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Wstep

W raporcie tym przedstawiamy ekonomiczng analize rozwoju eksploracji tekstu i danych (TDM -z ang.
Text and Data Mining). W toku narracji:

prezentujemy aktualne i przyszte trendy w wykorzystywaniu TDM jako aktywa gospodarczego
opisujemy dynamike rynkowgq (zaréwno globalng, jak i europejska) zwigzang z technologiami
TDM

3. szacujemy wartosc¢ szerszego wptywu technologii TDM na globalng i europejska gospodarke

Analiza skupia sie na fenomenie TDM rozumianym jako aktywo gospodarcze oraz praktyka biznesowa.
W mysl tego podejscia podejmujemy prébe przedstawienia, jak podmioty gospodarcze (firmy)
rozumiejg i wykorzystujg technologie TDM jako narzedzie tworzenia wartosci rynkowej. Trzeba przy
tym juz na wstepie zaznaczy¢, iz w zasadzie nie istniejg badania czy analizy, ktére mierza sie w podobny
(bezposredni) sposéb z fenomenem TDM. Wyjasniamy, ze w ujeciu gospodarczym na TDM nalezy
spogladac jako na element szerszego fenomenu opisywanego w literaturze jako Big Data.

Stad niezwtocznie trzeba zwrdci¢ uwage, ze samego terminu Big Data uzywa sie aktualnie w dwdch
gtéwnych znaczeniach — (1) jako nazwy wielkich zbioréw danych, ktérych ze wzgledu na ich
charakterystyke nie mozna przeanalizowac tylko i wytacznie sitami ludzkimi, oraz (2) jako terminu
ogdlnego obejmujacego catosé procesdw biznesowych, ktére wspierajg wykorzystanie tych zbioréw
danychiich przetwarzanie na realng wartos¢ komercyjng. W tym pierwszym znaczeniu charakterystyka
wielkich zbioréw danych jest okreslana przez tzw. 3 V (Buchholtz 2014: 10) oznaczajgce z ang. rozmiar
(Volume), roznorodnos¢ zrédet i charakteru danych (Variety) oraz predkosé, z jakg dane sg tworzone i
aktualizowane (Velocity). Rozwdj technologii przechowywania danych z kategorii Big Data doprowadzit
nawet do wprowadzenia pojecia ,jeziora danych” zamiast ,zbioru danych”, co stuzy¢ ma
zaakcentowaniu nowego podejscia do zarzadzania informacjg w przedsiebiorstwie (patrz ramka
ponizej).

Ramka 1. Czym jest jezioro danych?

,Jezioro danych to repozytorium danych, w ktérym znajduje sie olbrzymia ilos¢ tzw. surowych
danych w formacie organicznym. Podczas gdy hierarchiczny uktad danych (podejscie klasyczne)
uzywa raczej plikéw i folderéw, jezioro danych korzysta z architektury ptaskiej (podejscie Big
Data). Kazdy element danych umieszczonych w jeziorze ma przypisany unikatowy identyfikator
oraz zbiér metadanych. Kiedy pojawia sie pytanie biznesowe, jezioro danych moze by¢
przeszukiwane pod katem adekwatnych kategorii danych, ktérych to zbiér mozna nastepnie
analizowac¢ w celu znalezienia odpowiedzi.

Termin «jezioro danych» jest zwykle kojarzony z takimi technologiami przechowywania danych
jak Hadoop. Podczas korzystania z tej technologii dane najpierw tadowane sg na platforme
Hadoop, a nastepnie wykorzystuje sie narzedzia eksploracji danych i analizy biznesowej przy
uzyciu konkretnych grup danych z platformy”.

Zrédto: Rouse M., Data Lake, TechTarget.com, dostep przez strone www
http://searchaws.techtarget.com/definition/data-lake w dn. 23 sierpnia 2016 r.




Podejscie Big Data zaktada zatem utrzymywanie ptaskiej (w przeciwienstwie do hierarchicznej)
struktury przechowywania danych, gdzie kazda dana ma przypisany zbiér tagéw. Podejscie to pozwala
eksplorowa¢ wszystkie informacje adekwatne do problemu, ktéry aktualnie jest przedmiotem
zainteresowania decydentéw. Jednak samo posiadanie odpowiedniej infrastruktury danych to dopiero
punkt wyjscia do wykorzystania jej w celach biznesowych. Dlatego termin Big Data w kontekscie
biznesowym jest uzywany raczej w tym szerszym znaczeniu — jako termin ogdlny, pod ktérym kryja sie
wszystkie procesy niezbedne do tego, by rozwdj i utrzymanie infrastruktury Big Data mogty
doprowadzi¢ do wytworzenia realnej wartosci komercyjnej.

Analizujgc aktualne dyskusje na ten temat, wyciggamy wniosek, iz TDM jest zbiorem technologii i
technik tworzacych szerszg opowiesc o tym, jak firmy kapitalizujg i monetyzujg Big Data. Ten sposdb
rozumienia jest fundamentalny dla analiz i wnioskdw prezentowanych w tym raporcie. Stad wiekszos¢
badan, z ktorych korzystamy w tym opracowaniu, odnosi sie do fenomenu Big Data. Wykorzystujemy
jednak ten materiat, aby doprecyzowac rozumienie TDM w kontekscie dziatalnosci gospodarczej.

Raport sktada sie z trzech rozdziatéw zasadniczych. Rozpoczyna sie prezentacja tta teoretycznego — w
sposéb szczegdtowy wyjasniamy tu podstawowe aspekty rozumienia TDM oraz jego roli w rozwoju
fenomenu Big Data. W tej czeSci bronimy tezy, iz obietnica pozytywnego wptywu Big Data na
gospodarke opiera sie gtéwnie na dwdch elementach — (1) wtasciwym tworzeniu, rozwoju i utrzymaniu
infrastruktury danych oraz (2) wtasciwej eksploracji, analizie i interpretacji danych (co rozumiemy jako
TDM). Te dwa elementy s3 rzecz jasna potgczone i od siebie zalezne. W zwigzku z tym w pierwszym
rozdziale podkreslamy kluczowa role TDM w procesie wykorzystania danych do tworzenia wartosci
gospodarczej i wyjasniamy te relacje w sposéb pogtebiony.

W drugim rozdziale prezentujemy zestawienia faktdw i danych na temat wykorzystania Big Data i TDM
przez firmy. Korzystamy przy tym z réznorodnych zrédet i badan na temat praktyk, wyzwan i sukceséw
zwigzanych z Big Data i TDM jako praktykami biznesowymi. Dzieki analizom przedstawionym w tej
sekcji czytelnik zyskuje dostep do wiedzy na temat aktualnych trendéw oraz celéw stosowania
zautomatyzowane] analizy danych w przedsiebiorstwach, a takze na temat branz najchetniej
inwestujacych w tego typu projekty analityczne.

Trzeci rozdziat poswiecilismy szacunkom dotyczagcym wielkosci rynku Big Data oraz rynku TDM —
zaréwno na poziomie globalnym, jak i europejskim. Co jednak ciekawsze, prezentujemy w nim nie tylko
estymacje wartosci rynkowej, lecz takze oceniamy wartos¢ szerszego wptywu TDM na gospodarke,
wykorzystujgc szacunki dotyczace fenomenu Big Data wykonane w oparciu o modele ekonomiczne
przez firme IDC oraz Warszawski Instytut Studiow Ekonomicznych.

Wierzymy, iz prezentowany raport moze przyczynic¢ sie do rekomendacji wspierajgcych osiggniecie
celéw wyznaczonych w strategii rozwoju spoteczno-gospodarczego Europa 2020, w szczegblnosci w
odniesieniu do celéw zwigzanych z ideg inteligentnego rozwoju rozumianego jako ,stworzenie
gospodarki opartej na wiedzy i innowacjach” (Europe 2020: 10). TDM, jak ttumaczymy w rozdziale
pierwszym, mozna postrzegac jako czes¢ procesdow badawczo-rozwojowych (B+R). Stagd wspieranie
wykorzystania gospodarczego technologii TDM bedzie jednoczesnie stuzyé wzrostowi prywatnych
wydatkéw na B+R, co zblizy Europe do osiggniecia sumy wydatkéw na B+R w wysokosci 3% PKB. Co
jednak wazniejsze, bedzie to oznacza¢, iz produkty i ustugi wykreowane przez firmy europejskie beda
osadzone w metodycznym podejsciu gromadzenia i analizowania wszelkich dostepnych danych. Fakt
ten powinien przetozy¢ sie na konkurencyjnosc¢ europejskiej gospodarki w ujeciu globalnym.



Gtowne wnioski

Ramka 2. Gtéwne wnioski

Technologie Eksploracji Tekstu i Danych (TDM — z ang. Text and Data Mining) odgrywaja
kluczowa role w zagwarantowaniu wptywu fenomenu Big Data na gospodarke. Tworzenie
wartosci ekonomicznej na bazie nieskoriczonych zasobdéw informacyjnych stato sie bowiem
aktywnoscig konieczng w $swiecie charakteryzujgcym sie ciggtym wzrostem ilosci danych. Firmy
prywatne, instytucje publiczne czy organizacje pozarzgdowe s3 coraz bardziej zainteresowane
zrozumieniem, jak podejmowac decyzje w oparciu o dane. Poniewaz przeptywy informacyjne sg
coraz szybsze, a liczba danych — coraz wieksza, umiejetnos¢ , wydobycia” czy eksploracji
odpowiednich danych umozliwiajgcych podejmowanie decyzji staje sie kluczowa w odnoszeniu
sukcesow rynkowych, zapewnieniu skutecznosci polityk publicznych czy — w koricu — wzrostu
gospodarczego i rozwoju spotecznego.

Technologie TDM rozumiane jako zautomatyzowany sposéb analizy sg zatem kluczowe w
tworzeniu realnej wartosci w oparciu o przepastne zbiory informacji. Jednak aby tworzenie
wartosci przy uzyciu TDM byto w ogéle mozliwe, TDM musi by¢ nastawione na wywotywanie
czegos, co okresla sie w jezyku angielskim mianem actionable intelligence, czyli zbioru
informacji, ktore sg tatwe w interpretacji i jednoczesnie umozliwiajg podjecie decyzji, za ktéra
idzie konkretne dziatanie. Aby tak sie stato, TDM musi spetnia¢ wiele warunkéw — sukces uzycia
tych technologii zalezy w duzej mierze od ludzkich umiejetnosci i talentow. Praktycy TDM — tzw.
data miners, data scientists, czy data magicians — powinni mie¢ nie tylko pogtebione
zrozumienie technologii oraz metod eksploracji i analizy danych. Co byé moze wazniejsze,
powinni takze dobrze rozumieé¢ kontekst praktyczny (biznesowy, spoteczny czy polityczny), w
ktérym pracujg, aby dobrze wybieraé metody i zakresy eksploracji, analizy i interpretacji.

W przypadku dziatan biznesowych oznacza to konieczno$é pogtebiania wiedzy nt. danej firmy i
jej proceséw — im bardziej wiedza ta jest pogtebiona, tym wieksze szanse na odkrywanie
znaczacych trenddw i tworzenie znaczacych predykcji. Innymi stowy, proces translacji danych
na wartosc gospodarczg musi by¢ mocno wspierany wtasnie przez biznesowa strone organizacji
— czyli osoby, ktére posiadajg najwiecej wiedzy na temat sposobu, w jaki dana organizacja
tworzy, dostarcza i sprzedaje dobra. W sytuacji odwrotnej — gdy kluczowi decydenci nie
angazuja sie w proces dynamicznej wymiany informacyjnej z analitykami i eksploratorami
danych — mozemy mieé do czynienia z jedng z wiekszych barier stojgcych na przeszkodzie do
ustanowienia tancucha tworzenia wartosci analitycznej.

Skutecznos¢ firm w skali mikro moze przetozy¢ sie na efekty w skali makro. Wedtug analizy
wykonanej przez Warszawski Instytut Studiow Ekonomicznych (Buchholtz et al. 2014) fenomen
Big and Open Data moze przyczynic sie do wzrostu europejskiego PKB o dodatkowe 1,9% w roku
2020. Ten wzrost spowodujg gtdwnie trzy rodzaje efektéw wystepujacych wtasnie w mikroskali:
(1) lepsze wykorzystanie zasobéw, (2) lepsze podejmowanie decyzji oraz (3) udoskonalanie
produktéw i proceséw. Trzeba jednak zauwazyé, iz w zasadzie wszystkie te efekty da sie
sprowadzi¢ do wyzwania zwigzanego z lepszym podejmowaniem decyzji w oparciu o dane — czyli
wykorzystaniem technologii Big Data i TDM.

Jak pokazujg wnioski wyciggane przez autoréw réznych raportéw zajmujacych sie tg tematyka,
firmy sg skuteczne w implementowaniu rozwigzan Big Data i TDM jedynie wowczas, gdy maja
dostep do odpowiednich zasobdw ludzkich, posiadajg zasoby finansowe na inwestycje w te
technologie i majg odpowiednio przygotowane przywdédztwo, ktdre angazuje sie w projekty
analityczne, mimo iz istniejg znaczne trudnosci w liczeniu stopy zwrotu z takich inwestycji.




Eksploracja i analiza wielkich zbioréw przestata juz by¢ niszg i w ostatnich latach weszta do
rdzenia praktyk biznesowych. W tym czasie firmy nauczyty sie tworzy¢ i utrzymywad
infrastrukture danych, jednak wcigz zmagaja sie z wyzwaniami zwigzanymi z wykorzystaniem tej
infrastruktury w procesach tworzenia, dostarczania i sprzedawania débr. Badania pokazuja, ze
nie ma tu fatwych odpowiedzi, jednak jednym z kluczowych elementéw tego analitycznego
rownania sg ludzkie talenty analityczne. Bez nich wszystkie dane pozostajg jedynie martwym
zasobem, a infrastruktura danych przestaje by¢ aktywem i staje sie kosztem.

Firmy sg zgodne, iz brak ludzkich talentéw jest jednym z najpowazniejszych wyzwan stojgcych
na drodze translacji analizy na dziatania i wartos¢ biznesowa. Nawet najwieksi gracze przyznaja,
ze niedobdr wysoko wykwalifikowanych analitykéw nie pozwala w petni wykorzystac potencjatu
zautomatyzowanej analityki danych. Zasadng wydaje sie zatem predykcja, iz w najblizszym
czasie firmy bedg inwestowa¢ w pozyskiwanie i rozwdj wtasnych talentéw. Dodatkowym
waznym elementem w tym procesie jest koniecznos¢ wypracowania ,,informacyjnie zmysinej”
(z ang. data savvy) kultury organizacyjnej. Tylko taka kultura umozliwia szybki ,transport” i
implementacje efektéw pracy eksploratoréw danych wewnatrz catej organizacji.

Coraz wiecej firm eksperymentuje z projektami analitycznymi wykorzystujgcymi Big Data i
technologie TDM — trend ten widoczny jest szczegdlnie w sektorach handlu detalicznego, w
komunikacji oraz w sektorze sprzedazy pradu i gazu. Niektére badania wskazuja, iz 48% firm
uzywajacych Big Data korzysta nie tylko z danych liczbowych, lecz takze analizuje dane
tekstowe.

Wartosé finansowa technologii TDM rosnie relatywnie szybko. Nalezy przy tym pamietaé, iz
firmy ciggle najwiecej inwestujg w stworzenie i utrzymywanie infrastruktury Big Data, a dopiero
w nastepnym kroku myslg o mocach zwigzanych z eksploracjg i analiza. Duza czesc firm znajduje
sie juz jednak na tym drugim etapie rozwoju zautomatyzowanej analityki i odczuwa silng
motywacje do inwestowania w pozyskiwanie odpowiednich technologii analitycznych i — co
najwazniejsze — ludzi o odpowiednich umiejetnosciach. Estymacje pokazujg, iz w roku 2016
globalny rynek Big Data byt wart 23,8 miliarda dolaréw, z czego 6,4 miliarda dotyczyto
technologii TDM (oprogramowanie, obstuga i szkolenia). Z kolei na rynku europejskim wartosci
te wyniosty odpowiednio 9,4 miliarda dolaréw dla Big Data i 2,5 miliarda dla TDM. Europejski
rynek TDM moze urosng¢ do 10,3 miliarda dolaréw w roku 2021. Dla poréwnania mozna
przytoczy¢, iz wptywy ze sprzedazy smartphone’éw w roku 2015 wyniosty ok. 14 miliardow
dolaréw dla Europy Srodkowej i Wschodniej.

Tworzenie wartosci rynkowej w oparciu o dane bedzie miato réwniez przetozenie na efekty w
makroskali. Efekty te bedg oczywiscie zalezne od charakterystyki danego kraju czy regionu —w
szczegodlnosci od zdolnosci absorpcji technologii IT. £aczgc analizy takich firm doradczych jak IDC
i WISE, mozna powiedzie¢, ze 1 euro zainwestowane w Big Data przetozy sie na efekty warte dla
gospodarki 10,7 euro. Oznacza to, ze makrogospodarczy wptyw Big Data jest dwukrotnie
silniejszy, niz wptyw analityki opartej na danych tradycyjnych, gdzie 1 euro ttumaczone byto na
5 euro wartosci. Poniewaz TDM dotyczy gtdwnie danych typu Big Data, mozna wyciggnac
whniosek, iz wptyw gospodarczy tych technologii wynidst w roku 2016 blisko 26,7 miliarda
dolaréw (scenariusz optymalny). Wptyw ten moze wzrosngé do 110,1 miliarda dolaréw w roku
2020.
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1. Eksploracja tekstu i danych jako aktywo gospodarcze

1.1 Od danych do wartosci — podstawowe definicje Big Data i TDM

Eksploracja tekstu i danych (TDM) moze by¢ rozumiana w ujeciu ekonomicznym jako aktywnosé
nakierowana na zautomatyzowane pozyskanie wartosci z przepastnych zasobéw informacyjnych. W
tym sensie aktywnosé te nalezy postrzegac jako proces, ktéry moze stanowi¢ konkretny zasob
wspierajgcy rozwdj i konkurencyjnosc gospodarczg zardwno w skali mikro, jak i makro. Aby jednak TDM
stat sie takim zasobem, jego wyniki jako procesu muszg prowadzi¢ do praktycznych wnioskéw, dzieki
ktérym dziatanie podejmowane po jego zastosowaniu jest jakosciowo lepsze, niz gdyby nie zostato ono
zasilone wynikami TDM.

Ramka 3. Poréownywarki cenowe — praktyczna ilustracja TDM

Poréwnywarki cenowe takie jak ceneo.pl czy skapiec.pl sg dobrym przyktadem praktycznego
zastosowania technik TDM. Konsumenci po uruchomieniu tej ustugi webowe] wpisujg nazwe
konkretnego towaru i otrzymuja liste cen proponowanych za ten produkt przez wielu réznych
sprzedawcéw. Silnik takiej porownywarki jest oparty o algorytm, ktory w sposéb
zautomatyzowany eksploruje sie¢ www pod katem wydobycia informacji (tekstowych,
numerycznych i graficznych) o cenie i sprzedawcy. Pozwala to konsumentowi na tanszy zakup.
Ta decyzja zakupowa (doinformowana procesem TDM) oznacza, ze srodki pieniezne s3
alokowane bardziej efektywnie. Efekt spoteczny jest taki, ze poprawia sie finansowy dobrobyt
danego gospodarstwa domowego. Na poziomie makroekonomicznym mozina moéwié, iz
zaoszczedzone Srodki napedzajg wzrost gospodarczy — poprzez dodatkowg konsumpcje czy
inwestycje (posrednie lub bezposrednie).

Wydaje sie, ze technologie TDM stajg sie w zasadzie konieczne w $wiecie, ktéry charakteryzuje zalew
informacyjny. Mozliwo$ci technologiczne sprawiajg, iz duza czes¢ ludzkiej aktywnosci jest rejestrowana
cyfrowo, co tworzy konkretny zapis, ktéry mozna analizowaé¢ w dowolnym czasie. Jednak ilos¢ i
predkosé powstawania tych danych jest na tyle duza, ze cztowiek nie ma mozliwosci analizowania ich
w sposéb tradycyjny — stad wymogiem stajg sie zautomatyzowane algorytmy. Warto jednoczesnie
podkresli¢, iz gdy dostep do danych przestaje byé problemem, wyzwaniem staje sie krystalizowanie
wartosci z chaotycznego $wiata informacyjnego; zwracano na to uwage juz w potowie lat 90. XX wieku:

TDM nabiera zatem kluczowego znaczenia jako warunek konieczny wytawiania znaczacych tresci
informacyjnych z przepastnych zbioréw (czy jezior) danych. Znaczenie TDM jest tym bardziej
szczegblne, gdy mamy do czynienia wifasnie ze zbiorami ptaskimi, nieustrukturyzowanymi



hierarchicznie, czyli ze zbiorami Big Data®. W tym sensie TDM i Big Data to dwa elementy tej samej
uktadanki, co wyjasniamy doktadniej w ramce ponizej i w dalszych akapitach tego rozdziatu.

Ramka 4. Big Data a Data Mining

,Big Data i Data Mining to dwa rézne fenomeny. Obydwa zwigzane sg z gromadzeniem wielkich
zbioréw danych i raportowaniem wynikéw analizy, ktéra ma stuzy¢ firmom Iub innym
odbiorcom. Jednakze kazdy z tych fenomendw odnosi sie do odmiennych elementéw tego
procesu.

Big Data to termin okreslajacy wielkie zbiory danych. Sg to zbiory, ktére swoim rozmiarem
przerastajg tradycyjne technologie gromadzenia danych. Przyktadowo, zbiory danych, ktére sa
zbyt wielkie, aby nimi zarzgdzaé w takim programie jak Excel, mozna zakwalifikowac jako zbiory
Big Data.

Data Mining odnosi sie do aktywnosci zwigzanej z przeszukiwaniem zbioréow Big Data pod
katem znalezienia adekwatnych informacji. Ten rodzaj dziatania jest dobrym zobrazowaniem
starego przystowia ,szukac igty w stogu siana”. Chodzi o to, ze firmy gromadzg obszerng ilos¢
danych w sposdb automatyczny. Decydenci potrzebujg jednak dostepu do precyzyjnych
informacji, ktére sg jedynie matg czescig tych obszernych zbioréw. Uzywajg wowczas technik
Data Miningu (czyli eksploracji danych), aby wydoby¢ dane, ktére pomogg w podejmowaniu
decyzji wptywajgcych na kierunek prowadzenia biznesu.

Data Mining moze by¢ wykonywany przy uzyciu réznorodnych programoéw czy narzedzi
analitycznych. Proces ten moze zostac¢ catkowicie zautomatyzowany lub wymagac intensywnej
pracy ludzkiej, kiedy to pojedynczy pracownicy wysytajg serie konkretnych zapytan o dane
znajdujace sie w archiwum czy bazie danych. Ogélnie rzecz biorac, Data Mining odnosi sie do
ztozonych i skomplikowanych operacji, ktére doprowadzajg do bardzo precyzyjnych wynikdow.
Przyktadowo (w swojej najprostszej formie) narzedzie do Data Miningu moze przeszukiwac
dziesiagtki lat informacji ksiegowych, aby znalezé konkretng kolumne wydatkéw odnoszacg sie
do konkretnej kategorii wptywéw w danym roku.

W skrécie, Big Data jest aktywem, a Data Mining jest przewodnikiem i doradcg uzywanym do
dostarczenia wartosciowych wynikéw”.

Zrédto: Techopedia, What is the difference between big data and data mining?, dostep przez strone www
https://www.techopedia.com/7/29678/technology-trends/what-is-the-difference-between-big-data-and-data-
mining w dn. 18 lipca 2016 r.

Woyjasniajac relacje miedzy Big Data i operacjami spod znaku Data Mining, warto rowniez nadmienic,
iz wyrazenie Big Data ma takze kolokwialne znaczenie, ktére — do pewnego stopnia — wskazuje na
sposodb, w jaki przedsiebiorstwa podchodzg do wykorzystania tego fenomenu na swoje potrzeby.

L' Warto przy tym pamietaé, iz w kontekscie biznesowym (czy korporacyjnym) Big Data jest réwniez uzywane (jak
opisujemy to we wprowadzeniu do tego raportu) jako termin ogdlny zawierajgcy w sobie wszystkie elementy i
procesy biznesowe majgce na celu translacje danych typu Big Data w wartos¢ biznesowg czy komercyjng. W tym
znaczeniu termin ten obejmuje takie aktywnosci jak TDM, rozwdj strategii, inwestowanie czy kulture
organizacyjng. Tutaj uzywamy jednak sformutowania Big Data w jego wezszym aspekcie — jako typ danych o
konkretnej charakterystyce.



Termin ten bowiem uzywany jest czesto przez praktykéw biznesowych na okreslenie danych o
klientach zbieranych w toku wielu interakcji firmy z odbiorcg koicowym. Réwnie czesto odnosi sie on
do danych zbieranych w ztozonych procesach produkcyjnych, ktérych analiza moze doprowadzi¢ do
optymalizacji produkcji.

Biorac pod uwage zmieniajgce sie praktyki wokdt fenomenu Big Data, wtasng definicje proponuje
réwniez jedna z kluczowych firm doradczych McKinsey (2013: 1):

,Termin <«Big Data» odnosi sie do zbiorow danych, ktdrych rozmiar
przekracza mozliwosci typowych programow do obstugi baz danych [...]. Przy
czym nie definiujemy wielkosci, jakg dany zbior musi osiggng¢ w sensie
konkretnej liczby terabajtow. Zaktadamy, ze w miare rozwoju technologii
rozmiar zbiordw, ktdre bedq sie kwalifikowac jako Big Data, rowniez bedzie
sie zwiekszat. Warto takze zauwazyc, Ze definicja moze sie rozni¢ w zaleznosci
od sektora, rodzaju szeroko dostepnego oprogramowania i rozmiaru baz
danych partykularnego dla danej branzy”.

Warto réwniez przypomnie¢ (co zaznaczyliSmy juz we wstepie), iz zbiory danych typu ,Big”
definiowane sg réwniez przez tzw. 3 V (Buchholtz 2014: 10) oznaczajace z ang. rozmiar (Volume),
réznorodnosc¢ zrédet (Variety) oraz predkosé, z jaka dane sg tworzone i aktualizowane (Velocity).

Ttumaczac znaczenie fenomenu Big Data i technologii TDM, warto jednak nie skupiac sie na definicjach,
ktére z racji wczesnego rozwoju tematyki pozostajg wcigz zmienne. Warto pamietaé o sensie, ktéry
jest bezposrednio zwigzany z faktem, iz wspdtczesne gospodarki rozwiniete funkcjonuja wedtug
modelu ,,gospodarki opartej na wiedzy”. Oznacza to, ze , produkcja i ustugi sg oparte na dziataniach
nasyconych wiedza” (Powell i Snellman 2014: 201). Przektada sie to na , wiekszg zaleznos¢ [sukcesu]
od mozliwosci intelektualnych, anizeli od wkfadu fizycznego czy posiadania zasobdéw naturalnych”
(Ibidem). Aby zatem osiggna¢ sukces w gospodarce opartej na wiedzy, trzeba podejmowac decyzje
zasilane adekwatna analizg wszelkich dostepnych informacji. A wiec umiejetnos¢ wytypowania
adekwatnych informacji przeznaczanych pod dalszg analize (wazny aspekt praktyki TDM) réwniez staje
sie zdolnoscig o kluczowym znaczeniu. Ttumaczac te relacje, warto odwotaé sie do anglojezycznego
terminu actionable intelligence, ktory trudno przettumaczyé na jezyk polski. Chodzi tu o zdobywanie
informacji, ktére umozliwiajg podjecie waznych decyzji w sposdb definitywny (patrz ramka ponizej).



Ramka 5. Wyjasnienie terminu , actionable intelligence”

Uchwycenie réznicy miedzy informacja ,,po prostu” a actionable intelligence jest kluczowe dla
zrozumienia roli, jakg odgrywa TDM w szerszej historii zwigzanej z fenomenem Big Data.
yInformacja” jest bowiem terminem generycznym, ktéry oznacza w zasadzie — jak definiuje
stownik jezyka polskiego — kazdg ,,wiadomos¢ o czyms”.

Z drugiej strony actionable intelligence odnosi sie bezposrednio do $wiata praktyki, dziatania i
decyzji zwigzanych z konkretnymi celami, rezultatami i osiggnieciami. Wyrdznienie wyrazenia
»actionable intelligence” wskazuje jednoczesnie na to, ze nie kazda informacja ma praktyczne
zastosowanie niezaleznie od kontekstu. Aby zakwalifikowa¢ informacje jako actionable, musi
ona by¢ dostarczona w odpowiedniej formie i w odpowiednim czasie do konkretnej osoby,
ktérej praca polega na realizowaniu konkretnego procesu nastawionego na osiggniecie jakiego$
celu. Farmer i Carter (2014) definiujg ten termin podajac nastepujacy przyktad:

,Charakter i znaczenie actionable intelligence dobrze oddaje ponizsza wypowiedz dyrektora
jednego z wiekszych przedsiebiorstw dziatajgcych w branzy débr konsumenckich:

Wyzwanie translacji zasobdw informacyjnych na actionable intelligence zwigzane jest gtéwnie z
koniecznoscig dopasowania jej do kontekstu dziatania oraz z faktem, ze nie ma ona zadnej
konkretnej charakterystyki. Innymi stowy, nigdy nie wiadomo, jakiego rodzaju obserwacja
pozwoli konkretnemu decydentowi na dostrzezenie mozliwosci, szansy czy zagrozenia, ktére
uruchomi serie wymaganych dziatan.

Aby zatem uczyni¢ informacje uzyteczng, kazdorazowo musi ona zosta¢ przetransformowana w
actionable intelligence. W przeciwnym wypadku jej moc wptywania na procesy organizacyjne
pozostaje czysto potencjalna.

Obraz komplikuje dodatkowo fakt, iz — jak sie okazuje — termin ,,«wydobywanie» (od ang. mining) nie
oddaje dobrze czynnosci, ktére osoby zatrudnione w tej branzy rzeczywiscie wykonujg jako czesc¢
swoich obowigzkow. Wydobywanie implikuje bowiem, iz chodzi o znalezienie pojedynczych danych,
ktére z jakiegos powodu okazg sie cenne. Oznaczatoby to, ze praktycy angazujg sie w odkrywanie
nowych faktéw w archiwach. Jednak w praktyce sprawy maja sie inaczej. Aplikacje do Data Miningu
okazujg sie bowiem narzedziami do odkrywania trendéw i wzorcéw ukazujacych sie w analizie bardzo
duzych zbioréw informacji [...]” (Fayyad i Uthurusamy, 1999). Chodzi tu zatem bardziej o synteze niz
znalezienie konkretnych faktow.
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Oznacza to, iz wypracowywanie wartosci z Big Data przy uzyciu technologii TDM polega raczej na
wyszukiwaniu adekwatnych ciggédw informacyjnych, ktére mozna przeanalizowa¢ i niejako
zsyntetyzowac do konkretnych wnioskéw prowadzgcych do podjecia decyzji. By¢é moze to dlatego
mozna sie czesto spotkac z uzywaniem terminu ,,analityka” (z ang. analytics) wymiennie z terminem
»wydobywanie” (z ang. mining) w odniesieniu do praktyk TDM. Wielu praktykéw twierdzi wrecz, ze nie
mozna nakresli¢ jasnej granicy miedzy wydobyciem a analizq w przypadku pracy ze zbiorami Big Data.

Powyzsze wyjasnienia bezposrednio nawigzujg do sformutowanej juz tezy, iz informacja nie jest ,tatwo
przeksztatcalna w obiekt standardowych transakcji ekonomicznych” (OECD). Innymi stowy, aby
przetransformowaé dane na aktywo ekonomiczne, musi zajs¢ wiele réznorodnych proceséw. Jak juz
powiedziano, dziatania i technologie wigzane z terminem ,Text i Data Mining” sg kluczowe, kiedy
mamy do czynienia ze zrédtami informac;ji zbyt obszernymi, aby mozna byto nimi zarzgdza¢ bez uzycia
zaawansowanych technologii cyfrowych.

4[Wspotczesnie] skala [..] danych przerosta jakiekolwiek mozliwosci
cztowieka, jesli chodzi o nadawanie sensu faktom. Przy takiej skali trendy sq
zwykle zbyt subtelne, a powigzania miedzy danymi — zbyt skomplikowane,
aby mozna je byto zaobserwowad, po prostu patrzqc na zbiory. Data Mining
jest narzedziem automatyzacji tego procesu stuzgcym odkrywaniu
interpretowalnych wzorcdw czy trenddw; pomaga widziec las, nie gubigc sie
miedzy drzewami”.

(Furnas 2012)

Znaczenie technologii i dziatart TDM jest jeszcze bardziej widoczne, kiedy wezmiemy pod uwage, w jaki
sposoéb praktyki zwigzane z Big Data (jak i samo rozumienie fenomenu) zmieniajg sie z biegiem czasu.
Nawigzujac do definicji cytowanej w poprzedniej czesci tekstu (opartej o trzy ,V”), wydaje sie, ,ze ze
wzrostem uzycia Big Data nie mniej wazng role zaczyna odgrywac dodatkowe «V» — chodzi o Veracity
(czyli wiarygodnosé). W przeciwienstwie do trzech oryginalnych V [Volume — predkos¢, Variety —
réznorodnosé, Velocity — predkosé] «wiarygodnosé» nie odnosi sie do swoistej charakterystyki danych,
a raczej do ich jakosci, ktora jest uzalezniona od uzytecznosci w zastosowaniach praktycznych”
(Ibidem). Stad kryterium wiarygodnosci zwraca uwage na (oczywisty zdawatoby sie) fakt, iz mozliwos¢
wykorzystania Big Data jako zasobu ekonomicznego zalezy nie tylko od skali i réznorodnosci, lecz takze
od umiejetnosci wyselekcjonowania danych, ktérym mozna ufaé. W przeciwnym razie zwieksza sie
ryzyko, ze odkrywane trendy czy wzorce, na ktdrych bazuje sie pdzniejsze analizy, predykcje i decyzje,
nie oddajg rzeczywistosci. Fakt ten wzmacnia role praktyk TDM — to bowiem od data minerdw zalezy
okreslenie odpowiednich zakresow eksploracji danych. W tym sensie znaczenie TDM zaczyna do
pewnego stopnia przewyzszaé istotnos¢ umiejetnosci budowy infrastruktury danych Big Data.

»W roku 2016 firmy bedq chciaty uciec od irrelewantnego hatasu kreowanego
przez niektére dane. Firmy uznajg, iz rdznorodnosc¢ i predkos¢ mogg
zniechecac i podejmgq bardziej przemyslane dziatania nastawione na analize
danych rzeczywiscie uzytecznych, aby osiggac znaczgce wglgdy w sposdb
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szybki i holistyczny. Zamiast inwestowac czas i pienigdze w tworzenie
infrastruktury IT zarzqdzajgcej duzq iloscig danych, wyzwanie bedzie polegato
raczej na zarzqdzaniu réznorodnosciq i predkosciq sptywania informacji, co
umozliwi osigganie wartosciowych wglgddéw [...]”".

(Gutierrez 2015)

Podsumowujgc, biorgc pod uwage charakterystyke danych Big Data, TDM umozliwia wydobywanie i
translacje informacji na actionable intelligence, ktérg nastepnie mozna wykorzystaé¢ do usprawniania
wszelakich proceséw biznesowych — ale takze procesédw zwigzanych z projektowaniem i rozwojem
polityk publicznych czy proceséw organizacji trzeciego sektora.

Diagram 1.

TDM jako interfejs miedzy Big Data a dziataniem operacyjnym

OOO
OOOO OOO

Big Data TDM Actionable

intelligence

O

“090°

Zrédto: opracowanie wtasne

1.2 Pogtebiona charakterystyka Text i Data Miningu i konotacja biznesowa

Praca eksploratorow danych jest w swojej charakterystyce zblizona do kazdej innej pracy o silnym
komponencie kreatywnym, stad trudno jest przedstawic jej ustandaryzowany opis. Mozna jednak
zidentyfikowa¢ dwa kluczowe cele, do ktérych nalezy dazy¢ w pracy z ggszczem informacyjnym — opis
i predykcje (Fayyad et al. 1996).

,Wycigganie wnioskow z danych przybiera dwie zasadnicze formy: opisu i
predykcji. W tak duzej skali bardzo trudno jest wskazac, co rzeczywiscie pokazujq
dane. Techniki i dziatania Data Miningu wykorzystuje sie po to, by uprosci¢ dane w
taki sposdb, aby umozliwic ich zrozumienie oraz wycigganie wnioskow na temat
partykularnych przypadkdéw w oparciu o obserwowane wzorce”. (Furnas op. cit.)

Zwykle oznacza to stosowanie réoznych metod statystycznych — ponizej prezentujemy gtdwne sposoby
wykrywania wzorcéw, tgczac je ze Swiatem praktyki biznesowe;.
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Tabela 1. Metody TDM i ich biznesowe odniesienie (Furnas 2012)

Sposob wykrywania
wzorcow

Wykrywanie anomalii

Opis

W przypadku duzych zestawow danych mozliwe jest odkrycie
pewnej tendencji, typowego sposobu, w jaki uktadajg sie
poszczegblne dane. Metody statystyczne mozna wodweczas
wykorzysta¢ do okreslenia elementédw odrézniajgcych sie od wzorca.
Na przyktad, administracja podatkowa tworzy modele typowych
deklaracji podatkowych, a wykorzystujac wykrywanie anomalii,
moze zidentyfikowaé konkretne zyski réznigce sie od tego przegladu.
tatwiej wéwczas wytypowac przypadki wymagajgce kontroli pod
wzgledem legalnosci.

Uczenie sie powigzan

Jest to rodzaj eksploracji danych napedzajacy system rekomendaciji
Amazon. Moze okazad sie, ze klienci, ktérzy zdecydowali sie na zakup
shakera i ksigzki z przepisami na koktajle, bedg réwniez
zainteresowani kupnem kieliszkdw do martini. Tego rodzaju
wynikéw czesto uzywa sie do targetowania kupondéw, ofert lub
reklam. Taki sposdb wykorzystywania danych (cho¢ w bardziej
skomplikowanej formie) stoi takze za rekomendacjami obejrzenia
konkretnych filméw na platformie Netflix na podstawie
wczesniejszej historii oglgdania.

Wykrywanie klastréw

Jeden ze sposobdéw wykrywania wzorcow szczegdlnie przydatny przy
rozpoznawaniu odrebnych grup lub podkategorii danych. Bez Data
Miningu analityk musiatby spojrze¢ na dane i samodzielnie
zdecydowad, ktory zestaw kategorii oddaje istotne réznice miedzy
grupami w widocznych danych. W tym przypadku pojawia sie jednak
ryzyko utraty waznych kategorii. Dzieki technikom Data Miningu
mozliwe jest, aby dane samoistnie okreslity swojg grupe
przynaleznosci. Jest to jeden z rodzajéw trudnej do zrozumienia
»czarnej skrzynki” algorytmoéw. Uzywajgc jednak prostego przyktadu,
da sie wskazaé, o co tutaj chodzi — mozemy wyobrazi¢ sobie, ze
zwyczaje zakupowe réznych grup hobbistdw bedg wyglgdac zupetnie
inaczej: roznice pomiedzy ogrodnikami, rybakami i entuzjastami
modeli samolotéw bytyby dos¢ wyrazne. Algorytmy maszynowego
myslenia sg w stanie wykryé wszystkie podgrupy w zbiorze danych
znaczgco rdéznigce sie od pozostatych.
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Jezeli istniejgca struktura jest juz znana, eksploracje danych mozna
zastosowac do klasyfikowania nowych przypadkéw do wczesniej
ustalonych kategorii. Uczac sie z duzego zbioru wstepnie
zaklasyfikowanych przyktadéw, algorytmy moga wykry¢ utrzymujace
sie rdznice systemowe miedzy pozycjami w kazdej z grup i
zastosowac¢ je do nowych probleméw klasyfikacyjnych. Filtry
spamowe s3 tego doskonatym przyktadem — duze zbiory wiadomosci
e-mail, ktére zidentyfikowano jako spam, pozwolity filtrom
wykrywaé rdznice w wykorzystywanym stownictwie pomiedzy
istotnymi a spamowymi wiadomosciami i z duzym stopniem
doktadnosci klasyfikowa¢ wszystkie przychodzace wiadomosc
wedtug tych regut.

Klasyfikacja

Eksploracje danych mozna wykorzystaé do konstruowania modeli
predykcyjnych bazujgcych na wielu zmiennych. Facebook, na
przyktad, moze by¢ zainteresowany przewidywaniem przysztego
zaangazowania uzytkownika na podstawie jego dotychczasowych
zachowan. Czynniki takie jak ilo$¢ udostepnionych informacji
osobistych, liczba oznaczonych zdje¢, zaproszonych i przyjetych
Regresja znajomych, komentarzy czy polubien itd. mogg zawrzeé sie w takim
modelu. Z biegiem czasu na podstawie tego, jak Facebook
porownuje prognozy z obserwowanym zachowaniem, moze on by¢
udoskonalany, tak aby dobierac i wazy¢ informacje w inny sposob.
Obserwacje te mogg by¢ wykorzystywane do projektowania ustugi w
taki sposdb, aby zwiekszy¢ liczbe zachowan prowadzacych do
zwiekszonego zaangazowania.

Wzory i struktury wykryte dzieki opisowe] eksploracji danych czesto wykorzystywane sg do
przewidywania innych aspektow danych. Przyktad firmy Amazon pokazuje, jak odpowiednio
wykorzystaé¢ ustalenia opisowe do prognozowania. Ten (hipotetyczny) zwigzek pomiedzy
shakerem a zamoéwieniem kieliszkdw do Martini mozna wykorzystaé¢ do wykrycia wielu innych
podobnych zwigzkéw w ramach modelu prognozowania prawdopodobienstwa, ze dany
uzytkownik dokona okreslonego zakupu. Mozna go uzy¢ do wszystkich skojarzen z historii
zakupow uzytkownika i przewidzie¢, jakie produkty najprawdopodobniej bedzie chciat jeszcze
kupi¢. Amazon moze wowczas przygotowac dla niego odpowiednig reklame w oparciu o te
przewidywania.

Powyzsza tabela prezentuje techniki statystyczne uzywane w procesie TDM, dzieki ktérym mozliwe jest
nadawanie sensu przepastnym zbiorom informacji. Jednak samo zastosowanie tych technik nie
prowadzi w sposdb automatyczny do zamiany danych na actionable intelligence — a ten warunek musi
zostac spetniony, aby danych mozna byto uzyé w kontekscie biznesowym. Kwestia ta zostata poruszona
juz w roku 1996 przez Fayyada (: 39), ktéry stwierdzit, iz ,$lepe stosowanie metod Data Miningu
(stusznie krytykowane w literaturze dotyczgcej stosowania metod statystycznych w ogdle) moze by¢
dziataniem niebezpiecznym i fatwo prowadzi¢ do odkrywania wzorcéw, ktére sg wrecz btedne i
nieprawdziwe”. Autorzy tych stéw ukuli nawet termin ,odkrywanie wiedzy w bazach danych”
(Knowledge Discovery in Databases — KDD), ktéry ttumaczg w nastepujgcy sposob:
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W kontekscie biznesowym (czy organizacyjnym w ogdle) stawiamy jako autorzy tego raportu znak
rownosci miedzy terminami ,wiedza uzyteczna” i ,actionable intelligence”. Innymi stowy, tylko
uzyteczna wiedza moze by¢ wykorzystana do realizacji konkretnych dziatah. Zatem podobnie jak
konkretne warunki muszg zostac spetnione, aby wytwarza¢ wiedze uzyteczng, tak te same wymogi
stosujg sie do procesu TDM rozumianego jako narzedzie wypracowywania informacji napedzajgcych
dziatania (actionable intelligence). W pierwsze] kolejnosci eksploratorzy danych muszg rozumie¢ nie
tylko dane, z ktédrymi obcuja, lecz takze kontekst, w ktdrym dziatajg. W kontekscie dziatan biznesowych
oznacza to zwykle koniecznos¢ pogtebionej znajomosci danego przedsiebiorstwa i jego operacji — im
bardziej wiedza ta jest pogtebiona, tym wieksze szanse na odkrywanie uzytecznych wzorcéw i kreslenie
uzytecznych predykcji. Brak wzajemnego zrozumienia miedzy eksploratorami danych a kluczowymi
decydentami (liderami) danego przedsiebiorstwa jest jedng z wiekszych barier dla rozwijania
projektéw z kategorii Big Data (co opisujemy bardziej szczegétowo w nastepnym rozdziale).

Zrozumienie kontekstu jest kluczowe i dopiero woéwczas eksploratorzy danych mogg zaczac
podejmowaé decyzje dotyczace zakresu danych do analizy — a nastepnie podejsé¢ do czyszczenia tych
danych i przygotowania ich do analizy zgodnie z zasadg ,,wiarygodnosci”. Dopiero w nastepnym kroku
eksploratorzy decydujg sie na konkretng metode statystyczng, zaczynajg analize eksploracyjng,
poszukujg wzorcoéw i zaczynajg je interpretowac. Ostateczny wynik ich dziatarn powinien by¢ na tyle
operacyjny, zeby pozwalat na podjecie decyzji prowadzacej do rozwigzania konkretnego problemu
biznesowego. Caty proces prezentujemy w ponizszej tabeli, jednak nalezy nadmienic, iz wspdtczesnie
rzadko jest on linearny — o wiele czesciej ma charakter iteracyjny i wymaga ptynnego przemieszczania
sie po poszczegdlnych etapach, takze w kierunku wstecznym (Ibidem: 42).

Tabela 2. Proces translacji danych na dziatanie z wykorzystaniem technik TDM (Fayyad et al.
1996)

Krok Wyttumaczenie procesu

Po pierwsze nalezy zrozumie¢ domene aplikacji i istniejacg juz
Zrozumienie wiedze na jej temat oraz zidentyfikowac cele procesu wytwarzania
wiedzy uzytecznej z praktycznego punktu widzenia.

Po drugie, powinno sie stworzyé docelowy zbiér danych: wybrac
Wybér zestaw danych lub skoncentrowac sie na podzbiorze zmiennych czy
prébek danych, w ktérych wykorzystana ma byé eksploracja.
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Krok trzeci to czyszczenie i obrébka danych. Podstawowe operacje
powinny obejmowac usuniecie szumoéw informacyjnych, jesli sie
Obrdébka pojawity, zebranie najistotniejszych informacji do modelowania,
podjecie decyzji na temat strategii dotyczacej obstugi brakujgcych
pdl danych oraz zarzadzania sekwencjami czasu i znanymi zmianami.

Po czwarte, potrzebna jest redukcja danych i projekcja: znalezienie
funkcji matematycznych przydatnych do reprezentowania danych w
zaleznosci od celu wykonywania zadania. Dzieki redukcji

Transformacja . , . . - .
wymiarowosci lub metodzie transformacji liczbe zmiennych w
ramach danego rozpatrzenia mozna zmniejszy¢ lub znaleié
zamienniki dla nieistniejgcych danych.

Krok pigty to dopasowanie celéw procesu wytwarzania wiedzy
. uzytecznej do konkretnej metody eksplorowania danych. Na
Wybor metody y ) ) y P y

przyktad — podsumowania, klasyfikacja, regresji, klastrow itp. (patrz
Tabela 1).

Etap szosty stanowi analiza rozpoznawcza, model i wybor hipotezy:
wybér algorytmu(-6w) eksploracji i sposobu(-6w) selekcjonowania
moze by¢ stosowany do poszukiwania wzorcéw danych. Proces ten
obejmuje decydowanie o tym, jakie modele i parametry beda
odpowiednie (na przyktad, modele skategoryzowanych danych
réznig sie od modeli wektoréw ciggu liczb rzeczywistych), oraz
dopasowanie konkretnego sposobu eksploracji danych do ogélnych
kryteriéw procesu KDD (na przyktad uzytkownik koricowy moze by¢
bardziej zainteresowany zrozumieniem modelu niz jego
mozliwosciami predykcyjnymi).

Eksploracja

Po siédme: poszukiwanie wzorcéw w konkretnym formularzu
reprezentacyjnym lub zestawienn takich reprezentacji, w tym
klasyfikacji regut, regresji i klastréw. Uzytkownik moze znaczaco
wspomdc eksploracje, prawidtowo wykonujac powyzsze kroki.

Odkrywanie schematéw

Po 6sme nalezy zinterpretowaé wykryte wzory, prawdopodobnie
wracajgc do kazdego z etapow 1-7 w celu wykonania dalszych

Interpretacja iteracji. Ten krok moze réwniez obejmowac wizualizacje
wyciggnietych wzoréw i danych uzyskanych dzieki wyodrebnionym
modelom.

Ostatni, dziewiagty etap to dziatania na zyskanej wiedzy: jej
bezposrednie wykorzystanie, wigczenie do innego systemu do
dalszych dziatan lub po prostu udokumentowanie i raportowanie
zainteresowanym stronom. Proces ten obejmuje takze sprawdzanie
i rozwigzywanie potencjalnych konfliktéw z dotychczas posiadang
wiedza.

Dziatanie

Wszystkie kroki przedstawione powyzej nalezy odczytywac jako warunki konieczne do spetnienia, aby
zapewnic¢ skutecznos¢ technik TDM. Odkrywanie wzorcow i czynienie predykcji musi by¢ osadzone w
pogtebionym zrozumieniu ztozonosci, w ktérej operuje eksplorator danych. Oznacza to, ze wiedze
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biznesowga specjalistdw od analizy danych nalezy stale aktualizowa¢ w zwigzku ze zmianami
wprowadzanymi ze strategicznego poziomu przedsiebiorstwa.

To, na co konkretnie mogg wptywac wyniki TDM, prowadzac do wzrostu przewagi konkurencyjnej
danej firmy, dobrze opisuje model innowacyjnosci firmy opracowany przez Keely’ego (et al. 2013).
Dzieli on elementy biznesu stale wymagajgce innowacyjnosci na trzy zasadnicze grupy: (1) konfiguracje
biznesu, (2) oferte oraz (3) relacje z klientami. Ponizszy diagram prezentuje 10 elementéw
podzielonych wedtug tych trzech grup.

Diagram 2. 10 elementdw biznesu wymagajgcych innowacji (Keely 2013)

Sie¢ — potaczenia z Proces — wyjatkowe System produktu — | Kanaty —sposdb, w jaki Zaangazowanie klienta
innymi niezbednymi do sposoby wykonywania uzupetniajace ustugi i taczysz oferte z — wyjatkowe relacje,
tworzenia wartosci pracy produkty odbiorcami ktére ksztattujesz
. . Zaanga-

Model ., Struk- Dziatanie System . . = .
Siec Proces Serwis Kanaty Marka zowanie

zysku tura produktu  produktu Klienta

Dziatanie produktu —
wyjatkowe cechy i
funkcjonalnosci

Model zysku — sposdb,
w jaki zarabiasz
pieniadze

Serwis — wsparcie, jakie | Marka — przedstawienie
otacza Twdj produkt produktéw i firmy

Struktura — sposoéb
wykorzystania talentéw

Uwazamy, iz powyzszy model jest niezwykle pomocny, jesli chodzi o wyttumaczenie, jak konkretnie Big
Data i techniki TDM moga pozytywnie wptywaé na innowacyjnos¢ przedsiebiorstw. Wiele bowiem
opracowan wskazuje, ze pozytywne efekty Big Data bedg gtdwnie odczuwalne na poziomie
podejmowania decyzji. Innymi stowy podejmowane decyzje beda prowadzi¢ do umocnienia sie danego
przedsiebiorstwa o wiele szybciej, jezeli beda zapadaty z wykorzystaniem Big Data. Jednak
podejmowanie decyzji jest aktywnoscia w zasadzie wszechobecng w kazdej organizacji. Model
Keely’ego wskazuje, na usprawnienie ktérych konkretnie elementéw prowadzenia biznesu mogg one
miec przetozenie. Ponizej umiescilismy tabele, ktéra w sposéb szczegdtowy opisuje kazdy z dziesieciu
elementow, ktérego rozwdj mozna zasili¢ procesami TDM.

Tabela 3. 10 elementéw biznesu wymagajacych innowacji (Keely 2013)

Kategoria Element .
. .. . .. Opis
innowacji innowacji
Innowacyjne modele zysku pomagajg znalez¢ nowg droge do
konwersji oferty firmy w gotdwke. Najlepsze z nich
odzwierciedlajg gtebokie zrozumienie tego, co dla klientéw i
uzytkownikéw najwazniejsze i tego, gdzie znajduja sie nowe
Konfiguracja Model zysku zrédta przychodéw. Innowacyjne modele zysku czesto
stanowig wyzwanie dla przemystu zmeczonego starymi
zatozeniami dotyczacymi ofert i zdobywania przychodu. Jest
to duza czesc¢ ich sity: w wiekszosci branz dominuje model
zysku niekwestionowany czesto przez dziesieciolecia.
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Siec

W dzisiejszym przytagczonym do sieci S$wiecie zadna firma nie
moze — lub nie powinna — robic¢ wszystkiego sama. Innowacje
sieciowe zapewniajg firmom droge do korzystania z
procesow, technologii, kanatéw i marek firm — a zatem
prawie wszystkich elementéw ich bizneséw. Innowacje te
oznaczajg, ze firma moze bazowac na wtasnych sitach przy
jednoczesnym wykorzystaniu mozliwosci i aktywéw innych.
Innowacje sieciowe pomagajg réwniez kierownictwu w
podziale ryzyka podczas opracowywania nowych ofert i
przedsiewzie¢. Wspdtpraca ta moze by¢ krotka lub trwata i
moze by¢ zawierana tak miedzy bliskimi sojusznikami, jak i
nawet zagorzatymi konkurentami.

Struktura

Innowacje dotyczace struktury koncentrujg sie na
organizowaniu aktywéw firmy — twardych, ludzkich,
materialnych — w unikalny, tworzacy wartos¢ sposéb. Mogg
one obejmowac wszystko: od zarzadzania talentami po
pomystowe systemy konfiguracji sprzetu kapitatochtonnego.
Koszty state przedsiebiorstwa oraz funkcje korporacyjne
rowniez mogg poprawic sie dzieki innowacjom struktury, w
tym dziatéw takich jak HR, R&D oraz IT. Ostatecznym celem
jest to, by innowacje przyciggaty do organizacji talenty,
tworzagc niezwykle produktywne $rodowisko pracy i
wspieraty poziom wydajnosci, z ktérym konkurencja nie
moze sie réwnac.

Proces

Innowacje procesowe odnoszg sie do dziatai, w wyniku
ktérych powstaje pierwotna oferta przedsiebiorstwa.
Innowacyjnos¢ wymaga tutaj diametralnej zmiany tzw.
,business as usual”’, ktéra pozwoli firmie wykorzystac
unikalne  mozliwosci, dziata¢ efektywnie,  szybko
dostosowywaé sie do zmieniajacych sie okolicznosci oraz
uzyskiwaé¢ duze marze. Innowacje procesowe czesto tworzg
rdzen kompetencji przedsiebiorstwa i mogg obejmowac
opatentowane i wifasnosciowe podejscia, ktére dajg
przewage na lata lub dziesieciolecia. Najlepiej bytoby, gdyby
zawieraty one ,magiczny sktadnik”, ktérego konkurenci nie
beda w stanie replikowad.
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Oferta

Wydajnos¢
produktu

Innowacyjna wydajno$é produktu odnosi sie do wartosci,
cech i jakosci oferty firmy. Ten rodzaj innowacji czesto
oznacza zaréwno zupetnie nowe produkty, jak réwniez
aktualizacje i rozszerzenie linii, co dodaje wartosé. Zbyt
czesto btednie podchodzi sie do kwestii wydajnosci jako do
wyznacznika jakos$ci wszystkich pozostatych innowacji. Z
pewnoscig wydajnos¢ jest wazna, ale nalezy pamietadc, ze jest
to tylko jeden z dziesieciu rodzajéow innowacji, czesto
najprostszy do skopiowania przez konkurencje. Warto
pomysle¢ o dowolnej wojnie produktowej, ktorej byto sie
Swiadkiem — przyczepnos¢ i twardos¢ opon, tatwiejsze do
uzywania i trzymania szczoteczki do zebdéw czy nawet jakos¢
wozkow dzieciecych. Zbyt szybko wszystko to przeobraza sie
w swoistg gorgczke. Innowacje wydajnosci produktu, ktére
zapewniajg dtugoterminowg konkurencyjno$é, sg raczej
wyjatkiem niz reguta.

System
produktu

Innowacje systemu produktu zakorzenione s3 w sposobie, w
jaki poszczegdlne produkty i ustugi tgczone sg w celu
stworzenia solidnych i skalowalnych systemdéw. Dziatania te
wspierane sg przez wspétdziatanie, modutowosé, integracje i
inne sposoby tworzenia wartosciowego potaczenia miedzy
odrebnymi i zréinicowanymi ofertami. Innowacje
systemowe wyrobéw pomagajg budowac¢ ekosystemy
urzekajace i zachwycajgce klientdw oraz bronié sie przed
konkurencja.

Doswiadczenie

Serwis

Innowacje w odniesieniu do serwisu zapewniajg i zwiekszajg
uzytecznos¢, wydajnosé i odczuwalng warto$é oferty. Tworzg
produkt tatwiejszy w uzytkowaniu i cieszeniu sie nim.
Ujawniajg te jego cechy i funkcje, ktére klienci moga
przeoczy¢. Ponadto rozwigzujg problemy, ktore klient
napotyka podczas uzytkowania produktu. Jesdli sg dobrze
sporzadzone, mogg przeksztatci¢c nawet Sredniej jakosci
produkty w doswiadczenie tak przekonywujgce, ze
gwarantuje ono powrdt danego klienta.

Kanaty

Innowacje kanatéw obejmujg wszystkie sposoby nastawione
na potgczenie oferty firmy z klientami i uzytkownikami. Cho¢
e-commerce stat sie dominujgcg w ostatnich latach sitg,
tradycyjne kanaty, takie jak fizyczne sklepy, nadal s3 wazne —
szczegblnie w zakresie tworzenia wciggajacych doswiadczen.
Wykwalifikowani  innowatorzy kreujg zwykle wiele
komplementarnych sposobdéw, aby przekazaé swoje
produkty i ustugi klientom. Ich celem jest zapewnienie
uzytkownikom mozliwosci zakupu tego, czego chcg, kiedy
chca i jak chcg przy minimalnych problemach i kosztach, a
przy maksimum zadowolenia.
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Innowacyjnos¢ marki przyczyni sie do zapewnienia klientom
i uzytkownikom oferty, ktérg rozpoznajg i zapamietuja, a
takze wybierajg jg chetniej niz oferte konkurentéw czy
substytuty danej firmy. Najwieksze marki majg odrebng
tozsamosé, ktdra przycigga kupujacych. Taka tozsamosé jest
zazwyczaj wynikiem starannie przygotowanych strategii,
ktore realizowane sg w wielu punktach styku miedzy firmg a
klientami, w tym w publikacjach, reklamach, ustugach,
interakcjach oraz srodowiskach pracownikéw, biznesu i
partneréow. Innowacje marki mogg przeksztatca¢ towary w
cenne produkty, oferty i przedsiebiorstwa, nadajgc im sens,
intencje i wartos¢.

Marka

Innowacje kreujgce zaangazowanie klientow dotyczg
zrozumienia gteboko zakorzenionych aspiracji klientéw i
uzytkownikdw oraz wykorzystania tych informacji do
Zaangazowanie | opracowania sensownych potgczed miedzy nimi a firma.

klienta Dobre innowacje tego typu powinny ukazac szerokie $ciezki
dla poszukiwania i pomocy w znalezieniu sposobu, jak pewng
cze$¢ ich zycia uczyni¢ bardziej godng zapamietania,
wspaniaty, a nawet magiczna.

Warto zwrdcié uwage, iz efekty w skali mikro spowodowane wprowadzaniem innowacji osiggane przez
odpowiednig liczbe przedsiebiorstw mogg doprowadzi¢ do konkretnych efektéw gospodarczych w
makroskali. Obietnica dobrego wykorzystania Big Data oraz technik TDM zostata wyceniona dla
gospodarki europejskiej na ok. 200 miliardéw euro w roku 2020 — czyli ok. 1,9% europejskiego PKB
(Buchholtz et al. 2014). Wynik ten zostanie osiggniety, jezeli firmy dobrze wykorzystajg potencjat
ukryty w analizie obszernych zbioréw danych do wprowadzania:

1. usprawnien nastawionych na osigganie wyzszej efektywnosci w odniesieniu do zarzgdzania
produkcjg, dystrybucjg czy dziataniem marketingowym,

2. innowacji produktowych i procesowych poprzez wykorzystanie danych w procesach badawczo-
rozwojowych,

3. usprawnien w zarzadzaniu dzieki decyzjom podejmowanym w oparciu o twarde dane (/bidem: 11).

Warto pamieta¢, iz efekty te bedg wywotane tylko wowczas, gdy firmy bedg w stanie skutecznie
tworzy¢ wiasne infrastruktury danych typu Big oraz — co byé moze wazniejsze — rozwing umiejetnosci
transformacji tych danych w wiedze uzyteczna, czyli actionable intelligence, adekwatnie uzywajac
technik TDM. Kazdy z tych komponentdéw jest réwnie wazny w umozliwieniu mikro- i makrozmiany
uznanej za istotng przez ekspertéw gospodarczych. Aktualnie wydaje sie — co rozwijamy w nastepnym
rozdziale tego raportu — iz pierwszy element tego réwnania skupia na sobie wiekszo$¢ uwagi lideréw
biznesowych i politycznych, podczas gdy drugi (w ktérym znaczng role odgrywa TDM) pozostaje
zaniedbany. Oznacza to, ze TDM jest aktualnie stabym ogniwem dotychczasowej historii kapitalizacji
zbioréw Big Data.
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Schemat 1.

Logika konwersji Big Data na wartosc¢ gospodarczq z wykorzystaniem technik TDM

Zdolnos¢
ttumaczenia

Zdolnos¢

tworzenia i .
utrzymania dany.ch na wiedze
infrastruktury uzyteczng z

wykorzystaniem
technik TDM

danych Big Data

Dodatkowe 200 mld euro jako cze$¢ PKB w roku 2020
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2. Perspektywa i doswiadczenie firm

2.1 Praktyki i bariery

W tym rozdziale raportu prezentujemy rdéznorodne informacje na temat przedsiebiorstw, ktére
pokazujg, w jaki sposdb podchodzg one do wdrazania Big Data i TDM na swoje potrzeby. Jak
wyjasnilismy w poprzednim rozdziale, firmy, wdrazajgc rozwigzania zautomatyzowanej analityki
danych, coraz aktywniej zabiegajg o ttumaczenie gromadzonych przez nie danych na wartos¢
biznesowsa.

,Sukces projektow Big Data leZzy w materializacji wartosci biznesowej” (Capgemini
& Informatica 2016)

Warto przy tym pamietac, iz Swiat Big Data zmienia sie bardzo dynamicznie, co stanowi rownoczesnie
szanse i wyzwanie dla projektéw analitycznych.

,Nowe i coraz bardziej zréznicowane zrddta danych — tgcznie z logami webowymi,
réznego rodzaju czujnikami czy danymi ptyngcymi z medidw spotecznosciowych —
stajq sie petnoprawnymi elementami analitycznego portfolio [...]” (Forbes Insights
2015: 2)

Mozna zatem powiedzieé, ze ekosystem danych zmienia sie w szybkim tempie. Jednak zadanie, ktére
coraz bardziej swiadomie stawiajg przed sobg przedsiebiorstwa, mozna opisaé¢ jako wyzwanie
polegajgce na zamianie konkretnego zasobu, jakim jest Big Data, w tzw. actionable intelligence przy
uzyciu metod i technik zautomatyzowanej eksploracji i analizy danych (TDM) w celu osiggniecia
wynikdéw na poziomie wiekszej innowacyjnosci i efektywnosci zarzadzania firmg (patrz schemat
ponizej).

Schemat 2.

taricuch tworzenia wartosci TDM

Zasob Proces Aktywo Efekt

>> Lepsza
efektywnos¢
zarzadzania

zasobami

<< Actionable >> Innowacje

Big Data >> << TDM >> ) .
intelligence >> produktowe

>> Ulepszenia w
zarzadzaniu
przedsiebiorstwem

Warto nadmienié, iz w literaturze spotyka sie réwniez okreslenie ,Big Data and Analytics” (BDA)
stuzgce podkresleniu procesowego aspektu wyzwania zwigzanego z wykorzystaniem danych w
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praktykach biznesowych, w ktérych TDM odgrywa zasadniczg role. Uzywajac tego sformutowania,
Buytendijk (2014) proponuje pewng klasyfikacje utatwiajgcg zrozumienie, co firmy rzeczywiscie robig
w tym zakresie ( :9). | tak:

1. ,Analityka Big Data wykorzystywana do lepszej obstugi klienta, analityka danych sprzedazowych,
analityka Big Data w e-handlu oraz systemy obstugi klienta typu intent-driven staty sie czescig Analityki
Big Data stuzgcej do Zdobywania Informacji o Kliencie (Customer Intelligence).

2. Rozpoznawanie mowy oraz analiza tekstu, obrazu i video staty sie elementem Analityki Tresci.

3. Monitorowanie medidw spotecznosciowych stato sie czescig Analityki Spotecznosciowej (Social
Analytics).

4. Grid computing oparte o rozwigzania chmurowe jest czesciag Analityki Chmurowej (Cloud
Computing).

5. Tradycyjna analityka taricucha dostaw zostata zastgpiona przez Analityke tancucha Dostaw Big
Data”.

tatwo zatem zrozumieé, ze na aktualnym etapie rozwoju Big Data podstawowymi zrédtami informacji
dla przedsiebiorstw stajg sie: (1) dane zbierane w toku interakcji z klientem (na poziomie marketingu,
dystrybucji czy sprzedazy), (2) mniej ustrukturyzowane dane tworzone przez firmy (jak np. wewnetrzna
komunikacja czy dokumentacja), (3) wszelkie dane wytwarzane za posrednictwem medidéw
spotecznos$ciowych oraz (4) dane gromadzone przez sensory zaangazowane w proces produkcji czy te
zwigzane z fenomenem internetu rzeczy. Warto jednak przy tym pamietaé, iz obraz ten podlega
ciggtym i dynamicznym przeksztatceniom.

Firmy napotykajg rdznego rodzaju przeszkody, usitujgc skorzysta¢ z technologii Big Data i TDM.
Klasyfikacji tych barier dokonata firma Gartner, ktéra od 2013 roku prowadzi badania wyzwan
zwigzanych z praktykami Big Data wsrdd firm, ktére prowadzg (lub rozwazajg prowadzenie) tego typu
projektéw. Ponizsza tabela przedstawia te klasyfikacje wraz ze szczegétowym wyjasnieniem kazdej
kategorii.

Tabela 4. Bariery utrudniajace prowadzenie i wykorzystanie zautomatyzowanej analityki w
firmach (na podstawie: Gartner 2013)

Nazwa Opis

Pokonanie tej bariery wymaga znajomosci danych gromadzonych przez
organizacje oraz gtebokiego zrozumienia modelu biznesowego firmy.
Wyzwaniem jest powigzanie danych z obecnym modelem tworzenia i
sprzedawania wartosci. Wymaga to takze wizjonerstwa i umiejetnosci
teoretyzowania na temat tego, jak firma moze zyskaé, rozwijajac strategie
Big Data i dziatajgc na ich podstawie.

Ustalenie, jak
uzyskac wartos$é z
Big Data
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Posiadanie
umiejetnosci i
zdolnosci

Rozwéj odpowiednich umiejetnosci we wszystkich aspektach zwigzanych
z wdrazaniem strategii rozwoju Big Data w danej firmie. Jednak przede
wszystkim odnosi sie to do trzech zasadniczych aspektéw: (1)
umiejetnosci informatycznych (aby stworzy¢ i utrzymac infrastrukture
danych) (2), analityki danych (aby przettumaczyé dane na wdrazalne
whioski), (3) przywédztwa (aby zarzgdzaé zmianami wywotywanymi przez
wdrazanie projektéw Big Data).

Kwestie ryzyka i
zarzadzania

Odnoszg sie do bezpieczenstwa, prywatnosci i kwestii prawnych, ale
dotyczg rowniez jakosci danych. Jesli decyzje powinny by¢ podejmowane
pod wptywem analityki danych, dane muszg by¢ solidne. Wyzwaniem
staje sie zatem okreslenie wiarygodnych zrédet i dbanie o jako$¢ danych.

Finansowanie
inicjatyw
zwigzanych z Big
Data

Big Data bedzie wymagato finansowania wewnetrznego Ilub
zewnetrznego. To dlatego duze firmy postrzegane sg jako przodownicy
rewolucji Big Data — majg one bowiem przewaznie wiekszy dostep do
niezbednych zasobdéw.

Okreslanie strategii

Opracowanie wtasciwej strategii w celu wdrozenia zautomatyzowanej
analityki danych w procesy danego przedsiebiorstwa.

Integracja wielu
zréodet danych

Wyzwanie to tgczy sie z koniecznoscig integracji wielu zrédet danych,
wystepujacych czesto w réznorodnych formatach. Wigze sie ono z
podejmowaniem decyzji, ktére zrédta danych stanowig cenne Zrédta
informacyjne, aby ostatecznie skupia¢ sie na kluczowych zrédtach.

Integracja
technologii Big
Data z istniejaca
infrastruktura

Firmy przez lata rozwijajg struktury IT. Bardzo czesto sg one podzielone
miedzy rézne dziaty firmy. Wdrazanie strategii Big Data oznacza, ze musi
zosta¢ zbudowana infrastruktura danych poswiecona Big Data. Nalezy ja
takze zintegrowac z istniejgcymi juz strukturami. Integracja jest z kolei
problemem zaréwno inzynieryjnym, jak i analitycznym.

Infrastruktura lub
architektura

Opracowanie wtasciwej architektury IT Big Data. Wybor technologii, ktéra
ma by¢ stosowana.

Kwestie
przywédcze i
organizacyjne

Jak w przypadku kazdego procesu biznesowego, konieczne jest dobre
przywddztwo i zmiana organizacyjna. Szczegdlnie w projektach Big Data
wymaga sie nowych styléw zarzadzania lub praktyk, ktére mogg napotkaé
przeszkody organizacyjne, stad koniecznos$¢ dalekiej determinacji z
poziomu przywddztwa firmy.

Zrozumienie, czym
jest Big Data

Niektére firmy nadal majg problemy ze zrozumieniem tej koncepcji w
catej jej ztozonosci. Wyzwanie to wymaga intensywnego gromadzenia
wiedzy i inspiracji w dziedzinie wykorzystania Big Data i
zautomatyzowanej analityki przez inne organizacje. Bez zrozumienia czym
jest Big Data, nie sposéb mysle¢ kreatywnie o mozliwosciach
wykorzystania tego fenomenu.
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Powyzsze kategorie mozna réwniez odczytywac jako warunki, ktére nalezy spetni¢ w danej firmie, aby
mogta ona w sposob adekwatny gromadzi¢ dane oraz przeksztatcaé je w decyzje biznesowe.
Organizacja taka musi zatem po pierwsze przejsé przez proces kreatywnego myslenia na poziomie
strategicznym, w wyniku ktdrego dostrzezone zostang szanse tgczenia Big Data i zautomatyzowanej
analityki z wyzwaniami aktualnego modelu biznesowego firmy. Myslenie to jest warunkiem stworzenia
konkretnej strategii Big Data z wykorzystaniem technologii TDM. Powstata strategia wykreuje realne
zapotrzebowanie na talenty i umiejetnosci, co stworzy lub zmodyfikuje infrastrukture danych i
zintegruje ja z istniejacg infrastrukturg IT. Nastepnie bedzie mozna wdrozy¢ strategie z uwzglednieniem
catkowitego ryzyka i trudnych aspektéw zwigzanych z zarzgdzaniem zmiana.

Ten poziom strategicznego ulokowania inicjatyw zwigzanych ze zautomatyzowang analityka danych
wydaje sie ciggle jednym z najwazniejszych wyzwan. Badania realizowane przez firme Gartner
regularnie identyfikujg ,, okreslenie, jak wydoby¢ wartos¢ z danych”, jako gtéwng trudnosé napotykang
przez liderow biznesowych. W roku 2016 52% uczestnikdéw badania okreslito ten aspekt jako
problematyczny, w roku 2015 — 55%, a trzecia czes¢ tej grupy uznata go za wyzwanie priorytetowe.
Analiza danych z roku 2015 pokazuje, iz odsetek lideréw wskazujgcych ten aspekt jako problematyczny
rosnie do 62% w grupie osdb, ktore jak dotad nie planujg realizowac projektdw typu Big Data u siebie
w firmach. Jednak utrzymuje sie on na wysokim poziomie takze wsréd osdb, ktére prowadzg juz tego
typu projekty.

Wykres 1.

Odsetek lideréw biznesowych zgtaszajgcych trudnosc¢ zwigzang z okresleniem
wartosci Big Data w poszczegdlnych grupach uporzgdkowanych ze wzgledu
na etap prowadzenia inwestycji Big Data

62%

54%
53%

Nie mam planéw na Mam plany Juz prowadze projekty Big
projekty Big Data Data

Zrédto: Gartner (2015)

Wydaje sie zatem, ze jeden z powazniejszych problemoéw zwigzanych z uzytecznym wykorzystaniem
danych i ich zautomatyzowanej analityki ma charakter fundamentalny. Nieco optymizmu w tym
zakresie moze jednak wzbudzi¢ fakt, ze intensywnos¢ tego problemu jest w trendzie spadkowym.
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Wykres 2.

Odsetek lideréw biznesowych okreslajgcych identyfikacje wartosci danych Big
Data jako problematyczng

75%
70%
65%
60%
55%
50%

45%
2013 2014 2015 2016

Zrédto: Gartner (2013, 2014,
2015, 2016)

Zdecydowanie zwieksza sie réwniez odsetek firm, ktdre juz wdrazajg badz planujg wdrozy¢ rozwigzania
Big Data i TDM. W 2013 roku 56% badanych przez firme Gartner rozwazato prowadzenie lub
prowadzito juz projekty tego typu. W 2016 roku wartos¢ ta wzrosta do 73%.

Wykres 3.

Odsetek lideréw biznesowych planujgcych lub prowadzgcych wdrozenie
projektow zautomatyzowanej analityki danych

80%
75%
70%
65%
60%
55%

50%
2012 2013 2014 2015 2016

Zrédto: Gartner (2016)

Warto przy tym zauwazy¢, iz 59% wcigz pozostaje na etapie planowania lub wstepnego
eksperymentowania, a jedynie w przypadku 15% badanych mozina méwi¢ o zaawansowanej
implementacji rozwigzan Big Data i TDM.
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Schemat 3.

Etapy wdrazania projektéw Big Data

? A

O %
.......... @+ @+ (son)+@=f

wdrozenie

Gromadzenie Definiowanie Programy Wdrozenie
wiedzy strategii pilotazowe wtasciwe

Zrédto: Gartner (2016)

Warto zwrdéci¢ uwage, ze zapotrzebowanie na zasoby konkretnie zwigzane z technologiami TDM bedzie
rosto w miare dojrzewania dyscypliny Big Data. Zatozenie to znajduje potwierdzenie w danych
wywotywanych i gromadzonych przez firme Gartner. W miare dojrzewania zautomatyzowanej analityki
jako praktyki biznesowej firmy coraz bardziej odczuwajg brak odpowiednich talentow i umiejetnosci,
ktore sg bardziej potrzebne w procesie translacji danych na wartos$¢ biznesowg — co jest domeng
procesow TDM. Nalezy takze zauwazy¢, iz coraz bardziej odczuwalnym niedoborom umiejetnosci
towarzyszy spadek problemdéw zwigzanych z tworzeniem odpowiedniej infrastruktury i architektury
danych. Trend ten zostat zwizualizowany na ponizszym wykresie i oznacza, ze wyzwania natury bardziej
technicznej tracg na znaczeniu w obliczu tych zwigzanych z umiejetnosciami odpowiedniej analizy —
czyli charakterystycznych dla technologii i proceséw TDM.

Wykres 4.

Zmiana w odczuwaniu przez lideréw biznesowych poszczegdinych barier
zwiqzanych z projektami Big Data

45%

35% \/

25%

15%
2013 2014 2015 2016

== Pozyskanie odpowiendnich talentéw i umiejetnosci

Problemy z infrastrukturg i architekturg danych

Zrédto: Gartner (2016)
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Kierunek, w jakim rozwijajg sie praktyki i potrzeby firm w odniesieniu do zautomatyzowanej analityki,
sugeruje wyraznie odczuwalng niskg satysfakcje, jesli chodzi o dotychczasowe wyniki projektéw
budowanych wokat idei Big Data. Raport wydany przez MIT Sloan Review w roku 2015 wskazuje, ze z
roku na rok zwieksza sie odczuwalny dostep do uzytecznych danych, jednak umiejetnosci
wykorzystania wynikéw analizy do realizacji celow strategicznych zmniejszajg sie (Ransbotham, Kiron i
Prentice 2015: 3).

Wykres 5.

Dostep do danych a ich uzytecznos¢

75% 77%
70% °
B Odsetek badanych wskazujacych na
0,

56% 55% 52% wzrost dostepu do uzytecznych danych
Odsetek badanych twierdzacych, iz sg
oni skuteczni w wykorzystaniu tych
danych do planowania strategicznego

2012 2013 2014

Zrédto: Ransbotham, Kiron i
Prentice (2015: 3)

Do pewnego stopnia problem ten moze by¢ zwigzany z faktem, iz wiele firm rozwijato swoje projekty
zwigzane z Big Data raczej od strony technologicznej. Podejscie to gwarantowato doskonatos¢
techniczng, jednak nie zabezpieczato wynikéw biznesowych. Jak zauwazajg autorzy raportu wydanego
przez firme Mu Sigma?, ,wiele firm ciggle btednie ktadzie nacisk na potrzeby technologiczne ponad
potrzeby zwigzane z lepszym podejmowaniem decyzji” (2016). Intuicje te potwierdzajg badania
przeprowadzone przez Forbes Insights:

,Najwiekszy odsetek respondentow (37%) czyni zasadnicze inwestycje w
infrastrukture przechowywania danych, podczas gdy 35% skupia sie na
pozyskiwaniu danych. Odpowiedzig o najnizszej liczbie wskazan sq inwestycje
w analityke (30%), a jedynie 34% respondentdéw alokuje fundusze na rozwdj
talentow. Takie ustawienie priorytetow pokazuje, ze praktyka
zautomatyzowanej analityki danych jest ciggle jeszcze w powijakach.

W rzeczywistosci duze inwestycje w zdolnosci przechowywania danych jasno
pokazujg, iz wiele organizacji jest ciggle na przedwstepnych etapach
zarzgdzania, przechowywania i porzgdkowania wielkich zbioréw danych”.

2 Firma zajmujaca sie analityka danych, ktérej warto$é Forbes wycenit na ponad miliard dolaréw.
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Forbes Insights (2015: 14)

Wykres 6.

Priorytety wzgledem poszczegdlnych aspektow inwestycji w projekty
zautomatyzowanej analityki danych

Analityka NG
Rozw¢j talentow [N
Pozyskiwanie danych I
Przechowywanie [N

28% 30% 32% 34% 36% 38%

Zrédto: Forbes Insights (2015:
14)

Jak jednak pokazujg cytowane juz tutaj badania firmy Gartner, wyzwania odczuwane przez firmy stajg
sie o wiele bardziej praktyczne w miare nabierania pierwszych doswiadczen we wdrazaniu
zautomatyzowanej analityki. Przyktadowo, jedynie 21% badanych nieplanujgcych inwestowania w Big
Data wskazato w roku 2015, iz pozyskiwanie umiejetnosci i talentéw jest dla nich wyzwaniem.
Jednoczesnie odsetek ten rést ok. dwukrotnie, w miare jak organizacja konkretyzowata swoje plany
inwestycyjne, angazujac sie w planowanie i wdrozenie. Oznacza to, iz odpowiednie talenty i
umiejetnosci sg tym aspektem, ktéry lekcewazy sie na poczatku wdrozenia, jednak organizacje bardzo
szybko zaczynajg go odczuwad po podjeciu konkretnych krokdw inwestycyjnych. Trend ten pozwala
przewidywac, iz umiejetnosci zwigzane z eksploracjg i analizag danych (specyficzne dla technik i
procesdow TDM) bedg w najblizszych latach dynamicznie zyskiwaé na wartosci, poniewaz stanowig one
warunek konieczny zrealizowania obietnicy zwigzanej z Big Data.

Wykres 7.

Odsetek liderow biznesowych zgtaszajgcych trudnosci ze zdobyciem
umiejetnosci w poszczegolnych grupach uporzgdkowanych wg
zaawansowania prowadzenia inwestycji Big Data

439

3% 39%
21%

Brak planéw inwestycji w Big Planuje inwestycje Prowadze inwestycje
Data

Zrédto: Gartner (2015)
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Wyzwania, ktére réwniez zyskujg na znaczeniu, w miare jak organizacja nabiera doswiadczenia w
rozwijaniu projektéw zautomatyzowanej analityki danych, to zarzadzanie ryzykiem (takze
bezpieczenstwem), integracja wielu zrédet danych i integrowanie infrastruktury Big Data z istniejaca
infrastrukturg IT. Co ciekawe, wyzwania takie jak , okreslenie, jak wypracowac wartosc z Big Data” czy
definiowanie strategii traci na znaczeniu, gdy organizacja wchodzi w etapy planowania i wdrazania
inicjatyw Big Data. Oznacza to, ze rozpoczecie prac zwigzanych z wdrozeniem bardzo czesto stanowi
warunek konieczny dostrzezenia realnego potencjatu Big Data w danej firmie. Innymi stowy, potencjat
ten trudniej jest dostrzec w sensie teoretycznym. W praktycznym wymiarze oznacza to, iz firmy muszg
zainwestowac niejako ,w ciemno” i ,sprobowac, by sie przekonaé”. W zwigzku z tym w przestrzeni
publicznej wcigz mato jest przekonujgcych dowoddéw na optacalnosé inwestycji w zautomatyzowang
analityke danych.

Wykres 8.

Odsetek organizacji okreslajgcych ,zrozumienie, jak wypracowac wartosc¢ w
oparciu o Big Data”, jako problematyczne w zaleznosci od etapu wdrozenia

promadizg werozenie o Data | %
Planuje waotenie gig D=t» | '
Nie planujg werorenia g Data |

Zrédto: Gartner (2015)

Kolejnym kluczowym wyzwaniem, ktére firmy coraz bardziej odczuwajg, jest kultura organizacyjna
dominujgca w przedsiebiorstwach usitujgcych skorzystac z technologii Big Data i TDM. Jak wskazuje
Forbes Insights:

»Czescig problemu jest to, Ze modele biznesowe napedzane przez dane sq tak
odmienne od modeli biznesowych przesztosci, ze ich wprowadzanie moze
spowodowac¢ prawdziwy wstrzqgs w organizacji. W zasadzie z dnia na dzien
pracownicy muszq uczyni¢ dane swoim priorytetem i muszq byc¢ gotowi dzielic¢ sie
otwarcie informacjami z innymi departamentami, a takze przyjg¢ wspdlng
odpowiedzialnos¢ za zbieranie danych, ich jakos¢ i analize. Taka reforma moze
spowodowac, Ze pracownicy bedq — delikatnie mowigc — powsciggliwi”.

(Forbes Insights 2015: 11-12)

Wedtug badan az 43% firm przebadanych przez Forbesa wskazuje na znaczace trudnosci w rozwijaniu
kultury, ,ktéra docenia uzycie danych” lub , docenia kreatywnosc¢ i eksperymenty zwigzane z analizg
danych”. Z kolei 41% lideréw biznesowych twierdzi, iz napotyka trudnosci, kiedy probujag sprawi¢, aby
ich pracownicy postrzegali dane , jako wartosciowy zaséb”.
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Rozwdj kultury doceniajgcej wykorzystanie danych

Wykres 9.

Trudnosci zgtaszane przez lideréw biznesowych w odniesieniu do formowania
odpowiedniej kultury organizacyjnej

43%

Docenianie kreatywnosci zwigzanej z pracg nad

. 43%
danymi

Postrzeganie danych jako wartosciowy zaséb 41%

Zrédto: Forbes Insights (2015:
15)

2.2 Zréznicowanie branzowe i zrédta danych
Dane wywotywane przez rézne podmioty analizujgce praktyki firm zwigzane ze zautomatyzowang
analizg danych pozwalajg rowniez na wskazanie trendéw w odniesieniu do bardziej precyzyjnych celéw
takiej analityki na poziomie mikro. Badania firmy Gartner pokazujg, ze trendy pozostajg tutaj raczej
niezmienne od roku 2013. Gtéwnymi celami stojagcymi za inwestowaniem w projekty Big Data jest
poprawa doswiadczenia klienta, optymalizacja proceséw nastawiona na poprawe efektywnosci oraz
lepsze targetowanie dziatan marketingowych.

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

Wykres 10.

Intensywnosc¢ motywacji wdrazania projektow zautomatyzowanej analityki

danych
Poprawa Lepsze Wydajnos¢ Redukcja Opracowanie Poprawa Poprawa Poprawa
doswiadczenia targetowanie procesow kosztow nowych zarzadzania bezpieczeristwa zgodnosciz
klienta marketingu produktow ryzykiem regulacjami

prawnymi

W 2013 2014 w2015 m2016
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Zrédto: Gartner (2016: 8)

Te trzy motywacje wydajg sie niezmiennie dominowaé. Kiedy jednak spojrze¢ na problem przez

pryzmat poszczegélnych branz, okazuje sie, przyktadowo, ze sektory bankowosci, ubezpieczen oraz
sektor zdrowia sg o wiele bardziej zainteresowane wykorzystaniem analityki danych do lepszego
zarzadzania ryzykiem. Ponad 56% (wartos¢ usredniona) badanych firm zwigzanych z tymi sektorami
wskazuje, iz zarzadzanie ryzykiem jest gtéwnym powodem inwestycji w Big Data, podczas gdy wskaznik
ten wynosi jedynie 26% dla przedstawicieli pozostatych sektorow. Dane sugerujg takze, ze sektor
produkcyijny, sektor firm odpowiedzialnych za dostarczanie ustug komunalnych oraz sektor rzgdowy
nie sg tak bardzo zainteresowane poprawg doswiadczenia uzytkownika koricowego, jak inne sektory.

Tabela 5. Cele wykorzystania zautomatyzowanej analityki danych przez przedsiebiorstwa wg sektoréw

Prod.

Poprawa
dosw. klienta

Lepsze
targetowanie
marketingu

Wydajnosé
proceséw

Redukcja
kosztow

Opracowanie
nowych
produktow

Poprawa
zarzadzania
ryzykiem

Poprawa
bezp.

Poprawa
zgodnosci z
regulacjami
prawnymi

52%

43%

45%

42%

23%

14%

17%

11%

Media i

kom

78%

89%

33%

33%

67%

22%

22%

22%

Ustugi

66%

53%

35%

35%

37%

29%

21%

18%

Admin. gy
publiczna
43% 76%
17% 41%
49% 65%
37% 35%
14% 24%
29% 35%
34% 29%
23% 18%

Handel

83%

78%

43%

30%

35%

22%

13%

9%

Bank.

77%

66%

41%

41%

27%

52%

27%

25%

Zrédto: Gartner (2015)

Ubezpie-
czenia

77%

58%

50%

31%

50%

58%

27%

23%

Sektor
zdrowia

73%

73%

45%

55%

9%

27%

Transp.

69%

38%

69%

56%

19%

31%

19%

31%

Ustugi
komunalne

44%

17%

78%

61%

33%

61%

28%

44%

Z kolei sektory handlu detalicznego, mediéw i komunikacji, dostawcéw ustug komunalnych i energii
oraz sektor débr konsumenckich zostaty zidentyfikowane przez firmy Capgemini i Informatica jako te,
w ktérych firmy najczesciej wdrazajg rozwigzania typu Big Data i TDM. Badania pokazujg, iz w kazdym

z tych sektoréw 60% badanych firm wdraza podobne rozwigzania.
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Wykres 11.

Sektory najczesciej wdrazajgce
zautomatyzowanq analityke danych

60% 60%
55%
2 .
Handel detaliczny Media i komunikacja Ustugi komunalne, energia i Produkcja dobr
chemia konsumenckich

Zrédto: Capgemini & Informatica (2016: 9)

Jesli chodzi o Zzrddta informacji, nie powinno dziwic, iz firmy — niezaleznie od sektora —analizujg gtéwnie
dane transakcyjne. Korzystanie z tych danych jest na ogét dwukrotnie czestsze niz w przypadku innych
rodzajow informacji. Firmy majg nadzieje, ze to wtasnie w tych danych zaszyfrowane sg informacje,
ktéore pozwolg na ulepszenie doswiadczenia klienta, czy na lepsze dopasowanie dziatan
marketingowych. Transakcje pozwalajg bowiem $ledzi¢ nawyki zakupowe, ktdrych wykorzystanie w
praktykach biznesowych stato sie juz relatywnie popularne. Czesto analizowane sg takze dane o
zachowaniach uzytkownikéw logujgcych sie na réznych platformach webowych. Na znaczeniu zyskuja
réwniez dane geolokalizacyjne. Jednak firmom wazne wydaja sie réwniez dane pozyskiwane z mediow
spotecznosciowych czy dokumentacji i komunikacji wewnetrznej — cho¢ ich wykorzystanie maleje z
biegiem lat, co moze wskazywac na rozczarowanie przetozeniem analizy tych danych na wyniki
biznesowe. Wykorzystanie danych audio, video czy danych graficznych jest wedtug badan firmy
Gartner praktyka relatywnie marginalna.
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Wykres 12.

Rodzaje wykorzystywanych danych

Video

Audio

Inne

Obrazy

Dane z sensorow

Dane z medidw spotecznosciowych

Wiadomosci e-mail i dokumentacja wewnetrzna

Dane tekstowe

Dane profilowe z mediéw spotecznosciowych

Dane geolokallizacyjne

Dane logowania

Dane transkcyjne

0

X

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

m2016 m2015 2014 m2013

Zrédto: Gartner (2016)

Nieco inne spojrzenie na rodzaje uzywanych danych prezentuje raport Forbes Insights. Wedtug
informacji zebranych przez ten osrodek dane video czy graficzne analizowane sg w sposéb
zautomatyzowany niemal rdwnie czesto jak dane z mediéw spotecznosciowych. Niemniej zaréwno
dane Forbesa, jak i dane firmy Gartner wskazuja, ze analiza tekstu jest znaczagcym elementem praktyk
analitycznych.
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Wykres 13.

Rodzaje wykorzystywanych danych
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Zrédto: Forbes Insights (2015: 8)
Wydaje sie, 7e tekst w otwartej formie jest aktywem jeszcze bardziej znaczgcym na rynku europejskim,

zbadanym przez firme Fujitsu. Ponadto dynamicznie zyskuje on na znaczeniu wsrdd tych firm, ktére sg
juz na etapie wdrozen projektéw Big Data.

,Dane nieustrukturyzowane, szczegodlnie w formie otwartego tekstu,
eksplorowane sq dwukrotnie czesciej przez doswiadczonych praktykow Big
Data”

Fujitsu Market Insights: Big Data (2015: 3)

Co ciekawe, po przeprowadzeniu wstepnych eksperymentow tekst okazuje sie mie¢ wiekszy potencjat
niz dane ustrukturyzowane — jak np. dane transakcyjne. Na ponizszym wykresie przedstawione s3
wskazane przez lideréw biznesowych rodzaje danych ocenianych jako wartosSciowe z podziatem na
dwie grupy organizacji — te, ktére planujg dopiero wdrozy¢ projekty analizy Big Data oraz te, ktdre juz
takie projekty realizujg. Okazuje sie, ze w tej drugiej grupie dane tekstowe uznawane sg za wartosciowe
przez prawie dwukrotnie wieksza liczbe liderow. Oznacza to, ze dane tego rodzaju ukazuja swoje
znaczenie dla analizy dopiero w trakcie prowadzenia wdrozen. Moze to znaczy¢, iz warto$é tych danych
jest dalece bardziej kontekstowa od, przyktadowo, danych transakcyjnych czy danych logowania. Jest
ona jednak rzeczywista i ma duzy potencjat biznesowy.
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Wykres 14.

Rosngca wartos¢ danych tekstowych
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Zrédto: Fujitsu (2014: 3)

Rozpoznang warto$¢ analizy nieustrukturyzowanego tekstu potwierdza ostatnie badanie firmy
Gartner, z ktérego dowiadujemy sie, iz jedynie 23% badanych organizacji aktualnie analizuje dane tego
typu, a 33% planuje w najblizszym czasie doda¢ tego typu dane do swojego miksu analitycznego
(Gartner 2016: 15).

2.3 Konkluzja — ludzkie talenty analityczne niezbednym sktadnikiem konwersji Big Data
na wartosc gospodarczg

Praktyki, bariery i trendy stosowania technologii Big Data i TDM w przedsiebiorstwach opisalismy w
tym rozdziale na podstawie informacji przekazywanych gtéwnie przez lideréw biznesowych i
gromadzonych przez poszczegdlne firmy analityczne, na ktdrych raporty sie powotujemy. Wyniki tych
analiz pozwalajg wyciggna¢ wniosek, iz zautomatyzowana analiza danych nie jest juz praktyka niszowg,
a raczej w relatywnie krétkim czasie stata sie petnoprawng czescig proceséw biznesowych. Mimo
jednak duzej aktywnosci firm w tym zakresie, nalezy stwierdzié, iz stadium zaawansowania tych
proceséw — i w zwigzku z tym umiejetnosci ich wykorzystania na rzecz budowania wartosci
gospodarczej — jest jeszcze wczesne. Wiele organizacji wcigz zmaga sie z warunkami wstepnymi
skutecznego wykorzystania technologii Big Data, a zatem okres$leniem, jakiego rodzaju wartos¢ moze
by¢ wynikiem inwestycji firmy na tym polu. Wiele firm eksperymentuje bez jasnej wizji i strategii
dotyczacej tego, jak doprowadzi¢ do kapitalizacji danych. Doprowadza to do sytuacji, w ktérej firmy
inwestujg w pierwszej kolejnosci w technologie przechowywania i zarzadzania danymi, liczac, ze
aktywnos¢ ta sama w sobie przyniesie okreslone profity. Jednak — jak pokazujg przedstawione tu
badania — ten tryb postepowania szybko prowadzi do rozczarowania. Okazuje sie bowiem, iz bez
odpowiedniej jakosci talentdw eksploratorskich i analitycznych nawet najlepsza infrastruktura
pozostaje jedynie kosztem dla firmy i nie mozna jej zamienié na aktywo o realnej wartosci rynkowej.

Dodatkowym wyzwaniem jest fakt, iz umiejetnosci eksploracji i analizy informacji wymagaja
wzmochienia nie tylko w tych grupach pracownikdéw, ktérzy odpowiedzialni sg bezposrednio za prace
z danymi. Umiejetnos$¢ ta powinna sta¢ sie waznym elementem kultury organizacyjnej — dopiero
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spetnienie tego warunku umozliwi szybkie i skuteczne wykorzystanie danych do podejmowania decyzji
we wszystkich departamentach danego przedsiebiorstwa. Niestety reforma kultury organizacji w
strone wiekszej przychylnosci danym i analityce jest aktualnie jednym z powazniejszych wyzwan.
Bariera ta sprawia, iz wyniki pracy nawet dobrego zespotu analitycznego nie sg konsumowane przez
organizacje. Jak okreslajg to eksperci MIT Sloan Management Review, ,konsumpcja” analityki jest
problemem typu ,ostatniej mili”. Badania przeprowadzone przez ten osrodek pokazaty, ze jedynie 27%
organizacji zadeklarowato odniesienie sukcesu na polu integracji talentéw analitycznych z innymi
kluczowymi departamentami biznesowymi (Ransbotham, Kiron, Prentice 2014). Aby zaradzi¢ temu
wyzwaniu, 49% organizacji wdraza szkolenia menedzeréw, aby podwyzszyli oni swoje umiejetnosci
analizy i rozumienia danych, a 34% szkoli zespoty analitykéw odpowiedzialnych za wykonanie TDM,
aby lepiej zrozumieli, jak dziata cata organizacja i jej poszczegdlne dziaty. Okazuje sie zatem, iz aby
skorzystaé z mozliwosci zaawansowanych technologii analitycznych, nie mozna pomija¢ komponentu
ludzkiego. By¢é moze powinien on nawet sta¢ sie punktem wyjscia wdrazania zautomatyzowanej
analityki danych w przedsiebiorstwach.
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3. Rynkowa i gospodarcza wartosc Big Data i TDM

W poprzednich rozdziatach zwracalismy uwage na to, jak wazne dla firm jest rozwiniecie talentéw
analitycznych oraz przeksztatcenie kultury organizacyjnej, aby generalne postawy wzgledem
zautomatyzowanej analityki danych byty pozytywne wsrdd wszystkich pracownikow merytorycznych
organizacji. Osiggniecie tych dwdéch celéw oznacza wprowadzenie daleko idgcej zmiany w dziataniu
danego przedsiebiorstwa. Zmiana ta jest prowadzona z wykorzystaniem pomocy zewnetrznej i wigze
sie ze zgtaszaniem przez firmy popytu na wiedze, technologie, dane czy ustugi pozwalajgce na
wdrazanie projektdw zautomatyzowanej analityki danych. Potrzeba tej zmiany tworzy zatem rynek —
w tym rozdziale szacujemy jego wartos¢, pokazujac perspektywy jego rozwoju globalnie i w kontekscie
europejskim. Przytaczajgc rdzne szacunki finansowe, zwracamy réowniez uwage, iz wartos¢ rynku nie
jest réwnoznaczna z jego catosSciowym znaczeniem dla ogdétu gospodarki. Ten holistyczny oglad
wymaga bowiem wziecia pod uwage réznego rodzaju efektow, ktére mogg pozytywnie oddziatywaé na
catosé ekosystemu ekonomicznego. Kwestie te przyblizamy w ostatnich cze$ciach tego rozdziatu.

Prezentujgc estymacje, warto takze przypomnieé, iz znajomos$é wartosci rynku Big Data pozwala
rowniez zrozumie¢ wartos¢ technologii TDM. Czes$¢ bowiem rynku zwigzana jest bardziej z tworzeniem
i rozwojem infrastruktury danych. Natomiast druga jego czes¢ skupia sie bardziej na eksploracji i
analizie danych — co jest specyficzne dla TDM.

Ramka 6. Przypomnienie definicji Big Data

Sformutowanie Big Data odnosi sie do wielkich zbioréw danych. Rdzne organizacje zaczety
wdrazac rozwigzania Big Data, aby uzyskac¢ dostep do tych wielkich zbioréw i méc je analizowac.
Zbiory te podczas analizy s w stanie dostarczy¢ wnioskow praktycznych o charakterze
actionable intelligence. Wnioski te pomagajg organizacjom podejmowac szybkie decyzje, co
pozwala jeszcze lepiej dopasowac ich oferte do potrzeb klienta. W ciggu ostatnich lat fenomen
Big Data zyskat bardzo duzo uwagi. Co wiecej, efektywnos$¢ kosztowa osiggana dzieki
rozwigzaniom Big Data oraz spetnienie warunkéw bezpieczenstwa danych doprowadzity do
znaczgcego rozwoju rynku.

Rynek Big Data ukonstytuowat sie w roku 1999, kiedy po raz pierwszy uzyto tego sformutowania
w publikacji zatytutowanej ,,Visually Exploring Gigabytes in Real Time”. Rok pdZniej rozmiar
danych rzeczywiscie osiggnat skale gigabajtow i zaczeto oferowaé ustugi pozwalajgce na
opanowanie takiej ilosci danych. Ponadto ukuto termin , trzech V” do opisania danych typu Big:
predkosé (velocity), wielkosé (volume) i réznorodnos¢ (variety).

Zrédfo: Research and Markets (2015)

3.1. Szacunki globalne i europejskie
Rynek Big Data rosnie w bardzo szybkim tempie. Globalna firma doradcza IDC wyliczyta, iz w roku 2010

rynek ten wart byt 4,5 miliarda dolaréw. Przewidywano woéwczas, iz urosnie on do rozmiaru 23,8
miliarda dolaréw w roku 2016 (IDC 2012).
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Wykres 15.

Wartos¢ globalnego rynku Big Data w mld USD
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Zrédto: IDC (2012: 5-6)

Analizujac te wyniki, nalezy pamietaé, iz nie jest to szacunek wptywu ekonomicznego rozumianego jako
suma zyskow i wartosci otrzymanej dzieki zautomatyzowanej analizie danych. Kwoty te sg spojrzeniem
waskim, czyli reprezentuja to, ile firmy wydajg na technologie zwigzane z Big Data i TDM w danym roku
kalendarzowym.

Metodologia zbierania informacji od firm pozwala na rozbicie tych wydatkéw na trzy gtdwne kategorie:
(1) infrastrukture, (2) oprogramowanie oraz (3) ustugi. W roku 2012 firmy wydaty 3,1 miliarda dolaréw
na zakup produktéw z pierwszej kategorii, 1,9 miliarda z drugiej i 3 miliardy z trzeciej kategorii.
Oszacowano woéwczas, iz wydatki te dynamicznie wzrosng, osiggajac Sredni roczny wskaznik wzrostu
na poziomie 31,7% w latach 2011-2016.

Wykres 16.

Wzrost wartosci rynku Big Data dla produktow z poszczegdlnych kategorii w
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Zrédto: IDC (2012: 5-6)

Wydatki na infrastrukture obejmuja wszelkie inwestycje zwigzane z budowg rozwigzan stuzacych do
przechowywania danych i zarzgdzania dostepem do nich. Ta kategoria wydatkéw obejmuje takze
srodki inwestowane w taki sprzet jak serwery czy moc obliczeniowa. Ponizej przedstawiamy
szczegbtowq charakterystyke tych wydatkow.
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Tabela 6. Charakterystyka wydatkow Big Data w kategorii Infrastruktura

Wydatki zewnetrzne zwigzane z zakupem przestrzeni do przechowywania danych — tak
wydatki na przestrzen w chmurze, jak i zakup dyskéw twardych przez duzych dostawcéw
ustug chmurowych. Kategoria ta zawiera takze wydatki na oprogramowanie wspierajgce
przechowywanie czy ochrone danych.

2 | Zakup serweréw wewnetrznych i oprogramowania wspierajacego ich funkcjonowanie.

3 | Wydatki na komponenty pozwalajgce na utrzymanie sieci.

Wydatki na infrastrukture chmurowa pozwalajgca na taczenie serwerdéw z ustugami
sieciowymi dostarczanymi w ramach ustug chmury publicznej.

Zrédto: IDC (2012: 4)

Jak pokazano, w roku 2012 firmy wydaty 3,1 miliarda dolaréw na zabezpieczenia infrastruktury stricte
do adekwatnego przechowywania danych. Oszacowano réwniez, iz wydatki te wzrosng do 10,8
miliarda dolaréw w roku 2016 — osiggajagc sredni roczny wskaznik wzrostu na poziomie 43% w tym
okresie. Tempo tego wzrostu jasno wskazuje na dynamicznie rosngce wsréd firm zainteresowanie
tworzeniem tego typu infrastruktury organizujacej wszelakie dane cyfrowe gromadzone przez
przedsiebiorstwa. Nalezy jednak pamietaé, iz inwestycje tego typu s3 jedynie poczagtkowym etapem
procesu ttumaczenia danych na wartos$¢ rynkowa.

Wykres 17.

Wzrost wydatkdw na infrastrukture Big Data
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Zrédto: IDC (2012: 5-6)

O ile wydatki z kategorii infrastruktura sg relatywnie klarowne i zrozumiate, wydatki z kategorii
oprogramowanie sg nieco bardziej ztozone. Zawierajg one bowiem wydatki na zakup i tworzenie
algorytmow wspierajgcych organizacje danych i zarzadzanie nimi, oprogramowanie stuzace eksploracji
i analizie danych oraz aplikacje specyficzne dla danego sektora czy branzy — patrz ponizej.
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Tabela 7. Charakterystyka wydatkow Big Data w kategorii Oprogramowanie

Oprogramowanie stuzgce organizacji i zarzadzaniu danymi — wigczajac w to wydatki
1 | niezbedne do zarzadzania réwnolegtego bazami danych, systemy zarzgdzania trescia, bazy
danych XML, obiektowe bazy danych, programy pozwalajgce na integracje danych etc.

Oprogramowanie pozwalajgce na eksploracje i analize danych oraz programy stuzgce do
wizualizacji danych.

Aplikacje pozwalajgce na zarzadzanie procesami biznesowymi, a takze aplikacje specyficzne
dla poszczegdlnych branz.

Zrédto: IDC (2012: 4)

W roku 2012 firmy wydaty na powyzsze cele ok. 1,9 miliarda dolaréw i oszacowano, ze wartos¢ ta
osiggnie 6 miliardéw dolaréw w roku 2016.

Wykres 18.

Wzrost wydatkéw na oprogramowanie zwigzane z Big Data

545%

1,1

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Zrédto: IDC (2012: 6)

Nalezy powiedzieé, iz dynamika wzrostowa w tej kategorii jest na wysokim poziomie. Cho¢ w latach
2010-2016 wydatki te nie rosty tak szybko jak wydatki z kategorii ,infrastruktura”, dane zaktualizowane
w roku 2015 wskazujg, iz bedg one rosngé najszybciej latach 2016-2019 (IDC 2015). Dane te
potwierdzajg obraz rozwoju praktyk zautomatyzowanej analityki danych nakreslony we wczesniejszych
czesciach tego opracowania — w pierwszym okresie rozwoju Big Data firmy o wiele bardziej skupiaty
sie na rozwoju infrastruktury, a dopiero teraz wkraczajg w okres, gdzie na znaczeniu zyskajg sity
eksploracyjne i analityczne, ktdre wigzg sie bezposrednio z technikami i technologiami TDM.
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Dane pozwalajg poznac subkategorie wydatkéow — i tak w roku 2012 firmy wydaty 786,7 miliona
dolaréw na oprogramowanie do zarzadzania informacjami, ktére wigze sie z tworzeniem i
utrzymaniem infrastruktury danych. Firmy wydaty 895,2 miliona dolaréw na oprogramowanie do
eksploracji i analizy danych, a 254,7 miliona na konkretne aplikacje charakterystyczne dla danych
branz.

Wykres 19.

Wydatki na oprogramowanie dot. Big Data wg poszczegdlnych subkategorii w
mld USD
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Zrédto: IDC (2012: 6)

Zestawienie rocznych stép wzrostu dla dwéch kategorii wydatkoéw, z ktorych jedna dotyczy wspierania
infrastruktury danych, a druga eksploracji i analizy, pokazuje rosngce znaczenie wydatkéw na TDM.
Stopa wzrostu tej drugiej kategorii rosnie szybciej — w ostatnim roku analizy stopa wzrostu dla
pierwszej kategorii zmalata. Drastycznie rowniez maleje stopa wzrostu dla ogdlnej kategorii
sinfrastruktura”. Fakty te sugeruja, ze byé moze powoli zaczynamy miec do czynienia z nasyceniem
rynku Big Data w zakresie tworzenia infrastruktury danych. Potwierdza to deklaracje lideréw
biznesowych, iz roénie ich zainteresowanie talentami, umiejetnosciami i rozwigzaniami pozwalajgcymi
na ttumaczenie danych na wartos¢ biznesowa.
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Wykres 20.

Stopy wzrostu wydatkdw na oprogramowanie TDM vs. oprogramowanie dot.
utrzymania infrastruktury danych vs. ,infrastruktura”
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Zrédto: IDC (2012)

Dalsza analiza danych finansowych pozwala sie domysli¢, jak duze kwoty wydawane sg na techniki i
technologie TDM w kazdej z subkategorii wydatkdw na oprogramowanie. 2,5 miliarda dolaréw (w
roku 2012) na zarzadzanie informacja (nie jest to wydatek TDM), 2,8 miliarda na eksploracje i
analityke (w catosci wydatek TDM) oraz 0,7 miliarda dolaréw w kategorii ,,aplikacje” (z czego 0,3 mlid
mozna uznaé za wydatek TDMVP).

Tabela 8. Wydatki na TDM w kategorii ,,oprogramowanie” (mld USD)

Subkategoria wydatkow Kwota Z tego na TDM
Zarzadzanie informacja 2,5 0
Eksploracja i analityka 2,8 2,8
Aplikacje 0,7 0,3
Suma 6 3,1
Zrédto: IDC 2012

Ostatnig kategorig wydatkow w ramach rynku Big Data badang przez firme IDC jest kategoria nazwana
,ustugi”. Zawiera ona wydatki na ,konsulting biznesowy, outsourcing niektérych proceséw, ustugi
zwigzane z bezpieczenstwem, wsparcie w zakresie wykorzystania oprogramowania i sprzetu oraz
szkolenia kadr dotyczgce wdrazania i rozwijania projektéw Big Data” (IDC 2012). Warto dodag, iz jest

3 Dane gromadzone przez IDC pozwalajg jedynie na szacunki wzgledem wydatkéw tej ostatniej subkategorii.
Obejmuje ona bowiem zaréwno aplikacje analityczne specyficzne dla danych branz, jak i aplikacje do zarzadzania
procesami biznesowymi. Przyjmujac strategie konserwatywnego podejscia, nalezy oceni¢, iz ok. 60% wydatkow
dotyczy zarzadzania procesami biznesowymi niezwigzanymi bezposrednio z technikami i technologiami TDM.
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to znaczaca kategoria wydatkdow, ktéra osiggneta 3,1 miliarda dolaréw w roku 2012 i stanowi 39%
rynku. Szacuje sie, ze wydatki z tej kategorii wzrosty do 7 miliardéw dolaréw w roku 2016 przy sredniej
rocznej stopie wzrostu 21,1%.

Wykres 21.

Wydatki na ustugi w ramach rynku Big Data
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Zrédto: IDC (2012: 6)

Sposdéb, w jaki gromadzi sie informacje na temat tych wydatkéw, uniemozliwia zrozumienie wprost,
jaka ich czes$¢ odnosi sie do budowania i utrzymywania infrastruktury danych, a jaka do celéw
zwigzanych z ich eksploracjg i analiza. Bazujgc na poprzednich estymacjach, uznajemy, iz — przyjmujac
zatozenia konserwatywne — nie jest irracjonalnym zatozenie, ze 15% z tej kwoty dotyczy serwisowania
wszelkich zakupdw zwigzanych z TDM. Dodatkowo — odwotujac sie do coraz silniejszej presji na
szkolenie kadr i wdrazanie kultury organizacyjnej przyjaznej analityce danych — szacujemy, iz ok. 2
miliardy dolaréw z kategorii ,,ustugi” sg wydatkowane na szkolenia powigzane z TDM.

Szacunki przedstawione jak dotgd pozwalajg wyciggnaé wniosek, iz w roku 2016 rynek Big Data byt
wart 23,8 miliarda dolaréw, z czego 6,2 miliarda dolaréw wydano na technologie, ustugi i inne produkty
dotyczace eksploracji i analizy danych. Dalszych 10,8 miliarda dolaréw wydano na stworzenie
odpowiedniej infrastruktury danych, 2,5 miliarda na oprogramowanie stuzace zarzadzaniu informacja,
a 4,3 miliarda dolaréw na ustugi innego rodzaju. Jednak trzeba podkresli¢, iz szacunki te bazujg na
danych i estymacjach firmy IDC poczynionych w roku 2012, poniewaz jedynie dane z tego roku
pozwalajg na okreslenie, ktére z wydatkow na rynku Big Data odwotujg sie do tworzenia infrastruktury,
a ktére sg partykularne dla TDM. Niemniej w roku 2015 IDC zaktualizowato swoje szacunki dotyczace
catego rynku, raportujgc, iz w 2016 r. wartos¢ globalnego rynku wyniesie 26,1 miliarda dolaréw — czyli
o 2,3 miliarda dolaréw wiecej, niz szacowano w roku 2012. Stagd wykorzystujgc wiedze o proporcjach
wydatkéw z roku 2012 oraz najbardziej aktualne informacje na temat wielkosci rynku, mozna
powiedzieé, iz warto$¢ rynkowa TDM wyniosta w roku 2016 ok. 7 miliardéw dolaréw i stanowita 27%
catosci rynku Big Data.

Warto réwniez nadmienic, iz miedzy rokiem 2014 a 2019 wydatki z kategorii ,,oprogramowanie” bedg
rosng¢ najszybciej — w tempie 26,2% sredniej rocznej stopy wzrostu, w poréwnaniu ze stopg 22,7% dla
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kategorii ,,ustugi” i 21,7% dla kategorii ,,infrastruktura”. Informacje te pozwalajg szacowac, iz w roku
2019 TDM bedzie stanowi¢ 35% catego rynku Big Data i osiggnie wartos$¢ 17 miliardéw dolaréw.

Dane europejskie pozwalajg przy tym stwierdzi¢, iz w roku 2016 europejski rynek Big Data osiggnat
wartosé 9,37 miliarda dolaréw i uro$nie srednio o 25,7%, osiggajgc wartos¢ 29,4 miliarda dolaréw w
roku 2021 (Research and Markets, 2016). W tym uktadzie europejski TDM byt wart ok. 2,5 miliarda
dolaréw w roku 2016 i bedzie rést przynajmniej do 10,3 miliarda w roku 2021.

3.2 Szerszy wptyw danych na gospodarke

Wato pamietaé, iz kalkulacje przedstawione powyzej prezentujg waskie spojrzenie na wartosc
finansowg technologii Big Data i TDM. Innymi stowy jest to wptyw bezposredni, ktéry nalezy rozumiec
jako ,wptyw generowany bezposrednio przez branze Big Data; jest to aktywnos¢ wygenerowana przez
firmy aktywne w tym sektorze. W tym ujeciu wptyw bezposredni jest mierzony wptywami finansowymi
z tytuty sprzedazy produktow i ustug Big Data” (IDC 2015b: 145). Jednak warto pamietad, ze rynki Big
Data to w wiekszosci rynki typu B2B. Oznacza to, ze ich istnienie jest warunkowane potrzebami innych
firm i popytem generowanym przez nie — a nie przez konsumentow koncowych. W zwigzku z tym firmy
beda zgtaszad zapotrzebowanie o tyle, o ile skorzystanie z tych produktéw przetozy sie w jakims sensie
na poziom ich konkurencyjnosci.

Stad analizujagc wptyw tych technologii, nalezy takze wzig¢ pod uwage efekty posrednie wprost
(forward indirect impacts), ktére beda zawieraty wzrost gospodarczy spowodowany zastosowaniem
zautomatyzowanej analityki danych przez firmy wytwarzajgce produkty dla klienta korncowego. Dla
tych firm bowiem rozwigzania danowo-analityczne stajg sie znaczgcym czynnikiem produkcji débr i
ustug, ktéry pozwala osiggaé réznego rodzaju przewagi konkurencyjne i zyski spoteczne zwigzane z
wiekszg produktywnoscig i innowacyjnoscig (/bidem). Mozna réwniez wzig¢ pod uwage tzw. efekty
posrednie odwrdcone (reverse indirect impacts) — czyli zyski generowane przez dostawcéw towarow i
ustug dla firm z branzy Big Data.

Ostatnig wazng kategorig efektow ekonomicznych sg tzw. efekty indukowane. Efekty te zawierajg
aktywnos¢ gospodarczg wygenerowang przez pensje dla pracownikdw w branzy Big Data. Czesc¢ tej
aktywnosci bedzie odnosic sie do débr i ustug konsumenckich, co prowadzi do wzrostu gospodarczego
— szczegdlnie w takich branzach, jak handel detaliczny, bankowos$¢ czy rozrywka.

Cytowana tu wielokrotnie firma IDC zaprezentowata w roku 2013 model, wedtug ktérego catosciowy
wptyw gospodarczy danych w ogdle zostat obliczony na 321,1 miliarda dolaréw, co stanowito 1,8%
europejskiego PKB w roku 2013. W 2013 warto$¢ europejskiego rynku danych (czyli rynku wszelkich
danych — nie tylko tych o charakterystyce Big) wyliczono na 61,6 miliarda dolaréw. Kalkulacje te
oznaczajg, iz 1 dolar inwestycji firm w produkty i ustugi zwigzane z wszelkimi danymi i ich analityka
dawaty zwrot gospodarczy na poziomie 5,2 dolara.

Jednak dane o charakterystyce Big majg o wiele wiekszy potencjat. Zgodnie z modelem opracowanym
przez Buchholtz (et al.) szacuje sie, iz fenomen Big Data da europejskiej gospodarce dodatkowych 200
miliardéw euro w roku 2020. Na poprzednich stronach prezentowalismy z kolei szacunki, iz europejski
rynek Big Data bedzie wart ok. 18,7 miliarda euro w roku 2020. Oznacza to, iz 1 euro zainwestowane
w produkty i ustugi Big Data przyniesie srednio 10,7 euro zwrotu dla gospodarki (biorgc pod uwage
wszystkie kategorie efektow). Wyliczenia te pokazuja, iz wptyw ekonomiczny proceséw zwigzanych z
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Big Data (w tym TDM) jest ponad dwukrotnie wiekszy niz wptyw bardziej tradycyjnych danych.
Uzywajac tych szacunkéw, mozna stwierdzi¢, ze w roku 2016 TDM w formie produktéw i ustug byt wart
2,5 miliarda dolaréw na rynkach europejskich, jednak jego wptyw na catos¢ gospodarki wyniést do 26,7
miliarda dolaréw. Wptyw ten moze siegng¢ 110,1 miliarda dolaréw w roku 2020.
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