm czesto nie rozumie w petni, jaka czes¢ danych dotyczacych aktywdw biznesowych naprawde
jest lub jak dane sg odrdzniane od technologii, przez ktorg przeptywajg. Jednak pojawienie sie
dyrektora ds. danych (CDO) w wielu organizacjach i w réznych branzach wskazuje na rosngce uznanie
danych jako strategicznego zasobu biznesowego, ktéry sam w sobie jest. W wiekszosci organizacji
posiadajgcych CDO rola ta bedzie albo uczestniczyé, albo skutecznie kierowac dziataniami w zakresie
monetyzacji danych, jako sposdb na zademonstrowanie witasnej wartosci CDO. Ta przywddcza rola
moze wiele zrobié, aby wzmocnié rosngcy wptyw CDO, ale aby naprawde osiggnac¢ prawdziwe korzysci
ekonomiczne ptynace z danych, firmy muszg wspieraé

Inicjatywy CDO i zacznij traktowac dane jako prawdziwy zaséb biznesowy.

Podejscie do zarabiania na danych polega na traktowaniu danych jako zasobu.



Wykonanie siedmiu krokow opisanych w tej sekcji pomoze Twojej organizacji lub firmie przyjac
ustrukturyzowane podejscie do zarabiania na danych, dzieki czemu mozesz zaczgc traktowac dane jako
zasob:

1. Przypisz menedzera produktu danych. Daj swoim danym takg samg uwage w zarzadzaniu
produktami, jaka poswiecasz innym cennym zasobom i kompetencjom. Organizacje zazwyczaj maja
zdefiniowane podejScie do zarzadzania i marketingu produktéw. Podobnie, jesli rozwazasz
licencjonowanie danych w dowolnej formie, potrzebujesz kogo$, kto zajmie sie definiowaniem i
rozwijaniem rynku zasobu danych i przeksztatceniem go w prawdziwy produkt danych.

2. Poznaj swoje dane i zréb inwentaryzacje dostepnych zasobdw danych. Bardzo wazne jest, abys
ocenit, do jakich danych masz dostep i czego potrzebujesz w przysztosci. A jesli nie nauczysz sie w petni
postugiwac sie danymi i naprawde nie zrozumiesz szczegétéw swoich danych, nie bedziesz w stanie
wykorzysta¢ ich jako zasobu. Upewnij sie, ze identyfikujesz wszystkie rodzaje danych — w tym
operacyjne, komercyjne, publiczne, media spotecznosciowe i tresci internetowe — ktdre mozesz
wydoby¢ w poszukiwaniu nowych form wartosci. Nastepnie poméz liderom biznesowym zrozumiec
zakres dostepnych danych i korzystac z réznych technik zarzadzania danymi i eksploracji danych, aby
udoskonali¢ surowe dane w bardziej przystepne i komunikowalne formy.

3. Ocen bezposrednie i posrednie metody monetyzacji danych. Zarabianie posrednie wymaga
wewnetrznego wykorzystania danych w celu usprawnienia procesu lub produkt w sposdb, ktory
przyniesie wymierne rezultaty, takie jak wzrost dochoddéw lub oszczednosci kosztéw. Zarabianie
bezposrednie obejmuje pewnego rodzaju transakcje lub wtgczenie danych do nowego produktu lub
ustugi zwigzanej z danymi. Moze to rédwniez oznacza¢ faktyczng sprzedaz samych danych (zwykle
poprzez licencjonowanie ich) w takiej czy innej formie.

4. Obserwuj innych. Pozyczaj pomysty z innych branz. Sprawdz, co robig inne branze, aby rozpoczac
wtasne dziatania monetyzacyjne. Coraz wazniejsze staje sie spojrzenie poza okreslong branze, nie tylko
po to, aby znalez¢ dobre pomysty, ale takze jako wczesny sygnat ostrzegawczy o tym, w jaki sposdb
inne firmy rozwijaja swoje inicjatywy monetyzacji informacji, ktére moga w nieoczekiwany sposéb
zaktéci¢ Twaoj rynek.

5. Przetestuj pomysty pod katem wykonalnosci. Przetestuj pomysty, zadajac serie pytan dotyczacych
wykonalnosci dotyczacych tego, czy Twoje pomysty sg praktyczne, rynkowe, skalowalne, prawne,
etyczne, ekonomiczne i tak dalej.

6. Przygotuj dane. Zastandéw sie, w jaki sposdb zamierzasz zbiera¢ dane i z jakich Zzrodet danych.
Nastepnie musisz pracowac¢ z danymi, aby zwiekszy¢ ich wartosé¢ analityczng i potencjalng
ekonomiczng. Ponownie zastanéw sie, w jaki sposéb fizyczne procesy produkcyjne wykorzystujg
surowce do ostatecznego wytworzenia gotowych produktow.

7. Zdecyduj sie na strategie marketingowga. Wreszcie, w przypadku produktow z danymi, ktére chcesz
wprowadzi¢ na rynek komercyjny, powiniene$ skupié¢ sie na aspekcie marketingowym. Waznym
aspektem, od ktdrego nalezy zaczac, jest spakowanie produktu danych i okreslenie, w jaki sposdb
bedzie on pozycjonowany, wyceniony i sprzedany. Nalezy réwniez zastanowic sie, jakie warunki bedg
miaty zastosowanie do konkretnego zastosowania produktu danych. Wyznaczony menedzer produktu
danych bedzie odgrywat wazng role w tym procesie.

Nie traktuj monetyzacji danych jako nadzwyczajnego zadania lub zadania przeznaczonego tylko dla
najnowoczesniejszych zastosowan cyfrowego biznesu. Mozna jg raczej postrzegaé jako kluczowa
kompetencje dla kazdej organizacji w dzisiejszych czasach — innymi stowy, taka, ktéra ma potencjat



generowania znaczgcej wartos$ci ekonomicznej z réznych zasobdow danych, ktérymi dysponuje kazda
firma. ROl z produktéw danych zostanie osiggniety, gdy produkty danych bedg traktowane jako
rzeczywiste produkty i nic wiecej. Waznym krokiem na tej drodze jest zastosowanie do danych
tradycyjnych metod zarzgdzania produktami. Musisz wyjasni¢ poglad, ze komercyjny produkt danych
to cos innego, co nalezy traktowac z okreslonymi zasadami i metodami.

Monetyzacja danych w gospodarce opartej na danych

Traktujac swoje produkty z danymi jak kazdy inny produkt z portfolio produktéw swojej firmy, musisz
stale przypomina¢ sobie, ze produkty z danymi sg czescig globalnego zjawiska rynkowego zwanego
gospodarkg danych. Zrozumienie ekosystemu tej globalnej gospodarki opartej na danych ma kluczowe
znaczenie dla odniesienia sukcesu przy wprowadzaniu do tej gospodarki nowego produktu lub ustugi
zwigzanej z danymi. Mdwigc najprosciej, gospodarka oparta na danych to gospodarka oparta na
danych, technologiach danych oraz produktach i ustugach zwigzanych z danymi. Wywodzi sie z nowej
gospodarki Swiatowe]j — opartej na przejsciu od gospodarki opartej na produkcji do gospodarki opartej
na ustugach i informacji. Gospodarka danymi to cyfrowy ekosystem i sie¢ rdoznych graczy, takich jak
dostawcy danych i uzytkownicy danych. Termin gospodarka oparta na danych odnosi sie do zdolnosci
organizacji i ludzi do wykorzystywania danych jako zasobu. Dane sg wykorzystywane do podejmowania
strategicznych decyzji, poprawy wydajnosci operacyjnej i zréwnowazonego rozwoju , wzrost, dobrobyt
i innowacje. Wartos¢ i wptyw danych zwiekszajg czynniki sytuacyjne, kontekstowe, historyczne i
czasowe. Integrowanie, udoskonalanie i udostepnianie danych zwieksza ich wartos¢ i wptyw w
gospodarce opartej na danych. Efektywne wykorzystanie danych moze prowadzi¢ do rozwoju firmy,
poprawy jakosci zycia i tworzenia sprawnych spoteczenstw. Jednak skuteczne wykorzystanie danych
moze by¢ utrudnione przez krajowe lub regionalne przepisy ustawowe i wykonawcze ograniczajace
wykorzystanie danych i wydajng wymiane danych, co wyjasniono bardziej szczegétowo w rozdziale 24.
Firmy zwiekszajg swojg obecnos¢ i potencjalng wartos¢ w gospodarce opartej na danych na wiele
sposobdw i nie jest konieczne, aby firma pozostawata w jednej z tych warstw. Wiodace firmy zwykle
rozwijajg sie w ramach jednej warstwy, wielu warstw lub catego stosu technologicznego.

GDZIE MYDATA CHCE NAS ZABRAC

MyData to skoncentrowane na cztowieku podejscie do zarzadzania danymi osobowymi, ktére tgczy
zapotrzebowanie branzy na dane z cyfrowymi prawami cztowieka. Misjg z misjg ruchu MyData jest
wzmochienie pozycji 0séb fizycznych poprzez poprawe ich prawa do samostanowienia w odniesieniu
do ich danych osobowych. Paradygmat skoncentrowany na cztowieku dazy do sprawiedliwego,
zrownowazonego i dostatniego spoteczenstwa cyfrowego, w ktérym dzielenie sie danymi osobowymi
opiera sie na zaufaniu. Celem jest budowanie zréwnowazonych relacji miedzy osobami i organizacjami.
»Ruch MyData” wystartowat we wrzesniu 2016 roku w ramach konferencji MyData2016 w Helsinkach
w Finlandii.

Gospodarke danymi mozna réwniez postrzega¢ na rdzne sposoby pod katem tego, jak dane s3
postrzegane z perspektywy gospodarki Swiatowej.

* Gospodarka duzych zbioréw danych: mozna jg zdefiniowac jako opartg na algorytmach analize
wielkoskalowych danych cyfrowych w celu przewidywania, pomiaru i zarzadzania zasobami danych.

* Gospodarka oparta na danych napedzana przez cztowieka: jest to sprawiedliwa i funkcjonujaca
gospodarka oparta na danych, w ktorej dane sg kontrolowane i wykorzystywane w sposéb uczciwy i
etyczny w sposéb zorientowany na cztowieka. Oparta na ludziach gospodarka danych jest powigzana z
ruchem MyData (patrz pasek boczny) i podejsciem do zarzadzania danymi osobowymi, ktére
koncentruje sie na cztowieku.



* Gospodarka danymi osobowymi: jest to mozliwe dzieki osobom skoncentrowanym na korzystaniu z
danych osobowych, ktdére wszystkie osoby generujg i dostarczajg bezposrednio lub posrednio.
Konsumenci danych osobowych staja sie dostawcami i administratorami, tak jak wtedy, gdy Facebook
wykorzystuje nasze dane osobowe do dostarczania podobnych interesujgcych nas tematow w aplikacji.
Podobnie Uber zadeklarowat niedawno, ze algorytmy bedg analizowaé dane osobowe w czasie
rzeczywistym i bedga pobieraé od klientdéw to, co przewiduje algorytm, a nie ryczattowg stawke.

* Ekonomia algorytméw: tutaj firmy i osoby fizyczne moga kupowaé, sprzedawacé, wymienia¢ lub
przekazywaé poszczegdlne algorytmy lub komponenty aplikacji.

Patrzgc w przyszto$¢ gospodarki opartej na danych

Gospodarka oparta na danych zwieksza konkurencyjnos¢, innowacyjnosc i mozliwosci biznesowe na
skale swiatowg. Wedtug najnowszych szacunkdéw rosngce globalne przeptywy danych zwiekszyty
Swiatowy PKB o ponad 10%. Mozna to porownac tylko z danymi liczcbowymi dla Europy, gdzie oczekuje
sie, ze nowe regulacje polityczne, warunki prawne i inwestycje w ICT zwiekszg warto$¢ europejskiej
gospodarki opartej na danych do 739 mld euro do 2020 r., co stanowi 4% catkowitego PKB UE.
Kluczowe sektory gospodarki opartej na danych albo sg juz oparte na danych, albo sg na dobrej drodze,
aby tak sie stato, w takich obszarach jak produkcja, rolnictwo, motoryzacja, telekomunikacja i
inteligentne srodowiska zycia. Opieka zdrowotna i farmacja réwniez stanowig podstawe gospodarki
opartej na danych. Swiat zmierza réwniez w kierunku bardziej sprawiedliwej gospodarki opartej na
danych, ktéra przynosi korzysci wszystkim. Odpowiedzialne zarzagdzanie danymi osobowymi utatwia
codzienne zycie i przyczynia sie do dobrego samopoczucia wielu oséb. Ujednolicona procedura otwiera
mozliwosci dla innowacji i dziatan biznesowych zorientowanych na uzytkownika. Osoby fizyczne
zaczynajg miec teraz wiekszg kontrole nad (i przejrzystoscig) dotyczacych ich danych. Osoby fizyczne
moga aktywnie okresla¢ warunki, w jakich wykorzystywane sg ich dane osobowe. Ustugodawcy godni
zaufania klientéw mogga réwniez uzyskac dostep do znacznie bardziej rozbudowanych i zréznicowanych
e-ustug danych. Wszystko nie jest stodyczg i Swiattem na horyzoncie gospodarki opartej na danych —
niektére prawdziwe wyzwania zdecydowanie spadajg. Nie bedzie tatwo stale wymyslac coraz to nowe
podejscia do radzenia sobie z naruszeniami danych, poniewaz techniki hakerskie dostosowuja sie do
nowych srodkéw bezpieczenstwa. Wartosci, ktdre mozna uzyskac dzieki hakowaniu, réwniez rosng
wraz ze wzrostem gospodarki opartej na danych. Inne trudne kwestie obejmujg ustalenie
odszkodowania dla ofiar awarii produktow danych (na przyktad wypadki z samojezdnymi
samochodami) oraz opracowanie wystarczajgcych zachet dla przedsiebiorstw, aby podjety niezbedne
kroki w celu zainwestowania w bezpieczeristwo danych. Jesli dodamy do tego niepewnos¢ firm
dotyczacg obcigzen regulacyjnych zwigzanych z danymi oraz ryzyko sporéw sgdowych, wida¢, ze w
miare postepdw firmy i spoteczenstwa czeka wiele pracy. Regulacja gospodarki opartej na danych jest
Scisle zwigzana z prywatnoscig danych. Obecne podejscie to elastycznos¢, znalezienie rownowagi
miedzy ochrong prywatnosci a umozliwieniem obywatelom samodzielnego decydowania. Jednym z
filarow tych nowych ram regulacyjnych jest unijne rozporzgdzenie RODO. Potrzebny jest nowy
paradygmat zarzadzania danymi, w ktorym etyka danych bedzie centralnym elementem wszystkich
reform regulacyjnych.



Wykorzystywanie danych do wgladu lub okazji handlowych

Jesli planujesz wykorzystywac analityke danych gtéwnie do umozliwienia operacji opartych na danych
i podejmowania decyzji opartych na faktach oraz do stymulowania wewnetrznej wydajnosci, musisz
zrozumie¢ swoje gtdwne strategiczne obszary zainteresowania z perspektywy optymalizatora
biznesowego. Jesli z drugiej strony twojg gtéwng ambicjg jest wspieranie swojej oferty komercyjnej za
pomocg analizy danych, istniejg inne strategiczne kwestie, o ktérych nalezy pamietac jako innowator
lub osoba zaktdcajgca rynek. W tym rozdziale wyjasniono strategiczne aspekty, ktdre nalezy wzigé pod
uwage w zaleznosci od celdw biznesowych.

Koncentracja inwestycji w badania danych

Jesli Ty i Twoja firma dopiero niedawno rozpoczeliscie przygode z naukg o danych i inteligencja
maszynowa, strategiczna decyzja o tym, jak chcesz skoncentrowac swoje inwestycje, nie jest fatwym
zadaniem. Jednak wybdr wiasciwego punktu wyjscia jest kluczowy, poniewaz przez caty czas wiemy, ze
taka decyzja ma ogromne znaczenie! Co wiecej, obszary nauki o danych i inteligencji maszynowej sg
dos¢ ztozone, niezwykle transformacyjne i nieustannie ewoluujg, a nowe techniki i metodologie (w tym
nowe rozwigzania techniczne do szybszych i bardziej wydajnych obliczen i analiz) pojawiajg sie, jak sie
wydaje, kazdego dnia. Biorgc pod uwage poziom inwestycji w postaci pieniedzy i wysitek wymagany
do wprowadzenia zmian, skad mozesz mie¢ pewnos¢, ze wybor, ktdrego dokonasz dzisiaj, bedzie nadal
wazny za kilka lat? Prosta odpowiedz: nie mozesz. Nie oznacza to jednak, ze powiniene$ poczekac, az
dziedzina nauki o danych ustabilizuje sie i dojrzeje. Jesli to zrobisz, mozesz by¢ pewien, ze Twoja
konkurencja Cie ominefa. Zamiast tego skoncentruj swojg inwestycje na najbardziej elastycznej
mozliwej konfiguracji architektury danych — takiej, ktéra w razie potrzeby pozwoli zmieni¢ kierunek w
zakresie ukierunkowania dziaftalnosci i zakresu danych. Pomyst polega na tym, ze kazda wybrana
konfiguracja powinna umozliwia¢ wymiane starych aplikacji i narzedzi uczenia maszynowego/sztucznej
inteligencji, aby mozna byto wtgczy¢ nowe. Na wczesnym etapie nalezy podjgé jedng podstawowg
decyzje — czy skoncentrowac swoje wysitki w zakresie analizy danych wewnetrznie (na skutecznosci
biznesowej i wydajnosci) czy zewnetrznie (na ofertach komercyjnych). Pamietaj tylko, ze gtéwnym
celem tej (kluczowej) decyzji jest pokierowanie i skoncentrowanie wysitkéw, a nie decydowanie o
przysztym kierunku Twojej firmy raz na zawsze. Jesli Twojg strategig jest ,,rozwdj” i od samego poczatku
roztozenie inwestycji w analityke danych zaréwno pod katem wydajnosci wewnetrznej, jak i mozliwosci
komercyjnych, jest to oczywiscie réwniez opcja. Pamietaj jednak, ze skupienie sie w réwnym stopniu
na obu aspektach jako pierwszej rzeczy, ktdrg robisz, nie jest fatwym zadaniem — nawet jesli Twoja
firma ma juz podstawowg wiedze na temat nauki o danych. Jesli Twoja firma jest nowa w obszarze
nauki o danych, zdecydowanie zalecam porzucenie tego podejscia: zamiast tego zacznij od
wewnetrznego skupienia, a nastepnie przejdz na zewnatrz. Umozliwi to Twojej firmie wykorzystanie
stabilnej podstawy opartej na danych, ktéra bedzie stanowi¢ podstawe Twojej oferty handlowej.

Okreslanie czynnikéw wptywajacych na wewnetrzne analizy biznesowe

Nauka o danych i inteligencja maszynowa majg fundamentalny wptyw na przedsiebiorstwa i szybko
stajg sie zasobami krytycznymi dla zréznicowania rynku, a czasem nawet dla przetrwania firmy. Chodzi
o to, aby Twoja firma byta skoncentrowana na robieniu wtasciwych rzeczy (efektywnos$¢) i robieniu ich
we witasciwy sposéb (wydajnosc).

Rozpoznawanie kategorii data science do praktycznego wdrozenia

Chociaz mozesz mie¢ najlepsze intencje, jesli chodzi o inwestycje w nauke danych, jesli chodzi o
ustanowienie w firmie podejscia opartego na danych, nie jest to tatwe zadanie na co dzien zarzadzaé
biznesem opartym na danych . Nawet jesli zbudowates najlepszg mozliwg obstuge infrastruktury i masz



Swietny zespdt zajmujacy sie analizg danych, ktéry kieruje Twoimi wysitkami, nadal ciezko jest uzyskac
wszystkie aspekty z praktycznego punktu widzenia. Jest tak wiele aspektéw do rozwazenia i tak wiele
czesci firmy, ktére wymagaja fundamentalnej zmiany. Jednoczesnie nekajg Cie pytania nie tylko o to,
od czego zaczgd, ale takze o to, jak unikngc zagubienia sie we wszystkich zmianach. Céz, mozliwosc¢
szybkiego zaklasyfikowania kazdego potencjalnego wptywu do jednej z pieciu kategorii, a nastepnie
komunikowania potencjatu kazdej z nich, jest skutecznym sposobem pomagania liderom w osigganiu
lepszych wynikdw dzieki analizie danych. Na szczescie dla ciebie wykonatem te robote i moge teraz
opisaé dla ciebie te pie¢ kategorii:

* Innowacje: ta kategoria dotyczy wspierania nowego myslenia i identyfikowania potencjalnych
zaktécen biznesowych i rynkowych w oparciu o analize danych. Naukowcy zajmujgcy sie danymi
posiadajg zdolnosé do przedstawiania ztozonych problemdéw biznesowych jako problemdw z uczeniem
maszynowym lub badaniami operacyjnymi, co jest kluczem do znalezienia lepszych, bardziej
zoptymalizowanych rozwigzan starych problemdéw. Mogg nawet ujawnié nowe problemy i podejscia,
ktdre byty wczesniej nieznane.

* Eksploracja: ta kategoria odnosi sie do sposobu eksplorowania nieznanych wzorcow
transformacyjnych w danych, a tym samym identyfikowania nieznanego potencjatu biznesowego
poprzez nieszablonowe myslenie. Analitycy danych powinni by¢ zachecani do podejmowania
ekspedycji odkrywania danych, w przypadku ktérych nie ma jasnych celéw innych niz eksploracja
danych pod katem wczesniej nieodkrytej wartosci. Kierowanie sie danymi polega na kwestionowaniu
starych sposobdw rozwigzywania problemoéw poprzez pozbycie sie Swiadomych lub nieswiadomych
uprzedzen na temat tego, jak rzeczy dziatajg i dlatego nalezy sie nimi zajgc. Eksploracja danych pozwala
utorowac droge do nowych, bardziej zoptymalizowanych rozwigzan opartych na faktach.

* Eksperymentowanie: pozwalaj na swobodne eksperymentowanie i prototypowanie, kwestionujgc
status quo za pomocy radykalnie nowych pomystéw i rozwigzan, a nie tylko wglagdu w dane.
Eksperymenty zwykle odbywajg sie na zywo, a nie w laboratorium. Wraz z dostepnoscig coraz wiekszej
ilosci danych oraz ciggle zmieniajgcymi sie potrzebami i oczekiwaniami klientéw, podejmowanie
decyzji przez ludzi staje sie coraz bardziej nieadekwatne. Nauka o danych, a zwtaszcza uczenie
maszynowe, doskonale sprawdza sie w rozwigzywaniu bardzo ztozonych, bogatych w dane
probleméw, ktdre przyttaczajg nawet najmadrzejszg osobe. Lista wyzwan biznesowych lub rzgdowych,
z ktérymi nauka o danych moze sie zmierzy¢, jest potencjalnie nieskoriczona. Biorgc tylko jeden
przyktad, wyobraz sobie znalezienie najbardziej zoptymalizowanego silnika do polecania produktéw,
ktérymi klient moze byc¢ zainteresowany na podstawie wczesniejszych zachowan, zakupdw, preferencji
i profilu. Jak dziatatby taki silnik rekomendacji? Eksperymentujac, bedziesz uzywac réznych algorytmow
uczenia maszynowego rownolegle w ustawieniach na zywo, aby generowac¢ rekomendacje. Wszystkim
algorytmom przypisano ten sam cel i cel, ktéorym jest maksymalizacja konwersji — innymi stowy
maksymalizacja prawdopodobienstwa, ze klienci kupig co$ w serwisie. Rdzni potencjalni nabywcy s3
narazeni na dziatanie réznych algorytmow, a po uptywie okreslonego czasu lub osiggnieciu okre$lonej
liczby wynikéw w celu zapewnienia niezbednej istotnosci statystycznej wynik jest analizowany i jeden
z algorytmow konkurujgcych w eksperymencie zostaje wybrany zwyciezcy .

* Ulepszenie: Ta kategoria dotyczy ciggtego ulepszania istniejgcych proceséw biznesowych i biezgcej
oferty portfela. Ulepszanie jest prawdopodobnie najczestszym zastosowaniem nauki o danych,
poniewaz naukowcy zajmujacy sie danymi wielokrotnie tworzyli modele do udoskonalania
wewnetrznych procesdw i metodologii zwigzanych z danymi gromadzonymi przez ich organizacje.
Typowymi przyktadami sg firmy marketingowe wykorzystujace segmentacje klientéw w kampaniach
marketingowych, detalisci dopracowujgcy dynamiczne modele cenowe oraz banki dostosowujace
swoje modele ryzyka finansowego. W wymiarze rozwoju produktu ulepszenie moze obejmowac



zwiekszenie wydajnosci rozwoju i dystrybucji pod wzgledem czasu i kosztéw, ale moze réwniez
oznaczac ulepszenie oferty ustug przy wsparciu funkcji inteligencji maszyn i automatyzacji zadan
maszynowych.

* Pozarnictwo: Pozarnictwo dotyczy tego, jak zidentyfikowaé czynniki powodujgce zachowanie
reaktywne - zte rzeczy, ktére sie zdarzajg. (Oczywiscie wolisz skoncentrowaé swoje wysitki na
zachowaniu predykcyjnym, proaktywnym i zapobiegawczym, ale jesli nie gasisz pozaréw, Twoja firma
moze sptongc.) Spojrzmy prawdzie w oczy: gaszenie pozarow jest czasem koniecznoscia. Kiedy co$
poszto nie tak w Twoim systemie — na przyktad spada rentownos$é biznesu lub klient ma pilng
reklamacje — musisz zareagowad i odpowiedzie¢ tak szybko i skutecznie, jak to mozliwe. Naukowcy
zajmujacy sie danymi moga nie tylko szybko znaleZ¢ najlepsze rozwigzanie problemu, ale takze pomac
okresli¢, dlaczego problem wystgpit w pierwszej kolejnosci i sprobowac zapobiec jego ponownemu
wystgpieniu, wdrazajac algorytmy do przewidywania i zapobiegania jego wystgpieniu.

Stosowanie wewnetrznych analiz biznesowych opartych na nauce danych

Kategoryzacja wyzwan to jedno, ale jak okreslié, ktére dziatania zwigzane z nauka danych s3
najwazniejsze? Jak nastepnie zastosowac te dziatania, aby uzyska¢ rzeczywistg wartos$¢ biznesowg z
inwestycji w nauke danych? | wreszcie, jaka role w tym wszystkim odgrywa badacz danych? Najpierw
odpowiem na ostatnie pytanie, pokazujac, w jaki sposéb naukowcy danych mogg zastosowac
praktyczne wewnetrzne wartosci biznesowe w Twojej firmie. Oto wartosci, ktdre chcesz promowaé, a
takze porady dotyczgce tego, jak naukowcy danych mogg je promowac:

* Wzmocnij kierownictwo, aby podejmowac lepsze decyzje. Przy odpowiednim podejsciu
doswiadczony analityk danych moze by¢ postrzegany jako zaufany doradca i strategiczny partner
wyzszego kierownictwa organizacji. Analityk danych moze komunikowac sie i demonstrowac wartos¢
danych firmy, aby usprawni¢ procesy podejmowania decyzji w catej organizacji, nie tylko jako
samodzielne dziatania lub predefiniowane pulpity menedzerskie, ale takze poprzez zintegrowanie
zapotrzebowania na dane i wglad w operacje operacyjne. model w firmie. Analityk danych ma
mozliwos¢ skonfigurowania modelu w taki sposdb, aby dane naprawde staty sie paliwem dla catej
dziatalnosci firmy, stanowigc podstawe kazdej decyzji, dziatania i oceny.

* Poznaj mozliwosci i dowiedz sie, jak stosowac statystyki. Rolg data scientist jest rGwniez badanie i
eksploracja danych organizacji, po czym mozna sformutowaé rekomendacje przepisywania pewnych
dziatan, ktére pomoga poprawié wyniki firmy, lepsze zaangazowanie klientdéw, a ostatecznie zwiekszy¢
rentownos¢. * Zapoznanie pracownikéw z uzytecznoscig Srodowiska data science. Innym obowigzkiem
analityka danych jest upewnienie sie, ze pracownicy sg zaznajomieni (i poinformowani o) srodowisku
rozwoju i produkcji nauki o danych w organizacji w celu analizowania i identyfikowania wartosci.
Analitycy danych przygotowujg organizacje na sukces, wykazujgc wykorzystanie systemu do
pozyskiwania spostrzezen i motywowania do dziatania. Gdy pracownicy zrozumiejg mozliwosci
Srodowiska nauki o danych, mogg skupic sie na rozwigzywaniu kluczowych wyzwan biznesowych.

* Zidentyfikuj nowe mozliwosci. Istotng czescig tej roli jest kwestionowanie istniejgcych proceséw i
zatozen w celu opracowania dodatkowych metod oraz modeli analitycznych i algorytmodw, aby stale i
stale poprawiac warto$¢ wywodzacg sie z danych organizacji.

* Promuj podejmowanie decyzji na podstawie wymiernych dowoddéw opartych na danych. Wraz z
pojawieniem sie naukowcow zajmujgcych sie danymi, mozliwos¢ zbierania i analizowania danych z
roznych kanatéw wykluczyta koniecznos¢ podejmowania wysokiego ryzyka. Analitycy danych mogg
teraz tworzy¢ modele przy uzyciu istniejgcych danych, ktdre symulujg rézne potencjalne dziatania; w
ten sposdb organizacja moze okresli¢, ktéra Sciezka zapewnia najlepsze mozliwe wyniki biznesowe.



* Decyzje testowe. W ostatecznym rozrachunku wszystko sprowadza sie do podjecia pewnych decyzji
(a nie innych), a nastepnie wprowadzenia zmian. Ale to nie koniec. Kluczowe jest poznanie wptywu
podjetych i wdrozonych decyzji pod katem ich rzeczywistego wptywu na organizacje. Analitycy danych
mogg pomdéc organizacji zidentyfikowac kluczowe wskazniki zwigzane z waznymi zmianami i okreslic
ilosciowo ich sukces.

* Zidentyfikuj i doprecyzuj widok klienta. Wiekszo$¢ firm ma co najmniej jedno zrédto danych klientéw,
z ktérym mozna pracowaé, ale jesli nie jest ono dobrze wykorzystywane, dane sg prawie
bezwartosciowe. Jednym z waznych aspektéw nauki o danych jest mozliwos$¢ tgczenia istniejgcych
danych, ktére niekoniecznie sg przydatne same w sobie, z innymi punktami danych w celu
wygenerowania wgladu, ktérego organizacja moze uzy¢, aby dowiedziec sie wiecej o swoich klientach
i innych odbiorcach docelowych. Analityk danych moze pomdc w precyzyjnej identyfikacji kluczowych
grup poprzez analize rdéinych Zrédet danych. Dzieki tej dogtebnej wiedzy organizacje moga
dostosowywac ustugi i produkty do grup klientdw i pomagac rosng¢ marzom.

* Rekrutuj odpowiedni talent. Czytanie CV przez caly dzien to codzienne, powtarzalne zadanie dla
rekrutera, ale teraz zaczyna sie to zmienia¢ ze wzgledu na mozliwos¢ wykorzystania analityki danych
rowniez do tego typu zadan. Wydobywanie ogromnej ilosci danych, ktdére sg juz dostepne — na
przyktad zyciorysy i aplikacje wewnetrzne, a nawet zaawansowane testy umiejetnosci i gry oparte na
danych — moze pomdc zespotowi rekrutacyjnemu w podejmowaniu szybszych i doktadniejszych
decyzji o zatrudnieniu.

Wykorzystywanie danych do okazji handlowych

Kiedy chcesz wykonaé strategiczny ruch biznesowy, musisz mie¢ odpowiednie uzasadnienie i
motywacje do swoich dziatan. Ponadto, jesli naprawde chcesz wykorzysta¢ okazje, nie mozesz sobie
pozwoli¢ na czekanie miesigcami na regularne oceny biznesowe. Nauka o danych daje wtascicielom
firm mozliwo$¢ szybkiego i skutecznego podejmowania decyzji przy jednoczesnym unikaniu ryzyka.
Zeby byto jasne, wykorzystywanie danych do identyfikowania i wykorzystywania nowych mozliwosci
handlowych ma niewiele wspdlnego z podejmowaniem lepszych decyzji biznesowych dotyczgcych
biezgcych przedsiewzie¢ Twojej firmy. Zamiast tego odnosi sie do tego, w jaki sposdb mozna
wykorzysta¢ dane do identyfikowania, okreslania zakresu i inwestowania w nowe komercyjne
inicjatywy biznesowe oparte na danych i produktach zwigzanych z danymi. Innymi stowy, oznacza to
inwestowanie w zupetnie nowe produkty i ustugi, ktére mogg albo uzupetni¢ obecng linie biznesows,
albo catkowicie zaktdcié istniejgcy model biznesowy. To naprawde zalezy od zakresu Twoich ambicji
oraz od tego, jakie mozliwosci znajdziesz i w ktére chcesz zainwestowacd.

Definiowanie produktu danych

Oto proste pytanie: Czym jest produkt oparty na danych? Innymi stowy, tak zwany produkt danych?
Okazuje sie, ze odpowiedz na to pytanie nie jest tatwa. Podobnie jak w wielu dziedzinach nauki o
danych, nie ma jasnej definicji produktu danych, chociaz — jesli zmusi sie do wymyslenia dziatajgcej
definicji — powiedziatbym, ze jest to produkt, ktory utatwia osiggniecie celu koncowego poprzez
wykorzystanie danych. By¢ moze ta definicja nie pomaga w zrozumieniu tego pojecia, poniewaz na
pierwszy rzut oka moze wydawac sie dos¢ szeroka — odnoszac sie do prawie wszystkiego. Chociaz z
pewnoscig prawda jest, ze dostepnych jest wiele réznych rodzajéw produktéw danych, mozna je
jednak podzieli¢ tylko na dwie gtéwne kategorie:

* Dane wtaczone: produkt zorientowany funkcjonalnie, ktéry potrzebuje danych, aby spetni¢ swéj cel
- innymi stowy, wykorzystuje dane wejsciowe, aby spetnic¢ swdj cel funkcjonalny. Jednym z przyktaddéw
jest sytuacja, w ktérej dane s3 wykorzystywane do uzyskania predykcyjnego wgladu w



zautomatyzowane dziatanie systemu, ktdre jest potrzebne, aby zapobiec wystgpieniu problemu
(zautomatyzowane podejmowanie decyzji). Bez zasilania systemu danymi, system nie moze analizowa¢
i dziata¢ z wyprzedzeniem, aby zapobiec problemowi.

* Czyste dane: Ten typ produktu sktada sie z danych i ma cel skoncentrowany na danych (nie jest
zorientowany na funkcjonalnosé). Innymi stowy, generuje wglad jako wynik koricowy, a nie jakgkolwiek
zdolnos¢ do wykonania funkcjonalnego zadania. Produkt czystych danych moze réwniez odnosi¢ sie do
sytuacji, w ktorej sprzedajesz albo surowe dane, albo same przetworzone dane, albo inne powigzane
spostrzezenia pochodzgce z danych zebranych w raporcie lub zestawie zalecen. Warto troche
zastanowi¢ sie nad rdinicami w definicji miedzy produktami danych a innymi produktami
technologicznymi. Rézne typy sg ogdlnie definiowane przez rézne cechy i dlatego nalezy traktowaé je
w rézny sposob z perspektywy strategicznej. Chociaz wiele standardowych zasad opracowywania
produktéw ma zastosowanie zaréwno do produktéw technologicznych, jak i produktow danych — na
przyktad zaspokajanie potrzeb klientéw, uczenie sie na podstawie informacji zwrotnych lub ustalanie
priorytetdw wymagan — nadal istnieje wiele obszaréw, w ktérych te dwa rodzaje produktéw znacznie
sie réznig. Ta lista wykorzystuje popularne produkty, aby okresli¢ niektére z tych rdznic:

* Gmail: czy Gmail jest ustugg transmisji danych? Nie, Gmail to ustuga poczty e-mail, ktdrej gtéwnym
celem jest umozliwienie pisemnej, cyfrowej komunikacji miedzy osobami. Jednak sortowanie naszych
wiadomosci e-mail przez Gmaila jako wazne lub niewazne jest ustugg zwigzang z danymi, poniewaz
gtéwnym celem jest sortowanie wiadomosci e-mail na podstawie zawartosci i trafnosci danych, a nie
ich funkcjonalnosci.

*Google Analytics: czy Google Analytics to ustuga zwigzana z danymi? Tak to jest. Gtdwnym celem jest
wyjasnienie uzytkownikowi ilosciowego zrozumienia zachowan online. W tym przypadku dane maja
kluczowe znaczenie dla interakcji z uzytkownikiem i, w przeciwienstwie do innych produktow
technologicznych skoncentrowanych na wyniku funkcjonalnym, ich gtéwnym celem jest uzyskanie
wgladu w te dane.

* Instagram: czy Instagram jest produktem danych? Nie, ale jesli podzielisz Instagram na rézne
produkty, niektore czesci (na przyktad tagowanie danych, wyszukiwanie i odkrywanie) mozna uznac za
produkty z danymi.

Rozrdzinianie kategorii produktéow danych

Wczesniej w tym rozdziale omdwie rozrdznienie miedzy produktami obstugujgcymi dane a produktami
opartymi na danych, ale istniejg inne, bardziej szczegétowe sposoby podziatu tortu produktow danych.
Jednym ze sposobdw jest posortowanie produktéw na pie¢ gtéwnych kategorii: dane surowe, dane
przetworzone, algorytmy/wglady, wspomaganie decyzji i automatyczne decyzje-zrobienie. Rysunek
przedstawia graficzng reprezentacje asortymentu, a ponizsza lista opisuje niektére szczegéty dla
kazdego typu produktu:
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* Surowe dane: termin ten odnosi sie do zbierania danych i udostepniania ich w takiej postaci, w jakiej
s3 (lub moze z kilkoma matymi etapami przetwarzania lub oczyszczania). Uzytkownik moze nastepnie
wybraé odpowiednie wykorzystanie danych, chociaz wiekszos¢ pracy zostanie wykonana po stronie
klienta lub uzytkownika.

* Przetworzone dane: Przetworzone dane s o jeden krok w stosunku do nieprzetworzonych danych,
co oznacza, ze podczas konwersji nieprzetworzonych danych do formatu, ktéry mozna nastepnie
analizowac i wizualizowa¢ w celu zapewnienia wgladu uzytkownikowi produktu danych, nastgpito
pewne czyszczenie i transformacja danych lub zamierzonego klienta. W przypadku danych o klientach
mozna dodac¢ dodatkowe atrybuty dla dodatkowej wartosci - np. przypisanie segmentu klienta do
kazdego klienta lub obliczenie prawdopodobienstwa klikniecia przez klienta w reklame lub zakupu
produktu z okre$lonej kategorii.

* Algorytmy/informacje: produkty danych zwigzane z modelami i algorytmami lub algorytmy jako
ustuga to najnowsze rodzaje ofert produktéw danych cyfrowych. Tutaj algorytm dziata na niektérych
danych — czasami w kontekscie uczenia maszynowego, czasami nie — a wynikiem sg nowe informacje
lub spostrzezenia. Przyktadem jest algorytm uzywany w Google Images. Gdy uzytkownik przesyta
zdjecie, otrzymuje zestaw obrazéw, ktére sg takie same lub podobne do przestanego. Za kulisami
produkt wyodrebnia najwazniejsze cechy obrazu, klasyfikuje je i dopasowuje do zapisanych obrazéw,
zwracajac te, ktére sg najbardziej podobne. Statystyki sg dodawane do tej samej kategorii, poniewaz
produktem danych moze by¢ czasami sam wglad, a nie algorytm, ktory wygenerowat wglad. Typowy
nabywca wgladu (za posrednictwem raportu lub modelu wgladu jako ustugi) jest osobg nietechniczna.
Typowy wglad zwigzany z Grafika Google mozna uzyska¢, uzywajgc uczenia maszynowego do
porownywania setek zdje¢ Twojego produktu, aby na przyktad wykryé pewne wzorce preferencji
klientéw podczas korzystania z Twoich produktéow. Wglad w to, jak klienci wolg korzysta¢ z Twojego
produktu, moze by¢ nastepnie wykorzystany w przysztych kampaniach marketingowych lub jako wktad
do modelowania przysztych ulepszen produktu.

* System wspomagania decyzji: Ta kategoria dostarcza uzytkownikowi informacji w celu wsparcia
procesu decyzyjnego, chociaz ostateczne decyzje sg nadal podejmowane przez uzytkownika. Produkty
analityczne, takie jak Google Analytics, Flurry i SAS Visual Analytics to przyktady, ktére nalezg do tej
kategorii. Stworzenie systemu wspomagania decyzji wymaga wiele wysitku i oczekuje sie, ze wykona
on wiekszo$¢ pracy z zamiarem dostarczenia uzytkownikowi istotnych informacji w tatwym do



przyswojenia formacie - pulpity nawigacyjne, aby umozliwi¢ uzytkownikom podejmowanie lepszych
decyzji , na przyktad. Podczas korzystania z tych narzedzi analitycznych zdobyte spostrzezenia mogg
prowadzi¢ do zmian w strategii redakcyjnej, planéw usuwania wyciekdw w lejku konwersji lub
podwojenia strategii danego produktu. Wazng rzeczg do zapamietania w przypadku tego typu
produktu danych jest to, ze chociaz produkt zebrat dane, skompilowat dane i wyswietlit dane, nadal
oczekuje sie, ze uzytkownik zinterpretuje dane. Uzytkownicy majg kontrole nad decyzjg o dziataniu (lub
niepodejmowaniu dziatania) na tych danych.

* Inteligentne i zautomatyzowane wspomaganie decyzji: w tego typu produkcie danych uwzgledniana
jest cata inteligencja w danej domenie, co oznacza, ze produkt moze dziata¢ samodzielnie, a takze
zapewniac i dziata¢ na podstawie informacji w ramach konkretnego produktu danych. Jednym z
przyktadéw sg rekomendacje produktow Netflix, gdzie dane z poprzednich preferencji uzytkownikéw
dotyczace seriali i filméw sg wykorzystywane przez algorytm do rekomendowania nowych selekgji.
Poniewaz wynik decyzji o tym, co wyswietli¢, jest przechwytywany w tym samym Srodowisku (aplikacja
Netflix) model moze uchwyci¢ kazdy wybdr i nauczy¢ sie dawal jeszcze bardziej precyzyjne i
inteligentne zalecenia w przysztosci. Inne przyktady bardziej ztozonych produktéw danych w tej
kategorii obejmujg automatyzacje w petli zamknietej z przyktadami, takimi jak samochody
autonomiczne i zautomatyzowane drony. Ten rodzaj produktu danych umozliwia algorytmowi
wykonanie zadania, uczenie sie na podstawie danych i dziatan, a nastepnie przedstawienie
uzytkownikowi koicowego wyniku. Wynik czasami zawiera wyjasnienie, dlaczego sztuczna inteligencja
wybrata te opcje; innym razem proces podejmowania decyzji jest catkowicie ukryty.

Gtéwna rdéznicg miedzy tymi kategoriami jest wbudowany poziom ztozonosci. Doktadniej, kategorie na
rysunku s3 klasyfikowane pod wzgledem ich rosnacej wewnetrznej ztozonosci i (powinny mieé)
mniejszg ztozono$¢ po stronie uzytkownika. Na przyktad, chociaz surowe dane majg niewielkg
wbudowang ztozonos$¢ na poczatku, wymagajg ztozonych technik i umiejetnosci, aby opracowac
produkt, ktéry generuje wartos¢ z nieprzetworzonych danych. Z drugiej strony, dzieki produktowi
opartemu na ztozonym algorytmie uczenia maszynowego otrzymujesz prosty interfejs uzytkownika dla
klienta, ktéry wymaga mniej myslenia. Produkt danych zarzadza ztozonoscia wewnetrznie poprzez
algorytm uczenia maszynowego. Zazwyczaj (ale nie tylko) surowe dane, przetworzone dane i algorytmy
koncentrujg sie na uzytkownikach technicznych. Wglady, wspomaganie decyzji i produkty
zautomatyzowanego podejmowania decyzji majg zwykle bardziej zréwnowaziong mieszanke
uzytkownikéw technicznych i nietechnicznych.

Rownowazenie celow strategicznych

Zatdzmy, ze jestes$ wtascicielem firmy obuwniczej. Czy nie bytoby przydatne, gdyby$ dowiedziat sie, ze
segment Twojego rynku docelowego woli kupowaé buty do biegania w czerwcu? Czy nie bytoby
bardziej przydatne, gdybys dowiedziat sie, ze segment nalezy do grupy wiekowej 16-21, ze preferujg
buty do biegania po drogach od butéw do biegania w terenie, ze mogg sobie pozwoli¢ na wydanie 100
USD na pare butéw i ze kochasz kolory niebieski i czerwony? Nie zawsze musisz sprzedawaé dane, aby
na nich zarabiaé. Dzieki stale rosnacej popularnosci Internetu dotgczenie matego chipa do kazdego
produktu (na przyktad butéw) oraz $ledzenie uzytkowania i innych szczegoétow jest teraz prostsze niz
kiedykolwiek. Nie oznacza to, ze Twoja firma musi stuchaé prywatnych rozmoéw klientow lub Sledzi¢
wszystko, co robig Twoi klienci. Musisz tylko Sledzi¢ te dane, ktére Twoim zdaniem sg korzystne dla
Twojej firmy. Dane te mogg jednak obejmowad zaréwno dane niewrazliwe, jak i wrazliwe (na przykfad
korzystanie z produktow, zainteresowania i preferencje lub aktywnos$¢ w Internecie), a nawet
zainteresowania znajomych klientdw oraz dzienniki SMS-6w i pofaczen. Dlatego musisz mieé¢ dobrg
strategie postepowania z danymi w sposéb etyczny i zgodny z prawem. W zwigzku z tym zastosowanie
danych jako danych wejsciowych lub wyjsciowych w firmie jest waing decyzjg strategiczng, ktdra



wymaga pewnego rozwazenia. Poswiecenie czasu na zrozumienie aktualnych trendéw na rynku dla
Twojej branzy jest wazne, ale tak samo jest upewnienie sie, ze Twoje ambicje sg wykonalne. Jesli Twoja
branza jest bardziej tradycyjna i nie jest jeszcze zdigitalizowana i nadal nie jest oparta na danych, by¢
moze najlepszym sposobem na rozpoczecie jest wewnetrzne skupienie sie na odwrdceniu sytuacji,
zanim sprébujesz zaktéci¢ rynek nowymi produktami danych.



Inne podejscie do klientéow

Poniewaz ludzie na catym $wiecie zyjg teraz w wieku klienta, nadszedt czas, aby wyjasni¢, co naprawde
oznacza pojecie zarzadzania doswiadczeniami klientéw (CEM). Moze jednak pomdc najpierw zobaczyé,
czym nie jest. CEM nie polega na zbieraniu informacji zwrotnych, odpowiadaniu na opinie lub sledzeniu
sprawdzonego wskaznika lojalnosci klientéw, jakim jest Twéj wynik Net Promoter Score. Zadne z tych
dziatan nie reprezentuje indywidualnie CEM. Zamiast tego mozna powiedzie¢, ze CEM odnosi sie do
petnej filozofii i metodologii, ktére sprawiajg, ze praca z Twojg firma jest przyjemna dla klientéw. W
tym rozdziale chce pokaza¢, jak skuteczna strategia danych moze prowadzi¢ do lepszego i bardziej
whnikliwego podejscia do klientow.

Zrozumiec swoich klientow

Optymalizacja obstugi klienta to swietny sposéb na przyciggniecie nowych klientéw, ale jest to rowniez
jeden z najlepszych sposobdéw na budowanie lojalnosci klientéw, aby zachowad tych, ktérych juz masz.
Pomimo tej korzysci marketerzy i inni liderzy organizacyjni czesto zaniedbujg klienta przed i po
sprzedazy. Najwiekszg przeszkodg, aby nawet zaczgé odwracac sie od tej szkodliwej praktyki, jest
zwykle brak gtebokiego zrozumienia klienta.

Petne zrozumienie klientdw jest kluczem do osiggniecia podstawowych celéw biznesowych,
niezaleznie od tego, czy prébujesz budowac (lub optymalizowaé) doswiadczenie klienta, tworzyé
bardziej angazujace tresci, czy zwiekszaé¢ sprzedaz. Aby zobaczyé, w jaki sposdb mozesz lepiej
zrozumiec swoich klientow, radze przyjrzed sie kilku kluczowym czynnosciom, ktére musisz wykonag,
aby naprawde pozna¢ swoich klientéw. W nastepnych kilku sekcjach znajdziesz droge.

Krok 1: Zaangazuj swoich klientow

Zoptymalizowane doswiadczenie klienta jest oczywiscie cenne dla przychodoéw i utrzymania, ale jesli
zrobisz to dobrze, moze by¢ réwniez doskonatym Zzrédtem wiedzy o klientach. Kontaktowanie sie z
klientami w czasie rzeczywistym stato sie fatwiej dostepne dzieki wielu nowym narzedziom. Messenger
staje sie coraz bardziej popularnym kanatem obstugi klienta, a narzedzia takie jak Drift pozwalajg
rozmawia¢ z klientami podczas przegladania Twojej witryny. Drift jest szczegdlnie ekscytujacy,
poniewaz dziafta jako zupetnie nowy sposdb podejscia do obstugi klienta w czasie rzeczywistym w
formacie konwersacyjnym w poréwnaniu z tradycyjnym zaangazowaniem klienta. Tak wiec predkosc
tutaj jest zdecydowanie plusem, ale jest wiele innych pluséw. Chociaz kanaty takie jak Messenger i Drift
sg zdecydowanie $Swietnymi sposobami gromadzenia informacji o klientach, nie sg one czesto
wykorzystywane w najbardziej efektywny sposdb. Jesli twoje zaangazowanie jest dorazne lub
fragmentaryczne, nie wykorzystujesz prawdziwej mocy tych kanatéw; takie zaangazowanie musi by¢
czescig wiekszego planu. Oznacza to, ze firmy i organizacje muszg przewidywag, aby zainwestowac czas
i pienigdze potrzebne do zrozumienia catej podrdzy klienta. Nie wystarczy zajagc sie jednym punktem,
aby przeprowadzi¢ ankiete i zrozumiec klienta; bez szerszego kontekstu te wyrywkowe kontrole moga
by¢ gorsze niz bezuzyteczne. Nie bedziesz w stanie odpowiedzie¢ na podstawowe pytania, takie jak jak
klient dotart do tego punktu, czego szukat lub dokad zmierza w catej podrdzy, poniewaz nie masz
informacji, ktérych potrzebujesz, aby znalez¢ sSwiadoma odpowiedz. Jesli zainwestujesz czas potrzebny
na zrozumienie catej podrdzy klienta, bedziesz w stanie okresli¢, w jaki sposdb Twoi klienci odbierajg
Twojg marke w trakcie ich relacji z tg3 marka. Ten kontekst pozwoli Ci zadawaé klientom witasciwe
pytania we wtasciwym czasie, budujgc w ten sposdb zaangazowanie marki, a takze rodzaj zaufania
klienta potrzebnego do poprowadzenia podréozy do punktu zakupu. Pracujgc nad utrzymaniem
zaangazowania klientéw na pierwszych etapach podrdzy klienta, pomysl o swojej relacji jako o ulicy
dwukierunkowej. Zachecaj klientéw do dzielenia sie swoimi przemysleniami i opiniami, regularnie



umieszczajac ankiete zadowolenia klientéw w zwyktych wiadomosciach e-mail. Podczas projektowania
ankiety przestrzegaj tych trzech zasad:

* Usun stronniczos¢. Zapytaj klientéw o ich opinie bez projektowania wfasnej. Uzyskaj ich
niezaktécone, bezstronne opinie. Chcesz prawdziwych spostrzezen, nawet jesli s3 one negatywne.
Przyktadem moze by¢ cos tak prostego jak: ,,Jak myslisz, co moglibysmy zrobié lepiej?”

* Badz konkretny. Uzywaj prostego jezyka, ktory prosi o opinie na okreslony temat. Na przyktad pytanie
,Jak poprawites swojg skutecznos¢ marketingowg za pomocg naszego algorytmu uczenia
maszynowego?” pomoze okresli¢ wartos¢, jakg otrzymujg od Ciebie Twoi klienci.

* Skupiaé. Twoje ankiety powinny dotyczy¢ tylko jednego obszaru doswiadczenia klienta. Celem jest
uzyskanie spostrzezen, na podstawie ktérych mozesz dziatac.

Pamietaj o tych zasadach, personalizujgc ankiete klienta za pomocg pytan dotyczgcych Twojej marki i
produktu lub ustugi.

Krok 2: Zidentyfikuj, co kieruje Twoimi klientami

Wielu marketeréw popetnia btad polegajgcy na uzywaniu ogdlnych danych demograficznych — takich
jak wiek, zawdd i lokalizacja — aby wyrobic sobie poczucie zakresu punktow danych ich bazy klientéw,
po prostu nie dostarczajg wystarczajgcej ilosci informacji do tworzenia wiadomosci, ktére przemawiajg
do klientéw na poziomie emocjonalnym . Jednym ze sposobdw zagtebienia sie w preferencje klientéw
jest skorzystanie z karty Pozyskiwanie w Google Analytics, aby sprawdzi¢, z jakich medidow
spotecznosciowych, blogéw branzowych i foréw zawodowych pochodzi ruch w Twojej witrynie.
Nastepnie zastosuj te informacje do swoich tozsamosci, abys mdgt dowiedzie¢ sie, gdzie i kiedy
skuteczniej do nich dotrzeé. Pozyskiwanie danych o stowach kluczowych to kolejny pomocny sposéb
na poznanie termindéw i opiséw uzywanych przez niektérych tozsamosci kupujgcych do opisywania
Twoich ustug. Aby na przyktad podzieli¢ klientdw na podstawie wyszukiwan stéw kluczowych, najpierw
uzyj Narzedzi Google dla webmasterédw, aby utworzy¢ liste popularnych stéw kluczowych, ktére
przyciggajg uzytkownikéw do Twojej witryny, pogrupuj je w nadrzedne tematy, a nastepnie przypisz je
do réznych kategorii klientéw na podstawie danych, ktore mieé¢ dostepne. Aby wtozy¢ ten wysitek w
czyn, uwzglednij te stowa kluczowe w swojej witrynie, a nastepnie mapuj dziatania content
marketingowe i inne interakcje online na nowe kategorie klientéw w oparciu o to, co przycigga rdzne
typy kupujacych. Uwaznosé na preferencje klientéw i méwienie tym samym jezykiem, co Twoi klienci,
to subtelny sposéb na sprawienie, aby Twoi obecni odbiorcy poczuli sie bardziej mile widziani.

Krok 3: Zastosuj analizy i uczenie maszynowe do dziatan klientéw

Od klikniecia linku po przeczytanie strony internetowej, kazde dziatanie klienta zapewnia cenny wglad
w zachowanie klienta. Aby okresli¢, w jaki sposob klienci wchodzg w interakcje z Twojg witryng, mozesz
wyprobowacé narzedzia do Sledzenia zachowan uzytkownikow, takie jak Google Analytics i Inspectlet.
Sg Swietnymi narzedziami do zbierania informacji, takich jak czas spedzony na stronie i wspoétczynnik
odrzucen. Inspectlet moze nawet wyswietlaé krotkie filmy wideo uzytkownikéw na Twojej stronie w
czasie rzeczywistym. Zebrane dane behawioralne powinny prowadzi¢ do wnioskdw na temat tego,
czego Twoi odbiorcy nie rozumiejg, co im sie podoba, a czego nie, oraz jak mozesz stworzy¢ silniejszg
witryne. Jesli na przyktad ludzie mieli problemy z nawigacjg do okreslonej strony sprzedazy, mozesz
dostosowac interfejs, aby zapewnié bardziej przyjazne dla uzytkownika wrazenia. Jesli ludzie spedzajg
wiecej czasu na jednej stronie niz na innych, przeanalizuj zawartos¢ tej strony, aby zobaczyé, co moze
wymagac¢ dodatkowej uwagi. Na przyktad, jesli ludzie spedzajg zbyt duzo czasu na stronie kasy, by¢
moze nadszedt czas, aby poprawi¢ obstuge ptatnosci klientow w Twojej witrynie. Co jednak



najwazniejsze, jesli masz strone o wysokim wspdtczynniku odrzucen, sprébuj zobaczyé, co sprawia, ze
ludzie odchodzg. Systemy rekomendacji po raz pierwszy staty sie popularne w branzy detalicznej,
gtéwnie w handlu internetowym lub e-commerce w celu spersonalizowanych rekomendacji
produktéw. Jednym z najczestszych zastosowan jest sekcja Amazona ,Klient, ktéry kupit ten przedmiot,
kupit rowniez . . .”. Systemy rekomendujgce mogg by¢ postrzegane jako inteligentny i wyrafinowany
sprzedawca, ktory zna gust i styl klienta, dzieki czemu moze podejmowac bardziej inteligentne decyzje
dotyczace tego, jakie rekomendacje przyniosg klientowi korzysci. Cho¢ zaczynat w e-commerce, teraz
zyskuje popularnos¢ w innych sektorach, zwtaszcza w mediach. Niektdre przyktady to ,polecane filmy”
z YouTube lub ,inne filmy, ktére moga Ci sie spodobaé” z serwisu Netflix. Inne branze réwniez
dostrzegajg wartos¢ stosowania systeméw rekomendujgcych. (Branza transportowa jest jednym z
przyktaddéw.)

Krok 4: Przewiduj i przygotuj sie na nastepny krok

Tworzenie planu przysztego zaangazowania klienta jest tak samo wazne, jak tworzenie planu na
terazniejszos¢. Dzieki temu zespoty zajmujgce sie obstugg klienta sg w odpowiednim nastroju, aby
odpowiadaé klientom w stresujgcych lub trudnych sytuacjach. Oprogramowanie do modelowania
predykcyjnego przeszukuje istniejgce dane klientéw, aby zidentyfikowac cykliczne wzorce i trendy,
ktére moga wptywaé na proces podejmowania decyzji. Dwoma swietnymi narzedziami do tych zadan
sg niestandardowe programy analityczne od RapidMiner i Angoss, ktére tworzg realistyczne modele
przysztosci. Aby zobaczy¢, jak modelowanie predykcyjne wptywa na strategie klienta, wyobraz sobie,
ze pracujesz dla firmy SaaSs, ktéra chce dostosowac swojg mape drogowg produktu do przewidywania
potrzeb klientéw. Patrzac na historyczne dane behawioralne, mozesz zobaczy¢, ktdre funkcje klienci
uznali z czasem za najbardziej wartosciowe, a ktérych nie uzywali. Zrozumienie najpopularniejszych i
najczesciej odwiedzanych stron moze réwniez wptynac¢ na strategie dotyczaca tresci, skupiajac sie na
tematach i formatach, ktére najlepiej rozwigzg problemy Twoich odbiorcow. Zidentyfikuj
podobienstwa w najczesciej uzywanych funkcjach, aby okresli¢, dlaczego klienci je polubili.
Dodatkowo, przygladanie sie trendom i analizom rynku daje dobre wyobrazenie o tym, co inne firmy
w Twojej przestrzeni juz osiggnety, dzieki czemu mozesz opracowaé nowe funkcje, ktore eksplorujg te
obszary. Wiele firm zwraca sie do firm zajmujacych sie badaniem rynku tylko jako forma ubezpieczenia
— innymi stowy sposdéb na zmniejszenie ryzyka biznesowego zwigzanego z inwestowaniem w
niewtasciwy produkt lub ustuge. Jednak badania rynkowe mogg by¢ wykorzystywane w rozwoju
produktdw nie tylko jako ubezpieczenie, ale takze jako narzedzie do ustalania potrzeb rynku i lepszego
zrozumienia potencjatu rynku. Ciggte badania rynku na mapie drogowej produktu naturalnie prowadzg
do wiekszej sprzedazy. Im lepiej rozumiesz swdj rynek, tym lepiej pasujesz do produktu/rynku.

Krok 5: Wyobraz sobie przyszto$¢ swojego klienta

Jedynym sposobem na zrozumienie wyjatkowej i dynamicznej Sciezki zakupowej klienta jest
postawienie sie na jego miejscu. Jest to mozliwe dzieki zaawansowanej technice zwanej mapowaniem
podrdzy klienta, metodzie, w ktdrej firmy tworzg szczegétowa, graficzng reprezentacje podrdzy klienta
w oparciu o krytyczne punkty kontaktu. Te punkty styku to interakcje miedzy klientem a Twojg marka
przed, w trakcie lub po zakupie. Wspdtfczesne interakcje z klientami obejmujg szeroki zakres punktow
styku: mobilne, internetowe, spotecznosciowe, interaktywne odpowiedzi gtosowe (IVR), sklepowe,
chatboty i inne. To prowadzi mnie do koncepcji omnichannel, wielokanatowej strategii tresci, ktorej
organizacje uzywajg do poprawy jakosci obstugi klienta. Obecnie klienci czesto przetaczajg sie miedzy
wieloma réznymi kanatami — powiedzmy w trakcie zakupu lub nawet podczas odkrywania. Analizy
trenddéw zachowan klientéw w réznych branzach pokazujg, ze omnichannel bedzie sie powiekszat wraz
ze wzrostem i réznorodnoscig kanatéw; dlatego mapowanie $ciezki klienta musi obejmowac kazdy
punkt kontaktu i kanat, w ktérym obecni sg Twoi klienci. Rysunek ilustruje szerokg game mozliwych



punktéw kontaktu, ktérych mozesz uzy¢, aby dotrzeé do klientéw, a takze ich réznice w zaleznosci od
tego, czy jest to przed zakupem, w trakcie zakupu czy po zakupie. Zbieranie danych ze wszystkich trzech
faz pozwala lepiej zrozumieg, co sktania klienta do zakupu — i, miejmy nadzieje, do ponownego zakupu.
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Pierwszym warunkiem bycia omnichannel jest wielokanatowos$é: musisz by¢ dostepny wszedzie tam,
gdzie sg Twoi klienci. Jednak posiadanie i uruchamianie tych kanatéw to jedno; Sprawienie, ze bedg ze
sobg ptynnie wspétpracowac¢ w ramach catej podrézy, to kolejna rzecz. Sprawdz Ubera jako przyktad,
jak zdefiniowac punkty styku i jak je zastosowaé do mapowania Sciezki klienta. Drobne punkty kontaktu
obejmujg czynnosci, takie jak pobieranie aplikacji lub po prostu $ledzenie aplikacji w mediach
spotecznosciowych. Gtdwne punkty styku obejmuja takie rzeczy, jak faktyczne zamdwienie przejazdu
lub ukonczenie szkolenia kierowcy. Kiedy juz zdefiniujesz punkty kontaktu, musisz zbada¢ okolicznosci
wplywajgce na kazdy z nich. Na przyktad marketer w Uber moze zapytac: ,Co sktonito pasazera do
pobrania aplikacji po raz pierwszy? Czy byto to zwigzane z programem polecen klientéw Ubera?”
Zespot wewnetrzny powinien byé zaangazowany w te kwestie, aby uzyskaé¢ wszechstronng
perspektywe i promowac¢ wspdlne rozwigzywanie problemoéw. Po zidentyfikowaniu nieudanych
punktéw kontaktu (na przyktad, gdy klient nie korzysta z pobranej aplikacji Uber), musisz ustali¢ plan
kontaktu z tymi klientami. Tworzenie kamieni milowych moze by¢ dobrym pomystem, na przyktad gdy
uzytkownik aplikacji nie zalogowat sie na konto od trzech miesiecy lub gdy zapalony klient nagle
przestaje korzysta¢ z produktu. Najlepiej, jesli zespot obstugi klienta moze zadzwonié, napisac lub
spotkac sie bezposrednio z klientami, aby zrozumie¢, dlaczego sg niezaangazowani. Jesli te zasoby nie
sg dostepne, mozesz utworzy¢ wiadomos$é e-mail marketingowa skoncentrowang na ponownym
zaangazowaniu klientéw w oparciu o okreslone kamienie milowe.

Uszczesliwianie klientéw

Pierwszg rzecza, ktdrg musisz sie zajaé, gdy dazysz do zadowolenia klientéw poprzez poprawe ich
zadowolenia, jest lepsze zrozumienie tego, czym tak naprawde jest obecny wskaznik odptywu
klientow. W ten sposdb mozesz skoncentrowac swoje poczgtkowe wysitki na grupie klientow, ktorzy z
najwiekszym prawdopodobieistwem odejdg lub sg juz w drodze do odejscia. Aby zmniejszy¢ utrate
klientow (okreslang réwniez jako churn), nalezy uzywac historycznych danych klientéw do mapowania
migawek klientow wykonanych w danym momencie. Takie migawki rejestrowatyby na przyktad, kim



s, co kupili i jak wchodzili w interakcje ze sprzedawanymi im produktami i/lub ustugami. Powiniene$
zmapowac te informacje na to, czy pdzniej odeszli (innymi stowy, przestali by¢ klientem). Nastepnie
mozesz przeanalizowaé kazdego obecnego klienta, ktéry wedtug Ciebie prawdopodobnie odejdzie, a
nastepnie oceni¢, jak cenny jest ten klient. Na koniec mozesz okresli¢, jakie dziatania nalezy podjgé¢,
aby zapobiec odptywowi najcenniejszych klientdw. Oto kilka dziatan, ktére mozesz podjgé, aby
uniemozliwié klientom odejscie:

* Ulepsz kampanie marketingowe poprzez sprzedaz krzyzowa produktow. Upewnij sie, ze Twoje
kampanie marketingowe rzeczywiscie wykorzystujg wtasciwy przekaz, aby dotrzeé¢ do odpowiedniej
grupy klientéw. Nie ma nic bardziej irytujacego niz bycie przedmiotem kampanii marketingowej, ktéra
oferuje cos, czym absolutnie nie jestes zainteresowany. To naprawde sprawia, ze zastanawiasz sie, czy
firma w ogdle zna swoich klientéw. Unikanie tego zaktopotania najlepiej rozwigzac poprzez sprzedaz
krzyzowg produktéw. Zacznij od zmapowania par klient/produkt do wskaznikéw zakupu zapisanych w
danych historycznych. Dzieki temu bedziesz wiedziat, do kogo kierowac reklamy, wprowadzajgc nowy
produkt lub promujac juz istniejacy.

* Zoptymalizuj produkty i ceny. Nawet jesli jeste$ w stanie zaoferowaé odpowiedni produkt lub ustuge
wtasciwemu klientowi, wazne jest rowniez, aby oferowaé go w odpowiedniej cenie. Aby dowiedzie¢
sie, jaka cena jest odpowiednia dla danego produktu, musisz zmapowa¢é charakterystyke produktu i
cene do liczby sprzedazy. Nastepnie mozesz zmieni¢ cene i inne cechy, aby zobaczyé¢, jak wptywajg one
na przychody (cena x liczba obrotéw). Daje to dobre zrozumienie najbardziej zoptymalizowanego
poziomu cen.

* Zwieksz zaangazowanie klientéw. Na koniec wazne jest, aby dowiedzie¢ sie wiecej o tym, jak
zwiekszy¢ zaangazowanie w kontakt z klientem. Czym tak naprawde interesuje sie klient? Mozesz
dowiedzie¢ sie wiecej na ten temat, obserwujgc zachowanie klientéw, gdy przedstawia sie im rézne
produkty lub ustugi. Jest to potrzebne w celu odwzorowania par klient/produkt na wskazniki
zainteresowania klienta. Umozliwia to przewidywanie potrzeb i zainteresowan oraz uwzglednienie ich
przy ocenie ustugi $wiadczonej klientowi.

Skad wiec wiesz, ze klient jest dobrze obstugiwany? Modwigc najprosciej, dobra obstuga klientéw
oznacza, ze musisz albo oferowac swoim klientom produkty, ktérymi sg zainteresowani i na ktére moga
sobie pozwolié, albo swiadczy¢ ustugi, z ktérymi sie angazujg. Aby Twoi klienci byli zadowoleni i w petni
usatysfakcjonowani, wazne jest, aby kazda czes¢ Twojej firmy wspotpracowata ze sobg. Zadowolenie
klientow zalezy nie tylko od jakosci obstugi klienta, ale takze od innych dziatdw (na przyktad tych
odpowiedzialnych za produkcje). Tylko wtedy, gdy wszystkie kota zebate w Twoje]j firmie sg dobrze
naoliwione i Scisle potgczone, mozesz oczekiwac najlepszych wynikéw. Nawet jesli wdrozysz wszystkie
srodki, jakie mozesz wymysli¢, aby Twoja firma zorientowana na klienta, zawsze mozesz zrobic lepiej.
Ta sama zasada dotyczy obstugi klienta. Ustalenie niektdrych celéw biznesowych, zwigzanych z obstuga
klienta, a takze kluczowych wskaznikow wydajnosci (KPI), pomoze Ci $ledzi¢ wszystkie wysitki, aby
zwiekszy¢ satysfakcje klientdw. Jesli Twoj klient zgtasza problem w mniej preferowanym kanale
komunikacji — na przyktad Facebooku — nie zmuszaj go do skorzystania z wybranego przez Ciebie kanatu
w jego miejsce. Jesli klient skontaktowat sie z Tobg w mediach spotecznosciowych, to dlatego, ze byt
to dla niej najwygodniejszy sposéb komunikacji. Zamiast tego powinienes zaoferowac klientowi kilka
roznych wyborow, a nie tylko jedno rozwigzanie. Pamietaj rowniez, aby informowac klienta o tym,
kiedy problem moze zosta¢ rozwigzany, zamiast czekaé. Chodzi o to, by oferowac¢ swoim klientom te
same ustugi, ktérych oczekiwatbys od innych.

Bardziej wydajna obstuga klientéow



Bardziej wydajna obstuga klientéw odnosi sie gtdwnie do usprawnienia operacji w celu obnizenia
kosztéow. Ale oczywiscie oznacza to rowniez dobrg obstuge klientéw - przewidywanie probleméw,
zanim sie pojawig, lub poprawe obstugi zgtoszen do obstugi klienta, gdy sie pojawig. Nauka o danych
moze zwiekszy¢ wydajnosé dzieki wykorzystaniu nadzorowanych technik uczenia maszynowego.
Pomyst polega na mapowaniu sytuacji na wyniki, aby mozna byto przewidzie¢ wyniki w nowych
sytuacjach. Jednym z przyktaddw jest sytuacja, w ktorej klient miat kontakt z nowym produktem: wynik
tutaj jest definiowany przez to, czy klient wykaze zainteresowanie nowym produktem. W takich
sytuacjach techniki uczenia maszynowego wymagajg przyktadéw do pracy i szkolenia. Oznacza to, ze
potrzebujesz danych o sytuacjach (jak najdokfadniej scharakteryzowanych wraz z wszelkimi
informacjami kontekstowymi) oraz wynikdw zaobserwowanych w tych sytuacjach. Analiza
przyktadowych danych pozwala najpierw znaleZé wzorce, a nastepnie relacje miedzy sytuacjami a
wynikami. Prognozy dotyczgce wynikow sg tworzone automatycznie przy uzyciu tych relacji. Ponizsze
dziatania (przedstawione w ich kontekstach biznesowych) mogg pomdc w poprawie efektywnosci w
zakresie zarzadzania klientami poprzez podejscie predykcyjne i prewencyjne.

Przewidywanie popytu

Przewidywanie popytu jest wazne dla firm, ktére obserwujg duzg zmiennos$¢ popytu na swoje ustugi
i/lub produkty — na przyktad firmy, ktore sprzedajg $wieze towary i muszg unikaé posiadania zbyt duzej
lub matej ilosci zapaséw. Daje to korzysci w postaci mozliwosci pomiaru popytu i kontekstu, w ktérym
to sie stato, dzieki czemu mozna mapowad kontekst do popytu. Mozesz takze wykorzysta¢ zdobyte
spostrzezenia, aby okresli¢, ile pracownikéw nalezy zatrudni¢, przewidujac, jak zajety bedzie biznes.

Automatyzacja zadan

Mozesz zaoszczedzi¢ czas, zlecajgc maszynom automatyczne wykonywanie pewnych powtarzalnych
lub inteligentnych zadan. Czasami mozesz juz wykonywac te zadania za pomoca recznie opracowanych
regut, ale gdy zamiast tego wprowadzisz umiejetnosci uczenia maszynowego, aby uruchomié dziatanie,
mozesz wykorzysta¢ nowy potencjat optymalizacji sposobu wykonywania dziatania. Wykorzystanie
uczenia maszynowego do automatyzacji wykonywania zadania oznacza, ze maszyna automatycznie
uczy sie regut na podstawie przyktadowych danych i z czasem moze zoptymalizowa¢ sposdb
wykonywania zadania, w zaleznosci od uzywanych technik. W tym kontekscie oczywistym przyktadem
jest punktacja wnioskéw kredytowych lub roszczen ubezpieczeniowych, w przypadku ktérych oczekuje
sie, ze cos$ zatwierdzisz lub odrzucisz. Innym przyktadem jest automatyczne wykonywanie analiz ryzyka
na podstawie danych historycznych z wykorzystaniem uczenia maszynowego. Ten daje lepszg
podstawe do podejmowania decyzji przed zainwestowaniem czasu i pieniedzy w nowe projekty

Predykcja aplikacji firmowych

Mozesz wiele zyska¢, tworzgc aplikacje uzywane przez pracownikdw zwigzane z zarzgdzaniem
relacjami z klientami, planowaniem zasobdéw przedsiebiorstwa, predykcja zasobdéw ludzkich. Dodajac
do tych aplikacji funkcje przewidywania, ludzie mogg wykonywac swojg prace wydajniej. Oto niektore
z korzysci ptyngcych z uzywania aplikacji predykcyjnych:

* Mozesz priorytetyzowac rzeczy. Predykcyjne aplikacje firmowe umozliwiajg skierowanie uwagi
uzytkownika na to, co najwazniejsze. Moga to by¢ na przyktad e-maile (takie jak Google Priority Inbox),
prosby o obstuge klienta (aby$ mdgt szybciej odpowiadaé na najwazniejsze) lub inne zewnetrzne prosby
kierowane do Twojej firmy, na ktére musisz odpowiedzieé¢ w trybie pilnym.

* Mozesz lepiej dostosowacé przeptywy pracy. Proaktywne podejscie umozliwia korzystanie z
adaptacyjnych przeptywow pracy opartych na przewidywaniach, a nie na predefiniowanych recznych



regutach. Mozesz na przyktad kierowac zgtoszenia do obstugi klienta do 0séb najlepiej przygotowanych
do ich obstugi, w ktérym to przypadku wynikiem jest zespét obstugi klienta lub osoba.

* Mozesz dostosowal interfejs uzytkownika. Mozesz tatwo zwiekszy¢ wydajnosé uzytkownika,
dostosowujac interfejs, aby pokazaé, czego potrzebujg uzytkownicy w momencie korzystania z
aplikacji. Wszystko, co musisz zrobi¢, to zmapowaé kontekst do akcji, ktora bedzie musiata zostac
wykonana, aby wyzwoli¢ korekte.

* Mozesz zautomatyzowacd ustawienia uzytkownika. Aplikacje predykcyjne umozliwiajg automatyczne
ustawianie konfiguracji i preferencji poprzez analize danych o uzytkowaniu aplikacji, a tym samym
przyspieszajg wydajnos$é uzytkownika.



Przedstawiamy modele biznesowe oparte na danych

Rosngce wykorzystanie danych zmienia sposdb, w jaki firmy prowadzg dziatalnos¢. Dzieki
zaawansowanej analityce, uczeniu maszynowemu i dostepowi do nowych Zrédet danych firmy z
jednego sektora mogg odgrywac role w produktach i ustugach innych — nawet tych, ktére sg daleko
od swojej tradycyjnej branzy. To zaciera granice miedzy branzami i zmienia dynamike konkurencji.
Firmy, ktére wykorzystujg peten zakres mozliwosci i rdwnolegle z tymi zmianami przeksztatcajg swoje
modele biznesowe, znajda nowe mozliwosci dla strumieni przychoddéw, klientédw, produktéw i ustug.
W tym rozdziale opisze, jak mozna podejs¢ do obszaru modeli biznesowych opartych na danych.

Definiowanie modeli biznesowych

Najpierw potrzebujesz dziatajgcej definicji modelu biznesowego. Jest ogdlnie opisywany jako podstawa
tego, jak organizacja tworzy, dostarcza i wychwytuje warto$é w kontekscie gospodarczym, spotecznym,
kulturowym lub innym. Proces budowy i modyfikacji modelu biznesowego, zwany takze innowacjg
modelu biznesowego, jest czescig zwyktego opracowywania strategii biznesowej. Faktem jest jednak,
ze termin model biznesowy jest uzywany do szerokiego zakresu nieformalnych i formalnych opiséw w
celu wyjasnienia podstawowych aspektow dziatalnosci, w tym celu, procesu biznesowego, klientéw
docelowych, ofert, strategii, infrastruktury, struktur organizacyjnych, zaopatrzenia, praktyki handlowe
oraz procesy i polityki operacyjne, w tym kulture firmy. Biorgc pod uwage szerokie zastosowanie
terminu ,,model biznesowy”, zalecam jak najszersze zdefiniowanie go. Dla mnie oznacza to
definiowanie modeli biznesowych po prostu jako projektowanie struktur organizacyjnych w celu
wspierania mozliwosci komercyjnych. Modele biznesowe sg wykorzystywane do opisywania i
klasyfikowania przedsiebiorstw, zwitaszcza w Srodowisku przedsiebiorczym, ale s réwniez
wykorzystywane przez menedzeréw w firmach do badania mozliwosci przysztego rozwoju. Obecnie
rodzaj modelu biznesowego, ktory jest potrzebny okreslonej firmie, moze w rzeczywistosci zaleze¢ od
tego, w jaki sposdb wykorzystywana jest podstawowa technologia. Na przyktad przedsiebiorcy w
Internecie stworzyli rowniez zupetnie nowe modele, ktére catkowicie zalezg od istniejacej lub
powstajgce]j technologii. Korzystajac z technologii, firmy moga dotrze¢ do duzej liczby klientéw przy
minimalnych kosztach. Ponadto rozwdj outsourcingu i globalizacji oznacza, ze modele biznesowe
muszg rowniez uwzgledniaé zaopatrzenie strategiczne, ztozone fancuchy dostaw i przechodzenie do
opartych na wspodtpracy, relacyjnych struktur kontraktowych. Jak mozna sie spodziewad,
projektowanie modelu biznesowego ogélnie odnosi sie do dziatan, ktére koncentrujg sie na
projektowaniu modelu biznesowego firmy. Jest to czes¢ procesu rozwoju biznesu i strategii biznesowe;j
i obejmuje metody projektowania. Istnieje jednak duza rdéznica miedzy zdefiniowaniem catkowicie
nowego modelu biznesowego, ktdrego nie ma, a zmiang istniejgcego modelu biznesowego. W
przypadku projektowania nowego modelu biznesowego, czestym wyzwaniem jest zwykle zrozumienie
i przydzielenie potrzebnych zasobéw w czasie. Jednak przy zmianie istniejgcego modelu na nowy model
biznesowy wyzwaniem jest raczej zarzadzanie oporem lub brakiem zainteresowania ze strony
pracownikéw oraz dostosowanie struktur organizacyjnych i produktowych do nowych sposobdéw
rozwoju i sprzedazy. W zaleznosci od wielkosci i rozmieszczenia pracownikdéw moze to by¢ trudne
zadanie. Spotecznosci skoncentrowane na technologii czasami majg okreslone ramy modelowania
biznesowego, ktére prébuja zdefiniowad to, co czesto moze by¢ trudnym podejsciem do definiowania
strumieni wartosci biznesowej. (W pewnym momencie start-upy technologiczne muszg zaczgc
zarabia¢, prawda?) Ramy modelu biznesowego stanowig kluczowy aspekt kazdej firmy, dgzac do
przedstawienia petnego obrazu tego, jak firma wybiera swoich klientéw, ale obejmujg réwniez sposéb,
w jaki firma definiuje i réznicuje swojg oferte, definiuje zadania, ktére bedzie wykonywac¢ sam i te,
ktoére zleci, konfiguruje swoje zasoby, trafia na rynek i tworzy uzyteczno$¢ dla klientow oraz
przechwytuje zyski. Patrzgc na ramy modelowania biznesowego, nalezy wzigé pod uwage jeden



ostateczny pryzmat: czy skupienie sie na czynnikach wewnetrznych, takich jak analiza rynku, promocja
produktéw/ustug, rozwdj zaufania, wptyw spoteczny i dzielenie sie wiedzg, czy tez koncentracja
bardziej na czynnikach zewnetrznych , jak konkurencja i aspekty technologiczne? Wydawatoby sie, ze
wymagamy od ram modelowania biznesowego zbyt wiele, i prawdg jest, ze zakres moze by¢ bardzo
szeroki — czasami zbyt szeroki. A jednak, jesli sg uzywane prawidtowo, frameworki do modelowania
biznesowego mogg by¢ niezwykle uzytecznymi narzedziami. Jednak w kontekscie nauki o danych
pojawity sie nowe ramy modelowania biznesowego - ramy modeli biznesowych opartych na danych.
Zostang one wyjasnione i zilustrowane bardziej szczegétowo w dalszej czesci tego rozdziatu, ale
najpierw chce wyjasnié, czym witasciwie jest model biznesowy oparty na danych.

Eksploracja modeli biznesowych opartych na danych

Zwiekszone wykorzystanie danych w kazdej dzisiejszej nowoczesnej firmie stanowi wyzwanie dla
tradycyjnych sposobdw dodawania wartosci biznesowej i stanowi powazne ryzyko dla firm, ktdre nie
reagujg odpowiednio. | oczywiscie oferuje mozliwosci tym, ktdrzy to robig. Firmy, ktére réwnolegle z
tymi zmianami przeksztatcg swoje modele biznesowe, znajda dla siebie nowe drzwi. Na przyktad na
rynku termostatéw domowych, ktdry jest tradycyjnie stosunkowo stabilnym sektorem z niewielkg,
ustalong listg konkurentéw, start-up o nazwie Nest byt w stanie rzuci¢ wyzwanie uznanym firmom,
wprowadzajac termostat, ktdry wykorzystuje analityke do uczenia sie klientow preferencje poprzez
analize wzorcéw danych - wzorcdw, ktdére sg nastepnie wykorzystywane do budowania modelu, w jaki
sposéb termostat powinien sie odpowiednio dostosowac. Przyktad tego, jak nowatorski, oparty na
danych model biznesowy firmy Nest umozliwit jej wejscie na rynek od dawna zamkniety dla oséb z
zewnatrz, jest dobrym przyktadem tego, jak modele biznesowe oparte na danych mogg catkowicie
zaktéci¢ kazdy tradycyjny rynek. Jednak wyptata dotyczy nie tylko nowych graczy. W przypadku firm o
ugruntowanej pozycji nowe modele biznesowe oparte na danych mogg pomadc utrzymac i zwiekszyé
ich udziat w istniejgcym rynku. Jednym z ostatnich przyktadow w sektorze ubezpieczen
komunikacyjnych jest aplikacja Snapshot oferowana przez duzego gracza Progressive. Dzieki funkcji
Snapshot dane sg zbierane z matego urzadzenia, ktére klienci podtgczajg do portu diagnostycznego
samochodu, aby pomdc obliczy¢ sktadki na podstawie rzeczywistych nawykéw jazdy. Wsréd
analizowanych danych jest to, kiedy i jak daleko jedzie klient oraz ile hamuje. Dobrzy kierowcy sg
nagradzani nizszymi sktadkami. Srednio moze to oznacza¢ oszczednosci od 10 do 15 procent, co dla
wielu kierowcéw moze by¢ atrakcyjng propozycja wartosci.

Tworzenie firm zorientowanych na dane

Duza ilo$¢ danych generowanych przez firmy i spostrzezenia, ktére generujg, mogg mie¢ wartosc dla
innych firm i organizacji, zaréwno w branzy, jak i poza nig. Na przyktad serwisy spotecznosciowe czesto
przechwytujg dane zwigzane z preferencjami i opiniami uzytkownikéw, ktére mogg by¢ informacjami
interesujgcymi dla producentéw, ktdrzy chcg lepiej skoncentrowaé swoje dziatania na rzecz rozwoju
produktédw i kampanie marketingowe. Operatorzy sieci komérkowych rutynowo zbierajg dane o
lokalizacji abonentéw, ktére mogg by¢ wartosciowe dla detalistéw, ktdrzy chcy wiedzie¢, gdzie
konsumenci robig zakupy. Udostepniajgc te informacje (oczywiscie za optatg), firmy mogg rozwijac
nowe strumienie przychodéw poprzez monetyzacje danych. Chociaz sprzedaz danych osobowych
identyfikowalnych do konkretnych osdb moze budzi¢ obawy dotyczgce prywatnosci, firmy moga
znacznie zmniejszy¢ wrazliwos$¢ poprzez agregacje i zapewnienie anonimowosci danych, na przyktad
poprzez segmentacje. Oznacza to, ze osoby sg najpierw umieszczane w grupie lub segmencie na
podstawie ich nawykéw konsumpcyjnych, sgsiedztwa, wieku i tak dalej. Po zakonczeniu grupowania
wszystkie dane osobowe (na przyktad imie i nazwisko, adres i numer telefonu) sg nastepnie usuwane,
dzieki czemu stajg sie anonimowe. Identyfikacja odpowiednich aplikacji to dopiero pierwszy krok do
czerpania wartosci z duzych zbioréw danych. Potrzebne bedg réwniez nowe mozliwosci, nowe



struktury organizacyjne (i sposéb myslenia) oraz znaczgce zmiany wewnetrzne. Nie nalezy jednak
lekcewazyé znaczenia powiekszania wtasciwych okazji. Musisz mysleé nieszablonowo, przyjmowadé
nowe modele, a nawet na nowo wyobrazié sobie, jak i gdzie chcesz prowadzi¢ biznes. Kultura, ktéra
zacheca do innowacji i eksperymentdéw, a nawet do radykalnego myslenia, dobrze przystuzy sie temu
przedsiewzieciu, ale w razie potrzeby bedzie takze wzywac¢ pomoc z zewnatrz, aby ocenié, ustalié
priorytety i opracowac rézne sciezki dochodzenia do wartosci. Dane i inteligencja maszyn to nie tylko
zmiana konkurencyjnego srodowiska; to fundamentalnie je przeksztatca. A wraz z tym Twoja firma
musi sie zmieniaé. Zobaczenie, gdzie lezg mozliwosci i stworzenie strategii ich wykorzystania, pomoze
Twojej firmie urzeczywistni¢ obietnice dotyczacg danych. A ta nowa rzeczywistos¢ pozwoli Tobie i
Twojej firmie pozyskaé nowych klientéw, nowe przychody, a nawet nowe rynki.

Badanie réinych typéw modeli biznesowych opartych na danych

Waznym pierwszym krokiem w uswiadomieniu sobie potencjalnych korzysci ptyngcych z danych w
Twojej firmie jest podjecie decyzji o tym, jaki bedzie model biznesowy. Gospodarka oparta na danych
wspiera caty ekosystem firm i innych organizacji. Czesto sg one zalezne od swoich produktéw i ustug,
dlatego sita sektora jako catosci ma kluczowe znaczenie. Na przyktad firmy i organizacje mogg
udostepniac lub sprzedawa¢ dane, modele, algorytmy i spostrzezenia, ktore sg wtgczane do nowych
lub ulepszonych rozwigzan innych firm. Warto réwniez wzigé pod uwage, ze produkty danych
wymagajg modelu biznesowego, aby okreslié, w jaki sposdb uzytkownicy odniosg korzysci ze
Swiadczonej ustugi i jak bedzie generowana wartosc z produktow i ustug danych. Dostepnych jest wiele
modeli kapitalizacji wartosci danych i ustug opartych na danych. Wybér, na ktéry Ty i Twoja firma
powinniscie sie zdecydowacé, naprawde zalezy od takich czynnikéw, jak rodzaj swiadczonej ustugi, czy
jest ona powigzana z platformg lub produktem oraz jakie korzysci odniesie z tego klient. (Jednym z
typowych przyktadéw zarabiania jest model freemium, w ktérym uzytkownikom oferuje sie czes¢
ustugi za darmo, ale pobierajg optate za uaktualnienie do petnej ustugi lub pobierajg optate za
dodatkowe ustugi danych w ramach istniejgcego produktu.)

Rdzinicowanie przez dane

Kategoria zréznicowania przez dane modeli biznesowych opartych na danych odnosi sie gtéwnie do
tego, w jaki sposéb wykorzystujesz dane w celu zréznicowania obecnej firmy - podejmowanie krokéw
w celu jej wzmocnienia i uczynienia bardziej konkurencyjng. Mozna to zrobié¢, wykorzystujgc dane, aby
lepiej zrozumiec swaj rynek i klientéw, wykorzystujgc dane do podejmowania decyzji w catej firmie lub
stajac sie bardziej predykcyjnym, proaktywnym i zapobiegawczym w operacjach biznesowych i wobec
klientow. Ta kategoria moze rowniez obejmowac takie obszary, jak rozszerzenie obecnej dziatalnosci
poprzez rozwdj nowych rodzajéw ustug w oparciu o dane zwigzane z obecng dziatalnoscig. W tym
sensie réznicowanie tworzy rowniez nowe doswiadczenia. Od mniej wiecej dekady $wiat widzi, jak
technologia i dane dodajg nowe poziomy personalizacji i znaczenia dla reklam i ustug opartych na
lokalizacji, jako dwa przykfady. Google AdSense dostarcza reklamy, ktére sg faktycznie zwigzane z
tematami, ktérych szukajg uzytkownicy. Sprzedawcy internetowi mogg oferowaé — za posrednictwem
FedEx, UPS, a nawet US Postal Service - sledzenie z doktadnoscig do minuty, gdzie znajdujg sie Twoje
paczki. Ustugi map Google, Microsoft, Yahoo!, a teraz takze Apple dostarczajg informac;ji zwigzanych z
miejscem, w ktérym sie znajdujesz.

Posrednictwo danych i informacji

Kolejna kategoria modeli biznesowych dotyczy tego, w jaki sposdb mozesz zosta¢ brokerem danych i
spostrzezen. Obejmuje to sprzedaz surowych, zagregowanych lub przetworzonych danych (na przyktad
oczyszczonych, oznaczonych, a nawet skorelowanych danych), ktérych jestes witascicielem. Moze to
rowniez obejmowac sprzedaz danych, ktdrych pierwotnym wtascicielem nie jestes, ale wtedy musisz



upewnic sie, ze masz prawa do sprzedazy danych stronie trzeciej. Inny model biznesowy w tej kategorii
obejmuje sprzedaz okreslonych modeli analitycznych do celéw samodzielnych lub do integracji zinnym
rozwigzaniem lub innymi odpowiednimi zastosowaniami. Modele biznesowe oparte na danych oferujg
mozliwosci dla wielu innych ofert ustug, ktére zwiekszg satysfakcje klientdw i zapewnig znaczenie
kontekstowe. Wyobraz sobie ustuge opartg na mapach, ktdra faczy dostawe paliwa z dostepnoscig
stacji paliw. Jesli miate$ mato paliwa, a Twdj samochdd rozmawiat z aplikacja map, moze nie tylko
zapewnic Ci trasy do najblizszych otwartych stacji benzynowych w promieniu 10 mil, ale takze otrzymac
cene za galon. Kto nie zaptacitby kilku dolaréw miesiecznie za ustuge kontekstowg, ktdra zapewnia
spokdj ducha i nigdy nie zabraknie paliwa w drodze? Oto kolejny przyktad. W tym scenariuszu, w
ramach dziatalnosci biznesowej, zarzadzasz posiadaniem milionéw zdjeé przedmiotow, w tym opisdw
tego, co przedstawiajg te zdjecia. Oprdcz wykorzystania tych danych do rozwijania witasnej firmy,
mozesz sprzedawac dostep do tego zestawu danych do trenowania modeli uczenia maszynowego, na
przyktad modeli Deep Learning, jako dodatkowe Zrédto przychoddéw. Posrednictwo danych i informacji
moze rowniez obejmowaé sprzedaz ogdlnych lub konkretnych modeli opartych na uczeniu
maszynowym, zaprojektowanych do dziatania jako samodzielne produkty lub do zintegrowania z
istniejgcym oprogramowaniem w celu zwiekszenia jego wydajnosci. Przyktadem tej ostatniej jest
aplikacja internetowa, ktdrej celem jest zapewnienie miejsca spotkan lub internetowego rynku dla
0s6b, ktére chcg sprzedawad i kupowac uzywane towary - na przyktad szwedzka firma Blocket lub
amerykanski odpowiednik eBay. Zadna z tych firm nie miata na poczatku modeli uczenia maszynowego
ulepszajacych aplikacje; tego typu funkcjonalnosci — wspierajgce wyszukiwanie, rekomendacje i
automatyczng klasyfikacje zdje¢ podczas publikowania nowego ogtoszenia — zostaty dodane pdznie;j.
Wreszcie, takie posrednictwo moze réwniez obejmowadé ustugi pordwnawcze, ktére w tym kontekscie
odnoszg sie do wykorzystywania danych z kilku firm z okreslonego rynku lub segmentu biznesowego
do poréwnywania aspektoéw, takich jak penetracja rynku, ocena klientéw lub przestrzeganie
okreslonego obowigzujgcego standardu.

Posrednictwo w infrastrukturze

Posrednictwo w infrastrukturze ma nieco inng strategie niz poprzednie dwie kategorie. Ma na celu
sprzedaz produktédw potrzebnych do umozliwienia pierwszych dwdch kategorii. Mogtaby na przyktad
oferowac rozwigzania infrastrukturalne do pozyskiwania i gromadzenia danych lub przechowywania i
przetwarzania danych oferowanych za posrednictwem ustug w chmurze. Moze réwniez odnosic sie do
réoznego rodzaju narzedzi raportowych lub analitycznych, oferowanych lokalnie lub w chmurze.
Rozwigzania mogg by¢ wykorzystywane do wielu celéw, w tym do eksploracji danych, wizualizacji
danych, uzyskiwania spostrzezen do uzytku wewnetrznego, a nawet komercjalizacji wynikéw poprzez
sprzedaz uzyskanych spostrzezen. Wreszcie kategoria ta moze rowniez obejmowacd ustugi doradcze
zwigzane z konfiguracjg i uzytkowaniem infrastruktury.

Sieci dostarczania danych

Kategoria modeli biznesowych sieci dostarczania danych odnosi sie do tych obszaréw, w ktérych zysk
pochodzi z tgczenia réznych firm na réznych rynkach w celu udostepniania i sprzedazy produktéw
danych - innymi stowy, dogodne miejsce do spotkan i udostepniania, nawet dla konkurentow . W takim
scenariuszu detalisci tacy jak Amazon mogliby sprzedawac surowe informacje na temat najgoretszych
kategorii zakupdw, a dodatkowe dane dotyczgce wzorcéw pogodowych i wielkosci ptatnosci od innych
partnerdw mogg pomadc dostawcom jeszcze doktadniej okresli¢ sygnaty popytu. Te nowe strumienie
analiz i wgladéw mogg by¢ tworzone i utrzymywane przez brokerow informacji, ktérzy mogliby
sortowac wedtug wieku, lokalizacji, zainteresowan i innych kategorii. Dzieki nieskoficzonym wariantom
modele biznesowe brokeréw bylyby dostosowane do branzy, lokalizacji i roli uzytkownika.
Licencjonowanie krzyzowe danych to jeden z rodzajow ofert, z ktérych korzystajg czasami konkurenci.



W tym przypadku obie strony zgadzajg sie udzieli¢ drugiej stronie licencji na zbieranie i
wykorzystywanie danych nalezgcych do drugiej strony i przez nig zablokowanych. Korzystajac z modelu
cross-licensing, kazda ze stron zyskuje (lub traci) rowny wglad w dane konkurencji. Czesto spotyka sie
takie licencje krzyzowe stosowane w branzy dostawcow sprzetu telekomunikacyjnego. Dzieje sie tak,
poniewaz wiele sieci telekomunikacyjnych jest obstugiwanych przez wielu dostawcéw, ktorzy
dostarczyli sprzet telekomunikacyjny do sieci operatora. Biorgc pod uwage to srodowisko
telekomunikacyjne wielu dostawcéw, wzajemne licencjonowanie danych przydaje sie, gdy trzeba
dowiedzie¢ sie wiecej o zainstalowanej bazie sprzetu konkurencji — na przyktad, jaki sprzet,
oprogramowanie lub zestaw konfiguracji jest uzywany — lub gdzie moze by¢ potrzeba uzyskania
dostepu do danych o wydajnosci ze sprzetu konkurencji w celu uzyskania petnego wgladu w wydajnos¢
catej sieci. Uzyskane dane i spostrzezenia mozna nastepnie wykorzystac¢ do sprzedazy spostrzezen lub
innych rodzajéw ustug zwigzanych z danymi. Sieci dostarczania danych umozliwiajg monetyzacje
danych na wiekszg skale. Aby byly naprawde wartosciowe, wszystkie te dane muszg by¢ dostarczone
do rak tych, ktérzy mogg z nich korzystaé, kiedy mogg z nich korzystaé, za posrednictwem rdznego
rodzaju rynkéw. Sieci dostarczania danych zbierajg dane i agregujg je, wymieniajg i odtwarzajg w
nowsze i czystsze strumienie wgladu - podobnie jak telewizja kablowa w zakresie dostarczania tresci.
Te sieci dostarczania danych beda podstawowym sciezka, przez ktérg oferty oparte na informacjach
znajdujg swoje rynki i zarabiajg. Chociaz ich podstawowg funkcjg jest bycie rynkiem do prowadzenia
biznesu, funkcjonujg réowniez jako hybryda miedzy nowym rodzajem oferty a modelem dostawy.
Niewiele organizacji dysponuje kapitatem na tworzenie kompleksowych sieci dostarczania tresci, ktére
moga przechodzi¢ z chmury na urzadzenie. Dzi$ tylko nieliczni giganci — tacy jak Amazon, Apple,
Bloomberg, Google i Microsoft — wykazujg taki potencjat, poniewaz sg wiascicielami taricucha
dystrybucji od chmury do urzadzenia. Licencjonowanie krzyzowe opiera sie na otwartym rynku, ktory
dziata jako platforma, na ktdrej dostawcy danych i modeli mogg spotykaé sie z uzytkownikami.
Dwustronny model biznesowy jest podobny, poniewaz opiera sie na koncepcji tgczenia danych i
réznych stron, ale jest jedna istotna réznica — dwustronny model biznesowy nie jest dostepny dla
wszystkich. Jest to ograniczona konfiguracja, stworzona tylko w okreslonym celu i wyposazona w
aktywnego posrednika, ktdry tgczy rézine strony, zapewniajgc zardwno dostawe modeli, jak i
monetyzacje. Podstawowa koncepcja dwustronnego modelu biznesowego polega na tym, ze obejmuje
(co najmniej) trzy rodzaje zaangazowanych stron, chociaz moze obejmowac znacznie wiecej. Gtéwna
strona dziata jako posrednik —ten, ktory oferuje ustuge klientowi, ktéry potrzebuje wgladu w dane, ale
nie jest w stanie samodzielnie przeprowadzi¢ tej analizy. Istnieje wiele powoddw, dla ktérych klient
moze nie by¢ w stanie tego zrobi¢ - by¢ moze firma nie ma praw dostepu do danych lub nie ma
odpowiedniej infrastruktury do zarzadzania nimi lub nie ma wiedzy domenowej do analizy i wyciggania
whnioskéw z danych - ale to nie ukrywa, ze potrzeba nadal istnieje. Tutaj z pomocg przychodzi
posrednik, ktory kupuje potrzebne dane od innych dostawcow danych, a nastepnie wykonuje analize
w imieniu klienta, ktéry z kolei ptaci za spostrzezenia.

Oto przyktad: Wyobraz sobie, ze globalny sprzedawca kawy chce zrozumie¢, jak dobrze dziatajg jego
kampanie marketingowe dotyczgce kawy na okreslonym obszarze w Stanach Zjednoczonych.
Dostawcyg tej konkretnej ustugi sieciowej dostarczania danych jest globalny dostawca
telekomunikacyjny, ktéry uruchomit zupetnie nowa ustuge zbudowang na przetomowym modelu
biznesowym. Dziata to tak, ze dostawca ustugi kupuje dane od dwdch operatoréw w USA i wykorzystuje
segmentowane dane lokalizacyjne dla grupy oséb mieszkajgcych na okreslonym obszarze. (Nie mozna
zidentyfikowa¢ zadnych oséb, poniewaz s3 one anonimowe jako cze$¢ grupy mieszkajgcej na
okreslonym obszarze geograficznym.) Nastepnie badane sg wzorce przemieszczania sie do i z
najblizszych kawiarni przy uzyciu danych od operatoréw zebranych z telefondw komadrkowych



uzytkownikow telefony. Dzieki tym danym mozna by okredli¢, jak skutecznie kampania marketingowa
okazata sie skuteczna dla oséb mieszkajgcych na danym obszarze. | mozna to analizowac bez

naruszanie prywatnosci osoby. Rysunek przedstawia ekstrapolacje z mojego przyktadu sprzedawcy
kawy, pokazujacy dwustronny model biznesowy w dziataniu.

e

Customer and H\I )
data providerC ./ ™

__ |

Data | Payrmeant [nsights

Company offering service
with a J=gided business modal

Data U Payment Data U Payment

.-/R-[]ata pruviderﬁx‘\ I/, Data provider ™
" J/ )

Nalezy zauwazy¢, ze Rysunek pokazuje, ze klient réwniez dostarcza dane (jako dostawca danych C), w
tym dane takie jak obszar geograficzny, zakres czasowy i lokalizacja kawiarni, ale brakuje mu
potrzebnych danych od dostawcow danych A i B ( dane operatora z informacjami o lokalizacji klientéw
kawy). Bez tych danych globalny sprzedawca kawiarni nie moze przeprowadzi¢ analizy. Dostawcy
danych A i B sg konkurentami na tym samym rynku i dlatego odmaéwiliby po prostu przekazania swoich
danych konkurentowi, nawet jesli mieliby otrzymac wynagrodzenie, poniewaz mogtoby to ujawnic
poufne informacje na temat ich dziatalnosci. Otwiera to mozliwos¢ wykorzystania dwustronnego
modelu biznesowego, w ktérym strona trzecia oferujgca zaréwno dane, jak i biznesowe zrozumienie
biznesu telekomunikacyjnego, mogtaby dziata¢ jako neutralny gracz lub posrednik taczacy dziatalnosé
kawiarni z operatorami telekomunikacyjnymi.

Wiaczanie funkcji uczenia maszynowego/sztucznej inteligencii

Wszystkie modele biznesowe oparte na uczeniu maszynowym i sztucznej inteligencji potrzebujg
danych, aby istniec¢ i realizowaé swoj cel (funkcjonalny lub inny), a zatem z definicji s3 modelami
biznesowymi opartymi na danych. Mozesz réwniez uzy¢ technologii uczenia maszynowego/sztucznej
inteligencji, aby uzyska¢ wglad w dane, a te spostrzezenia mogg by¢ sprzedawane tak samo, jak inne
spostrzezenia. Jednak pomimo podobienstw z innymi modelami, modele biznesowe oparte na uczeniu
maszynowym i sztucznej inteligencji sg nieco inne. Gtéwnym powodem inwestowania w modele
biznesowe oparte na uczeniu maszynowym/sztucznej inteligencji jest zwykle rozszerzenie obecnej
dziatalnosci i technologii o nowe i zaawansowane techniki i funkcje. Ta ulepszona funkcjonalno$é moze
by¢ na przyktad wykorzystana do ewolucji automatyzacji na nowy poziom dzieki inteligentnej
automatyzacji, skupiajgcej sie gtéwnie na optymalizacji sposobu wykonywania okreslonego
zautomatyzowanego zadania. Na przyktad, jesli kroki automatyzacji wykonywane dzisiaj przez
jakakolwiek maszyne sg tymi samymi krokami, ktére wczesniej wykonat cztowiek w celu wykonania
okreslonej ustugi, dzieki uczeniu maszynowemu maszyna moze zidentyfikowac najlepszy sposéb
rozwigzania zadania, niezaleznie od tego, ktdre kroki byty wczesniej wykonywane. Maszyna nie jest
zwigzana z goéry wyobrazeniem ,wtfasciwego sposobu zrobienia czegos” (zaktadajac, ze dane, zespot i
algorytm sg bezstronne), ale raczej koncentruje sie na rozwigzaniu zadania w najbardziej
zoptymalizowany sposéb. Mozesz réwniez uzy¢é modelu biznesowego skoncentrowanego na uczeniu
maszynowym/sztucznej inteligencji, aby rozwing¢ funkcjonalno$¢ juz istniejgcego rozwigzania za



pomocg dynamicznych i regulowanych technik, ktdre oferuje taki model. Aby zobaczyé, co mam na
mysli, oto przyktad sieci telekomunikacyjnej, w ktérej wczesniej w oprogramowaniu uzywano tylko
modeli uczenia maszynowego dla tysiecy stacji bazowych rozsianych po catym kraju. Tak byto do 2017
roku. Teraz jednak kilka modeli jezyka maszynowego zostato wprowadzonych online do stacji
bazowych, dzieki czemu mozna dynamicznie dostosowywac sie i lepiej obstugiwaé klientéw w czasie
rzeczywistym, poniewaz potrzeba zmiany przepustowosci z dnia na dzied -tydzien, pora dnia,
preferencje dla niektérych aplikacji, lokalizacja geograficzna itd. Modele uczenia maszynowego w
stacjach bazowych sg oczywiscie szkolone na rzeczywistych danych przed ich wdrozeniem, ale mogg
nastepnie nadal uczyé sie wzorcéw dla rédznych obszaréw geograficznych, ktére obejmuja, co oznacza,
Zze mogg nastepnie przewidywac i przygotowywac sie do obstugi klientow w miare pojawiania sie ich
potrzeb. Zamiast jednego modelu stuzy wszystkim (lub nikomu), sie¢ dynamicznie dostosowuje sie
proaktywnie i w czasie rzeczywistym do stale zmieniajgcych sie potrzeb w potgczonym spoteczenstwie.
Kolejny sposdb, w jaki uczenie maszynowe/sztuczna inteligencja moze wzmocnié twoje rézne modele
biznesowe polegajg na wykorzystaniu go do zupetnie nowych i destrukcyjnych modeli biznesowych,
takich jak robotyka. Jest to rozszerzajgcy sie obszar, ktéry obecnie wykracza poza powtarzalng
automatyzacje, ktérg mozna znalezé w fabrykach, gdzie roboty pracujg same, do scenariuszy, w ktérych
stajg sie dynamicznymi i inteligentnymi asystentami ludzi w srodowiskach laboratoryjnych (co-boty),
w naszych samochodach (samojazda). samochoddw), w naszych ogrodach (roboty koszace), a nawet
w naszych domach (roboty odkurzajgce). Wiele mozliwych $ciezek stoi przed Tobg otworem, jesli
chodzi o monetyzacje rewolucji danych. Najwazniejsze jest, aby mie¢ pomyst, ktdrym chcesz sie
kierowa¢ w swojej firmie. Tylko dzieki zrozumieniu, ktéry model biznesowy (lub modele) najlepiej
pasuje do Twojej organizacji, mozesz podejmowac madre decyzje dotyczgce budowania, partnerstwa
lub zdobywania drogi do nastepnej fali ewolucyjnej.

Korzystanie z modelu biznesowego opartego na danych

Cho¢ wydaje sie, ze argumentowanie przeciwko biznesowej wartosci danych wydaje sie trudne,
wykorzystanie potencjatu danych nie jest tak tatwe, jak sie wydaje na pierwszy rzut oka. Przyczyny sg
wielowarstwowe: wielu firmom brakuje specjalistycznej wiedzy w obszarach czyszczenia i
przechowywania danych, a dane czesto stajg sie wartosciowe dopiero wtedy, gdy s3 agregowane z
danymi od konkurentéw lub graczy z innej branzy, co moze by¢ trudne lub nawet niemozliwe do
osiggniecia. Doprowadzito to do powstania kilku inicjatyw majgcych na celu zdefiniowanie ram
wspierajgcych firmy i organizacje oraz oferowanie bardziej ustrukturyzowanego podejscia do
wprowadzania modeli biznesowych opartych na danych. Waznym aspektem, od ktérego nalezy zaczgé,
jest aktywne kwestionowanie gotowosci i checi firmy do zmiany i inwestowania w dane jako
podstawowg czes¢ dziatalnosci, a nie tylko cos, co firma robi na boku. Modele biznesowe oparte na
danych wymagajg petnego zaangazowania w catej firmie i dotyczg bezposrednio klientéw, dlatego
wazne jest, abys$ zrobit to wtasciwie, gdy juz zdecydujesz sie to zrobié. Ta krotka lista pytan moze
postuzyc¢ jako przyktad podejscia do samooceny witasnej firmy pod katem gotowosci do wprowadzenia
modeli biznesowych opartych na danych:

* Czy moja firma jest gotowa do omdwienia modeli biznesowych opartych na danych?

* Jakie strategiczne cele biznesowe realizuje moja firma? Czy sg one strategicznie zgodne z ambicjg
modelu biznesowego opartego na danych — czy tez sg z nimi sprzeczne?

*Czy ambicjg jest zarabianie miedzy przedsiebiorstwami (B2B) czy miedzy przedsiebiorstwami (B2C)?

*Czy istnieje wsparcie organizacyjne (procesy, zarzadzanie, ramy) dla pomystu, ktéry ma by¢ oceniany
w ustrukturyzowany sposob?



* Czy potencjat rynkowy mozna poprawic dzieki inicjatywom miedzybranzowym, takim jak projekt
open source lub wysitek normalizacyjny —i jak by$ podszedt do tego w takim przypadku?

Po przeprowadzeniu oceny firmy i (miejmy nadzieje) podjeciu decyzji o dalszym rozwoju i
wprowadzeniu modelu biznesowego opartego na danych, masz kilka kluczowych obszaréw do
rozwazenia:

* Dowiedz sie, co oznacza model biznesowy oparty na danych w Twojej branzy.

* Wykorzystaj potencjat modelu biznesowego opartego na danych i sprébuj okresli¢ i okresli¢ ilosSciowo
jego znaczenie dla przysztosci Twojej firmy.

* Uznaj, ze modele biznesowe oparte na danych nie sg tajemnica. Sg juz uzywane w réznych firmach
w réznych segmentach przemystu, nawet jesli wiekszos¢ z nich jest wcigz stosunkowo nowa.

* Uzyj prostej struktury, aby kierowaé mysleniem i podejsciem do modeli biznesowych opartych na
danych.

* Odkryj istniejgce i odpowiednie wzorce w firmie i uzyskaj przeglad tego, od czego mozesz zaczgc i co
wykorzystaé na wczesnym etapie.

Tworzenie modelu biznesowego opartego na danych przy uzyciu frameworka

Nie ma nic prostego w tworzeniu modelu biznesowego opartego na danych dla Twojej firmy, wiec aby
zaoferowac Ci praktyczne podejscie do tego zadania, opisze w tej sekcji ramy modelu biznesowego
opartego na danych (DDBM). DDBM mozna wykorzystac¢ jako plan innowacji wysokiego poziomu do
identyfikacji korzysci i wyzwan zwigzanych z wykorzystaniem myslenia opartego na danych do
konstruowania modeli biznesowych opartych na danych. Model biznesowy oparty na danych (DDBM)
sktada sie z szesSciu wymiarow: kluczowych zasobdw, kluczowych dziatan, propozycji wartosci,
segmentu klientédw, modelu przychoddw i struktury kosztow.

Kluczowe zasoby

Firmy potrzebujg zasobdw, aby rozwijac swoje produkty lub ustugi, a takze tworzy¢ wartosé. Z definicji
DDBM ma dane jako kluczowy zaséb, ale nie oznacza to, ze dane sg jedynym kluczowym zasobem
danego modelu biznesowego. Twoja firma moze potrzebowac innych kluczowych zasobéw, aby
umozliwi¢ Twéj model biznesowy — na przyktad kluczowych kompetencji i infrastruktury. Jednak
gtéwnym celem kluczowego zasobu DDBM jest zbadanie i zdefiniowanie, jakiego rodzaju zrédta i typy
danych sg potrzebne do realizacji celu modelu biznesowego opartego na danych. Identyfikujac
potrzebne zrddta danych, nalezy rozrézni¢ zewnetrzne i wewnetrzne:

* Zewnetrzne zrédfa danych mogg odnosic¢ sie do typédw danych, takich jak preferencje klientédw lub
rynku, otwarte rekordy danych statystycznych, dane poréwnawcze lub rdzne dane z medidow
spotecznosciowych, takich jak blogi.

*Wewnetrzne Zrddta danych mogg odnosié sie do rdznych baz danych z danymi historycznymi, danymi
z wewnetrznych systeméw transakcyjnych, danymi produktéw i ustug zwigzanych z wydajnoscia,
jakoscig, oceng klientow, a takze danymi finansowymi firmy i tak dalej.

Kluczowe dziatania

Jak kazda inna firma, Twoja firma musi wykonywac rdézne dziatania, aby rozwija¢, produkowac i
dostarczac swojg oferte. W tradycyjnych modelach biznesowych zorientowanych na produkt, kluczowe
dziatania tworzace warto$¢ mozna opisa¢ za pomoca tradycyjnego tancucha wartosci - modelu



wysokiego poziomu uzywanego do opisania procesu, w ktédrym firmy otrzymujg surowce, dodajg
wartosé¢ do surowcow poprzez rézne procesy, aby stworzyé gotowy produkt, a nastepnie sprzedac
gotowy produkt klientom. Poniewaz jednak tradycyjna koncepcja taricucha wartosci koncentruje sie
przede wszystkim na $wiecie fizycznym i traktuje dane jako element wspierajgcy, a nie jako samo
zrédto wartosci, ma ograniczone zastosowanie w kontekscie modeli biznesowych opartych na danych.
Zamiast tego musisz zidentyfikowaé wszystkie kluczowe dziatania zwigzane z Twoim konkretnym
pomystem biznesowym opartym na danych, w tym wszystkie dziatania zwigzane z cyklem zycia danych,
ktére wykonujesz na danych — ich przechwytywanie, utrzymywanie, przetwarzanie, analizowanie,
komunikowanie, i uruchamiajac go. Dziatania zwigzane z naukg o danych bedg miaty rézne znaczenie,
w zaleznosci od tego, jak wyglagda Twdj model biznesowy, ale warto poswiecié¢ troche czasu na
przemyslenie niezbednych krokow i tego, jak zabezpieczy¢ stabilng podstawe nauki o danych w swoim
DDBM.

Oferta/propozycja wartosci

Propozycje wartosci mozna zdefiniowad jako wyraz doswiadczenia, ktore klient otrzyma od dostawcy i
ktére mozna zmierzy¢ poprzez tworzenie wartosci. Oznacza to, ze propozycja wartosci jest wartoscia
stworzong dla klientow poprzez oferte. Poniewaz jednak trudno jest sformalizowac i skategoryzowac
postrzegang wartosc przez klienta w jakiejkolwiek branzy, ramy DDBM skupiajg sie na ofercie. To, co
Twoja firma bedzie oferowac jako rdzen modelu biznesowego opartego na danych, sprowadza sie do
tego, co opisano wczesniej w tym rozdziale jako réine typy modeli biznesowych: zréznicowanie
poprzez dane, posrednictwo w zakresie danych i informacji, posrednictwo w infrastrukturze, sieci
dostarczania danych i maszyny wtgczanie funkcji uczenia sie/sztucznej inteligencji. Wazne jest, aby
miec solidny pomyst na biznes, ktéry nastepnie poswiecisz na odpowiednie okreslenie i zdefiniowanie
kategorii.

Segment klientéw

Wymiar segmentu klienta dotyczy grupy docelowej oferty. Chociaz istnieje kilka sposobdow segmentacji
klientéw, najbardziej ogdlna klasyfikacja dzieli klientow docelowych na firmy lub klientéw biznesowych
(B2B) oraz konsumentéw indywidualnych lub klientéw biznesowych (B2C). B2B to sytuacja, w ktérej
jeden biznes dokonuje transakcji handlowej z innym biznesem. Zwykle dzieje sie tak, gdy firma
pozyskuje materiaty do swojego procesu produkcyjnego do produkcji (na przyktad producent zywnosci
kupuje sél jako surowiec w celu zwiekszenia produkcji). Z drugiej strony B2C odnosi sie do firmy, ktora
bezposrednio sprzedaje produkty lub swiadczy ustugi konsumentom koicowym. W wielu przypadkach
firmy mogg kierowac reklamy zaréwno do przedsiebiorstw, jak i indywidualnych konsumentéw. W
handlu B2B czesto zdarza sie, ze strony relacji majg porownywalng site negocjacyjng, a nawet jesli nie,
kazda ze stron zazwyczaj angazuje profesjonalny personel i radce prawnego w negocjowanie
warunkéw. B2C jest natomiast ksztattowany w znacznie wiekszym stopniu przez nieréwng réwnowage
miedzy stronami: firmg oferujgca produkt lub ustuge a uzytkownikiem koricowym lub konsumentem.
W tej relacji firma ma nadrzedng pozycje, jesli chodzi o uzytkownika koricowego pod wzgledem
konsekwencji ekonomicznych i dostepu do odpowiednich informacji.

Model przychodéw

Aby przetrwac dtugoterminowo, kazda firma musi mie¢ co najmniej jeden strumien przychodoéw.
Mozna wyrdznic kilka roznych modeli przychoddéw za pomoca klasyfikacji, takich jak:

* Sprzedaz aktywdw: zrzeczenie sie praw witasnosci do produktu (produktu danych, takiego jak zbidr
danych, spostrzezenia lub modele/algorytmy) lub ustugi w zamian za pienigdze



* Uzyczanie/wynajem/leasing: Tymczasowe przyznanie komus$ wytgcznych praw do korzystania z
aktywow (na przyktad zbioru danych) na okres$lony czas

* Licencjonowanie: udzielanie pozwolenia na korzystanie z chronionej wtasnosci intelektualnej, takiej
jak patent (na przyktad model/algorytm) lub prawo autorskie, w zamian za optate licencyjng

* Optata za uzytkowanie: Pobieranie opfaty za korzystanie z okreslonej ustugi (np. zdefiniowany zakres
ustugi Insights as a Service)

* Subskrypcja: Pobieranie optat za korzystanie z ustugi lub oprogramowania (na przyktad
oprogramowania rozszerzonego do uczenia maszynowego) w ograniczonym i uzgodnionym okresie

* Posrednictwo: Pobieranie optat za ustuge posrednig, w ktérej model biznesowy dziata jako posrednik,
taczac dane i spostrzezenia z innymi podmiotami (czasami poprzez tworzenie nowych rynkéw, na
ktdrych te podmioty mogg sie spotykad i prowadzic interesy)

* Reklama: dostarczanie reklam w witrynie lub w zwigzku z ustugg. Moze to zapewni¢ dodatkowe
zrédto dochodu lub byé gtéwnym Zrédtem dochodu. Aby byta skuteczna dla reklamodawcéw,
potrzebujesz dobrego zrozumienia grupy docelowej, aby kierowaé odpowiednie reklamy do wtasciwej
grupy docelowej, wykorzystujgc dostepne dane do badania i analizy potencjatu rynkowego i cenowego.

Poswieé troche czasu, aby odpowiednio przemysle¢ rodzaj modelu lub modeli przychodéw, do ktérych
dazy Twoja firma, zaréwno krétkoterminowych, jak i dtugoterminowych. Pomoze Ci to zidentyfikowac
i kierowa¢ innymi aspektami modelu biznesowego opartego na danych podczas korzystania z tej
struktury.

Struktura kosztow

Aby mdc tworzy¢ i dostarczac klientom wartosé, firma generuje koszty pracy, technologii, zakupionych
produktdéw i tak dalej. Czy zatem w ramach tego procesu wykorzystanie danych umozliwi konkretng
przewage kosztowa? Coz, zazwyczaj firma miataby okreslong przewage kosztowa, gdyby dane
wykorzystane w jej produkcie lub ustudze zostaty utworzone niezaleznie od konkretnej oferty.
Przyktadem tego jest producent samochoddw wykorzystujgcy dane, ktdre sg automatycznie tworzone
i przechowywane przez elektronike w samochodzie. Sg tez inne firmy, takie jak Automatic, start-up
dostarczajgcy analizy dla wtascicieli samochodéw, takie jak $ledzenie parkowania, przypomnienia o
konserwacji, diagnostyka silnika, historia jazdy i wglad. Aby przechwyci¢ te same dane, Automatic musi
zainstalowac okreslone urzadzenie podtgczone do samochodu, co najprawdopodobniej wymagatoby
rowniez konkretnej zgody kazdego wtasciciela samochodu. Innym przyktadem jest Twitter, ktéry
mogtby bez dodatkowych kosztéw wykorzystywaé witasne dane do sSwiadczenia rdéznych ustug
analitycznych, takich jak trendy w opiniach na dany temat poruszany w tweetach, podczas gdy firmy
takie jak Gnip, start-up zajmujacy sie analizag medidéw spotecznosciowych, musiatby zaptaci¢ Twitter dla
tych samych danych, bezposrednio wptyw na jego strukture kosztow.

taczac wszystko razem

Po odpowiednim zrozumieniu swojego pomystu biznesowego i sposobu, w jaki chcesz go zrealizowa¢
za pomocg modelu biznesowego opartego na danych, po prostu $miato i korzystajac ze struktury DDBM
opisanej w tym rozdziale, potgcz szes¢ wymiaréw i odpowiednie funkcje dla kazdego wymiaru . Usigs¢
i wykonac te prace pomoze Ci zdefiniowac i opracowac w petni oparty na danych model biznesowy.
Dla kazdego wymiaru nalezy wybrac co najmniej jedng ceche; jednak firma moze mieé wiecej niz jedng
funkcje dla dowolnego wymiaru.



Obstuga nowych modeli dostaw

By¢ moze masz juz catkiem niezty pomyst na to, co oznacza data science w Twojej branzy, zaréwno pod
wzgledem wyzwan, jak i potencjatu. By¢ moze nawet zaczate$ pracowac nad réznymi aspektami
wiasnej strategii analizy danych w oparciu o swéj pomyst na biznes. A moze juz budujesz petnoskalowy
model biznesowy oparty na danych i zblizasz sie do realizacji. Bez wzgledu na to, jak daleko zaszedte$
lub nawet jeszcze nie zaczates, jesli nie zastanowites sie, jak zamierzasz dostarcza¢ nowe produkty i
ustugi zwigzane z danymi, pominates w swoich planach wazny strategiczny aspekt. Modele
dostarczania mogg wydawac sie czyms$, co mozesz pdzniej rozwigzaé, myslac, ze kiedy zaczniesz,
zrozumiesz to. Ale nie popetnij btedu, wazne jest, aby jak najwczesniej przemysleé ten aspekt swojego
modelu biznesowego. Sposdb, w jaki zamierzasz dostarczaé — lub mozesz by¢ zmuszony do
dostarczenia, w zaleznosci od wymagan klientéw lub oczekiwan uzytkownikdéw — moze narzuci¢ Twojej
firmie lub organizacji ogromne transformacyjne zmiany.

Definiowanie modeli dostarczania produktow i ustug zwigzanych z danymi

Model dostawy opisuje sposdb, w jaki zamierzasz dostarczy¢ produkt lub ustuge, ktorg planujesz
sprzedac klientowi. W przypadku produktéw fizycznych oznacza to ustalenie, w jaki sposdb planujesz
wystaé produkt z fabryki do sklepu, w ktérym zostanie on udostepniony do zakupu przez klienta. W
zaleznosci od modelu biznesowego moze by¢ rdwniez wysytany bezposrednio z fabryki do klienta
koncowego — na przyktad w przypadku sprzedazy za posrednictwem sklepéw internetowych. Rzeczy,
ktére musisz wzigé pod uwage w tym kontekscie, sg gtéwnie zwigzane z takimi aspektami, jak liczba
fabryk i lokalizacja fabryk (wybor krajéw dla globalnych przedsiebiorstw), twoja potrzeba, w zaleznosci
od zapotrzebowania klientéw, oczekiwany czas dostawy oraz czestotliwosé i pozgdane sposoby do
konsumpcji Twoich produktéw. Jesli chodzi o produkty i ustugi zwigzane z danymi, nalezy wzig¢ pod
uwage inne kwestie. W przypadku produktéw danych jest to gtdwnie przypadek produktéw i ustug
cyfrowych i zwirtualizowanych, ktére wymagajg innych typéw modeli i platform dostarczania, takich
jak ustugi oparte na chmurze z réinymi typami modeli jako ustugi (aaS). Lub moze to by¢
nielicencjonowane oprogramowanie open source lub rdéznego rodzaju rynki danych i uczenia
maszynowego/sztucznej inteligencji, w ktérych niektdre czesci sg otwarte dla wszystkich, a inne s3
zablokowane, chyba ze uzyskasz licencje. W przypadku produktow i ustug zwigzanych z danymi nalezy
rowniez wzigé pod uwage aspekty prawne, etyczne i zwigzane z bezpieczestwem, ktére rdznig sie od
wymagan dotyczgcych tradycyjnych modeli dostarczania sprzetu i oprogramowania. W zaleznosci od
ograniczen prawnych w roznych krajach, moze by¢ konieczne rozwazenie modelu dostarczania, w
ktdrym niektdre kraje, w ktdrych prowadzisz dziatalnos¢, moga mieé bardziej rygorystyczne przepisy
dotyczace wykorzystania danych, zwtaszcza w odniesieniu do korzystania z danych zawierajgcych dane
osobowe. Jesli dane nie mogg legalnie opusci¢ kraju, nie mozesz wykonywac przetwarzania danych,
opracowywac modeli i spostrzezen ani dostarczaé wynikdw z innego kraju niz ten, z ktérego pochodza
dane.

Zrozumienie i dostosowanie sie do nowych modeli dostarczania

W IT termin alternatywne modele dostarczania odnosi sie do zastgpienia tradycyjnych modeli
dostarczania produktéw i ustug oprogramowania nowymi rodzajami strategii i proceséw, ktére majg
na celu usprawnienie sposobu wykorzystania technologii. Do$¢ szeroki model dostarczania terminéw
jest czesto ostroznie stosowany do nowych modeli ustug, ktdre staty sie mozliwe dzieki postepowi
technologicznemu, np. wspierajgcych ustugi dostarczane przez Internet. Niektore z alternatywnych
modeli dostarczania, o ktérych najczesciej méwia eksperci, obejmujg ustugi w chmurze i modele
oprogramowania jako ustugi (SaaS). Tutaj zamiast sprzedawac oprogramowanie w pudetku na
fizycznym dysku CD lub innym nosniku danych, oprogramowanie jest dostarczane przez Internet lub



inny rodzaj pofaczenia sieciowego. Dzieki tym nowym typom alternatywnych modeli dostawy
uzytkownicy mogg zdecydowac sie na zakup ustug z optatami za subskrypcje lub kupié¢ caty pakiet,
jednoczesnie uzyskujac jego wdrozenie przez Internet. Tym samym alternatywne modele dostaw staty
sie w rzeczywistosci wazny termin do omdwienia, reprezentujgcy szybkg zmiane w Swiecie biznesu oraz
w sposobach, w jakie ludzie kupujg i korzystajg z aplikacji. Dostarczanie jako ustuga jest réwniez
odpowiednim modelem dostarczania produktéw danych. Produkty danych jako ustuga oznaczajg
dostarczanie ich na Zzadanie — skalowalne i bezpieczne. Interfejs uzytkownika jest czesto
implementowany za posrednictwem aplikacji lub interfejsu internetowego, a cata ustuga jest czesto
udostepniana za posrednictwem infrastruktury opartej na chmurze, obejmujacej rézne platformy i
aplikacje. Organizacje, ktdre zazwyczaj nie dziatajg w branzy oprogramowania, w rzeczywistosci muszg
zaczg¢ zachowywaé sie jak firmy programistyczne, dostarczajgc produkty z danymi. Z modeli
dostarczania oprogramowania mozna sie wiele nauczyé¢, ale pamietaj, ze te tradycyjne rowniez ulegaja
ciggtym zmianom. Nowe postepy technologiczne, wymagania dotyczace efektywnosci kosztowej i
wymagania uzytkownikéw to niektére czynniki napedzajace ciggta potrzebe znalezienia lepszych i
bardziej atrakcyjnych sposobdow dostarczania oprogramowania oraz produktéow i ustug zwigzanych z
danymi. Z punktu widzenia strategii analizy danych fatwo zapomnie¢ lub nie doceni¢ znaczenia, jakie
dla Twojej firmy ma wybdr odpowiedniego modelu dostarczania. To zadanie jest bardzo wazne, aby
dotrzeé do klientow w sposdb, jakiego oczekujg i potrzebujg oraz ktéry odpowiada Twojej branzy. A
poniewaz oczekiwania klientéw bedg sie zmienia¢ w czasie, Twdj model dostarczania musi by¢
elastyczny, skalowalny i zbudowany w sposéb umozliwiajgcy reagowanie na zmieniajgce sie
wymagania w czasie. Gdy zrozumiesz, w jaki sposdb musisz dostarczaé swoje oferty, odkryjesz, ze
wybrany model dostawy bedzie miat znacznie wiekszy wptyw niz myslisz. Zwykle wptywa na takie
obszary, jak cykl zycia produktéw i ustug, geograficzna obecnos¢ osrodkéw rozwoju, strategie
kompetencyjne, struktury organizacyjne i wspierajgce, a nawet faktyczng operacjonalizacje produktéw
i ustug zwigzanych z danymi.

Przedstawiamy nowe sposoby dostarczania produktéw z danymi

Obszar rekomendowania wydajnych modeli dostarczania dla réznych rodzajow produktow i ustug
zwigzanych z danymi jest nadal badany i odkrywany w trakcie pisania tej ksigzki. Jednak w tej sekcji
znajdziesz ogdlny przeglad kilku przyktadow rdéznych modeli uzywanych w réinych kategoriach
produktéw i ustug zwigzanych z danymi. Istnieje wiele réznych typédw modeli dostarczania, a czasami
ten sam model dostarczania moze by¢ uzywany dla réznych ofert i roznych modeli biznesowych
opartych na danych. Ponizsze sekcje opisujg te rozne modele dostarczania bardziej szczegétowo i
zawierajg kilka przyktadéw kontekstowych.

Samoobstugowe srodowiska analityczne jako model dostarczania

Inwestujgc w model biznesowy oparty na danych, ktérego celem jest rdznicowanie na podstawie
danych, jednym z przyktadéw modelu dostarczania jest wykorzystanie samoobstugowego srodowiska
analitycznego. Wiekszosé z tych gotowych do uzycia narzedzi analitycznych jest tatwa w uzyciu i zwykle
jest dostepna zaréwno jako instalacje lokalne, jak i rozwigzania oparte na chmurze. Korzystajac z
gotowego produktu do eksploracji i generowania spostrzezen biznesowych na podstawie danych w
celu podejmowania lepszych decyzji, koncentrujesz swoje wysitki na przygotowaniu danych i analizie
danych, a nie na inwestowaniu w tworzenie od podstaw wfasnego narzedzia lub platformy. Jest to
szczegoblnie przydatne dla firm, ktére dopiero zaczynaja przygode z naukg o danych (a zatem z
niewielkimi lub zerowymi kompetencjami w zakresie analityki lub uczenia maszynowego/sztucznej
inteligencji), ale takze do wewnetrznych celéw analizy biznesowej w dowolnym typie firmy, niezaleznie
od ich dojrzatosci analitycznej poziom. Mozliwe jest rdwniez wykorzystanie danych wyjsciowych z
gotowego narzedzia do eksploracji lub analizy w celu wygenerowania odpowiedniego pulpitu



nawigacyjnego lub innej wizualizacji, ktérej mozna uzyé rowniez zewnetrznie — na przyktad w stosunku
do klientéw — oszczedzajgc w ten sposdb czas potrzebny na zaprojektuj swoj wtasny. Kolejng zaletg
korzystania z gotowych do uzycia narzedzi analitycznych jest to, ze s3 one wyposazone w interaktywne
widoki wizualizacji, co rzadko zdarza sie w przypadku tworzenia wizualizacji w Pythonie lub R, dwdch
najpopularniejszych jezykach programowania dla naukowcéw zajmujgcych sie danymi. Interaktywne
wizualizacje oznaczajg, ze mozesz tatwo klika¢ rézne cze$ci wizualizacji, aby powiekszyé Iub
pomniejszyé, wybrac obszar do dalszej analizy, a nawet zmienic zakres tego, czym sie zajmujesz. Zacznij
od jednej wizualizacji dla swojego zestawu danych, a nastepnie fatwo zmien na inny, gdy chcesz
rozszerzy¢ analize. Lub po prostu pofacz réine wizualizacje w jeden widok (jak w ponizszych
przyktadach) i potgcz wykresy, aby po zmianie zakresu jednego widoku inne wykresy réwniez
dopasowywaty sie do tego zakresu. Ponizszy przypadek pokazuje, jak mozesz zwiekszyé swoje
zrozumienie, fatwo dodajgc dane o lokalizacji do tradycyjnego zestawu danych, ktéry zwykle
przegladasz. Dodajgc kontekst geograficzny do analizy i wizualizacji poprzez potaczenie tradycyjnych
danych z danymi lokalizacji, analiza lokalizacji wysuwa na pierwszy plan wymiar ,gdzie”, dzieki czemu
mozna analizowa¢ dane na nowe sposoby, aby uzyska¢ petny obraz przed podjeciem decyzji,
jednoczesnie identyfikujgc lokalizacje- konkretne mozliwosci. Rysunek 23-2 ponizej pokazuje, w jaki
sposéb mozna uzyskac¢ przeglad danych klientéw za pomocy zestawu zmiennych, takich jak miejsce
zamieszkania, wiek i poziom zadowolenia klienta. Te rézne zmienne danych mozna nastepnie
wykorzysta¢ do dalszej analizy i wyszukiwania mozliwych zaleznosci. Na przyktad automatycznie
wygenerowana macierz korelacji pokazuje silng korelacje miedzy ,jakoscig produktu pierwszego
zamédwienia” a , klientem powracajgcym”. Dane o lokalizacji \ pokazane na mapie wskazujg, ze srednie
prawdopodobienstwo lojalnosci klientéw we wszystkich klientéw to 54 proc.
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Wykres na rysunku przybliza jeden konkretny obszar geograficzny bazy klientéw. Mozesz zobaczy¢
okragte kétko w gérnym rogu. Wykres nastepnie automatycznie dostosowuje inne potgczone wykresy
(wykres stupkowy przedstawiajgcy rozktad wieku, wykres skrzynkowy pokazujacy rozktad ptci oraz
macierz korelacji). Jak widaé prawdopodobienstwo lojalnosci klientéw w tym obszarze jest znacznie
wyzsze niz dla przecietnego klienta - 82 proc. Decyzja o korzystaniu z fatwych w uzyciu interaktywnych
narzedzi analitycznych nie jest jednak wtasciwa dla wszystkich firm. Dojrzate firmy zajmujace sie analizg
i inteligencjg maszynowa sktaniajg sie ku robieniu wszystkiego samemu, zwtaszcza jesli chodzi o analize
w ramach komercyjnych produktéw i ustug zwigzanych z danymi, ktdre taczg klientéw. Na przyktad
istnieje powszechne przekonanie, ze bez unikalnego projektu interfejsu uzytkownika wizualizujgcego
dane i spostrzezenia, nie bedzie on wyrdzniat sie na tle konkurencji. Pamietaj jednak, aby przemyslec,



na czym skoncentrowaé swojg prace programistyczng; chcesz opracowac insighty lub narzedzie do
wizualizacji Twoich insightéw? Rdznicowanie jest wazne, ale skoncentruj wysitki firmy na wiasciwych
zadaniach
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Firmy zajmujgce sie narzedziami analitycznymi inwestujg duzo pieniedzy, kompetencji i czasu, aby te
narzedzia byty przyjazne dla uzytkownika i najnowoczesniejsze w wiekszosci wymiaréw. W tym wtasnie
sie specjalizujg. Wiekszos¢ narzedzi mozna réwniez dostosowaé do réznych potrzeb, wiec przed
rozpoczeciem tworzenia catkowicie wtasnego rozwigzania nalezy obliczyc¢ alternatywny koszt i czas. Do
celéw czysto wewnetrznych gotowe narzedzia analityczne sg zwykle bardziej ekonomiczne i szybsze od
pomystu do wgladu; oferowac bardziej stabilne srodowisko produkcyjne; i mie¢ mozliwosc
udostepnienia analityki wiekszej liczbie i réznym typom pracownikdéw, wspierajac wdrazanie
organizacji opartej na danych w réznych segmentach firmy.

Aplikacje, strony internetowe i interfejsy produktéw/ustug jako modele dostarczania

Kiedy Twojg ambicjg jest wykorzystanie aplikacji, witryn internetowych lub istniejgcych interfejsow
produktow i ustug jako modeli dostarczania do réznicowania danych, wszystko sprowadza sie do
udostepniania danych i wynikdw klientom. Mozna to zrobi¢, udostepniajgc im wtasne dane
uzytkownikow za posrednictwem kanatu komunikacji, z ktérego korzystaja, lub kanatu komunikacji
oferowanego przez Twojg firme. Na przyktad operator komdrkowy moze udostepniaé swoim
abonentom dane dotyczace ich wtasnych kosztéw i wykorzystania, najlepszej oferty subskrypcji opartej
na wzorcu uzytkowania, ustug opartych na lokalizacji i nie tylko. To wzmacnia subskrybentéw i daje im
kontekstowe zrozumienie, w jaki sposéb faktycznie uzywajg telefonéw komadrkowych, co oznacza, ze
moga mie¢ wiekszg kontrole nad swoim obecnym i przysztym uzytkowaniem, w tym kosztami.
Jednoczes$nie wzmacnia pozycje firmy udostepniajgcej dane, poniewaz wysyta sygnat przejrzystosci do
swoich klientéw i generuje zaufanie, ktére moze wzmocni¢ postrzeganie marki. Innym przyktadem
tego, jak firma udostepnia wtasne dane uzytkownikéw, aby wzmocni¢ swojg marke, jest nordycka firma
Skistar, ktdra posiada zaplecze do narciarstwa zjazdowego w krajach skandynawskich. Firma posiada
aplikacje, w ktérej mozna zatozy¢ konto i wgra¢ numer identyfikacyjny z cyfrowego karnetu
narciarskiego. Karnet narciarski nadaje sie do wielokrotnego uzytku, dopdki sie nie zepsuje, a po prostu
reaktywujesz go, uiszczajgc odpowiednig optate, gdy jest potrzebny na nowy okres. Karnet narciarski
automatycznie tgczy sie z systemem narciarskim w ciggu dnia na stoku za kazdym razem, gdy korzystasz
z wyciagu narciarskiego. Aplikacja dostarcza danych o liczbie przejechanych jazd, przebytym dystansie,
osiggnietych metrach wysokosci, spalonych kaloriach i tak dalej. Wszystko to jest tadnie agregowane



na dzien, tydzien, miesigc lub rok. Pozwala takze faczy¢ sie ze znajomymi, dzieki czemu mozesz
poréwnac swoje wyniki. Rysunek przedstawia dwa widoki dostepne dla narciarzy korzystajacych z
osrodkéw narciarskich Skistar.
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Pozorny przyktad tego, jak Skistar zwraca dane narciarzom, taczac cyfrowy karnet narciarski z ich
aplikacjg w celu generowania prostych, ale zabawnych informacji. Innym przyktadem jest firma
internetowa, ktéra wykorzystuje dane wygenerowane na swojej stronie gtéwnej, aby oferowac¢ swoim
klientom inne polecane produkty lub ustugi w oparciu o poprzednie wzorce zakupdw w witrynie lub
oferujac obnizone nagrody uzytkownikom, ktdrzy wykazujg szczegdlne zainteresowanie okreslonymi
przedmiotami. Witryny moga by¢ rédwniez przydatne jako modele dostarczania produktéw danych,
takich jak informacje, ktére sprzedajesz. Wynikiem wglagdu moze by¢ kokpit lub podobna wizualizacja.
Po opublikowaniu pulpitu nawigacyjnego mozesz udostepni¢ klientowi bezpieczne tgcze do jego
wilasnej witryny internetowej, w ktdrej bedzie modgt korzysta¢ ze spostrzezen za pomocy
interaktywnego widoku, a takze pobrac plik .pdf z widokiem statycznym. W przypadku istniejgcego
produktu lub ustugi, ktére oferujesz, mozesz uzy¢é nowych lub istniejgcych danych, ktére nie byty
wczeséniej udostepniane klientom. Dane mogg by¢ nastepnie dodawane do tego samego interfejsu
systemu, co poprzednio — na przyktad systemu finansowego. Celem bytoby tutaj zwiekszenie
doswiadczenia poprzez dodanie nowych danych, ktére mogtyby poprawié postrzeganie tego samego
produktu lub ustugi przez uzytkownika bez jego funkcjonalnej poprawy.

Istniejace produkty i ustugi

Integrujac dane jako dane wejsciowe lub kluczowy zasdb z istniejgcym produktem lub ustugg i kierujgc
swojg oferte na dane, bedziesz w stanie rozrdznia¢ dane. W tym przypadku oryginalny produkt lub
ustuga nie bytyby produktem danych, ale mogtyby wykorzystywaé rézne formy danych do celéw
kontekstowych, a nie jako gtdwng site napedowa. Bytoby tak bez wzgledu na to, czy produkty bytyby



sprzetowe, programowe, czy inne, oraz niezaleznie od tego, czy produkty byty lokalnie, czy tez zostaty
zwirtualizowane i wdrozone za posrednictwem ustugi w chmurze. Model dostarczania obejmuje
ulepszanie istniejgcych produktéw lub ustug lub identyfikowanie nowych mozliwosci zwigzanych z
produktami danych poprzez wykorzystanie danych. Jednym z przyktadéw takiego podejscia jest
rozpoczecie korzystania z opartego na danych i predykcyjnego podejscia do istniejacej oferty ustug.
Jest to szczegdlnie interesujgce w przypadku ofert ustug dziatajgcych w czasie rzeczywistym, takich jak
rozlegte i ztozone operacje sieci telekomunikacyjne]. Bez podejscia opartego na danych i bez pomocy
technik, takich jak analityka predykcyjna i uczenie maszynowe/sztuczna inteligencja, ustugi maja
tendencje do reagowania na awarie lub rdznego rodzaju alarmy. Ale gdy dane i modele s3
wykorzystywane proaktywnie do identyfikowania wzorcéw w danych, pomaga to zrozumieé, co
powoduje pewne problemy, umozliwiajgc przewidywanie i zapobieganie wystgpieniu probleméw w
przysztosci. To z kolei poprawi wydajnos¢ ustug i jakos¢ sieci, a takze satysfakcje z obstugi klienta,
operatora sieci, a nawet uzytkownikow konicowych sieci komadrkowej, takich jak Ty i ja.

Pliki do pobrania

W przypadku ofert zwigzanych z maklerowaniem danych i informacji wybranym modelem dostarczania
sg czesto pliki do pobrania. Jesli oferujesz zestaw danych wystarczajgco maty, aby umiescic¢ go w pliku
i pobraé ze strony internetowej, jest to doskonaty model dostarczania. Moze tak by¢ na przyktad w
przypadku pliku z danymi testowymi do uczenia modelu. Pliki do pobrania dziatajg rowniez, gdy
sprzedajesz samodzielne rozwigzania analityczne lub uczenie maszynowe modele. Innym przyktadem,
kiedy ma to zastosowanie, jest sytuacja, w ktérej oferowana jest ustuga Insightas-a-Service lub jakis$
rodzaj raportu, ktdry ma zosta¢ dostarczony. Zwykle rozmiar skompilowanego raportu ze
spostrzezeniami, zaleceniami i réznymi wizualizacjami statystycznymi catkiem dobrze pasuje do
formatu do pobrania. Warto jednak zastanowi¢ sie, skad klient pobiera pliki. Dobrym pomystem jest
zbudowanie tatwej w uzyciu, ale bezpiecznej strony internetowej, na ktdrej bedg mogli uzyska¢ dostep
do plikdw. W tej witrynie mozesz réwniez skorzysta¢ z okazji, aby poinformowa¢ klienta o innych
obecnych i przysztych produktach, ktore oferujesz, a nawet otworzy¢ witryne dla innych firm, aby kupic¢
miejsca reklamowe dla innych powigzanych produktéow danych dla klientéw. Po prostu upewnij sie, ze
wybierasz firmy, ktérych nie postrzegasz jako obecnych lub potencjalnych przysztych konkurentéw, i
utrzymuj witryne prostg i przejrzysta, skupiajac sie gtdwnie na dostarczanych plikach. Utatw im dostep
do tego, czego szukaja.

API

API to interfejs programowania aplikacji, zbiér jasno zdefiniowanych metod komunikacji pomiedzy
roznymi komponentami, takimi jak systemy internetowe, systemy operacyjne, systemy bazodanowe,
sprzet komputerowy czy biblioteki oprogramowania. Korzystanie z interfejsu APl jako metody
dostarczania jest przydatne, gdy klienci chcg mie¢ bezposredni dostep do produktu lub ustugi danych
(danych, modelu lub wgladu) w celu zintegrowania produktu lub wynikéw bezposrednio z ich
srodowiskiem systemowym. Interfejsy APl mogg byé réwniez przydatne, gdy sprzedajesz okreslong
funkcje uczenia maszynowego jako ustuge i uwzgledniasz infrastrukture niezbedng do uruchomienia
modelu. Oznacza to, ze nie sprzedajesz samego modelu, a jedynie mozliwos¢é korzystania z modelu
uczenia maszynowego. Podejscie oparte na modelu dostarczania polega na tym, ze klient przesyta dane
do Ciebie za pomocg interfejsu API, a nastepnie uruchamia model w Twoim srodowisku. Jest to uczenie
maszynowe jako ustuga, a takze forma posrednictwa w infrastrukturze. Konkretnym tego przyktadem
jest Amazon, ktéry oferuje tego typu ustugi, korzystajgc ze swojego srodowiska chmury i algorytmu
uczenia maszynowego do rozpoznawania obrazéw do réznych celéw, takich jak rozpoznawanie i
analiza twarzy, wykrywanie obiektéw i aktywnosci, wykrywanie niebezpiecznych tresci, wykrywanie
celebrytéw i nawet analiza tekstu na obrazach. Oferta rozpoznawania obrazéw Amazon umozliwia



przeszukiwanie kolekcji obrazéow pod katem podobnych twarzy poprzez przechowywanie metadanych
twarzy za pomocg funkcji APl IndexFaces. Nastepnie mozesz uzy¢ funkcji SearchFaces, aby zwrécic
dopasowania o wysokim stopniu ufnosci.

Ustugi w chmurze

Ustuga w chmurze to dowolna ustuga udostepniana uzytkownikom na zgdanie za posrednictwem
Internetu z serwerdow dostawcy chmury, w przeciwieAstwie do ustug swiadczonych z wtasnych
serwerdw lokalnych firmy. Ustugi w chmurze majg na celu zapewnienie tatwego, skalowalnego dostepu
do aplikacji, zasobdéw i ustug i s3 w petni zarzgdzane przez dostawce ustug w chmurze. Przyktadami
niektérych znanych dostawcéw ustug w chmurze sg Amazon, Microsoft i Google. Méwiac, ze korzystasz
z ustug w chmurze jako platformy dostarczania, mozesz oferowac ustuge w chmurze jako infrastrukture
lub ustuge platformy dla réznych ustug, takich jak przechowywanie danych, obliczanie danych lub
aplikacje. Ale moze réwniez odnosi¢ sie do wykorzystania ustugi w chmurze jako platformy
dostarczania danych, wgladu i posrednictwa modeli lub sieci dostarczania danych dla rynku. Poniewaz
ustuga w chmurze moze dynamicznie skalowac¢ sie w celu zaspokojenia potrzeb uzytkownikéw, a
dostawca ustug dostarcza sprzet i oprogramowanie niezbedne do swiadczenia ustugi, firma nie musi
dostarcza¢ ani wdraza¢ wtasnych zasobdw ani przydziela¢ personelu IT do zarzadzania ustugi. To
sprawia, ze ustuga w chmurze jest interesujgcym modelem dostarczania wielu réznych rodzajow
produktdéw i ustug zwigzanych z danymi.

Rynki internetowe

Internetowe platformy handlowe sg czasami okreslane rowniez jako internetowe rynki handlu
elektronicznego. Platforma handlowa to rodzaj witryny handlu elektronicznego, w ktdrej produkty lub
ustugi sa dostarczane przez wiele stron trzecich, a transakcje sg przetwarzane przez operatora
platformy handlowej. Rynki internetowe sg jak platformy dla wielu graczy i dobrze nadajg sie do
wspierania rynkéw produktéw danych i ofert ustug danych. Juz teraz sg waznymi mediami i majg
potencjat, aby w przysztosci sta¢ sie gtdwnym modelem dostarczania danych, napedzajgcym
zawieranie transakcji w zakresie danych, analityki i sztucznej inteligencji. Daje réwniez mozliwosci
reklamowe w wielu kanatach i przemysle. Rynek danych lub rynek danych to sklep internetowy, w
ktérym ludzie mogg kupowac dane. Rynki danych zazwyczaj oferujg rézne rodzaje danych dla réznych
rynkéw i z réznych zrédet. Typowe rodzaje sprzedawanych danych obejmujg analizy biznesowe,
reklamy, dane demograficzne, dane osobowe, badania i rynek. Dane typy mogg by¢ mieszane i
strukturyzowane na rézne sposoby. Dostawcy danych mogg oferowac¢ dane w okreslonych formatach
dla klientow indywidualnych. Dane sprzedawane na tych platformach sg wykorzystywane przez
wszelkiego rodzaju firmy, rzady, agencje wywiadu gospodarczego i rynkowego oraz wiele rodzajow
analitykdw. Rynki danych mnozyty sie wraz z rozwojem big data, poniewaz ilos¢ danych gromadzonych
przez rzady, firmy, strony internetowe i ustugi wzrosta, a wszystkie te dane sg coraz czesciej uznawane
za aktywa. Rynki danych sg czesto zintegrowane z ustugami w chmurze.

Licencje do pobrania

Licencja na oprogramowanie to rodzaj licencji, ktéra stuzy do okreslania zasad dotyczacych tego, w jaki
sposéb mozina lub nie moina uzywac¢ danego oprogramowania. Po pobraniu lub zakupie
oprogramowania musisz zgodzi¢ sie z licencjg, aby z niego korzysta¢. W przypadku modelu
biznesowego, takiego jak posrednictwo w infrastrukturze, licencje do pobrania na rdine typy
oprogramowania analitycznego sg powszechne i przydatne. Licencje na oprogramowanie do pobrania
sg zwykle wyposazone w ograniczenia czasowe, ktére uniemozliwiajg korzystanie z nich po uptywie
daty wygasniecia, chyba ze licencja zostanie odnowiona.



Ustugi online

Ustuga online to ogdlny termin odnoszacy sie do wszelkich informacji i ustug swiadczonych przez
Internet. Ustugi te nie tylko umozliwiajg abonentom komunikowanie sie ze sobg, ale takze zapewniajg
nieograniczony dostep do informacji. Ustugi online mogg by¢ proste lub ztozone. Podstawowa ustuga
online moze pomdc abonentom w zdobyciu potrzebnych danych przez wyszukiwarke, a ztozong moze
by¢ aplikacja o kredyt hipoteczny online z banku. Ustugi online moga by¢ bezptatne lub ptatne. Ustuga
online jest odpowiednia dla ofert takich jak ustugi doradcze w zakresie danych i analiz, ktére nie musza
by¢ Swiadczone na miejscu. Wielu analitykdw danych znalazto lukratywny biznes, sprzedajac swojg
wiedze specjalistyczng online, dostarczajagc analityke i wiedze na temat uczenia
maszynowego/sztucznej inteligencji w zakresie zalecen i strategii opartych na danych, a takze modeli i
rozwigzan uczenia maszynowego/sztucznej inteligencji.

Ustugi na miejscu

Ustugi na miejscu to model dostawy, ktory odnosi sie do ustug, ktére odbywajg sie w tym samym lokalu
lub w tej samej lokalizacji, co klient. Ten rodzaj ustugi jest zwykle potrzebny, gdy nie mozna swiadczy¢
ustug poza siedzibg lub klient jest kompletnym nowicjuszem. W poréwnaniu z ustugami zewnetrznymi
lub ustugami online, konfiguracja pomocy technicznej na miejscu zajmuje wiecej czasu i jest zwykle
drozsza.



Dziesie¢ powodow, dla ktérych warto opracowac strategie analizy danych

W tej ksigzce opisano wiele wyzwan, z jakimi przyjdzie Ci sie zmierzy¢, rozpoczynajac przygode z nauka
o danych w Twojej firmie. Podkresla to, co jest fundamentalne, ao czym nie nalezy zapominaé, ale takze
wskazuje obszary szczegdlnego zainteresowania i wybory o szczegdlnym znaczeniu. Jedng z rzeczy,
ktorych nie zrobit (jeszcze), jest przedstawienie argumentu, dlaczego wazne jest, abys opracowat i
udokumentowat wszystkie swoje strategiczne ambicje w strategii analizy danych. O tym jest ten
rozdziat. Ciesz sie!

Rozszerzenie swojego pogladu na nauke o danych

Poswiecenie czasu na opracowanie strategii analizy danych ma kluczowe znaczenie. Zmusza Cie do
dowiedzenia sie wiecej o tym, czym naprawde jest data science, zanim zaczniesz inwestowac i
dokonywaé waznych wybordw. Posiadanie strategii zmniejsza ryzyko pominiecia waznych krokoéw i
rozwazan po drodze. Chociaz nauka o danych jest mieszankg rdznych dyscyplin - takich jak
matematyka, statystyka i informatyka - nie myl sie: jest to dyscyplina sama w sobie. Zrozumienie
kluczowych pojeé i rozwazan kierujgcych dziedzing nauki o danych jest niezbedne, ale czesto nawet
tego nie robi. Uwazam, ze kiedy naprawde zrozumiesz, na czym polega data science, spojrzysz na swojg
firme w innym $wietle, z innej perspektywy. Bedzie dla Ciebie oczywiste, co nalezy zrobi¢ inaczej, i
bedziesz w stanie wyjasnic, dlaczego tak jest. Nastepnie mozesz zmotywowac osoby wokot ciebie do
wprowadzenia niezbednych zmian, poniewaz w nauce o danych wszystko zaczyna sie i koriczy na
danych. By¢ moze wiele firm, ktdre istnieja juz od jakiego$ czasu, nie mysli o sobie, ze s3
ustrukturyzowane w ten sposdb w oparciu o dane, ale muszg nimi by¢, jesli majg odnies¢ sukces w
nowej erze danych i sztucznej inteligencji. Google uzywa danych jako punktu wyjscia do wszystkiego.
Wykorzystujac sztuczng inteligencje i techniki uczenia maszynowego do wykrywania wzorcow i
odchylen w danych, Google moze decydowac w oparciu o dane, ktdrg dziatalnos¢ biznesowa wybrac i
ktére obszary majg priorytetyzowaé i podejmowac dziatania. W Google dane napedzajg zmiany
organizacyjne, nowe innowacje i priorytety biznesowe. A jego gtdwnym hastem przewodnim jest, jak
mozna sobie wyobrazié, Al na pierwszym miejscu.

Dopasowanie pogladu firmy

Jesli odpowiednio pokierujesz swojg strategia analizy danych, bedziesz mie¢ mozliwos¢ zgromadzenia
ludzi wokot mozliwosci biznesowych, ktére z pewnoscig wynikng z inwestycji w nauke danych. Wazne
jest, aby sformutowac te wizje i misje oraz uchwycic je w strategii analizy danych uzgodnionej przez
wszystkich interesariuszy. W ten sposéb zapewniasz, ze wszyscy sg zaangazowani w okreslone cele i
na wczesnym etapie sg zakotwiczeni w strukturze organizacyjnej. Daje to mocne i solidne podstawy do
ogromnej i petnej wyzwan pracy, ktérg czeka Cie przysztos¢. Jednak tatwiej powiedzieé niz zrobi¢, aby
dostosowac organizacje do nauki o danych. Dlaczego? Céz, na poczatek opinie ludzi na temat tego,
czym jest nauka o danych i jak bedzie ona przeksztatcac rézne firmy, sg dos¢ zréznicowane. Oznacza
to, ze nie zaczniesz od tego samego poziomu zrozumienia, co to znaczy wprowadzi¢ do firmy nauke o
danych. Jesli niektérzy przystgpig do przedsiewziecia, zaktadajgc, ze analityka danych moze zostac
dodana do zakatka firmy jako swego rodzaju dodatek i oczekuje sie, ze bedzie generowac wartos¢,
bedziesz mieé¢ problemy w dalszej kolejnosci. Aby w petni wykorzystaé potencjat inwestycji w nauke
danych, nalezy traktowac jg jako dyscypline dominujaca. Jesli jeste$ w stanie dostosowac swojg firme
do takiego postrzegania i uchwycic szczegdty tego, jak bedzie to traktowane w ramach strategii analizy
danych, zapewnites swojej firmie sukces.

Tworzenie solidnej podstawy do wykonania



Faktycznie spisujgc swoje podejscie i priorytety zwigzane z naukg o danych, tworzysz podstawe planéw
niezbednych do realizacji strategii. Pomaga kierowac firmg we witasciwym kierunku i zapewnia punkt
odniesienia, na ktdrym mozna polega¢, gdy pojawiajg sie wyzwania i pojawiajg sie nowe mozliwosci.
Istotnym elementem tak solidnej podstawy jest rysunek architektoniczny, na ktérym mozina
zrealizowaé i wdrozyé swojg infrastrukture. Wymaga to do$¢ duzo szczegétowego myslenia w
konfiguracji zespotu miedzydomenowego, nie tylko po to, aby szczegdétowo opisaé podejscie do
konfiguracji i wykonania w réznych domenach, ale takze przemysleé, w jaki sposéb zostanie to
wykonane w konfiguracji opartej na danych i maszynie w catej w sposéb ptynny. Oczywiscie strategia
moze z czasem ulec zmianie ze wzgledu na zmieniajgce sie potrzeby lub priorytety w firmie, a nawet
ewoluujacg technologie analizy danych. Ale niezaleznie od tego daje solidne podstawy, na ktérych
mozesz stangC i zaczagé od rozwazania nowego kierunku lub modyfikowania planéw dotyczacych
realizacji.

Woczesne realizowanie priorytetéw

Szczerze méwigc, dla Sredniej i duzej firmy inwestycja typu end-to-end w nauke danych jest kosztowna.
Ale poniewaz zwiekszony potencjat biznesowy jest znacznie wiekszy, firmy zdajg sobie sprawe z
koniecznosci inwestowania w przyszto$¢ napedzang naukg o danych. Aby nie zgubié sie w catej
nieuniknionej ztozonosci na drodze do tej przysztosci, wazne jest, aby wczesnie zrozumieé i jasno
okresli¢ swoje priorytety, a nastepnie sprobowac sie ich trzymadé, gdy sprawy stang sie trudniejsze.
Pomoze ci to poprowadzi¢ cie w trudnych okresach. Jakie zatem s3 typowe priorytety, ktdre nalezy
wzigé pod uwage na poczatku? Céz, wazng czescig twojej pracy nad opracowaniem strategii powinno
by¢ przyjrzenie sie obecnej konfiguracji biznesowej. W ten sposdb wymieniono niektére z wazniejszych
pytan, ktére nalezy rozwazy¢ na poczatku:

* Co tak naprawde chcesz zmienic?

* Jaki jest potencjat data science w Twojej branzy?
* Jakie sg Twoje prawdziwe oczekiwania?

* Jak w praktyce zrealizujesz swoje oczekiwania?
Stawianie celu w perspektywie

Stworzenie kompleksowej strategii analizy danych zmusza Cie nie tylko do wyznaczenia jasnych celéw,
ale takze do rozwazenia ich z wielu perspektyw. Nie chodzi tylko o potencjat biznesowy; chodzi réwniez
0 prawa, obawy dotyczace prywatnosci lub inne wzgledy etyczne zwigzane z danymi, z ktérych
korzystasz. Rozwazajgc kontekst fundamentalnej zmiany, ktéra musi nastgpi¢ w Twoim srodowisku
biznesowym podczas wprowadzania nauki o danych, by¢ moze bedziesz musiat zastanowic sie, w jakim
stopniu Twoja firma zalezy od nastepujacych czynnikow:

* Dane, ktorych mozesz nie posiadaé, co moze oznaczac ograniczenia w uzytkowaniu

* Konieczno$¢ zdigitalizowania wszystkich czesci Twojej firmy, aby sta¢ sie danymi napedzanymi od
poczatku do konca

* Konieczno$¢ nowych rél, kompetencji i zestawdw umiejetnosci w data science wsrdd pracownikéw i
menedzeréw

* Nowe przepisy i regulacje, ktdre wczesniej nie obowigzywaty

* Wspodtpraca z nowymi dostawcami i partnerami zwigzanymi z obstugg danych i infrastruktury



*Potencjalnie adresowanie do zupetnie nowej bazy klientéw
Tworzenie doskonatej bazy do komunikacji

Tak, wdrozenie strategii analizy danych, dopasowanej i zakotwiczonej z gtéwnymi interesariuszami, to
duzo pracy, ale gdy juz zostanie wdrozona, zapewni doskonatg baze do komunikacji. Mozesz tatwo
wykorzystaé napisang strategie i przetozy¢ jej zdefiniowane cele i wyzwania na materiaty prezentacyjne
i cele firmy. Strategie mozina wykorzystaé do zbudowania planu komunikacji dla réznych
zidentyfikowanych grup docelowych, w tym rdéinych uzgodnionych priorytetdw i rozwazan
dotyczacych nowego sposobu myslenia i kultury, ktdre chcesz egzekwowac. Mozesz przeksztatcié tresé
ze swojej strategii analizy danych w bardziej uzyteczne formaty, takie jak czesto zadawane pytania, a
nastepnie zamieni¢ wybrane czesci w materiaty zewnetrzne do komunikacji z klientami, partnerami i
dostawcami.

Zrozumienie, dlaczego wybory s waine

Strategia polega na dokonywaniu wyboréw — wyboréw dotyczgcych tego, do czego nalezy dazy¢, a do
czego nie warto. Jesli twojg strategia jest prdba zrobienia wszystkiego, jestes zgubiony. To gorsze niz
zta strategia; to w ogdle zadna strategia. Poniewaz wybory, ktérych dokonasz w strategii, bedg gwiazda
przewodnig dla nadchodzacych wyboréw i priorytetéw podczas wyzwania polegajacego na petnym
wprowadzeniu nauki o danych, absolutnie musisz dokona¢ wtasciwych wyboréw na poczatku.
Dokonywanie niewtasciwych wyboréw w tym momencie z pewnoscig bedzie miato powazny wptyw na
ogoélny sukces Twojej inwestycji w nauke danych. Co wiec mozesz zrobié¢, aby upewnié sie, ze
dokonujesz wtasciwych wyboréw?

* Poswiec troche czasu, aby opracowad wtasciwg strategie i pamietaj o iteracji. Nie spiesz sie!

* Zapewnij swoim gtéwnym interesariuszom (i Tobie) podstawowy poziom zrozumienia w nauce o
danych.

* Zaangazuj wewnetrznych i zewnetrznych ekspertéw data science w tej dziedzinie, aby mie¢ pewnos¢,
ze zyskasz szerokie i zrdznicowane spojrzenie na sytuacje rynkowa.

* Skorzystaj z wewnetrznych porad swoich analitykéw danych (jesli istniejg) i pozwdl im aktywnie
przyczynic sie do realizacji strategii.

* Angazuj gtéwnych interesariuszy w decyzje dotyczgce wyzwan i priorytetow miedzydziedzinowych,
nawet jesli jest to trudne i ucigzliwe.

* Dokonuj trudnych wyboréw, ale badz gotowy na dostosowanie sie po drodze w zaleznosci od
lepszego zrozumienia lub zmieniajgcych sie warunkow.

Woczesna identyfikacja ryzyka

Poswiecajgc czas na rozwazenie zagrozen w ramach strategii analizy danych, mozesz nie tylko wczesnie
wykry¢ zagrozenia, ale takze potencjalnie zapobiec ich urzeczywistnieniu. Kluczem jest znalezienie
dobrej struktury do wykorzystania przy identyfikowaniu potencjalnych zagrozen, ktéra pomoze ci
przej$¢ przez to niezbyt zabawne ¢wiczenie. Wiem, ze o wiele bardziej atrakcyjne jest myslenie o
wszystkich nowych mozliwosciach, ktére moze przyniesé przysztosé, niz o tym, co moze potencjalnie
pojs¢ nie tak z twojg inwestycja. Jednak jest to czas dobrze zainwestowany, aby to zrobié. Niektére
gtéwne obszary ryzyka do rozwazenia obejmujg te opisane na tej liscie:

* Dane: Czy kontrolujesz wtasnos¢ wszystkich danych, ktérych bedziesz potrzebowad, aby zrealizowac
swoje wewnetrzne ambicje dotyczace efektywnosci lub zrealizowa¢ zewnetrzne mozliwosci



biznesowe? Jesli nie, czy zapewnites$ sobie niezbedne prawa do danych do tego, co chcesz robi¢ dzisiaj
i potencjalnie w przysztosci?

* Kompetencje: Czy posiadasz umiejetnosci niezbedne do realizacji swojej strategii? Jesli nie, czy
okreslites odpowiednie ambicje biznesowe w odniesieniu do dostepnosci takich kompetencji — biorac
pod uwage czas potrzebny na wewnetrzne budowanie doswiadczenia i/lub na przyktad przyciggniecie
i zatrzymanie analitykow danych wsréd niewielkiej liczby dostepnych na rynku?

* Infrastruktura: Czy dokfadnie zbadate$ ryzyko zwigzane z Twoimi ambicjami architektonicznymi?
(Przyktady obejmujg przejscie na open source lub nie, Srodowisko zwirtualizowane i oparte na chmurze
lub nie, oraz rozproszone i lokalne konfiguracje lub scentralizowang konfiguracje.) Istnieje wiele
zagrozen zwigzanych z wyborem architektury infrastruktury, a takze wyzwaniami zwigzanymi z
implementacjg (konfiguracje dla na przyktad dane i dystrybucja obliczen i automatyzacji ponad
granicami.)

Doktadne rozwazenie Twoich potrzeb w zakresie danych

Przeprowadzenie doktadnej inwentaryzacji potrzeb w zakresie danych ma kluczowe znaczenie, jesli
chodzi o prace nad strategig danych. Zapewnia praktyczne zrozumienie priorytetéw biznesowych,
potrzeb infrastrukturalnych, aspektéw prawnych i etycznych, aspektéw zarzadzania danymi, a takze
potencjatu biznesowego tej strategii. Wszystko zaczyna sie od danych. To takie proste. Inwentaryzacja
danych powinna obejmowac takie aspekty, jak:

* Klasyfikacja danych pod wzgledem rodzaju, formatu, stopnia wrazliwosci, punktu(-ow) zbierania i
wtasnosci

* Grupowanie typdw danych w kategorie danych o podobnych atrybutach (zmniejszenie liczby
poszczegdinych typow do obstugi)

* Potrzeba uzycia pod wzgledem wymaganego poziomu szczegdtowosci danych, czestotliwosci
zbierania i okresdw przechowywania danych.

Po utworzeniu spisu mozesz uzy¢ go do stworzenia modelu danych, ktéry pomoze Ci zrozumiec (i
przygotowac sie na) interoperacyjnosc¢ danych (ktdre dane nalezy potaczyé z jakimiijak mozna je razem
analizowac?); w jaki sposéb zapotrzebowanie na dane wptywa na konfiguracje infrastruktury (jakie
wymagania mozna wyprowadzi¢ ze zbiorowego zapotrzebowania na dane?); i co nalezy chronié z
punktu widzenia prawa i bezpieczenstwa (jakie przepisy ustawowe i wykonawcze majg zastosowanie
do jakich typéw danych i co to oznacza?).

Zrozumienie wpltywu zmian

Strategia dotyczaca danych to dobry sposdb, aby dobrze zrozumieé catkowity zakres zmian, ktére s3
potrzebne do osiggniecia swoich celéw. Oznacza to, ze mozesz wczesnie rozpoczgé¢ planowanie
niezbednej zmiany kulturowej w sposobie myslenia i zachowaniach, ktdra jest potrzebna. Umozliwia
to, aby przejscie byto dobrze zaplanowane i proaktywne, tak aby nie przebiegato w pospiechu, ale byto
wprowadzane krok po kroku. Kolejnym krokiem jest umozliwienie pracownikom dojrzatosci w
postrzeganiu, czym jest data science i co to umozliwi. Jednym z waznych aspektéw nauki o danych,
ktory trzeba przyznaé, jest obawa ludzi przed tym, jak wprowadzenie automatyzacji wptynie na zwykte
miejsca pracy. (Jest to Scisle powigzane z dalszym strachem, ze algorytmy uczenia maszynowego
zastgpig potrzebe ludzi w miejscu pracy). zadania i role Twoich pracownikdw, jakie przyniesie korzysci
i jakie mozliwosci otwierajg sie w wyniku zmiany. Kierowanie sie danymi i inwestowanie w nauke
danych oznacza réwniez, ze powinienes kierowaé sie tym samym sposobem myslenia podczas



zarzgdzania zmianami. Podejdz do programu transformacji z perspektywy opartej na danych i uzy;j
technik analitycznych i uczenia maszynowego, aby zmierzy¢ i zrozumiec efektywnos¢ i wptyw zmian.
Na przykfad stosowanie metody takiej jak analiza nastrojdw pozwala zrozumieé, jak zmiana jest
postrzegana przez interesariuszy. Inne aspekty, ktére chcesz omoéwic, obejmujg stopien, w jakim
zmiana faktycznie zachodzi i czy istniejg konkretne role zwigzane ze zmiang, ktdre sg bardziej wydajne
niz inne. Co robig, czego nie robig inni? Definiujgc strategie nauki o danych, zyskujesz mozliwos$é
szerszego zrozumienia przez kierownictwo tego, czym naprawde jest nauka o danych, jakie mozliwosci
umozliwia i fundamentalny wptyw zmian, ktére naktada nauka o danych.



Dziesie¢ btedow, ktorych nalezy unika¢ podczas inwestowania w analityke danych

Chociaz aby odnies$¢ sukces, musisz skoncentrowac sie na celach strategii analizy danych, nie zaszkodzi
rowniez uczyc sie na btedach innych. Ten rozdziat zawiera liste dziesieciu wyzwan, z ktérymi wiele firm
radzi sobie w niewtfasciwy sposdb. Kazda sekcja nie tylko opisuje, czego nalezy unikaé, ale takze
wskazuje wtasciwe podejscie do sytuacji.

Nie toleruj ignorancji przez najwyzsze kierownictwo w zakresie nauki o danych

W obszarze data science pojawia sie fundamentalne nieporozumienie dotyczgce grupy docelowe;j
szkolenia z data science. Powszechnie uwaza sie, ze tak dtugo, jak poprawi sie zestaw umiejetnosci
samych naukowcdédw zajmujgcych sie danymi lub inzynierdw oprogramowania, ktérzy ksztatca sie na
analitykéw danych, jestes na miejscu. Jednak przyjmujac takie podejscie, firma ponosi znaczne ryzyko
wyobcowania zespotu data science od reszty organizacji. Czesto zapomina sie o menedzerach i
liderach. Jesli menedzerowie nie rozumiejg lub nie ufajg pracy wykonanej przez analitykdw danych,
wynik nie zostanie wykorzystany w organizacji, a spostrzezenia nie zostang zastosowane. Tak wiec
gtownym pytaniem, jakie nalezy zadaé, jest to, jak zapewnié petne wykorzystanie inwestycji w badania
danych, jesli wyniki nie mogg by¢ zinterpretowane przez kierownictwo. Jest to jeden z najczestszych
btedéw popetnianych obecnie przez firmy, a faktem jest, ze istnieje rowniez niewiele szkolen i
coachingu dostepnego dla menedzerdw liniowych i lideréw. Ale bez pewnego poziomu zrozumienia
nauki o danych na poziomie zarzadzania, jak mozna wdrozy¢ wtasciwg strategie i jak mozna oczekiwac,
ze kierownictwo odwazy sie wykorzystaé wyniki statystyczne do podejmowania istotnych decyzji? Bez
zrozumienia przez kierownictwo data science nie tylko trudno jest uchwyci¢ petng szanse biznesowa
dla firmy, ale moze to rowniez prowadzi¢ do dalszej alienacji zespotu data science lub catkowitego
zakonczenia pracy zespotu.

Nie wierz, ze sztuczna inteligencja to magia

Nauka o danych to przede wszystkim dane, statystyki i algorytmy. Nie ma w tym nic magicznego —
maszyna robi to, co jej kaze. Jednak poglad, ze maszyna moze sie uczy¢, sprawia, ze niektdrzy sadzg, iz
ma ona petng zdolnos$¢ do samodzielnego uczenia sie. W pewnym stopniu to prawda — maszyna moze
sie uczy¢ — ale jest to poprawne tylko w granicach, ktére dla niej ustawites. (Innymi stowy, bez magii!)
Maszyna nie moze sama rozwigzaé¢ problemdw, chyba ze pozwoli sie jej na opracowanie takiego
projektu. Ale to zaawansowana technologia, a nie dzisiejsza rzeczywistos¢. Przecenianie tego, co
sztuczna inteligencja moze zrobi¢ dla Twojej firmy, moze naprawde skierowaé Cie na zfg sciezke,
budujac oczekiwania, ktérych nigdy nie mozna spetni¢. Moze to prowadzi¢ do powaznych konsekwencji
zarowno wewnatrz firmy, jak i na zewnatrz, z wptywem nie tylko na zaufanie i wiarygodnos¢, ale takze
na wyniki finansowe. O ile nie nalezy lekcewazy¢ potencjatu sztucznej inteligencji, nalezy réwniez
unika¢ przeciwnej skrajnosci, gdzie jej potencjat jest przeceniany. Powtarzam: Sztuczna inteligencja to
nie magia. Tak, nazywa sie to sztuczng inteligencjg, ale bardziej poprawng definicjg jest inteligencja
algorytmiczna. Czemu? Poniewaz w ostatecznym rozrachunku bardzo zaawansowana matematyka jest
stosowana do ogromnych ilosci danych, z mozliwosciag dynamicznej interakcji ze zdefiniowanym
Srodowiskiem w czasie rzeczywistym.

Nie podchodz do analizy danych jako wyscigu na Smier¢ miedzy cztowiekiem a maszyng

Niektérzy ludzie wierzg, ze automatyzacja zadan, oparta na przewidywaniach uczenia maszynowego,
naprawde oznacza koniec ludzi w miejscu pracy. Ta prognoza nie jest takg, w ktdrg wierze. Oznacza to
jednak znaczacg zmiane w zakresie kompetencji i zestawdw umiejetnosci, a takze zmiane, ktdre role
zawodowe bedg istotne i jakie rodzaje obowigzkéw bedg sie koncentrowac¢ w miejscu pracy. Podobnie
jak wprowadzenie Internetu w miejscu pracy, wprowadzenie sztucznej inteligencji w bardziej



powszechnym formacie zmieni rodzaje pracy i sposdéb ich wykonywania. Bedzie o wiele mniej
»praktycznej” pracy, nawet w branzy oprogramowania. | tak, maszyny najprawdopodobniej wykonaja
wiele podstawowego rozwoju oprogramowania, co oznacza, ze ludzie z branzy zwigzanej ze sprzetem
nie zostang zastgpieni jedynymi. Ostatecznie, w zasadzie wszyscy ludzie beda pod wptywem, poniewaz
uczenie maszynowe/sztuczna inteligencja i mozliwosci automatyzacji bedg sie rozszerzaé i ewoluowac
poza to, co jest mozliwe dzisiaj. Oznacza to jednak réwniez, ze ludzie mogg przejs¢ do wykonywania
innych zadan, ktdre rdznig sie od tych, ktére wykonujemy obecnie — na przyktad zarzadzania i
monitorowania modeli i algorytmdéw oraz ich wydajnosci lub ustalania priorytetéw i dziatania jako
rozwigzanie awaryjne dla ludzi we wspotpracy z maszyna. Innymi typowymi zadaniami cztowieka moze
by¢ zarzadzanie kwestiami prawnymi zwigzanymi z danymi, ocena etycznych aspektdw podejmowania
decyzji w oparciu o algorytmy lub dazenie do standaryzacji w nauce o danych. Mozna powiedzieé, ze
nowe ludzkie zadania bedg koncentrowac sie na zarzgdzaniu maszynami, ktore zarzgdzajg pierwotnymi
zadaniami - zadaniami, ktére wczesniej postrzegano jako nudne i powtarzalne lub zbyt skomplikowane
do wykonania. Ten biznes ,,przeciwstawiajgcy cztowieka maszynie” nie jest sposobem na podejscie do
wdrozenia nauki o danych. Pozwolenie na takie sformutowanie narracji moze przestraszy¢ Twoich
pracownikéw, a nawet sktoni¢ ich do odejscia z firmy, co nie jest tym, czego chcesz. Twoi pracownicy
sg cennymi zasobami, ktérych bedziesz potrzebowac rowniez na kolejnych etapach, ale by¢é moze w
nowych rolach i z nowymi nabytymi zestawami umiejetnosci. Dowiedz sie, co technologia uczenia
maszynowego/sztucznej inteligencji moze zrobi¢ dla okreslonej branzy. Liderzy firm, ktorzy rozumieja,
jak wykorzysta¢ te techniki w zréwnowazonym podejsciu miedzy cztowiekiem a maszyng, aby
zwiekszy¢ ogdlng wydajnosé i pozwoli¢ firmie rozwing¢ sie poza jej biezacg dziatalnosé, sg liderami,
ktdrych firmy odniosg sukces.

Nie lekcewaz potencjatu sztucznej inteligencji

Cho¢ moze sie to wydawalé dziwne, niektére firmy po prostu nie rozumiejg, jak naprawde
transformujgca jest sztuczna inteligencja. Nie widzg fundamentalnej zmiany, ktéra juz zaczyna
przeksztatcac spoteczenstwo, i nie mogg postrzegac sztucznej inteligencji jako czegos innego niz tylko
kolejng technike oprogramowania lub zestaw nowych jezykdw programowania. Kluczem jest tutaj a)
poswiecenie czasu, aby naprawde zrozumieé, na czym tak naprawde polega data science i b) nie bac
sie skorzystac¢ z pomocy ekspertéw w celu zidentyfikowania i wyjasnienia strategicznego potencjatu
Twojej konkretnej firmy. Poniewaz obszar data science jest ztozony, wymaga wiedzy dziedzinowej i
doswiadczenia zaréwno w zakresie opracowania strategii, jak i jej realizacji. Wymaga rdéwniez
umiejetnosci odczytywania i interpretowania kierunku, w ktérym porusza sie rynek w tym obszarze.
Nie doceniajgc wptywu, jaki sztuczna inteligencja moze mie¢ na Twdj biznes, ryzykujesz znaczne
ograniczenie przysztej ekspansji Twojej firmy. Pdzniej, kiedy naprawde zrozumiesz prawdziwy
potencjat, zauwazysz, ze wchodzisz do gry zbyt pdino i jestes wyposazony w niewtasciwy zestaw
umiejetnosci. Mozesz w koricu zostac wyrzucony z biznesu przez konkurencje, ktdra znacznie wczesniej
dostrzegta potencjat i dlatego wczesniej i madrzej zainwestowata w sztuczng inteligencje.

Nie lekcewaz potrzebnego zestawu umiejetnosci w zakresie analizy danych

Typowa oznakg niedoinwestowania przez firmy w analityke danych jest znalezienie matych,
odizolowanych wysp kompetencji w zakresie analityki danych, rozproszonych w réznych czesciach
duzej firmy. W mniejszych firmach podobny objaw wida¢, gdy maty, ale kompetentny zespét data
science pracuje nad najwazniejszym projektem w firmie, ale jedynym poza zespotem, ktéry zdaje sobie
sprawe z jego znaczenia, jest osoba z zewnatrz, taka jak Ty. Oba te przyktady Swiadczg o tym, ze
najwyzsze kierownictwo w firmie nie zrozumiato potencjatu data science. Po prostu zdali sobie sprawe,
Ze cos sie dzieje w tym obszarze na rynku i po prostu podazajg za trendem, aby upewnic sie, ze data
science ich nie ominie. Jesli poziom swiadomosci i kompetencji kierownictwa nie ulegnie poprawie,



obszar bedzie nadal niedoinwestowany, rozproszony w taki sposéb, ze nie bedzie mdgt osiggna¢ masy
krytycznej, a tym samym nie bedzie mozna go powiekszy¢ na pdzniejszym etapie.

Nie mysl, ze pulpit jest celem koncowym

Dla kogos znajgcego sie na danych moze zabrzmie¢ dziwnie stwierdzenie, ze kazdy moze mysleé, ze
gtéwnym rezultatem nauki o danych jest tablica rozdzielcza. Zapewniam jednak, ze jest to powszechne
nieporozumienie. To nie tylko btgd — jest to réwniez jeden z gtdwnych powoddéw, dla ktérych wiele
firm ponosi porazke z inwestycjami w nauke danych. W wielu firmach kierownictwo ma tendencje do
myslenia, ze gtdwnym celem analityki i sztucznej inteligencji jest wykorzystanie wszystkich duzych
zbioréw danych, ktére zostaty wpompowane do drogiego jeziora danych, do automatyzacji zadan i
raportowania postepow. Biorgc pod uwage takie nastawienie, nie powinno dziwié, ze gtdwnym celem
kierownictwa bytoby wykorzystanie tych technik do odpowiadania na pytania statystycznie
sprawdzonymi metodami, ktére mogtyby dawaé wyniki, ktére mozna zwizualizowaé na tadnie
wygladajgcym pulpicie nawigacyjnym. Dla kogos nowego w dziedzinie nauki o danych moze to
wydawac sie dobrym podejsciem. Niestety byliby w btedzie. Aby byto absolutnie jasne, gtdwnym celem
analityki i uczenia maszynowego/sztucznej inteligencji nie jest po prostu robienie tego, co zawsze
robites, ale korzystanie z wiekszej liczby maszyn. Chodzi o to, aby mdc wyjsé poza to, co jestes w stanie
zrobi¢ dzisiaj i pokona¢ nowe granice. Gdyby jedynym celem koncowym byto stworzenie kokpitu, aby
odpowiedzie¢ na niektére pytania zadane przez menedzera, nie bytoby potrzeby tworzenia organizacji
opartej na danych. Pomyst polega na tym, ze w organizacji opartej na danych wszystko zaczyna sie od
danych, a nie od menedzera i pulpitu nawigacyjnego. Punktem wyjscia jest to, co wskazujg dane, na co
nalezy spojrze¢, przeanalizowaé, zrozumie¢ i podja¢ dziatania. Analiza powinna miec¢ charakter
predykcyjny, aby organizacja byta proaktywna, a jej dziatania prewencyjne. Rolg pulpitu nawigacyjnego
powinno by¢ zaskakiwanie Cie nowymi spostrzezeniami i odkrywanie nowych pytan, ktére powinienes
zadawadé, a nie odpowiadanie na pytania, ktére juz wymyslites. Powinno to umozliwi¢ zespotom
monitorowanie i uczenie sie na podstawie biezgcych dziatan zapobiegawczych. Kokpit powinien
rowniez wspiera¢ odkrywanie przez ludzi lub maszyny potencjalnych trendéw i prognoz w celu
podejmowania dtugofalowych decyzji strategicznych. W prawdziwym $wiecie kroki potrzebne do
zaprojektowania pulpitu nawigacyjnego stajg sie najwazniejszymi zadaniami do omdwienia i skupienia
sie. Czesto kokpity menedzerskie konczg sie wszystkim, co jest robione w programie wdrazania nauki
o danych, catkowicie tracac sedno o utrzymywaniu otwartego i eksploracyjnego podejscia do danych.
Dzieje sie tak, poniewaz deska rozdzielcza jest najprostszym i najbardziej konkretnym rezultatem do
zrozumienia i utrzymania sie w tym nowym, ztozonym i stale zmieniajgcym sie srodowisku. W tym
sensie dziata jak kula dla tych, ktérzy nie chcg lub nie sg w stanie uchwycic petnego potencjatu biznesu
opartego na danych. Narazasz sie na ogromne ryzyko, ze przegapisz caty sens kierowania sie danymi,
gdy punktem wyjscia jest zaprojektowanie pulpitu nawigacyjnego i zadawanie wszystkich pytan od
samego poczatku. W ten sposdb zaktadasz, ze juz wiesz, ktére pytania sg wazne. Ale jak mozesz by¢
tego pewien? W spoteczenstwie i na rynku przechodzgcym obecnie ogromne przemiany, jesli nie
spojrzysz najpierw na dane i nie pozwolisz algorytmom na prace polegajagcg na znalezieniu ukrytych
tam wzorcéw i odchylen, mozesz w koricu spojrzec na catkowicie niewtasciwy problem dla Twojej firmy

Nie zapomnij o etycznych aspektach sztucznej inteligencji

Do czego wtasciwie odnosi sie etyka sztucznej inteligencji i dlaczego uwazasz, ze ma to ogromne
znaczenie? Céz, jest wiele aspektdw zwigzanych z ideg etyki w Al, z ktorych wiele moze mieé powazny
wptyw na wyniki sztucznej inteligencji. Jednym z oczywistych, ale waznych rozwazan etycznych jest
potrzeba unikania stronniczosci maszyn w algorytmach — stronniczosci, w ktdrej ludzkie uprzedzenia
dotyczace rasy, pfci, klasy lub innych dyskryminujgcych aspektéw sg nieswiadomie wbudowane w



modele i algorytmy. Zwykle ludzie wierzg, ze nie majg stronniczych opinii, ale prawda jest taka, ze
wszyscy je mamy, mniej wiecej. Ludzie sktaniajg sie w jednym kierunku, podswiadomie lub nie.
Modelowanie tej tendencji do samouczgcych sie algorytmdéw moze mie¢ powazne konsekwencje dla
wydajnosci algorytméw firmy. Jednym z przyktadéw, ktéry przychodzi mi do gtowy, jest innowacyjny,
internetowy i oparty na sztucznej inteligencji konkurs pieknosci. Algorytm nauczyt sie wyszukiwaé
dziesie¢ najpiekniejszych kobiet w USA, korzystajac wyfacznie z cyfrowych zdje¢ kobiet. Jednak
przygladajac sie wynikom konkursu, stato sie jasne, ze co$ musiato pdjs¢ nie tak: wszystkie z dziesieciu
najpiekniejszych kobiet wybranych przez algorytm byly biate, blond i niebieskookie. Tak wiec,
ponownie studiujgc algorytm, okazato sie, ze zestaw treningowy uzyty do algorytmu zawierat
wiekszos¢ biatych, blond i niebieskookich kobiet, co nauczyto maszyne, ze jest to pozgdany wyglad.

Inne aspekty oprécz stronniczoSci maszyn obejmujg takie obszary, jak wykorzystanie danych
osobowych, odtwarzalnos¢ wynikdw poza Srodowiskiem laboratoryjnym oraz wyjasnialnos¢
spostrzezen lub decyzji Al. Warto rdwniez zauwazy¢, ze ten ostatni aspekt jest obecnie prawem w
ramach RODO (ogdlnego rozporzgdzenia o ochronie danych) w UE.

Wzgledy etyczne stuzg naszej wtasnej ochronie, poniewaz inteligencja maszyn ewoluuje w czasie. O
takich aspektach trzeba mysle¢ wczesnie. Jest to nie tylko podstawowy aspekt, ktory nalezy wzigé pod
uwage w ramach inwestycji w nauke danych, ale w rzeczywistosci niezwykle wazne jest, aby wzig¢ pod
uwage juz na samym poczatku, projektujagc modele biznesowe, architekture, infrastrukture, sposoby
pracy i same zespoty. Nieche¢ do tamania prawa jest oczywiscie wazna, ale zapewnienie trwatej i
godnej zaufania ewolucji sztucznej inteligencji w Twojej firmie jest znacznie wazniejsze.

Nie zapomnij wzig¢ pod uwage praw do danych

Jednym z najczestszych bteddéw, gdy stajemy sie napedzani danymi, jest zapomnienie o dokonaniu
wiasciwej analizy, ktére dane sg potrzebne. Nawet jesli Twoja gtéwna ambicja zwigzana z inwestycja
w nauke danych koncentruje sie na wewnetrznej wydajnosci i operacjach opartych na danych, nadal
jest to podstawowy obszar, ktérym nalezy sie zajgc. Po przeanalizowaniu zapotrzebowania na dane nie
jest niczym niezwyktym odkrycie, ze potrzebujesz innych rodzajéw danych, niz poczatkowo sadzites.
Moga to byc dane inne niz tylko dane generowane wewnetrznie, nalezgce do Ciebie. Przyktadem mogg
by¢ btedy znalezione w Twoich produktach lub ustugach, a moze dane zwigzane z wydajnoscig. Moze
to by¢ nawet bardziej wrazliwy rodzaj danych, ktéry nalezy do kategorii danych dotyczacych
prywatnosci, zwigzanych z tym, jak Twoje produkty lub ustugi sg wykorzystywane przez Twoich
klientdw. Prywatnos¢ danych to obszar, ktéry zyskuje coraz wiekszg uwage w spoteczenstwie, w
ktérym konsumenci majg wiekszg swiadomosc tego, w jaki sposdb wykorzystywane sg ich dane, a takze
w zakresie nowych przepiséw i regulacji dotyczgcych danych. Jednym z konkretnych przyktaddéw jest
ogoblne prawo o ochronie i regulacji danych (RODO), wprowadzone w 2018 r. w UE, ktére nakfada
wysokie kary na osoby naruszajgce. Chociaz mozesz nie mie¢ zadnych plandw dotyczgcych zarabiania
na danych lub tworzenia nowych produktéw w oparciu o te dane, cata kwestia praw jest nadal
kluczowa — nawet jesli chcesz tylko przeanalizowaé dane, aby lepiej zrozumieé swojg dziatalnos¢,
ulepszy¢ i unowoczesni¢ obecne portfolio lub po prostu poprawi¢ wydajnos¢ swojej operacji. Bez
wzgledu na powody, dla ktérych korzystasz z danych, nadal potrzebujesz praw, aby z nich korzystaé!
Absolutnie konieczne jest zajecie sie tym na wczesnym etapie w ramach opracowywania strategii
danych. Jesli tego nie zrobisz, mozesz skonczy¢ z naruszeniem prawa regulujgcego wykorzystanie i
wtlasnos¢ danych lub utkniesz w sytuacji, gdy nie bedziesz w stanie sprzeda¢ swojego nowego
fantastycznego produktu lub ustugi, poniewaz wykorzystuje dane, do ktérych nie masz prawa.

Nie ignoruj skali potrzebnych zmian



Jesli nie poswiecisz czasu, aby odpowiednio naszkicowac rézne scenariusze zmian dla swojej firmy
podczas wprowadzania strategii analizy danych, najprawdopodobniej poniesiesz porazke.
Fundamentalna zmiana potrzebna firmie, aby sta¢ sie naprawde napedzang danymi, analizg i
maszynami, jest znaczaca i nie nalezy jej lekcewazy¢. Oto najczestsze btedy w data science zwigzane z
zarzadzaniem zmiana:

* Niedocenianie zakresu zmiany i nietraktowanie wystarczajgco powaznie tego, co ma sie wydarzy¢
* Brak uznania, ze wprowadzenie nauki o danych z pewnoscig wptynie na modele biznesowe

* Podchodzenie do klientéw z argumentacjg wartosci opartg na wprowadzaniu technik analizy danych
bez wyraznego wyjasnienia, jaka jest wartos$¢ dla klienta

* Modele cenowe pozostajg takie same lub nie odzwierciedlajg zwiekszonej wartosci, tylko obnizony
koszt

* Jednomyslne skupienie sie na efektywnosci kosztowej, jesli chodzi o zmiany operacyjne firmy
* Ani mierzenie, ani rozumienie ulepszen operacyjnych

* Przeprowadzanie zmian organizacyjnych na tak matg skale, ze w praktyce wszystko pozostaje takie
samo, zapewniajac, ze rzeczywista zmiana nigdy nie nastgpi

* Budowanie modelu kosztéw i wymiarowania na starych i nieaktualnych kryteriach, dzieki czemu
model nie uchwyci nowych wartosci

* Niedostrzezenie zmiany, jakg data science naktada na firme i niezrozumienie tej zmiany z
perspektywy ekosystemu

* Niedocenianie potrzeby komunikacji zwigzanej ze zmiang
Nie zapomnij o pomiarach potrzebnych do udowodnienia wartosci

Czestym btedem jest zapominanie o wprowadzeniu pomiaréw bazowych przed dokonaniem i
wdrozeniem inwestycji w nauke danych. W takich przypadkach wiekszo$¢ uwagi skupia sie na
przysztych pomiarach i wynikach inwestycji. Dzieje sie tak zwykle z powodu oporu przed
inwestowaniem w nowe pomiary w obecnej sytuacji, poniewaz jest to porzucane dla nowej strategii.
Niestety oznacza to, ze firmie zabraknie mozliwosci statystycznego udowodnienia wartosci inwestycji
w kolejnym kroku. Nie wpadnij w te putapke! Moze to naprawde obrdécié sie przeciwko catej ambicji
strategicznej, gdy najwyisze kierownictwo lub nawet rada dyrektoréw zapyta, jaka byta wartosc¢ tej
powaznej inwestycji. Finansowo maogtbys oczywiscie byé w stanie zmotywowac inwestycje na wysokim
poziomie; jednak trudno bytoby udowodni¢ poszczegdlne czesci. Przyrosty wydajnosci, takie jak
szybkos¢, zwinnos¢, poziom automatyzacji i reaktywnosé proceséw w pordwnaniu z proaktywnoscia,
to wartosci, ktére sg trudniejsze do udowodnienia i podania liczb, jesli nie zabezpieczyte$ punktu
odniesienia pomiaru przed realizacjg strategii analizy danych.



