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Wprowadzenie

Popkultura miata wielki wplyw na to, jak postrzegamy sztuczng inteligencje. Jesli ta-
kie filmy SE, jak Matrix lub Terminator czego$ nas nauczyly, to tego, ze Al przybywa,
aby nas kontrolowa¢ (lub zniszczy¢) i ze ma pewne ludzkie cechy. Terminator Arnolda
Schwarzeneggera pokazal, jak moglaby wygladac sztuczna inteligencja zamieniona w czto-
wieka. Z Matrixa wyniesliSmy przekonanie, Ze mozemy nawet nie rozpoznawac tego,
ze nasze zycie jest w pelni kontrolowane przez przepotezng sztuczng inteligencije.

Cho¢ w moim przekonaniu oba te wnioski s3 co najmniej problematyczne, zawieraja
nieco prawdy, jesli chodzi o business intelligence (BI). Al nadchodzi po nas i moze mie¢
ludzkie cechy. Zanim jednak przejdziemy do szczegdtow, powinnismy wyjasni¢ sobie
kilka kluczowych poje¢. Czym dokladnie jest BI? BI jest trudne do zdefiniowania, gdyz
odpowiedz zalezy od tego, kogo zapytamy, kiedy i w jakim kontekscie.

Definicja BI, przynajmniej w kontekscie tej ksigzki, jest jednak catkiem prosta.
Definiuje BI z systemowego punktu widzenia:

BI to system lub oprogramowanie pozwalajgce uzytkownikom biznesowym i anali-
tykom badac i oglgdac dane z wielu zZrédet w celu podejmowania decyzji z wigkszg
wiedzg.

Ilekro¢ zatem odwoluje si¢ do BI, termin ten jest blisko powigzany z systemami BI, taki-
mi jak Microsoft Power BI, Tableau czy Looker, a takze lezagcymi w tle infrastrukturami,
na ktdrych dzialajg te systemy.

Zajmijmy si¢ teraz koncepcjg Al (artificial intelligence), ktéry to termin bedziemy
eksplorowa¢ znacznie bardziej szczegélowo w tej ksigzce. Po pierwsze, Al napedza dzis
wszelkiego rodzaju procesy biznesowe. Ponad 50% wszystkich (duzych) firm na $wie-
cie wkroczylo na droge Al z przynajmniej jakimi$ niewielkimi przypadkami uzycia lub
wczesnymi projektami prototypowymi. Najpopularniejsze zastosowania Al obejmuja:

o Mechanizmy wyszukiwania
» Prognozowanie rotacji klientow

o Przewidywanie popytu
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Kup ksigzke


http://helion.pl/page354U~rt/e_35q1_ebook

Przetwarzanie dokumentéw

Konserwowanie predykcyjne

Grupowanie (segmentowanie) i personalizacja klientéw

Kontrola jakosci i monitorowanie proceséw w produkcji przemystowej

Jesli spojrzymy na rozpietos¢ zastosowan Al, naiwnoscig byloby sadzi¢, ze wplywy inicja-
tyw zwigzanych ze sztuczng inteligencja oming dziedzing BI. Jest to nieuniknione i jest
to tylko kwestia czasu, gdy pewna cze¢$¢ tradycyjnych zadan BI, takich jak planowanie
i przewidywanie, bedzie zdecydowanie lepiej wykonywana przez Al Jesli ktos stara si¢ po-
kona¢ Al w wyszukiwaniu wzorcéw w danych, zycze szczescia! Prawie na pewno przegra.

Po drugie, gdy myslimy o sztucznej inteligencji, czgsto pojawia si¢ wizja technologii
eliminujacej nasze miejsce pracy. Jednak czy takie obawy sa realistyczne? Zastanoéwmy sie,
kiedy mozemy oczekiwa¢, ze zautomatyzowany system Al albo robot bedzie wystarczajgco
dobry, aby przeja¢ 100% naszych codziennych obowiazkow? Jeszcze pig¢ lat? Dziesigc?
Nigdy? Z drugiej stronie, kiedy kolega siedzacy przy biurku obok bedzie w stanie uzy¢
Al aby pokona¢ nas w waznych zadaniach? Za rok? Za miesigc? Czy taka osoba jest juz
obecna w firmie? Wazne jest, aby zrozumie¢, ze sama Al nie zastgpi nas w pracy. Predzej
beda to ludzie, ktérzy wiedza, jak zaprzac Al do pracy i zmienic¢ status quo. I tu na scene
wkraczajg danetycy, czyli specjalisci od danych.

Kroétko po ukuciu terminu data science w roku 2008 pojawila si¢ fala ambitnych dane-
tykow o bardzo rozmaitym poziomie wyksztalcenia, poczynajac od kurséw online po spe-
cjalistyczne studia podyplomowe. Byli zatrudniani przez czolowe korporacje swiatowe
w nadziei wygenerowania znaczgcego wplywu na biznes za pomocg danych. Danetyka zo-
stala nawet nazwana ,,najbardziej seksownym zawodem stulecia” przez Harvard Business
Review'.

Nieoczekiwanie ,tradycyjni” profesjonalisci danych, tacy jak analitycy biznesowi i pro-
fesjonalisci BI, znalezli sie¢ na uboczu, podczas gdy nowi specjalici zostali skierowani
do pracy nad ekscytujacymi zastosowaniami Al. Doprowadzito to do rozdzialu pomigdzy
obiema stronami.

Gdy sam zostalem pierwszym danetykiem w korporacji, spotkalem sie z wielkimi ocze-
kiwaniami ze strony zarzadu, a jednoczesnie podejrzliwymi spojrzeniami z bardziej ,,usta-
bilizowanych” dzialéw zajmujgcych si¢ danymi. I musze przyznad, ze poczatek to byta dzi-
ka jazda. Gdy pierwszy raz zajrzalem do hurtowni danych firmy, zrozumialem, ze trudne
moze by¢ generowanie nawet statycznych raportdéw z czegos, co ja nazywatem ,,malymi
danymi”. Z drugiej strony, moi koledzy od BI byli bardzo sceptyczni, jesli chodzi o moja
prace: jak mogtbym w ogoéle uzyskac z surowych danych cho¢ jedng wiarygodng metryke
bez wsparcia calej armady specjalistow? I jak mozna w ogole pracowac bez ustalonego
zakresu projektu i jasno okreslonych rezultatow?

1 Thomas H. Davenport, DJ Patil, ,,Data Scientist: The Sexiest Job of the 21st Century”, Harvard Business
Review, pazdziernik 2012, https://hbr.org/2012/10/data-scientist-the-sexiest-job-of-the-21st-century.
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Potrzeba byto sporo czasu, wysitku i dobrej woli z obu stron, aby$my zaczeli docenia¢
wzajemnie swoje cele, wyzwania i umiejetnosci. Ostatecznie jednak zaskoczylo. Zespot
BI pomoégt mi lepiej zrozumie¢, jak mozna konsekwentnie i spojnie w czasie obliczac
metryki z uwzglednianiem trwatych zmian w systemach IT i procesach biznesowych.
Ja natomiast mogtem im zasugerowac techniki, ktére pomogly uzyskiwac lepsze przewi-
dywania, szybciej wyciaga¢ wnioski i w ogoélnosci zapewniaé lepsze dzialanie rozwigzan
BI dzieki automatyzacji.

Czas zburzy¢ mur pomiedzy wrogimi ,,plemionami danych” w réznych organizacjach
i dziata¢ wspdlnie, aby osiaggna¢ doniosle rezultaty. Napisalem te ksigzke, aby pomoc tym
po stronie BI zrozumie¢, jak moga skorzysta¢ w wynikéw pracy danetykéw (czyli modeli
i algorytmoéw) i jak uzywac uczenia maszynowego (machine learning - ML) w celu popra-
wienia sprawnosci swoich rozwigzan BI. Ponadto zamierzam wyjasni¢ odpowiednie me-
todologie identyfikowania dobrych zastosowan Al i tego, jak je implementowaé w duchu
Agile, dzigki czemu Czytelnicy bedg mogli od razu zacza¢ i przenies¢ swoje mozliwosci
BI na nastepny poziom.

Aby to osiggng¢, nie zamierzam skupia¢ si¢ nadmiernie na takich szczegotach, jak
trenowanie lub wdrazanie modelu ML - jest to co$, co mozna z powodzeniem pozo-
stawi¢ danetykom. Zamiast tego zajmiemy si¢ tym, jak skutecznie uzywac tych mode-
li do naszych celow i budowa¢ prototypy lub szybkie dowody koncepcji. Dzigki takim
technologiom, jak Al jako ustuga (Alaas) i zautomatyzowanemu uczeniu maszynowemu
(AutoML) bedziemy w stanie omoéwi¢ wiele ustug Al bez nadmiernego zajmowania sie¢
ich wewnetrznymi szczegétami.

Ksigzka ta nie zmieni Czytelnikéw w danetykow, ale pozwoli lepiej zrozumie¢ ich
role i to, jak danetyka moze pomoc w ich pracy. Bedziemy opierac si¢ na dotychczasowej
wiedzy i uczy¢ sig, jak efektywnie implementowac ustugi AI w naszych wilasnych prze-
plywach pracy i pulpitach. Po ukonczeniu lektury tej ksigzki powinni§my by¢ w stanie
jeszcze wydajniej wspdtpracowac z kolegami od danetyki, a nawet samodzielnie wypelnia¢
pewne zadania typowe dla tej dziedziny.

Kto powinien przeczytac te ksigzke

Najwiecej korzysci z tej ksigzki uzyskaja osoby, ktdre juz sg doswiadczonymi profesjonali-
stami danych albo skupionymi na danych biznesmenami. Zakladam, ze czytelnik dobrze
zna dane swojej organizacji (albo przynajmniej te czesci danych, przy ktorych pracuje)
i jest Swiadomy pulapek i ograniczen, jakie zawieraja. W swojej roli jako profesjonalista
BI, analityk biznesowy, analityk danych albo programista skupiony na danych rozumie
warto$¢ danych organizacji w konkretnym przypadku uzycia. Tym, co nadal chce ustalic,
jest to, czy i jak AI moze usprawnic procesy lub zapewni¢ lepsze wnioski, a tym samym
wnie$¢ dodatkowa warto$¢ do naszego biznesu. Czytelnik chce zdoby¢ praktyczne do-
$wiadczenie, samodzielnie budujac kompletny przypadek uzycia Al albo przynajmniej
zrozumie¢ go od poczatku do konca. Innymi stowy, nie jest jeszcze ekspertem Al i raczej
nie pragnie nim by¢, ale chce nauczy¢ si¢ wiecej z tej dziedziny.
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Aby uzyskac¢ najwiecej korzysci z tej ksigzki, nie nalezy obawia¢ si¢ samodzielnego
programowania (niewielkiego). Cho¢ w wiekszosci przykladow bedziemy trzymac sie
narzedzi nie wymagajacych kodowania, w pewnych miejscach po prostu latwiejsze jest
uruchomienie matego skryptu w Pythonie lub R, aby zagwarantowa¢ gladkie dzialanie.
Przykladowo bedziemy pobiera¢ dane z API typu HTTP REST, aby wbudowa¢ progno-
zy Al do naszych pulpitéw. Inna sytuacja to pewne podstawowe przetwarzanie danych
za pomocg biblioteki pandas Pythona albo Tidyverse w R. Jesli kto$ jest otwarty i chce sie
czego$ nauczyc¢ z tych ¢wiczen, ksigzka zapewni wszystko, co potrzebne, aby samodzielnie
utworzy¢ pierwszy prototyp rozwigzania Al bez prowadzenia za reke, a wszystko to dzigki
gotowym do uzycia szablonom kodu.

Cho¢ nie zaktadam zbyt duzego przygotowania technicznego, oczekuje, ze czytelnicy
dobrze znajg podstawowe przeptywy pracy w analizie danych. Przykltadowo spodziewam
sie umiejetno$ci analizowania danych wzgledem wielu wymiardéw, tworzenia wykreséw
liniowych i stupkowych czy zrozumienia tego, jak dzialajg pliki CSV. Takie terminy, jak
statystyka opisowa czy regresja liniowa, nie powinny powodowac zbytnich obaw.

Wszystkie przyklady zostaly zaprezentowane przy uzyciu Microsoft Power BI. Jesli
kto$ juz zna Power BI, bedzie to duza przewaga. Jesli nie, w ksigzce przedstawiam glow-
ne koncepcje, ale zapewne warto bedzie przeczyta¢ przynajmniej jedno z dodatkowych
zrodet przedstawionych w kolejnym podrozdziale.

Microsoft Power Bl i Azure

Cho¢ wszystkie koncepcje i metodologie przedstawione w ksigzce zostaly napisane tak,
aby byly uniwersalne, ¢wiczenia sg wyjasniane w ramach pojedynczego stosu technicz-
nego. Dla celéw tej ksigzki wykorzystuje oprogramowanie firmy Microsoft, a konkretnie
Power BI Desktop jako frontend oraz Microsoft Azure jako chmurowe ustugi AT Jesli ktos
preferuje inne narzedzia, powinien by¢ w stanie fatwo zmieni¢ kontekst, jako ze wigkszos¢
interfejséw i przeplywoéw pracy jest catkiem podobnych w innych narzedziach BI, takich
jak Tableau i Qlik, a w przypadku ustug chmurowych Al te oferowane przez Amazon Web
Services lub Google Cloud Platform réwniez sg zblizone.

Aby podazac za przykltadami pokazanymi w ksigzce, potrzebny bedzie dostep do na-
stepujacego oprogramowania:

Microsoft Power BI Desktop

Wersja bezplatna bedzie wystarczajgca dla realizacji ¢wiczen. Oprogramowanie
Microsoft Power BI mozna pobrac z jego witryny (http://www.powerbi.com/). Jesli
kto$ nigdy nie postugiwal si¢ wczesniej programem Power BI, warto bedzie za-
poznac sie z przewodnikiem ,,Introduction to Power BI” (https://oreil.ly/KseulL).
Osoby chcace lepiej poznac to narzedzie moga siegnac po ksiazke Poznaj Microsoft
Power BI, ktorej autorem jest Jeremey Arnold (wyd. polskie APN Promise 2023,
ISBN 978-83-7541-506-3).
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Microsoft Azure Cloud Services

W tej ksigzce pokazuje wykorzystanie ustug Al dostepnych na platformie chmu-
rowej Microsoft Azure. Czytelnik powinien by¢ w stanie zmiesci¢ si¢ (z zapasem)
w ramach bezplatnej subskrypcji probnej. Zaleznie od tego, jak czesto bedg urucha-
miane ¢wiczenia i wielko$ci wlasnych zbioréw danych (o ile kto$ zechce przetesto-
wacé rozwigzania na wlasnych danych) moze si¢ jednak okaza¢, ze granice poziomu
bezplatnego zostang przekroczone. Warto sprawdzac kalkulator cenowy Microsoft
Azure, jesli pojawia sig watpliwosci dotyczace dowolnych powigzanych kosztow.

Cele nauki

Po ukonczeniu ksigzki Czytelnik powinien rozumie¢ nast¢pujace zagadnienia:

Jak AI moze generowac efekty biznesowe w srodowiskach BI

Jakie sg najwazniejsze przypadki uzycia AI w analityce biznesowej

Jak rozpoczac korzystanie z Al poprzez szybkie prototypowanie

Jakie narzedzia prototypowania s dostepne w kontekscie sztucznej inteligencji
Jak budowa¢ rozwigzania wspomagane przez Al w kontekscie BI

Jak zbudowaé kompletny prototyp w celu zweryfikowania zwrotu z inwestycji
w sztuczng inteligencje

Jak przej$¢ od prototypu do rozwigzania produkcyjnego

Powinien réwniez opanowac nast¢pujace umiejetnosci:

Uzywanie AutoML do zautomatyzowanych klasyfikacji i lepszego prognozowania
Implementowanie ustug zalecen jako wsparcia dla podejmowania decyzji

Wyciaganie wnioskow z danych tekstowych w wielkiej skali za pomocg ustug prze-
twarzania jezyka naturalnego

Wydobywanie informacji z dokumentéw i obrazéw za pomocg ustug widzenia
komputerowego

Budowanie interaktywnych pulpitéw dla prototypow wspomaganych przez Al

Implementowanie kompletnych studiéw przypadku dla budowania pulpitéw anali-
tycznych wspomaganych przez Al

Poruszanie sie po tej ksigzce

Po przedstawieniu tla i celéw, ktore ksigzka powinna pomdc osiggnaé, przyjrzyjmy sie
jej strukturze.

Ksigzka podzielona jest na dwie zasadnicze czesci. Rozdzialy 1 do 4 przedstawiajg
podstawy teoretyczne i przygotowanie srodowiska pracy do ¢wiczen. Rozdzialy 5 do 11
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przedstawiajg praktyczne przyklady, ktore demonstruja, jak budowac lepsze pulpity nawi-
gacyjne i prognozy lub odblokowywa¢ niestrukturyzowane dane za pomocg Al

Rozdzial 1, ,,Uzyskiwanie wartosci biznesowych za pomoca AI”, omawia zagadnienie
wplywu, jaki sztuczna inteligencja moze mie¢ na analityke biznesows i jak typowo moz-
na wykorzystywaé Al w kontekscie BI. Przedstawiam w nim réwniez ramy pozwalajace
priorytetyzowac przypadki uzycia AI/ML zgodnie z ich wplywem na biznes.

Rozdziat 2, ,,0d BI do DI: ocena wykonalnosci projektéw AT, skupia sie na technicznej
wykonalnosci projektéw wykorzystujacych sztuczng inteligencje. Poznamy w nim typowe
wzorce rozwigzan Al i uzyskamy ogdlne pojecie, jak zbudowane sg ustugi AI. Na koniec
bedziemy w stanie oszacowa¢ wykonalno$¢ projektu Al a dzigki temu utworzy¢ priory-
tetyzowang mape drogowa dla naszych przypadkow uzycia.

Rozdzial 3, ,,Podstawy uczenia maszynowego’, przedstawia fundamentalne koncepcje
ML, ktore nie tylko umozliwiaja stosowanie technik Al ale réwniez pozwola zrozumiec,
jak to robig i jak to wszystko miesci sie w ogdlnym obrazie. Poznamy réowniez kilka pod-
stawowych pulapek zwigzanych z uczeniem maszynowym.

Rozdzial 4, ,,Prototypowanie’, jest wprowadzeniem do jednego z najpotezniejszych
narzedzi zwinnego zarzadzania projektami (w ogdlnosci) i danetyki (w szczegdlnosci):
prototypowania. Dowiemy sie z niego, czym sg prototypy, dlaczego sg wazne i jak budo-
wac skuteczne prototypy systemow Al

Rozdzial 5, ,, Analityka opisowa wspomagana przez AI’, to poczatek czg¢éci drugiej
ksigzki — praktycznych ¢wiczen. Dowiemy si¢ w nim, jak implementowa¢ funkcjonalno-
$ci Al, aby szybciej realizowac¢ analizy opisowe i zapewni¢ bardziej intuicyjne i ptynne
sposoby interakcji z wielkimi zbiorami danych.

Rozdzial 6, ,,Analityka diagnostyczna wspomagana przez AI’, idzie krok dalej.
Zajmiemy si¢ tu nie tylko opisywaniem danych, ale nadawaniem im wigkszego sensu
dzieki wspomaganiu analiz diagnostycznych i automatycznemu wykrywaniu ciekawych
wzorcow, tak by mdc wiecej czasu poswieci¢ na interpretowanie danych.

W rozdziale 7, ,, Analityka predykcyjna wspomagana przez AI”, dowiemy sig, jak wyjs$¢
poza wnioski z informacji historycznych i implementowa¢ wspomagane przez Al analizy
predykcyjne. Rozdzial ten zawiera rézne przyklady, od klasyfikacji po przewidywania
i wykrywanie anomalii.

Rozdzial 8, ,,Analizy zalecenn wspomagane przez AI’, to kolejny krok, w ktérym nie
bedziemy jedynie przewidywacé wynikow, ale rowniez sugerowac najlepsze kolejne dzia-
lania, ktdre nalezy podja¢, wykorzystujac system rekomendacji.

W rozdziale 9, ,Wykorzystywanie nieustrukturyzowanych danych za pomocg AI”, do-
wiemy sie ostatecznie, jak wyjs$¢ poza dziedzine danych tabelarycznych. Bedziemy w nim
bada¢, jak AI moze pomdc w automatyzowaniu przetwarzania danych niestrukturyzowa-
nych, takich jak teksty, dokumenty i pliki obrazdéw.

Rozdzial 10, ,,Zebranie wszystkiego razem: Budowanie pulpitu wspomaganego przez
AT, Taczy ze sobg wiedze wyniesiong z wczesniejszych rozdziatéw. Zbudujemy w nim
kliencki pulpit analityczny wspomagany przez Al, oparty na indywidualnych blokach
konstrukcyjnych poznanych w poprzednich rozdziatach.
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Po $wietowaniu sukcesu naszego pierwszego dowodu poprawnosci koncepcji rozwia-
zania BI wspomaganego przez Al, rozdzial 11, ,Kolejne kroki: od prototypu do produkcji’,
omawia kolejne kroki konieczne do przejscia z fazy prototypu do rozwigzania produkcyj-
nego i podsumowuje wszystko, czego si¢ nauczylismy.

Ksigzce towarzyszy witryna internetowa, w ktorej mozna znalez¢ wszystkie pliki de-
monstracyjne i fragmenty kodu uzyte w ¢wiczeniach praktycznych. Warto utworzy¢ sobie
zakladke dla tej strony. W kazdym rozdziale znajduja si¢ bezposrednie odsylacze do za-
sobdéw w tej witrynie.

Gotowi? Kluczyki w dlon i siadamy na przednim fotelu. Zajme¢ miejsce obok, prowa-
dzac Czytelnikdéw poprzez $wiat analityki biznesowej wspomaganej sztuczng inteligencja.

Konwencje uzywane w ksigzce

W tej ksigzce wykorzystywane sg nastepujace konwencje typograficzne:

Kursywa
Jest uzywana do oznaczania nowych termindw, adreséw URL, nazw plikéw i roz-
szerzen plikow.

Czcionka o statej szerokosci
Jest uzywana w listingach programoéw, a takze do oznaczenia elementéw programu,
takich jak nazwy zmiennych lub funkcji, baz danych, typéw danych, zmiennych
srodowiskowych i stéw kluczowych.

Pogrubiona czcionka o statej szerokosci
Pokazuje polecenia lub inny tekst, ktory uzytkownik powinien wpisac.

Pochyta czcionka o statej szerokosSci
Pokazuje tekst, ktéry nalezy zastapi¢ wartoscig podang przez uzytkownika lub za-
lezng od kontekstu.

Ten element oznacza wskazowke lub sugestie.

Ten element oznacza ogdlng uwage.

Ten element jest ostrzezeniem.
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Uzywanie przyktadow kodu

Dodatkowe materialy dla tej ksigzki (przyklady kodu, ¢wiczenia, pliki danych) mozna
pobrac ze strony https://www.aipoweredbi.com.

Jesli pojawig sie pytania techniczne lub problemy przy uzywaniu przyktadéw kodu,
prosimy o zglaszanie ich emailem na adres bookquestions@oreilly.com.

Ta ksigzka ma pomagac¢ w pracy. Przykladowy kod mozna wykorzysta¢ w swoich pro-
gramach i dokumentacji. Czytelnik nie musi nas prosi¢ o pozwolenie, o ile nie zamierza
wykorzysta¢ znacznej czesci kodu. Przyktadowo, napisanie programu zawierajacego kilka
fragmentow kodu z tej ksigzki nie wymaga pozwolenia. Sprzedaz lub dystrybucja przy-
kladéw z ksigzek wydawnictwa O’Reilly wymaga pozwolenia. Odpowiedz na pytanie za-
wierajgce cytat z tej ksigzki oraz przykladowy kod nie wymaga pozwolenia. Umieszczenie
znacznej ilosci przykladowego kodu z tej ksigzki w dokumentacji produktu wymaga
pozwolenia.

Doceniamy, ale nie wymagamy atrybucji. Atrybucja zwykle obejmuje tytul, autora, wy-
dawnictwo i ISBN. Przykladowo: ,,Analityka biznesowa wspomagana sztuczng inteligencjg,
Tobias Zwingmann. Copyright 2022 Tobias Zwingmann, 978-83-7541-510-0".

Jesli kto$ uwaza, ze bedzie uzywat przykladéw kodu w sposéb wymagajacy uzyskania
pozwolenia, powinien sie z nami skontaktowac piszac pod adres permissions@oreilly.com.

Jak sie z nami skontaktowac?

Wszelkie komentarze i pytania zwigzane z tg ksigzkg prosze przesyla¢ do wydawcy:

O'Reilly Media, Inc.

1005 Gravenstein Highway North

Sebastopol, CA 95472

800-998-9938 (w Stanach Zjednoczonych lub Kanadzie)
707-829-0515 (miedzynarodowy lub lokalny)
707-829-0104 (faks)

Mamy dedykowang strone dla tej ksigzki, na ktdrej zamiesciliSmy errate, przyklady
i wszelkie dodatkowe informacje. Znajdziesz jg pod adresem https://oreil.ly/ai-powered-bi.

Aby skomentowa¢ lub zada¢ pytanie techniczne dotyczace tej ksigzki, wyslij e-mail
na adres bookquestions@oreilly.com.

Wigcej informacji na temat naszych ksigzek i kurséw znajdziesz na stronie https://
oreilly.com.

Znajdz nas na LinkedIn: https://linkedin.com/company/oreilly-media.

Obserwuj nas na Twitterze: https://twitter.com/oreillymedia.

Ogladaj nas na YouTube: https://youtube.com/oreillymedia.
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Podziekowania

Pisanie ksigzki to sposéb, jakim mezczyzna najbardziej moze si¢ zblizy¢ do aktu
urodzenia dziecka.
—Norman Mailer

Ten cytat bardzo mnie porusza. Nie tylko dlatego, ze pisanie tej ksigzki zajeto mi niemal
dokladnie dziewie¢ miesiecy. Przede wszystkim dlatego, ze przypomina, komu musze
podziekowa¢ w pierwszej kolejnosci i najbardziej: mojej rodzinie.

Pisanie oznacza po$wiecanie. Poswiecamy wiele czasu, energii i innych rzeczy na rzecz
mnostwa stéw na papierze, za$ skutek jest mocno niepewny. Nie mozemy przyjmowac
za pewnik, ze rodzina pomoze nam w tak niedorzecznym przedsigwzigciu. Mam to szcze$-
cie, ze zawsze moge liczy¢ na wsparcie mojej cudownej zony Cigdem. Jej mitos¢, zaufanie
i optymizm sprawiajg, ze wszystko to bylo mozliwe i inspiruje mnie kazdego dnia. Proste
»dziekuje” nie moze wyrazi¢, co czuje. Jeste$ najlepsza. Kocham cie.

Kazde z nas byloby nikim bez naszych matek. Dlatego chcialbym podzigkowac¢ mojej
mamie Anett i teSciowej Giilten za to, ze zawsze stojg przy nas i nigdy nas nie zawiodly.
Gdyby nie one, nie byloby mozliwe podazanie za marzeniami i jednoczesne wychowy-
wanie tréjki cudownych dzieci.

Chcialbym tez podzigkowaé calemu zespotowi redakcyjnemu w O’Reilly za to,
ze ta ksigzka byla mozliwa. W szczegdlnosci dzigkuje Michelle Smith za wsparcie i wia-
re we mnie. Chce tez podziekowa¢ redaktorce merytorycznej, Ricie Fernando, za cenne
uwagi, komentarze i 0ogolng pomoc. Bez jej udzialu wielokrotnie zboczylbym na mielizne!
Ostatni, cho¢ nie najmniej wazny, jest Chris Faucher, ktory przeksztalcit sterte rekopisow
w tak piekna ksigzke i tchnal w nig Zycie!

Wiele $ciezek moze prowadzi¢ do napisania ksigzki. Moja rozpoczyna si¢ od spotkania
z George'm Mount. Gdyby$my sie nie poznali, gdyby nie jego wzmianka o takim pomy-
$le, gdyby nie zachecal mnie do pisania, ta ksigzka nigdy by nie powstala. Jest to piekny
przyktad tego, ze rzeczy wielkie zaczynajg si¢ od matych krokéw. Jestem bardzo wdzigczny,
ze ten pierwszy krok zrobilem z toba, George!
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Redagowanie ksigzki technicznej jest niemal rownie trudne, jak jej pisanie. Trojka
redaktorow — George Mount, Donald Farmer i Michael Norris - zastuguje na wielkie
uznanie za krytyczne sczytanie treéci i cenne uwagi, z wielka dbaloscig o szczegoty.

Ksigzka ta obejmuje tak wiele zagadnien i koncepcji, Ze niemozliwe bytoby, aby kto$
pojedynczy znal je wszystkie. Wiele 0s6b pracowato ze mng albo przekazywalo swoje spo-
strzezenia. Nalezg do nich Ram Kumar, Alexander Niltop, Franco Arda, Piotr Menclewicz,
Felix Urban, Marek Drob i wielu innych. Dzi¢kuje za to wszystko!

Na koniec chcialbym podziekowa¢ wszystkim, ktérzy wnoszg wklad do $wiata opro-
gramowania open source w postaci takich projektéw, jak Python, R i wszystko, co przy-
chodzi z nimi. Bez waszej pracy u podstaw po prostu nie bytoby mozliwe wcisnigcie tak
wielu pomystow w jedng praktyczng ksigzke.
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Rozdziat 1

Uzyskiwanie wartosci
biznesowych za pomoca Al

W tym rozdziale zbadamy to, dlaczego wlgczenie sztucznej inteligencji (artificial intelli-
gence, AI) do analiz biznesowych (business intelligence, BI) staje si¢ wazniejsze, niz kie-
dykolwiek i jak zespoly BI moga wykorzystywaé AI. W tym celu zidentyfikujemy typowe
obszary, w ktérych Al moze wspomagac zadania i procesy B, a takze przyjrzymy sie¢ lezg-
cym w tle funkcjonalno$ciom uczenia maszynowego (machine learning — ML). Na koniec
tego rozdzialu przejdziemy do praktycznej platformy roboczej, ktéra pozwoli odwzorowaé
funkcjonalnosci AI/ML na rézne obszary problemow BI.

Jak Al zmienia krajobraz Bl

W ciagu ostatnich 30 lat BI powoli, ale konsekwentnie stawalo si¢ silg napedowsg lezaca
u podstaw opartej na danych kultury firmowej — a przynajmniej do momentu, gdy cen-
trum uwagi przesunelo si¢ w strone danetyki, uczenia maszynowego i Al Jak sie to w ogd-
le stalo? I co to oznacza dla struktury naszych BI?

Spogladajac wstecz na poczatki pierwszej ery systemdéw wspomagania decyzji w latach
siedemdziesigtych XX wieku, ujrzymy systemy techniczne wykorzystywane przez eksper-
tow informatycznych do uzyskiwania wnioskdéw na podstawie niewielkich (z dzisiejszego
punktu widzenia) zbioréw danych. Systemy te ewoluowaty, az ostatecznie zaczeto je okre-
$la¢ terminem BI w péznych latach 80. Analizowanie danych bylo czymg zupelnie nowym,
zatem nawet najbardziej podstawowe spostrzezenia budzily podziw. Nagle okazalo sie,
ze decyzje biznesowe nie sg juz oparte jedynie na wewnetrznym instynkcie, ale na rze-
czywistych danych, ktére w ztozonych sytuacjach pozwolily podejmowac bezpieczniejsze
i odwazniejsze decyzje.

Druga era rozwoju BI rozpoczela si¢ na przelomie wiekdéw i dominowaly w niej roz-
wigzania okreslane jako analizy samoobstugowe (self-service). Bogactwo nowych narzedzi
i technik sprawiato, Ze fragmentowanie i selekcjonowanie danych przez nietechnicznych
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uzytkownikow stalo sie fatwiejsze, niz kiedykolwiek. Nagle okazalo sie, Ze moga oni bez
wiekszego wysitku wybiera¢ dane, tworzy¢ wizualizacje i wycigga¢ wnioski z coraz wiek-
szych zrédet danych. Rozwigzania te byly gléwnie oferowane przez wielkie firmy progra-
mistyczne, takie jak Oracle, SAP i Microsoft, ale réwniez pobudzily rozwoj niszowych firm
skoncentrowanych na BI, takich jak Tableau Software. Coraz silniejsza byla tez integracja
powszechnie uzywanych arkuszy kalkulacyjnych z ogélnym ekosystemem analizowania
danych - na przyklad pozwalajac uzytkownikom biznesowym (nie informatykom) na do-
step do kostek OLAP poprzez tabele przestawne w Microsoft Excel.

Wigkszos¢ wigkszych firm obecnie nadal tkwi w tej drugiej fazie rozwoju BI. Dlaczego?
Po pierwsze, w ostatnich latach wiele wysitkow technologicznych koncentrowalo sie
na technicznych aspektach zarzadzania wyktadniczym wzrostem rozmiaréw danych, kté-
re mialy by¢ przetwarzane przez systemy BI w celu wyciggania wnioskdw i spostrzezen.
Po drugie, wzrost rozmiaréw danych, napedzany przede wszystkim rozwojem Internetu
i ustug cyfrowych (patrz rysunek 1-1), doprowadzil do coraz wigkszego deficytu oséb
umiejacych postugiwac sie danymi, dysponujacych umiejetnosciami obstugi wielowymia-
rowych zbioréw danych i niezbednych do tego narzedzi (w tym przypadku nie Excela).

Wielko$¢ danych/informacji tworzonych, przechwytywanych, kopiowanych
i konsumowanych na swiecie od roku 2010 do 2025
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Rysunek 1-1 Wzrost wielkosci danych w ostatnich latach.
Zrédlo: Statista (https://oreil.ly/aYY04)
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W poréwnaniu z rynkiem konsumenckim, w obszarze profesjonalnego BI wykorzystywa-
nie Al nadal jest obslugiwane niewystarczajaco. Wynika to zapewne stad, ze osoby utalen-
towane w kierunku Al i BI zazwyczaj trafiaja do réznych zespotéw w ramach organizacji,
a jesli nawet sie kiedy$ spotkajg, trudno im jest efektywnie komunikowac si¢ ze sobg na-
wzajem. To zas$ jest efektem tego, ze obie grupy typowo ,,méwig réoznymi jezykami” i maja
odmienne priorytety: eksperci BI zwykle nie zajmuja si¢ trenowaniem modeli i testowa-
niem danych, za$ danetycy rzadko majg do czynienia z pakietami SQL Server Integration
Services (SSIS) i procedurami ekstrakcji, transformacji i tadowania danych (ETL).

Potrzeba wlgczenia technik Al do rozwigzan BI bedzie jednak wzrasta¢ w nieuniknio-
ny sposob, co mozna wnioskowa¢ z nastepujacych, zauwazalnych trendéw:

Potrzeba uzyskiwania szybkich odpowiedzi z posiadanych danych

Organizacje domagajg sie spostrzezen opartych na danych, aby zachowa¢ konku-
rencyjnos¢ i si¢ rozwijaé. Analitycy danych juz sg przytloczeni rosnacg liczbg zadan,
aby zbadac te lub tamtg miare lub przeanalizowa¢ ten lub tamten zbiér danych.
Jednoczes$nie uzytkownicy biznesowi majg coraz wigksze potrzeby szybkiego i ta-
twego uzyskiwania odpowiedzi na podstawie danych. Jesli moga zapyta¢ Google lub
Amazon Alexa o biezgcg ceng akcji konkretnej firmy, dlaczego nie mogliby zapytac
swojego profesjonalnego systemu BI o wartosci sprzedazy z wczoraj?

Demokratyzacja spostrzezen

Uzytkownicy biznesowi przyzwyczaili si¢ do uzyskiwania spostrzezen z danych
za pomocg samoobstugowych rozwigzan BI. Jednak dzisiejsze zbiory danych sg cze-
sto zbyt obszerne i zbyt zfozone, aby mozna bylo je przekaza¢ do czystej samoob-
stugowej analizy. Rosnace objetosci danych, ich zmiennos¢ i ruchliwo$¢ sprawiaja,
ze trudne jest, jesli nie niemozliwe, analizowanie ich przez nietechnicznych uzyt-
kownikéw przy uzyciu znajomych narzedzi na ich wlasnych komputerach. Aby moc
dalej demokratyzowac uzyskiwanie spostrzezen w calej organizacji, potrzebne sg sy-
stemy BI, ktére bedg fatwe w uzyciu i bedg automatycznie ujawniaé spostrzezenia
uzytkownikom koncowym.

Dostegpnosc ustug ML

Cho¢ wykorzystanie Al nadal ro$nie w wigkszos$ci organizacji, jednocze$nie rosng
oczekiwania co do jakosci przewidywan i prognoz. W jeszcze wigkszym stopniu
dotyczy to rozwigzan BI; platformy z niewielka potrzebg kodowania lub w ogodle bez
takiej koniecznosci sprawiaja, ze fatwiejsze, niz kiedykolwiek staje si¢ udostepnianie
technik uczenia maszynowego osobom nie bedacym specjalistami od danych i na-
kladajg na czlonkow zespoldéw BI potrzebe wlgczania spostrzezen predykcyjnych
do ich raportéw. Te same postepy, ktore obserwujemy w danetyce, s3 oczekiwane
réwniez w obszarze BI, predzej lub pdznie;j.

Aby lepiej zrozumie, jak zespoly BI mogg wykorzystywaé Al, przyjrzyjmy sie pokrotce
modelowi spostrzezen analitycznych opublikowanych przez firme Gartner (https://oreil.
ly/GGxKR, rysunek 1-2).
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Wartos¢

A
Jak mozemy sprawic,
aby sie zdarzyto?
Analiza
(o sie stanie? zalecent
Analityka
predykcyjna
Dlaczego to sie stato
Analityka
diagnostyczna
(o sie stato?
Analityka
opisowa
Whioski
wsteczne Whioski Przewidywania
P Trudnos¢

Rysunek 1-2 Rodzaje wnioskow i metodologii analitycznych.
Zrédto: Gartner (https://oreil.ly/ GGxKR)

Kluczowa funkcjonalno$¢ kazdego rozwigzania Bl albo infrastruktury raportujacej to do-
starczanie wnioskéw wstecznych i prognostycznych poprzez wykorzystanie analiz opi-
sowych i diagnostycznych danych historycznych. Te dwie metody s3 najwazniejsze dla
wszystkich dalszych proceséw analitycznych, bazujacych na ich wynikach.

Po pierwsze, organizacja musi zrozumieé, co wydarzyto si¢ w przesztosci i co bylo
motorem tych zdarzen z punktu widzenia danych. Jest to typowo nazywane bazowym
raportowaniem z pewnymi elementami spostrzezen. Trudno$¢ techniczna i ztozono$¢é
jest stosunkowo niska, ale to samo dotyczy wartosci wewnetrznej takich informacji. Nie
nalezy tego zle rozumie¢: rzetelne i strukturalne raportowanie nadal jest najwazniejszym
szkieletem analiz danych w biznesie, jako ze tworzy fundament dla bardziej zaawansowa-
nych koncepcji i generuje pytania lub problemy, ktdre napedzajg dalszg analize. W istocie
kazda faza modelu spostrzezen obejmuje wszystkie wczesniejsze etapy. Nie mozna wy-
kona¢ analizy predykcyjnej, dopdki nie nadamy znaczenia swoim danym historycznym.

Rozwazmy nastepujacy przykltad. Firma telekomunikacyjna ma klientéw, ktorzy sub-
skrybuja ustugi w cyklu miesiecznym. W kazdym miesigcu pewna liczba klientéw nie
odnawia swojego kontraktu ustugowego i porzuca relacje biznesows - zjawisko to nazy-
wane jest rotacjg klientow (customer churn).
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Najbardziej podstawowym wymogiem, ktéry musi spetnic¢ system BI, bedzie ustalenie,
jak wielu klientéw podlegalo rotacji w przeszlosci i jak rotacja zmienia si¢ z uplywem
czasu. Analityka opisowa zapewnia nam niezbedne informacje dla ustalenia wysokosci
wspolczynnika rotacji w czasie i stwierdzenia, czy mamy do czynienia z rzeczywistym
problemem. Tabela 1-1 pokazuje przyklad, jak mogtoby to wygladacd.

Tabela 1-1 Wispélczynnik rotacji w czasie (analityka opisowa)

Kwartat 1 Kwartat 2
Miesiac Styczen 22 Luty 22 Marzec 22 Kwiecien22  Maj22 (zerwiec 22
Wspétczynnik rotagji - 24% 26% 22% 29% 35% 33%

Warto$¢ wewnetrzna tej informacji jest raczej niewielka. Na tym poziomie analiza nie
moze naprawde rozstrzygna¢, dlaczego wystgpilo obserwowane zjawisko ani co mogliby-
$my z nim zrobi¢. Jednak przynajmniej sygnalizuje, czy w ogdle mamy jaki$ problem: w tej
tabeli mozemy zauwazy¢, ze wspolczynnik rotacji w kwartale 2 wydaje si¢ znaczaco wyz-
szy, niz w pierwszym, zatem wartosciowe moze by¢ blizsze przyjrzenie si¢ temu zjawisku.

W tym momencie do gry wchodzi analityka diagnostyczna. Mozemy teraz kopaé
glebiej i wzbogaci¢ transakcyjne dane sprzedazy o dodatkowe informacje o klientach -
na przyklad o grupy wiekowe, co pokazuje tabela 1-2.

Tabela1-2 Wispdlczynnik rotacji wzgledem czasu i segmentow klientéw

Wiek klienta Wspétczynnik rotacji w kwartale 1 Wspétczynnik rotacji w kwartale 2
18-29 29% 41%
30-49 28% 30%
50-64 24% 25%
65 i wiecej 20% 19%

Ta analiza informuje nas, Ze wspolczynniki rotacji wydaja si¢ stabilne wérod klientow,
ktérzy maja lat 50 i starszych. Z drugiej strony, wydaje si¢, ze mtodsi klienci chetniej do-
konuja rotacji i ten trend zauwazalnie wzrdst w kwartale 2. Klasyczne systemy BI pozwola
na analizowanie tych danych wzgledem wielu zmiennych, aby ustali¢, co si¢ dzieje.

W wielu przypadkach przedsigbiorstwo moze znalez¢ warto$ciowe wzorce, ktore je-
dynie dzigki analizom tego rodzaju doprowadza do odpowiednich dziatan lub decyzji.
To dlatego ta faza jest tak krytyczna i zawsze pozostanie bardzo wazna.

Analityka predykcyjna przenosi dzialania analityczne krok dalej, odpowiadajac na po-
jedyncze pytanie: co nastapi w przyszlosci przy zalozeniu, ze wszystkie wzorce znane
z przeszloéci bedg sie powtarza¢? Tym samym analiza predykcyjna dodaje do danych
kolejny poziom wartosci, ale i ztozonosci, co widzimy w tabeli 1-3.
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Tabela 1-3 Szacowanie prawdopodobieristwa rotacji klientéw (analityka predykcyjna)

ID klienta Wiek Plan Cena Aktywny od (miesigce)  Prawdopod. rotagji
12345 24 A 9,95 13 87%
12346 23 B 19,95 1 95%
12347 45 B 19,95 54 30%

ZYozonos¢ sie powigksza, gdy opuszczamy krolestwo danych historycznych. Zamiast for-
mulowania spostrzezen jako poje¢ binarnych (takich jak prawda i falsz), wprowadzamy
prawdopodobienstwo wystgpienia okreslonych zdarzen (w tym przypadku rotacji klien-
tow). W tym samym czasie ro$nie warto$¢ danych, gdyz wszystko, co wiemy z przeszlosci,
wlaczamy do przypuszczen na temat tego, jak wplywa to na przyszte zachowania.

Dla przykladu, opierajac si¢ na prawdopodobienstwie przysztej rotacji i historycz-
nych danych sprzedazy mozemy obliczy¢ prognozowane ryzyko sprzedazy dla kolejnych
kwartatow, ktore zostanie wigczone do planowania finansowego. Mozemy tez wybrac tych
klientéw, dla ktérych prawdopodobienstwo rotacji jest wysokie, aby podja¢ ukierunko-
wane dzialania w celu zlagodzenia tego ryzyka.

Ale jakie dziatania powinnis$my podja¢? Zapraszamy do analityki zaleceri! Tabela 1-4
pokazuje, jak mogtoby to wyglada¢ w praktyce. W tym przypadku dodajemy kolejny wy-
miar, ktory nazwaliSmy nastgpna najlepsza oferta; zawiera on zalecane dzialanie, takie jak
okreslony rabat lub ulepszenie produktu w zaleznos$ci od indywidualnego profilu klienta
i jego historycznego zachowania zakupowego.

Tabela 1-4 Sugerowanie dziatania (analityka zalecen)

ID klienta Wiek  Plan Cena AktyV\{ny. Prawﬂopod. Nastepna najlepsza oferta
od (miesigce)  rotagji

12345 24 A 995 13 87% Oferta rocznego kontraktu

12346 23 B 1995 1 95% Ulepszenie produktu

12347 45 B 1995 54 30% Brak

Gdy skupimy si¢ na organizacjach, ktére maja tysigce (wiele tysiecy) klientow, staje si¢
oczywiste, ze w celu zoptymalizowania takich zadan w skali makro konieczne jest polega-
nie na automatyzacji w skali mikro. Rgczne podejmowanie wszystkich takich mini-decyzji
i monitorowanie efektywnosci dziatan dla kazdego klienta jest po prostu niewykonalne.
Poziom zwrotu z inwestycji (return on investment — ROI) tych mini-decyzji jest po prostu
zbyt niski, aby usprawiedliwi¢ podejmowanie wysitku.

To wlasnie jest miejsce, w ktorym Al i BI majg doskonaly punkt spotkania. Przypusémy,
ze Al moze wskaza¢ prawdopodobienstwo rotacji wraz z sugerowang nastgpng ofertg dla
kazdego klienta. Mozemy teraz zmieszac te informacje z klasycznymi miarami BI, takimi
jak historyczne przychody od klienta albo jego lojalnos¢, co pozwoli podja¢ swiadoma
decyzje o tych dzialaniach, ktére beda mialy najwigkszy wplyw biznesowy i najwicksze
szanse powodzenia.
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Zaleznos¢ pomiedzy Al i BI mozemy zatem fadnie podsumowac ponizszym réwnaniem:

Al + BI = DI

gdzie DI oznacza Decision Intelligence (analityka decyzyjna)
Najbardziej skuteczne zastosowania BI wspomagane przez Al to te, ktore stapiaja ze soba
zautomatyzowane i ludzkie decyzje. Zbadamy to praktycznie w czesci 2. Teraz przyj-

rzyjmy si¢ szczegoélowo, jak Al moze systematycznie pomagac¢ w ulepszaniu naszego
rozwigzania BI.

Typowe przypadki uzycia Al dla rozwigzan Bl

Typowo AI moze doda¢ wartos¢ do rozwigzania BI na trzy sposoby:
» Poprzez zautomatyzowanie wnioskowania i sprawienie, ze proces analizowania jest
bardziej przyjazny dla uzytkownika
» Poprzez obliczanie lepszych prognoz i przewidywan
» Poprzez umozliwienie wyciggania wnioskow przez systemy BI nawet z niestruktu-
ralnych zrédet danych
Rysunek 1-3 prezentuje obraz wysokiego poziomu powigzania tych obszaréw zastosowan

z réznymi metodami analitycznymi.

Wartos¢

A

Lepsze przewidywania i prognozy
(warstwa analityczna)

Analiza
zalecen

Automatyzacja i tatwosc uzycia Aflia||i(tyl<_a
(warstwa aplikaji) predykcyjna

Analityka

diagnostyczna

(osie stato?

Dane
niestrukturyzowane
Analityka opisowa

(warstwa L.
wnioskowania) Whioski

wsteczne Whioski Przewidywania

P Trudnos¢

Rysunek 1-3 Jak mozliwosci AI wspierajg metody analityczne

Zbadajmy te obszary nieco dokladnie;j.
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Automatyzacja i tatwos¢ uzycia

Uczynienie samego narzedzia Bl bardziej inteligentnym i tatwiejszym w uzyciu sprawi,
ze bedzie jeszcze bardziej dostepne dla uzytkownikéw nietechnicznych, tym samym
zmniejszajac obcigzenie analitykow. Ta fatwos¢ uzycia jest zwykle osiggana poprzez au-
tomatyzacje odbywajaca sie w tle.

Inteligentne algorytmy sprawiaja, Ze mozliwe jest szybkie (mierzone w sekundach)
przesianie gor danych i wydobycie interesujgcych wzorcow lub spostrzezen dla uzytkow-
nikéw biznesowych lub analitykéw. Jak wida¢ na rysunku 1-4, procedury te szczegdlnie
dobrze nadajg sie dla faz analizy opisowej i diagnostyczne;j.

Al moze pomdc w odkrywaniu interesujacych korelacji lub nietypowych obserwacji
wzgledem wielu zmiennych, ktére ludzie mogliby przeoczy¢. W wielu przypadkach Al jest
réwniez lepsza od ludzi w wyszukiwaniu ciekawych kombinacji miar - ludzie zazwyczaj
s3 w stanie skupi¢ si¢ jedynie na jednej metryce na raz. Jednak automatyzacja i fatwos¢
uzycia siega réwniez fazy analiz predykcyjnych - na przyklad ulatwiajgc wytrenowanie
i wdrozenie niestandardowych modeli uczenia maszynowego.

Wartos¢

A

Analiza

zalecen

Analityka
predykcyjna

Analityka

diagnostyczna

Analityka
opisowa
Whioski
wsteczne Whnioski Przewidywania

P Trudnos¢

Rysunek 1-4 BI napedzane przez Al: automatyzacja i tatwos¢ uzycia (warstwa aplikacji)

Trzeba tu zwrdci¢ uwage na jedng wazng rzecz: funkcjonalnosci Al w tej fazie sg za-
zwyczaj wbudowane w warstwe aplikacji, ktorg jest nasze oprogramowanie Bl. Zatem
typowo nie mozna po prostu doda¢ tych mozliwosci do platformy BI za pomoca paru
wierszy kodu Pythona (w przeciwienstwie do zasilanych przez Al prognoz i odbloko-
wywania niestrukturalnych danych, co bedziemy omawiali w rozdziatach 7, 8 i 9). Jesli
uzywamy nowoczesnych platform BI, takich jak Microsoft Power BI albo Tableau, funkcje
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wykorzystujace sztuczng inteligencje znajdziemy wewnatrz tych narzedzi. Niekiedy sa one
ukryte albo odbywajg sie tak ,przezroczyscie”, ze nawet nie zauwazymy, ze gdzie$ tam
pracuje sztuczna inteligencja.

Reszte tego podrozdzialu poswiecimy na przedstawienie wskaznikéw sygnalizujgcych,
ze pod masky dziata Al, znacznie ulatwiajac nasze zycie jako analitykow.

Wykorzystanie przetwarzania jezyka naturalnego do interakgji z danymi

Dzigki wykorzystaniu opartej na Al technologii przetwarzania jezyka naturalnego (natural
language processing — NLP) komputery znacznie lepiej radza sobie z interpretowaniem
i przetwarzaniem tekstowych polecen uzytkownikéw. Dla przyktadu przypusémy, ze chce-
my pozna¢ wyniki sprzedazy dla ostatniego miesigca albo wyniki sprzedazy w Stanach
Zjednoczonych w minionym roku w poréwnaniu do biezacego roku. Mogliby$my zatem
wpisa¢ nastepujace pytania:

Jakie byty sprzedaze w Teksasie w ostatnich 5 latach?
albo

Wartos¢ sprzedazy w Teksasie w minionym roku vs wartos¢ sprzedazy w Teksasie
w tym roku

Nie jest potrzebny zaden skomplikowany kod ani specjalizowany jezyk zapytan. Taka
warstwa wejsciowa w stylu pytan i odpowiedzi (Q&A) sprawia, ze platforma BI jest znacz-
nie bardziej dostepna dla uzytkownikéw nietechnicznych, ale réwniez wygodniejsza dla
analitykéw, ktorzy naprawde nie sg w stanie przewidzie¢ kazdego pytania, ktére uzyt-
kownik biznesowy mogtby chcie¢ zada¢. Wigkszos¢ uzytkownikow bedzie dobrze znaé
takie podejscie, jako ze jest podobne do postugiwania si¢ wyszukiwarka, taka jak Google.

Bez wzgledu na to, czy narzedzia Q&A sg wbudowane w rozwigzanie BI, czy stanowig
odrebna nakladke, nie wszystkie takie implementacje dzialaja réwnie dobrze. W istocie
niezawodne dzialanie takich funkcji w srodowisku produkcyjnym wymaga rozwigzy-
wania w tle znaczacych ztozonosci. Analitycy musza sledzi¢ rodzaje pytan zadawanych
przez uzytkownikéw biznesowych i upewniac sig, ze generowane wyjscie jest popraw-
ne. Konieczne jest zdefiniowanie synonimow i jezyka dziedzinowego, aby zagwaranto-
wag, ze system bedzie wlasciwie interpretowac pytania uzytkownikow. I podobnie jak
we wszystkich systemach informatycznych, wymaga to statego utrzymywania i konser-
wacji. Mamy jednak nadzieje, ze systemy te beda coraz sprawniejsze i reczne wysitki
potrzebne do ich dzialania bedg malaly z czasem.

Podsumowywanie wynikéw analitycznych

Nawet jesli tre$¢ wykresu wydaje sie oczywista i samo-objasniajaca, dobrg praktyka jest
podsumowanie kluczowych spostrzezen jednym lub dwoma zdaniami jezyka naturalnego,
co zmniejszy ryzyko blednej interpretacji. Jednak kto naprawde lubi pisanie pozornie
oczywistych objasnien pod wykresami zamieszczanymi w raportach czy prezentacjach?
Wigkszos¢ ludzi tego nie znosi i to jest kolejna sfera, w ktdrej Al moze pomdc.
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NLP napedzane przez Al moze nie tylko pomdc w interpretowaniu wejscia w jezyku
naturalnym, ale moze rowniez generowac tekst podsumowania na podstawie przetwarza-
nych danych. Takie automatycznie generowane teksty beda zawiera¢ opisowe charakte-
rystyki danych, a takze godne uwagi zmiany lub trendy. Oto przyklad podpisu wykresu
automatycznie wygenerowanego przez Power BI:

Warto$¢ Sales w Texas wzrastata w ostatnich 5 latach i1 wykazuje najdtuzszy
okres wzrostowy dla Sales pomiedzy 2010 a 2014

Jak mozna zauwazy¢, takie drobne, generowane przez Al fragmenty tekstu mogg znaczgco
ulatwic¢ prace analityka i oszczedzi¢ mndstwo czasu, gdy przychodzi czas na zakomuniko-
wanie spostrzezen innym zainteresowanym. Dodatkowo mogg one poméc w spelnianiu
wymogdow dostepnosci, tworzac tekst dla czytnikéw ekranowych.

Wykorzystanie automatyzacji do wyszukiwania wzorcow w danych

Zobaczylismy juz, ze funkcjonalno$¢ NLP moze pomé6c w wydajnym uzyskaniu opiso-
wych spostrzezen z naszych danych. Kolejnym logicznym krokiem jest odkrycie, dlaczego
konkretne zjawisko wystapilo w przeszlosci, na przyklad dlaczego sprzedaze w Teksasie
wzrosty tak bardzo?

W przypadku analiz diagnostycznych normalnie musieliby$Smy przeczesywac nasz
zbiér danych, aby zbada¢ znaczace zmiany w rozkladach danych. W tym przyktadzie
mozemy zechcie¢ ustali¢, czy ogélne zmiany byly napedzane okreslonym produktem
lub zdarzeniem. Ten proces szybko moze sta¢ si¢ zmudny i klopotliwy. AI moze pomoc
w zmniejszeniu czasu wnioskowania (time to insight — TTI).

Algorytmy doskonale radzg sobie z wykrywaniem wzorcéw w danych w tle i wydoby-
waniem ich na pierwszy plan. Dla przykladu, za pomocg narzedzi sztucznej inteligencji,
takich jak drzewa rozkladu lub analiza kluczowych czynnikéw, mozna szybko ustali¢, jakie
charakterystyki w naszych danych doprowadzily do ogdlnego zaobserwowanego efektu -
w locie. W rozdziatach 51 6 przyjrzymy si¢ trzem konkretnym przyktadom wykorzystania
wspieranych przez Al mozliwosci w Power BI, dzieki ktérym nasze Zycie jako analityka
danych lub uzytkownika biznesowego bedzie 1zejsze.

Lepsze prognozowanie i przewidywania

Podczas gdy analizy opisowe i diagnostyczne stanowig serce kazdego systemu BI, od za-
wsze istnialo tez pragnienie, aby nie tylko zrozumie¢ przesztos¢, ale réwniez przewidywac
przysztos¢. Jak mozna zobaczy¢ na rysunku 1-5, mozliwo$ci wzmacniane sztuczng inte-
ligencja moga wspomaga¢ koncowych uzytkownikéw w stosowaniu skutecznych metod
prognostycznych i analityki zalecen w celu lepszego prognozowania i lepszych przewidy-
wan opartych na danych historycznych.

Powoduje to wzrost zlozonosci, gdyz opuszczamy kroélestwo binarnych danych z prze-
szlosci i wprowadzamy probabilistyczne domysty na temat przysztosci, ktére oczywi-
$cie zawieraja wiele niepewnosci. Jednoczesnie perspektywiczna wartos$¢ rosnie: jesli
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jesteSmy w stanie przewidzie¢ przysztos¢, mozemy podejmowac znacznie lepsze decyzje
W terazniejszosci.

Wartosc Jak mozliwosci Al wspieraja metody analityczne

Analiza
zalecen

Analityka
predykcyjna

Analityka
diagnostyczna

Analityka
opisowa
Whioski

wsteazne Wnioski

Trudnos¢

Rysunek 1-5 BI napedzane przez Al: lepsze prognozy i przewidywania (warstwa
analityczna)

By¢ moze czytelnik slyszal wczesniej o metodach statystycznych, takich jak regresja lub
autoregresyjna zintegrowana $rednia kroczaca (autoregressive integrated moving avera-
ge - ARIMA) - by¢ moze w szkole $redniej lub na podstawowych wykladach uniwer-
syteckich - i zastanawia sie, gdzie tu jest miejsce dla Al Trzeba jednak zwrdci¢ uwage
na nastepujace aspekty:

Al moze tworzy¢ lepsze prognozy, wykorzystujgc wiecej danych i mniejszy nadzor ze

strony czlowieka
AI w swoich podstawach wykorzystuje dobrze znane, sprawdzone techniki, takie
jak regresja liniowa. Jednoczesnie jednak AI moze stosowac te techniki do zlozo-
nych zbioréw danych, wykorzystujac podejscia stochastyczne do szybkiego odszu-
kania optymalnego rozwigzania bez koniecznos$ci obszernego nadzoru ludzkiego.
Specjalizowane algorytmy dla prognoz serii czasowych sa zaprojektowane w celu
rozpoznawania wzorcow w wiekszych ilosciach takich danych. AI prébuje optyma-
lizowa¢ przewidywania bazujgc na wyborze cech i minimalizowaniu funkcji straty.
Moze to doprowadzi¢ do lepszych lub dokladniejszych przewidywan dla krétkiego
horyzontu czasowego albo prébowania uzyskania bardziej dokladnych prognoz dla
dluzszych okreséw czasu. Bardziej ztozone, nieliniowe modele pozwalajg uzyskac
bardziej szczegétowe, a w konsekwencji lepsze wyniki predykcji.
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Al moze oblicza¢ prognozy na duzg skale w celu zoptymalizowania

podejmowania decyzji
Przewidzenie catkowitej liczby klientéw w nastepnym kwartale bytoby mite. Co jed-
nak byloby jeszcze lepsze, to obliczenie prawdopodobienstwa rotacji dla kazdego
klienta z naszej bazy, bazujac na ostatnich danych. Majac te informacje, mozemy
nie tylko ustali¢, ktorzy klienci najprawdopodobniej odejdg w nastepnym miesigcu,
ale rowniez zoptymalizowac proces podejmowania decyzji. Mozemy dla przykia-
du ustali¢, ktérzy sposrod klientéw zapewne zechcg odej$¢ w kolejnym miesigcu
i do nich wlasnie skierowa¢ kampanie marketingows. Polaczenie uczenia maszy-
nowego z Bl tworzy potencjalnie ogromne mozliwosci dla organizacji. Zas wraz
z rozwojem najnowszych technik, takich jak zautomatyzowane uczenie maszynowe
(AutoML) oraz sztuczna inteligencja jako ustuga (AI as a service — AlaaS), ktore
zbadamy blizej w rozdziale 3, organizacje mogg zredukowa¢ waskie gardla powo-
dowane przez brak dostatecznej liczby specjalistow od danych lub praktykéw ML,
utrudniajace wykorzystanie potencjatu Al

Mozliwosci Al ulepszajace prognozowania lub lepsze przewidywania mozna napotkaé
jako integralng czes$¢ istniejacego oprogramowania Bl (warstwa aplikacji). Mozliwosci
te moga by¢ rowniez stosowane niezaleznie, bezposrednio na poziomie bazy danych (war-
stwa analityczna). Sprawia to, ze zawsze sg dostepne, bez wzgledu na to, jakiego narzedzia
BI uzywamy. Stosowanie tych technik zbadamy bliZej w rozdziatach 71 8.

Postugiwanie sie danymi niestrukturyzowanymi

Systemy BI typowo pracuja z danymi tabelarycznymi z relacyjnych baz danych, takich jak
hurtownie danych przedsiebiorstwa. Ostatnio jednak, wraz z rosngcg cyfryzacjg wszelkich
kanaléw, mozna zaobserwowa¢ ogromny wzrost uzycia danych niestrukturalnych, ma-
jacych forme plikow tekstowych, obrazéw lub audio. Historycznie rzecz ujmujac, te for-
maty danych sg trudne do analizowania w wiekszej skali. Sztuczna inteligencja pozwala
to zmienic.

Al moze poszerzy¢ i poglebi¢ dane dostepne dla odczytu przez maszyny, wykorzystujac
takie technologie, jak widzenie komputerowe lub NLP, aby uzyskiwa¢ dostep do nowych,
wczesniej nieuwzglednianych zrédet danych. Niestrukturalne dane, takie jak pliki teksto-
we, dokumenty PDEF, obrazy czy pliki audio mozna przeksztalci¢ w formaty strukturyzo-
wane pasujgce do zadanego schematu, takiego jak tabela lub plik CSV, a nastepnie moga
by¢ one uzywane i analizowane w systemie BI. Jako Zze jest to co$, co nastepuje na pozio-
mie pozyskiwania danych, proces ten nieuniknienie wptywa na wszystkie fazy dziatania
platformy BI (rysunek 1-6).

Dzigki wiaczeniu tych plikéw do naszych analiz mozemy uzyskac jeszcze wiecej in-
formacji, ktdre potencjalnie moga doprowadzi¢ do lepszych prognoz lub lepszego rozpo-
znania kluczowych czynnikow.

W rozdziale 8 zobaczymy na przykladach, jak to dziata w praktyce.
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Rysunek 1-6 BI napedzane przez Al: odblokowanie niestrukturalnych danych w warstwie
pozyskiwania danych

Uzyskanie intuicyjnego zrozumienia Al i uczenia maszynowego

Powiedzieli$my juz sporo na temat tego, jak mozna wykorzysta¢ sztuczng inteligencje
w rozwigzaniach BI. Jednak by méc naprawde budowa¢ produkty lub ustugi wspomagane
przez Al, musimy poglebi¢ rozwazania i zrozumie¢, czym Al jest i co pozwala (a takze
czego nie pozwala) osiggnac.

Zatem czym naprawde jest AI? Jesli zapytamy o to dziesie¢ osdb, zapewne otrzymamy
jedenascie odpowiedzi. Na potrzeby wykladu prezentowanego w tej ksigzce wazne jest
uzgodnienie pojec i ustalenie, co ten term rzeczywiscie oznacza.

Na poczatek, trzeba zauwazy¢, ze termin sztuczna inteligencja nie jest nowy. W istocie
byl uzywany w wojskowych laboratoriach badawczych juz w latach piecdziesiatych XX
wieku. Od tego czasu badacze podejmowali wiele prob osiagnigcia celu, ktérym bylo zre-
plikowanie ludzkiej inteligencji przez maszyny (komputery). Jak pokazuje rysunek 1-7,
od czasu wymyslenia tego pojecia rozwinely si¢ dwa ogolne pola sztucznej inteligencji:
ogodlna Al oraz zawezona Al

Ogolna Al, nazywana tez silng Al, dotyczy technologii, ktéra dazy do rozwigzania
dowolnego zadanego problemu, z ktérym system nigdy wczesniej nie mial stycznosci,
podobnie do tego, jak dziala ludzki umyst. Ogdlna Al pozostaje gorgcym tematem ba-
dawczym, ale cel ciggle wydaje sie odlegly; badacze nadal nie majg pewnosci, czy w ogole
kiedykolwiek zostanie osiggniety.

Uzyskanie intuicyjnego zrozumienia Al i uczenia maszynowego | 13
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Rysunek 1-7 Rozwdj sztucznej inteligencji

Z drugiej strony zawezona Al, nazywana tez stabg Al, dotyczy raczej konkretnego roz-
wigzania, ktore jest w stanie radzi¢ sobie z pojedynczym, dobrze zdefiniowanym prob-
lemem, dla ktdrego zostalo zaprojektowane i wytrenowane. Staba Al napedza wszystkie
przetomowe osiggniecia Al ktdre obserwujemy w ostatnich latach, zaréwno w obszarach
badawczych, jak i zastosowaniach praktycznych (biznesowych).

U podstaw zawezonej Al wyrdznia sie jedno podejscie, jesli chodzi o wplyw biznesowy
i postepy projektowe: uczenie maszynowe (machine learning - ML)'. W istocie, ilekro¢
w tej ksigzce wspominam o AI, mamy do czynienia z rozwigzaniem, ktore stalo si¢ moz-
liwe dzieki ML. To dlatego bede zamiennie uzywaé terminéw Al oraz ML w tej ksigzce.
Mozna uznaé, ze Al jest raczej szerszym pojeciem o catkiem dostownym znaczeniu: Al
jest narzedziem do budowania (pozornie) inteligentnych bytow, ktore sg w stanie rozwig-
zywac konkretne zadania, gléwnie za pomocg ML.

Teraz, gdy zaleznos$¢ pomiedzy Ali ML jest nieco jasniejsza (mam nadzieje), zajmijmy
sie tym, czego naprawde dotyczy uczenie maszynowe. ML to paradygmat programistyczny
nakierowany na wyszukiwanie w danych wzorcéw, na potrzeby okreslonego zastosowania.
ML typowo obejmuje dwie fazy: uczenie si¢ (trening) oraz wnioskowanie (nazywane tez
testowaniem lub przewidywaniem).

Kluczowa koncepcja lezgca u podstaw ML polega na tym, ze w historycznych danych
wyszukujemy wzorce, aby rozwigza¢ okreslone zadanie, takie jak rozdzielenie obserwa-
cji na rozne kategorie, oszacowanie prawdopodobienstw albo wyszukanie podobienstw
pomiedzy réznymi bytami. Typowy przypadek uzycia ML to analizowanie historycznych
danych transakcyjnych w celu obliczenia indywidualnych prawdopodobienstw rotacji
klientéw. W fazie wnioskowania naszym celem jest obliczenie prognozowanej wartosci
nowego punktu danych na podstawie tego wszystkiego, czego nauczylismy sie z danych
historycznych.

Aby poglebi¢ zrozumienie ML, przyjrzymy sie kluczowym sktadowym naszej definicji:

1 Polski termin jest do$¢ niezreczny, gdyz mozna go zrozumie¢ jako ,,uczenie za pomocg maszyn’, pod-
czas gdy w istocie chodzi o ,uczenie SIE maszyn”. Jednak zwrot ,,uczenie maszynowe" rozpowszechnit
sie juz i trzeba si¢ z tym pogodzi¢ (przyp. ttum.).
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