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1. ZROZUMIENIE I INTERPRETACIA
DANYCH

Autor: Dario Sebalj

W tym rozdziale wyjasniono podstawowe koncepcje rozumienia i interpretacji danych.
Dane stanowig podstawe skutecznego podejmowania decyzji i odgrywajg kluczowg role
w napedzaniu sukcesu organizacji. Dzieki biegtosci w analizie i interpretacji danych, osoby
(analitycy danych, menedzerowie, przedsiebiorcy, entuzjasci danych itp.) mogg nabyc
umiejetnosci  niezbednych do odnajdywania cennych spostrzezen z ogromnych ilosci
dostepnych informacji. Dane zapewniajg analize z faktycznym fundamentem. Umozliwiajg
organizacjom podejmowanie decyzji, ktore s bardziej obiektywne i oparte na faktach,
umozliwiajac im wyjscie poza zatozenia i intuicje. Organizacje mogg wykorzystywa¢ dane
do znajdowania korelacji, trendéw i wzorcdw, ktérych w przeciwnym razie mogtyby

nie zauwazyc.

Znajdowanie nieefektywnosci organizacyjnych i obszaréw do poprawy to kolejna
korzys¢ analizy danych. Organizacje mogg znajdowac waskie gardta, usprawniac przeptywy
pracy i zwieksza¢ ogolng wydajnos¢ procesdw biznesowych poprzez ocene danych
operacyjnych. Ponadto analiza danych utatwia ocene sukcesu projektéw lub strategii, ktore
zostaty wdrozone, co znaczgco przyspiesza podejmowanie decyzji i usprawnia planowanie.

Procedura analizy danych musi by¢ poprzedzona kluczowym opisaniem réznych typow
i zrédet danych, oméwieniem modelowania danych i podkresleniem znaczenia jakosci danych.
Ten rozdziat stworzy solidne podstawy Business Intelligence, zapewniajgc uzytkownikom
narzedzia do wykorzystania mocy ptynacej z analizy danych i podejmowania Swiadomych
decyzji.

1.1. Dane, informacje, wiedza, madrosc

Definiujgc termin dane, czesto jako punkt wyjscia stosuje sie znang piramide danych-
informacji-wiedzy-madrosci (DIWM) lub hierarchie DIWM. Rowley (2007) stwierdza, ze
hierarchia stuzy do identyfikowania i opisywania proceséw zaangazowanych w transformacje
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jednostki na nizszym poziomie hierarchii (takiego jak dane) w jednostke na wyzszym poziomie
hierarchii (takiego jak informacje), a takze kontekstualizowania danych, informacji, wiedzy

i okazjonalnie madrosci w odniesieniu do siebie nawzajem. Kazdy poziom piramidy opiera sie
na poziomie ponizej, a aby podejmowanie decyzji oparte na danych byto skuteczne, wymagane
sg wszystkie cztery poziomy (Cotton, 2023). Rysunek 1.1 przedstawia piramide DIKW.

WIEDZA

/ INFORMACJA \
/ DANE \

Rysunek 1.1 Piramida DIWM

Zrodto: Rowley (2007)

Dane stanowig surowy materiat, ktdry nie ma znaczenia. To tre$¢, ktdérg mozna
bezposrednio zaobserwowac lub zweryfikowaé, niezorganizowany fakt, ktory jest wyrwany
z kontekstu i trudny do zrozumienia (Brackett, 2015; Dalkir, 2023). Dane mogg miec¢ forme
liczb, tekstu, obrazdw itp. Bez interpretacji dane pozostang bezsensowne. Przykiad danych:
zbiér danych zawierajgcy odczyty temperatury zebrane ze stacji pogodowych.

Zbior danych w kontekscie, ktéry jest istotny dla jednej lub wiecej oséb w danym
momencie lub przez okreSlony czas, nazywa sie informacjg. Sg to przetworzone,
zorganizowane, ustrukturyzowane i kontekstualizowane dane. Odpowiedzi na typowe pytania,
takie jak ,kto”, ,co”, ,gdzie” i ,kiedy” mozna znalez¢ w informacjach (Brackett, 2015; Cotton,
2023). Przykfad informacji: Analizujgc dane dotyczace temperatury, mozna zauwazyé, ze
$rednia temperatura w poprzednim miesigcu jest wyzsza niz w tym samym okresie w zesztym

roku.

Cotton (2023) twierdzi, ze wiedza jest wynikiem analizy i interpretacji informacji, ktora
ujawnia wzorce, trendy i powigzania. Oferuje wglad w to, ,jak” i ,dlaczego” majg miejsce
okreslone zdarzenia. Pocigga to za sobg gtebsze zrozumienie podstawowych idei. Chaffey
i Wood (2005, cytowani w Rowley, 2007) definiujg wiedze jako ,potaczenie danych i informaciji,
do ktérych dodano opinie ekspertéw, umiejetnosci i doSwiadczenie, co skutkuje cennym
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zasobem, ktory moze by¢ wykorzystany do wspomagania podejmowania decyzji”. Przykfad
wiedzy: Dzieki wiedzy uzyskanej z analizy historycznych danych dotyczacych temperatury
meteorolog moze przewidzie¢ warunki pogodowe na nadchodzacy tydzien.

Zdolnos$¢ do zrozumienia podstawowych faktéw i podejmowania $wiadomych decyzji
oraz skutecznych dziatan jest znana jako madrosc¢ (Cotton, 2023). Przyktad madrosci:
Korzystajac z prognoz pogody i rozumiejgc lokalne warunki klimatyczne, rolnik moze podjac

decyzje o zasianiu okreslonego rodzaju uprawy.

Zrozumienie wzajemnego oddziatywania danych, informacji, wiedzy i madrosci stanowi
fundamentalng podstawe do wykorzystania potencjatu Business Intelligence. W dalszej czesci
tej ksigzki zrozumienie to postuzy jako podstawa, w ramach ktdrej mozna wykorzysta¢ moc
danych, aby przeksztatcic¢ je w praktyczne spostrzezenia, kierujgc organizacje w strone sukcesu

w ciggle ewoluujgcym krajobrazie ery informacji.
1.2. Zrédia danych i typy danych

Wspodtczesnie dane sg czesto okreslane jako ,nowa ropa naftowa” — cenny zasoéb, ktory
napedza innowacje i podejmowanie decyzji. W sercu kazdego przedsiewziecia opartego
na danych lezy spektrum typdw danych, z ktorych kazde ma swoje unikalne cechy i znaczenie.
Kazdego dnia produkowana jest ogromna ilos¢ danych. Obecne prognozy méwig, ze na $wiecie
jest 97 zettabajtéw danych, a kazdego dnia tworzonych jest ponad 2,5 kwintyliona bajtow

danych. 90% danych na $wiecie wygenerowano w ciggu ostatnich dwdch lat (Marr, b.d.).

Wedtug Kenetta & Shmueli (2016) ,dane mogg pochodzi¢ z réznych instrumentéw
gromadzenia: ankiet, testéw laboratoryjnych, eksperymentéw terenowych, eksperymentow
komputerowych, symulacji, wyszukiwan w sieci, nagran mobilnych itp. Dane mogg byc
pierwotne, zbierane na potrzeby badania, lub wtdrne, zbierane z innego powodu. Dane moga
by¢ jednowymiarowe lub wielowymiarowe, dyskretne, ciggte lub mieszane. Dane mogq
zawiera¢ semantyczne niestrukturyzowane informacje w postaci tekstu, obrazéw, dzwieku
i wideo. Dane mogg miec rozne struktury, w tym dane przekrojowe, szeregi czasowe, dane
panelowe, dane sieciowe, dane geograficzne itp. Dane mogg obejmowac informacje z jednego

zrodha lub z wielu zrédet. Dane mogg mie¢ dowolny rozmiar i dowolny wymiar”.

Dane sg generowane szybciej i nieprzerwanie. Nowe dane sg generowane i muszg by¢
gdzie§ przechowywane. Sieci spofecznosciowe, smartfony i technologia obrazowania
wykorzystywana w diagnostyce medycznej to tylko kilka przyktadéw. Urzadzenia i czujniki
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automatycznie tworza dane diagnostyczne, ktére muszg by¢ analizowane i przechowywane
natychmiast. Utrzymanie tej ogromnej ilosci danych jest wystarczajgco trudne, ale ich analiza
w celu zidentyfikowania trendéw i wydobycia cennych informacji jest o wiele trudniejsza,
szczegdlnie gdy dane nie sg zgodne z tradycyjnymi pojeciami struktury danych (EMC Education
Services, 2015).

Wedtug Blazqueza i Domenecha (2018) coraz czesciej technologie zwigzane
z Internetem, smartfonami i inteligentnymi czujnikami sg wigczane do wiekszosci codziennych
operacji biznesowych i osobistych. Na przyktad wiele firm korzysta z medidw
spotecznosciowych, aby promowac¢ swoje marki, oferowaé produkty online, uzywac
smartfonéw do $ledzenia tras pokonywanych przez sprzedawcéw lub uzywaé specjalistycznych
czujnikdw do rejestrowania pracy maszyn. Z drugiej strony ludzie uzywajg komputeréw,
smartfondw i tabletéw do przegladania Internetu w poszukiwaniu produktéw, komunikowania
sie ze znajomymi, dzielenia sie opiniami i znajdowania drogi. Ponadto czujniki rozmieszczone
w miastach, na autostradach i w miejscach publicznych, takich jak supermarkety, rejestrujg
codzienne ruchy i dziatania obywateli. Z tego powodu wszystkie te technologie produkujg
ogromng ilo§¢ nowych zdigitalizowanych i $wiezych danych o dziataniach ludzi
i przedsiebiorstw. Po odpowiedniej analizie dane te mogg pomdc zidentyfikowac trendy i $ledzi¢
skale zachowan ekonomicznych, przemystowych i spotecznych. Dane te s3 ogromne i stale

aktualizowane.

Sherman (2015) podkre$la, ze problem moze stanowi¢ sytuacja, w ktorej
przedsiebiorstwo generuje wiecej danych, niz jest w stanie zarzadzac. Poprzez codzienne
interakcje z klientami, partnerami i dostawcami firmy gromadzg ogromne ilosci danych
zarowno wewnetrznie, jak i zewnetrznie. Prowadzg badania rynku i $ledzg informacje o swoich
konkurentach. Witryny z kodami $ledzacymi umozliwiajg im $ledzenie doktadnej liczby
odwiedzajagcych i ich pochodzenia. Przechowuja i zarzadzajg danymi potrzebnymi do inicjatyw
branzowych i wymogdw rzadowych. Obecnie istnieje Internet Rzeczy (IoT), ktory gromadzi
dane z czujnikéw wbudowanych w przedmioty ze Swiata rzeczywistego, takie jak obroze dla
psoéw, rozruszniki serca i termostaty. To potop danych. Wedtug EMC Education Services (2015)
wsrod zrédet Big Data o najszybszym tempie wzrostu znajdujg sie media spotecznosciowe
i sekwencjonowanie genetyczne, ktdre sg przyktadami wykorzystania niestandardowych zrodet
danych do analizy.
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Howson (2014) uwaza, ze sukces inicjatywy z zakresu Business Intelligence (BI) zalezy
od dostepnosci istotnych danych wysokiej jakosci, obejmujgcych szeroki zakres zrédet danych

niezbednych do informowania proceséw podejmowania decyzji.
Dane wystepujg w réznych formach. Gtéwne typy danych obejmujag (Rysunek 1.2):

1. Dane ilosciowe (numeryczne) — dane wyrazone w liczbach. Mozna je dalej podzieli¢
na dane dyskretne i ciggte. Dane dyskretne to dane, ktére moga miec tylko okreslona
warto$¢ (np. liczba pracownikéw). Dane ciggte mogg mie¢ nieskoficzong liczbe
mozliwych wartosci (np. cena produktu).

2. Dane jakosciowe - ten typ danych mozna podzielic na dane kategoryczne
i porzadkowe. Dane kategoryczne reprezentujg dane tekstowe, ktére mozna grupowac
w odrebne kategorie (np. miejsce urodzenia, region, kategoria produktu), podczas gdy
dane porzadkowe mogg by¢ uszeregowane lub uporzadkowane (np. satysfakcja klienta
— bardzo niezadowolony, niezadowolony, neutralny, zadowolony, bardzo zadowolony;

poziom wyksztatcenia — podstawowy, Sredni, licencjat, magister, doktorat).

[ dyskretne J [ ciggte ] [kategoryczne} [porzqdkowe]

+ liczba pracownikow + dochdd « rodzaj produktu + ocena zadowolenia klienta
« liczba sprzedanych « cena akgji - metoda platnosci + poziom wyksztalcenia
produktéw + czas spedzony na stronie  « nazwa magazynu + poziom dochodéw

« liczba zamowien internetowej

Rysunek 1.2 Gtéwne typy danych

Zrédto: Opracowanie wiasne

Inng Kklasyfikacja danych stanowig dane ustrukturyzowane, pétustrukturyzowane

i nieustrukturyzowane.

Ustrukturyzowane dane mogg by¢ przechowywane, przetwarzane i manipulowane
w tradycyjnym systemie zarzadzania relacyjng bazg danych. Dane te pochodzg z réznych
zrodet, w tym strumieni kliknie¢, formularzy internetowych, transakcji w punktach sprzedazy,
czujnikdw i maszyn. Mogg by¢ wytwarzane przez ludzi lub maszyny. Majg one z géry okreslony
format, rodzaj i organizacje (EMC Education Services, 2015; Person & Porway, 2015).
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Dane potustrukturyzowane sg organizowane za pomocg tagéw, ktére pomagajg
nadac¢ danym hierarchie i porzadek, nawet jesli nie pasujg do ustrukturyzowanego systemu
baz danych. Bazy danych i systemy plikow czesto zawierajg dane pdtustrukturyzowane. Pliki
dziennika, tekst oznaczony tagami HTML, pliki XML i pliki danych JSON to niektdre z mozliwych
formatow przechowywania (McKinsey Global Institute, 2011; Person & Porway, 2015).

Poniewaz niestrukturyzowane dane s3 zazwyczaj wytwarzane przez dziatalno$¢
cztowieka i nie mieszczg sie w ustrukturyzowanym formacie bazy danych, sa catkowicie
niestrukturyzowane. Dokumenty tekstowe, pliki PDF, wpisy na blogu, wiadomosci e-mail,
zdjecia i filmy sg przyktadami tego typu danych. (EMC Education Services, 2015; Person
& Porway, 2015). Wedtug Shermana (2015) niestrukturyzowane i potstrukturyzowane dane

muszg by¢ obstugiwane inaczej niz tradycyjne ustrukturyzowane dane.

Ta ogromna ilo$¢ ustrukturyzowanych i przede wszystkim nieustrukturyzowanych
danych, ktére sg generowane, gromadzone i przetwarzane z duzg predkoscig i ztozonoscig,
nazywa sie Big Data. McKinsey Global Institute (2011) definiuje Big Data jako ,dane, ktorych
skala, dystrybucja, réznorodnos¢ i/lub terminowo$¢ wymagajg uzycia nowych architektur
technicznych i analiz, aby umozliwi¢ wglad, ktéry odblokowuje nowe Zzrédta wartosci
biznesowej”. Wedtug Kitchena i McArdle’a (2016) w 2001 r. Doug Laney szczegétowo opisat,
Ze Big Data charakteryzujg trzy cechy (Trzy ,V”):

= objetosc (skfadajgca sie z ogromnych ilosci danych),
= predkosc (tworzona w czasie rzeczywistym),

* roéznorodnosc (ustrukturyzowana, potustrukturyzowana i nieustrukturyzowana).

Wedtug Howsona (2014) podstawg udanej analizy biznesowej jest architektura danych (patrz
Rysunek 1.3), ktéra skfada sie z szesciu waznych aspektéw dotyczacych danych: szerokosci,
terminowosci, jakosci, trafnosci i szczegdtowosci. Jako$¢ danych jest filarem centralnym,

poniewaz tak wiele wysitku wktada sie w zapewnienie i poprawe jakosci danych.
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ARCHITEKTURA DANYCH
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Rysunek 1.3 Architektura danych jako podstawa udanego BI

Zrédto: opracowanie na podstawie Howson (2014)

Jak juz wspomniano, dane mogg by¢ zbierane z réznych zrddet. Jest to zwigzane z szerokoscig
danych jako jednym z filaréw architektury danych. Odnosi sie to do mozliwosci uzyskania wielu
zrodet danych, co jest obecnie, w erze Big Data, powszechnym sposobem zbierania danych.
Z drugiej strony tgczenie danych z wielu réznych systemow zrédtowych réwniez przyczynia sie
do probleméw z jakoscig danych (Howson, 2014).

W nastepnym podrozdziale uwaga czytelnika zostanie przesunieta z pojec zwigzanych
z rozumieniem danych na pojecia zwigzanie z wykorzystaniem ich potencjatu. Zostang zbadane
relacyjne systemy zarzadzania bazami danych (RDBMS) do przechowywania i pobierania
danych, wraz z wizualng reprezentacjg struktur baz danych za pomocg diagraméw encji-
zwigzkéw (ER). tgczac nasze zrozumienie zrodet danych i typow danych z modelowaniem
i projektowaniem danych, zostanie wykonany znaczacy krok w kierunku praktycznego

zastosowania Business Intelligence.
1.3. Modelowanie i projektowanie danych

Model danych to formalna reprezentacja danych, z ktdrych system biznesowy korzysta
i ktére generuje. (Dennis i in., 2018). Jak juz wspomniano, ustrukturyzowane dane sg zwykle
przechowywane w relacyjnym systemie zarzadzania baza danych (RDBMS). Wedtug Tilleya
(2020) ,system zarzadzania bazg danych to zbiér narzedzi, funkcji i interfejséw, ktory
umozliwia uzytkownikom dodawanie, aktualizowanie, zarzadzanie, uzyskiwanie dostepu
i analizowanie danych”. Niektdre popularne RDBMS to Oracle (Oracle), DB2 (IBM) i SQL Server
(Microsoft).
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W RDBMS dane sg organizowane w tabelach, ktére zawierajg zbidr rekorddw
przechowujgcych informacje o konkretnej jednostce. Tabele sg reprezentowane jako
dwuwymiarowe struktury z pionowymi kolumnami i poziomymi wierszami. Kazda kolumna
reprezentuje pole lub atrybut jednostki, podczas gdy kazdy wiersz reprezentuje rekord, ktory
jest wystagpieniem jednostki (Tilley, 2020). Rysunek 1.4 pokazuje przyktad tabeli Product.

PRODUKT —= Nazwa jednostki/tabeli

D Nazwa ID kategorii  Cena —= Pola / atrybuty

1032 Laptop 1 800.00

[ 1086 T-shirt 2 20.00 }— Rekord

1099 Smartphone 1 600.00

2033 | chieb | E 2.00

2058 Sneakersy £0.00

2069 Stuchawki 1 40.00

Wartosci atrybutow

Rysunek 1.4 Przykiad tabeli w RDBMS

Zrodio: Opracowanie wiasne

Tabela ta przedstawia prosty katalog produktowy zawierajacy 6 produktéw, z ktérych kazdy
ma unikalny identyfikator produktu, nazwe, kategorie i cene.

Atrybut to szczegdlny rodzaj danych o jednostce. Na przyktad identyfikator klienta,
imie, nazwisko, adres, kod pocztowy, miasto, kraj, adres e-mail to atrybuty jednostki klienta.
Wiersz w tabeli lub zbiér powigzanych pdl opisujgcych pojedyncze wystgpienie jednostki (takiej
jak klient) nazywa sie rekordem.

Kazda tabela w bazie danych musi mie¢ atrybut, ktdry stuzy jako klucz podstawowy. Jest to
pole (lub zestaw pdl), ktére nadaje kazdemu produktowi w tabeli odrebng tozsamos$¢. Oznacza
to, ze w tabeli nie moze by¢ dwdch produktéw o tym samym ID.

Tabele w bazie danych sg czesto potagczone z innymi tabelami w bazie danych, tzn. istnieje
miedzy nimi relacja. Relacje okre$lajg, w jaki sposéb dane w jednej tabeli s3 powigzane

z danymi w innej tabeli.

Wedtug Tilleya (2020) miedzy jednostkami mogg istniec trzy typy relacji: jeden do jednego,
jeden do wielu i wiele do wielu. Przyktady tych relacji pokazano na Rysunku 1.5.
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Rysunek 1.5 Przykiady relacji pomiedzy jednostkami

Zrédto: Opracowanie wiasne

Logiczng strukture bazy danych i relacje miedzy tabelami mozna przedstawi¢ wizualnie
za pomocg Diagramu Relacji Jednostki (ERD — ang. Entity Relationship Diagram).

Istniejg rozne notacje do tworzenia ERD, z ktdrych najpowszechniejszymi sg notacja Chen
i notacja Martina (,,kruczej stopki”). W tej ksigzce zostanie przedstawiona notacja Martina.

Zgodnie z notacjg Martina (,kruczej stopki”), jednostka (lub inaczej encja) jest
reprezentowana przez prostokat. Moze to by¢ osoba, miejsce, wydarzenie lub rzecz, na temat
ktorej zbierane sg dane. Atrybuty sg wymienione jako rzeczowniki w obrebie encji. Relacje
miedzy encjami sg reprezentowane za pomoca linii, ktore fgczg ze sobg encje. Relacje cechujg
sie kardynalnoscig, ktora pokazuije, ile wystgpien jednej encji jest powigzanych z wystgpieniem
innej (Dennis i in., 2018). W notacji ,kruczej stopki” kardynalnosci s3 demonstrowane
za pomocg réznych symboli. Na przyktad pojedyncza kreska oznacza jeden, podwojna kreska
oznacza jeden i tylko jeden, kétko oznacza zero, a ,krucza stopka” oznacza wiele. Tabela 1.1.

pokazuje rézne symbole kardynalnosci i ich znaczenie.

Tabela 1.1 Przykiady kardynalnosci

Symbol Znaczenie

-H— Jeden i tylko jeden

>|— Jeden lub wiele

>O— Zero lub wiele
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Symbol Znaczenie

-|-O— Zero lub jeden

Zrodto: Tilley (2020)

Wedtug Dennisa i in. (2018) tworzenie ERD skfada sie z 3 etapéw:

1. Zidentyfikuj jednostki.
2. Dodaj atrybuty i przypisz klucze podstawowe.
3. Zidentyfikuj relacje.

Klient Zamowienie .
Pracownik
1D .kllenta (PK) 1D zamoww’ema (.PK) D pracownika (PK)
Imie Data zamowienia i
Nazwisko HH———O<] Kwota catkowita =O—HH =
; i Nazwisko
E-mail ID klienta :
Stanowisko
Numer telefonu ID pracownika
pu
Produkt

ID produktu (PK)
Nazwa

ID kategorii
Cena

llosé

e

Kategoria

ID kategorii
Nazwa

Rysunek 1.6 Przykiad systemu sprzedazy ERD

Zrodto: Opracowanie wiasne

Rysunek 1.6 przedstawia cze$¢ systemu sprzedazy ERD. Kazda jednostka w tym ERD jest
przedstawiona jako prostokat z listg jej atrybutdw znajdujacg sie wewnatrz. Linie tgczace
jednostki stuzg do ukazania relacji jakie zachodzg pomiedzy nimi:

= Klient moze ztozy¢ wiele Zamoéwien. Kazde zamdwienie ma unikalnego klienta.

* Pojedyncze zamdwienie moze obejmowac wiecej niz jeden produkt. Kazdy produkt jest
powigzany z konkretnym zakupem.

= Zamowienie jest powigzane z Klientem i Pracownikiem, ktory je obstuzyt.

* Produkt jest powigzany z Kategorig, poniewaz kazdy produkt nalezy do pojedynczej

kategorii.
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Podstawowe zrozumienie modelowania i projektowania danych, jak pokazujg ERD
i RDBMS, jest niezbedne do efektywnego wykorzystania danych. To zrozumienie stanowi
podstawe przejscia do pragmatycznego wdrazania danych poprzez podejmowanie decyzji
opartych na danych, w ktdrym systematycznie ustrukturyzowane modele danych dostarczajg
cennych spostrzezen motywujgcych Swiadome strategie biznesowe i procesy podejmowania

decyzji.
1.4. Podejmowanie decyzji w oparciu o dane

Podejmowanie decyzji w oparciu o dane (DDDM — ang. Data-driven decision-making)
to strategiczne podejscie, ktére polega na analizowaniu i interpretowaniu danych w celu
kierowania wyborami i dziataniami. Wykorzystujgc spostrzezenia pochodzace z ogromnych
zestawdw danych, firmy sg w stanie precyzyjnie porusza¢ sie w niepewnych obszarach,
minimalizujgc w ten sposdéb ryzyko i maksymalizujgc mozliwosci. Nelson (2022) definiuje
podejmowanie decyzji w oparciu o dane jako proces podejmowania strategicznych decyzji
biznesowych, ktére wspotgrajg z celami, zadaniami i inicjatywami organizacji, wykorzystujac
fakty, metryki i dane. Podejmowanie decyzji w oparciu o dane, wedtug Provost & Fawcett
(2013), to proces dokonywania wyboréw, ktore opierajg sie bardziej na analizie danych niz na
intuicji. Na przyktad, specjalista ds. marketingu moze wybieraé reklamy, wykorzystujgc
wytgcznie swojg rozlegta wiedze branzowg i wyczucie tego, co spodoba sie konsumentom.
Alternatywnie, moze oprzec swojg decyzje na analizie danych pokazujgcej, jak klienci odbierajg

rozne reklamy.

W tym podejsciu decyzje nie s3 podejmowane na podstawie intuicji, ale twardych
faktéw. Proces decyzyjny polega na gromadzeniu, analizowaniu i interpretowaniu danych
w celu identyfikacji wzorcéw, trenddw i korelacji. Niezaleznie od tego, czy chodzi
o optymalizacje wydajnosci operacyjnej, poprawe doswiadczen klientdw czy udoskonalenie
strategii produktéw, decyzje oparte na danych umozliwiajg firmom dostosowanie sie

do dynamicznie rozwijajgcych sie rynkéw.

Dzieki integracji danych z procesem podejmowania decyzji organizacje stajg sie
bardziej elastyczne, responsywne i odporne na zmiany, wspierajgc tym samym innowacyjnos¢
i zrownowazony wzrost. Duza liczba prac badawczych wykazata, ze podejmowanie decyzji
w oparciu o dane wigze sie ze zwiekszong produktywnoscig (np. Brynjolfsson i McElheran,
2019; Salaiin., 2022; Colombariiin., 2023). Jest to powdd, dla ktérego wiekszos¢ organizacii,

zwiaszcza duzych, inwestuje w gromadzenie i analizowanie swoich danych. Ponad dwie trzecie
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z ponad 300 dyrektorow objetych badaniem Bain & Company (2017) twierdzi, ze ich firma
inwestuje duze $rodki w analize danych, podczas gdy ponad potowa przewiduje

transformacyjne zwroty z inwestycji.
Istnieje pie¢ krokdw podejmowania decyzji opartych na danych (Asana, 2022):

Zrozumienie wizji firmy.
Znajdowanie zrédet danych.
Czyszczenie i organizowanie danych.

Wykonywanie analizy danych.

i A N

Wycigganie wnioskow.

McKinsey Global Institute (2014) podaje, ze organizacje oparte na danych majg 23 razy
wiekszg szanse na pozyskanie klientdw, 6 razy wiekszg szanse na utrzymanie klientéw i 19 razy

wiekszg szanse na osiggniecie rentownosci.

Najwieksze przedsiebiorstwa na $wiecie, ktdre podejmujg decyzje w oparciu o dane to Google,
Amazon i Netflix.

Aby organizacja mogta w petni wykorzysta¢ potencjat Business Intelligence, kluczowe jest
uwzglednienie jakosci danych, ktdra jest szczegdtowo omdéwiona w ponizszej sekcji. Jakos¢ ta
zapewnia precyzje i niezawodno$¢ wnioskdw oraz spostrzezen uzyskanych z danych.

1.5. Jakosc¢ danych

Stopien dokfadnosci, spojnosci, niezawodnosci i przydatnosci do danego celu jest
okreslany jako jakos¢ danych. Jakos¢ danych jest wazna w konteksScie business intelligence
i analizy danych, poniewaz wnioski i osgdy wyciggniete z danych zalezg gtéwnie od ich
doktadnosci i niezawodnosci. Niska jakos¢ danych moze prowadzi¢ do btednych wnioskdw,
wadliwych strategii i ostatecznie do szkodliwych wynikéw biznesowych. Wedtug Gartnera
(2021) kazdego roku staba jako$¢ danych kosztuje organizacje $rednio 12,9 miliona dolaréw.

Jako$¢ danych mozna scharakteryzowa¢ za pomocy szesciu najczesciej stosowanych
wymiaréw (Foote, 2022):

* Doktadnosc: jak doktadne sg wartosci atrybutdw w danych?

* Kompletnosc: czy dane sg kompletne, bez brakujgcych informacji?
= Spojnosc: jak spojne sg wartosci w bazach danych i miedzy nimi?
= Aktualnosc: jak aktualne sg dane?
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* Waznosé¢: w jaki sposdb dane s3 zgodne z wstepnie zdefiniowanymi regutami
biznesowymi?
* Unikalnosc¢: czy kazdy rekord jest jednoznacznie zidentyfikowany, bez zbednego

przechowywania?

Wedtug Shermana (2015) dane mozna uzna¢ za wysokiej jakosci, jesli spetniajg nastepujace
kryteria (piec¢ ,,C” danych):

» Czystosc¢ — odnosi sie do brakujacych elementdw, nieprawidtowych wpiséw i innych
podobnych problemdw,

=  Spo6jnosc — jednolitos¢ i spojnos¢ danych w réznych zrddtach i w samym zestawie
danych,

= Zgodnosc¢ — odnosi sie do danych, ktdre sg zgodne z wstepnie zdefiniowanymi
standardami i zasadami danych,

= Aktualnosc¢ — niezbedne jest korzystanie z najnowszych danych do podejmowania
decyzji i analiz,

= Kompleksowos$¢ — obejmuje wszystkie niezbedne elementy danych wymagane
do zamierzonego procesu podejmowania decyzji, nie pomijajac krytycznych informacji.

Wedtug Kenetta i Shmueli (2016) niemal wszystkie dane muszg zostaé oczyszczone,
zanim bedzie mozna ich uzy¢ do dalszej analizy. Jednak cel determinuje stopien czystosci
i strategie czyszczenia danych. Wysokiej jakosci informacje dla jednego celu i niskiej jakosci

informacje dla innego celu mogg znajdowac sie w tych samych danych.

Gartner (2023) niedawno zidentyfikowat zestaw 12 dziatan majacych na celu poprawe jakosci
danych. Dziatania te zostaty sklasyfikowane w czterech odrebnych kategoriach, ktore nalezy

wzig¢ pod uwage przy ocenie integralnosci danych:

= Skup sie na whasciwych rzeczach, tworzac solidne fundamenty,
= Zastosuj odpowiedzialnos$¢ za jako$¢ danych,
» Ustal jako$¢ danych ,dostosowang do celu”,

* Zintegruj jakos¢ danych z kulturg korporacyjna.

Wedtug Howsona (2014) spojne, kompleksowe i doktadne dane sg postrzegane jako majace
wysoki stopien jakosci. Trudno jest uzyska¢ dane wysokiej jakosci, poniewaz problemy

organizacyjne i wiasnosciowe oddziatujg na dane w bardzo duzym stopniu.

Umiejetno$¢ rozumienia i analizowania danych jest kluczowa dla podejmowania Swiadomych

decyzji w dziedzinie business intelligence. Zrozumienie przejscia od surowych danych
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do praktycznych spostrzezen, obejmujgcych rdézne zrédia danych, typy, modelowanie

i projektowanie, jest integralng czescig procesu czerpania wartosci z informacji.
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