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Rola kreatywnosci w analityce biznesowej
w kontekscie analizy danych marketingowych

Streszczenie

Wraz ze wzrostem zainteresowania tematykg analityki biznesowej pojawito sie zapotrzebowanie na spe-
cjalistow z dziedziny okreslanej mianem ,data science’, czyli nauki poswigconej danym i ich anali-
zie (algorytmom, narzedziom i zastosowaniom). W dobie dynamicznego rozwoju i upowszechnienia
technologii informacyjnej jest ona warunkiem koniecznym do funkcjonowania na rynku, o konku-
rencyjnosci decyduje natomiast kreatywne wykorzystanie dostepnych danych i technologii. Niniejszy
artykut ma na celu wskazanie mozliwos$ci i obszaréw dzialan kreatywnych w procesie analizy danych.
Dzialania te majg na celu stworzenie warto$ci dodanej dla firmy i klienta. Rozwazania zaprezentowane
zostaly na podstawie standardowego modelu procesu analizy danych CRISP-DM a wnioski sg poparte
obserwacjami i do$wiadczeniami autora, nabytymi podczas realizacji projektu eksploracji danych mar-
ketingowych sieci sklepdw sprzedazy detalicznej w Polsce.

Stowa kluczowe: kreatywnos¢, kompetencje, analityka biznesowa, analiza danych marketingowych
Kody klasyfikacji JEL: M31, J24, C55, C18
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1. Wprowadzenie

Idea gromadzenia danych i wydobywania z nich wiedzy w celu tworzenia wartosci biz-
nesowej jest znana od lat, jednak obecnie tematyka ta nabiera szczegolnego znaczenia prak-
tycznego'. Przedsiebiorstwa uzywaly narzedzi inteligencji biznesowej od wielu dziesiecioleci
a naukowcy studiowali zbiory danych, aby odkry¢ tajemnice wszechswiata. Niektore z algo-
rytméw uzywanych obecnie, bedace podstawa eksploracji danych, licza sobie nawet kilkaset
lat®. Jednak skala zbioréw danych zmienia si¢, a wzrastajaca ilos¢ dostepnych danych i mocy
obliczeniowej komputeréw stwarza nowe mozliwosci ekstrapolacji informacji i wiedzy.

W dobie dynamicznego rozwoju technologii informacyjnej efektywne i innowacyjne
wykorzystanie dostepnych danych w wielu przypadkach staje sie podstawa konkurencyjno-
$ci przedsigbiorstw’. W teorii i praktyce zarzadzania organizacjami zawsze dostrzegano role
informacji i potencjalnych wnioskéw ptynacych z jej analizy w celu podejmowania lepszych,
inteligentniejszych i szybszych decyzji, przede wszystkim opartych na faktach. Zapotrzebo-
wanie na poglebiong wiedz¢ od dawna byto motorem napedzajacym rozwdj narzedzi analizy
danych i systemow wspomagania decyzji. Obecnie praca menedzeréw staje sie coraz bar-
dziej uzalezniona od technologii, wymagajaca szybkosci i trafnosci podejmowanych decyzji.

Mimo zwiekszajacych sie¢ mozliwosci i roli technologii informacyjnej, skutecznos¢ pracy
menedzeréw w coraz wiekszym stopniu uzalezniona jest od kreatywnego podejscia do roz-
wigzywania probleméw przy wykorzystaniu posiadanych narzedzi i zrodel informacji*. Kwe-
stia kreatywnosci staje si¢ szczegolnie wazna w swietle zwigkszajacej sie liczby mozliwosci
wyboru alternatywnych narzedzi analizy danych, Zrédet informacji, mozliwosci ich tgczenia
i wizualizacji. Niniejszy artykul ma na celu wskazanie miejsca i roli kreatywnos$ci w proce-
sie biznesowej analityki danych. Szczegétowym celem jest odpowiedz na pytanie badawcze,
na ktorych etapach tego procesu i przy realizacji jakich szczegétowych zadan istnieje pole
dla kreatywno$ci. Kontekst kreatywnosci pojawit si¢ podczas projektu realizowanego przez
autorke, ktory mial na celu wydobycie wiedzy ze zbioru danych transakcyjnych udostepnio-
nego przez sie¢ sprzedazy sklepéw detalicznych z bielizna.

1 M. Tabakow, J. Korczak, B. Franczyk, Big Data - definicje, wyzwania i technologie informatyczne, ,,Informa-

tyka Ekonomiczna”2014, nr 1(31).

2 W 1763 r. opublikowano po$miertnie artykut autorstwa Thomasa Bayesa bedacy podstawa wspdlczesnych
algorytméw data mining, pozwalajacych zrozumie¢ skomplikowane realia oparte na szacowaniu prawdopodo-
bienistwa. Natomiast w 1805 r. Adrien-Marie Legendre i Carl Friedrich Gauss stworzyli algorytm regresji i metode
najmniejszych kwadratéw, ktore do dzis sa kluczowymi narzedziami Data Mining.

3 R.Subashini, S. Rita, M. Vivek, The Role of ICTs in Knowledge Management (KM) for Organizational Effec-
tiveness, ,Communications in Computer and Information Science” 2012, vol. 270, s. 542-549, http://dx.doi.
org/10.1007/978-3-642-29216-3_59.

4 T. Dewett, Understanding the Relationship Between Information Technology and Creativity in Organizations,
»Creativity Research Journal” 2003, no. 15, s. 167-182.
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2. Analiza danych w podejmowaniu decyzji biznesowych

Analityka danych jest dziedzing skupiajacg si¢ na badaniu surowych danych w celu zna-
lezienia wzorcéw, testowania hipotez oraz prognozowania i wyciggania wnioskéw na temat
rzeczywistosci poprzez zastosowanie odpowiednich algorytméw. Odkrywane prawidtowosci
nie s3 z gory znane ani jawnie zaprezentowane w zbiorze danych, mozna je odkry¢ jedynie
poprzez wnioskowanie. Jednak ilo§¢ danych, ktdre sg dostepne i moga zawierac istotne fakty
jest obecnie tak duza, iz niemozliwoscig jest ich przeanalizowanie bez pomocy komputera
lub polegajac wyltacznie na intuicji.

Analiza danych jest jedng z funkgcji organizacji, ukierunkowang na zdobywanie wiedzy
niezbednej do przygotowania i doskonalenia strategii biznesowych oraz planéw marketin-
gowych. Z punktu widzenia strategicznego do najwazniejszych zadan nalezy ocena ryzyka
dzialalno$ci gospodarczej poprzez analize danych statystycznych takich jak trendy sprzedazy
irynku w réznych sektorach gospodarki, pod katem odkrywania i oceny szans oraz zagrozen.

W dziedzinie marketingu analityka danych obejmuje procesy i technologie, ktére umozli-
wiajg menedzerom oceng sukcesu dziatan marketingowych. Jest to realizowane poprzez mie-
rzenie efektywnosci roznych kanatéw marketingowych (blogi, media spotecznosciowe, sklepy
internetowe i tradycyjne). Dane marketingowe pozyskane w ten sposéb moga by¢ konsolido-
wane w celu stworzenia calosciowego obrazu dziatan firmy w obszarze kontaktéw z klientem.

Mozna wyrédzni¢ dwa podejscia do analityki biznesowej: deskrypcyjne i predykcyjne.
Zadaniem tego pierwszego jest pomoc w poznaniu i zrozumieniu rzeczywistosci poprzez
charakterystyke danych i wyodrebnienie wzorcow w nich zawartych. Analiza deskrypcyjna
moze si¢ ogranicza¢ do okreslonego punktu w czasie lub uwzglednia¢ trendy w wybranym
przedziale czasowym. Analiz¢ tego typu stosuje si¢ np. w celu badania efektywnosci finan-
sowej, skutecznosci dziatalnosci marketingowej, czy profilowania klientéw. Rezultaty ana-
lizy moga by¢ uzyte w celu wspomagania decyzji w kazdym obszarze dzialalnosci a zatem
analiza deskrypcyjna jest podstawowym zrédlem informacji w zarzadzaniu firma.

Natomiast zadaniem analizy predykcyjnej jest stworzenie modeli, ktore pozwalajg prze-
widzie¢ przyszle zdarzenia na podstawie danych terazniejszych i przesztych. Analiza pre-
dykcyjna wykorzystuje statystyke, uczenie maszyn lub techniki data mining. W biznesie
najczedciej wykorzystywana jest w celu przewidywania odptywu pracownikéw z organiza-
cji, odejscia klientéw firmy i ich lojalnosci.

3. Kompetencje i rola analityka danych
Do niedawna stanowisko analityka danych kojarzone bylo gtéwnie z przetwarzaniem

danych liczbowych za pomocg arkusza kalkulacyjnego. Jednak w ostatnich latach zawod
ten nabral znaczenia i zwickszyla si¢ takze swiadomos¢ roli i zadan analitykéw danych.
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Analityka biznesowa obejmuje duzo wigkszy zakres dziatan niz przetwarzanie danych licz-
bowych, prezentowanie ich w postaci raportow, tabel i wykresow przeznaczonych dla kie-
rownictwa. Praca analityka biznesowego polega w duzej mierze na wnioskowaniu, ktére jest
procesem prowadzacym do ustalenia nowych faktéw na podstawie tego co jest juz wiadome.
Na przyklad analiza dwéch odrebnych zbioréw danych, na temat pogody i wielkosci zakupow
okreslonych produktéw, pozwala ustali¢ zalezno$¢ pomiedzy nimi badz stwierdzenie braku
zalezno$ci. Jesli taka zalezno$¢ wystapi, mozna na jej postawie zbadac korelacje i tworzy¢
modele predykcyjne pozwalajace zaplanowac z wyprzedzeniem akcje promocyjne. Analityka
biznesowa jest stosowana w wielu galeziach gospodarki w celu umozliwienia organizacjom
podejmowania lepszych decyzji oraz weryfikowania istniejgcych teorii i modeli.

Analityk biznesowy powinien posiada¢ szereg kompetencji, wsrod ktorych najczesciej
wymieniane to umiejetnosci gromadzenia i przygotowania danych do analizy, wykorzysta-
nia metod statystycznych, matematycznych, programowania i rozwigzywania problemow.
Bardzo istotna jest takze umiejetno$¢ postrzegania §wiata w sposob nieszablonowy, nie-
zbedna do stawiania hipotez badawczych, szukania skojarzen wzorcéw i zaleznosci ukry-
tych w zbiorach danych.

Obecnie, w zwigzku z rozwojem medidw elektronicznych i Internetu rzeczy, pojawia sie
coraz wigkszy potencjat pozyskiwania wiedzy ze zrédet zewnetrznych - niezaleznych od danej
organizacji. Mozna przypuszczad, iz umiejetne wykorzystanie tych zrédel moze przynies¢
niespotykang dotad warto$¢ biznesows plyngca z lepszego poznania otoczenia i wyodreb-
niania nowych zjawisk wptywajacych na funkcjonowanie przedsigbiorstwa (np. identyfikacja
ryzyka, zachowan klientéw i konkurencji). W tym obszarze pojawia si¢ kolejne wyzwanie dla
analitykow danych, polegajace na operowaniu danymi niestrukturalnymi badz semi-struktu-
ralnymi, ktére mozna pozyskac ze zrédel internetowych. Dane niestrukturalne nie posiadaja
predefiniowanego modelu, ktéry mozna byloby w prosty sposéb importowac do baz danych
lub arkuszy kalkulacyjnych w celu analizy. Wiekszo$¢ informacji wykorzystywanych na co
dzien nie posiada wyraznej struktury pozwalajacej w efektywny, zautomatyzowany sposob
wyodrebni¢ z nich fakty (sa to np. dokumenty, e-maile, informacje publikowane w prasie
i mediach spotecznosciowych). Pojawia sie zatem zapotrzebowanie na specjalistow umiejg-
cych wykorzystywac narzedzia analizy danych niestrukturalnych. Tutaj znaczenie ma ana-
liza semantyczna i przetwarzanie jezyka naturalnego.

Mozna zatem powiedzie¢, iz nauka o danych jest dziedzing, ktéra obejmuje wszelkie
dziatania zwigzane z pozyskiwaniem, przygotowaniem i analizg danych w celu wydobycia
z nich informacji i wiedzy. Rola zawodu analityka danych jest dostrzegana takze w $rodo-
wisku akademickim. Coraz wigcej uczelni w Polsce i na $wiecie odpowiada na wyzwanie
rynku tworzac nowe kierunki i specjalnosci ksztalcace analitykéw danych®, ukierunkowane

> A.Jadczak, 9 kierunkow ksztalcgcych specjalistéw od data science w Polsce, 2015 https://itwiz.pl/9-kierun-

kow-ksztalcacych-specjalistow-od-data-science-polsce/ (17.04.2018).
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zwlaszcza na analizy Big Data. Istnieje rowniez potrzeba opracowywania nowych narze-
dzi i metod analitycznych potrafigcych sprosta¢ wyzwaniom ptynacym z rozwoju i wzrostu
znaczenia Internetu. W odpowiedzi na te potrzeby badacze zglebiajg zastosowania uczenia
maszyn, rozpoznawania wzorcow, sieci neuronowych oraz statystycznej analizy i wizuali-
zacji danych. Zbior dzialan w tym zakresie tworzy dziedzine okreslang mianem eksploracji
danych, data mining (DM), drazeniem danych lub odkrywaniem wiedzy z danych (Knowl-
edge Discovery from Databases, KDD).

Analityk danych jest praktykiem, ktory posiada kompetencje w zazebiajacych si¢ obsza-
rach: potrzeb biznesowych, wiedzy dziedzinowej, analityki, inzynierii oprogramowania
iinzynierii systeméw. Kompetencje w wymienionych dziedzinach moga wystepowac w rdz-
nych proporcjach w zaleznosci od ukierunkowania na rozwigzywanie okreslonych proble-
moéw. Czlonkowie zespotéw moga posiada¢ rézne proporcje umiejetnosci wzajemnie sie
uzupelniajace i wyznaczajace ich role w zespole. R6zne kombinacje wiedzy i umiejetnosci
zidentyfikowano w badaniu wykonanym przez firme O’Reily. Ze wzgledu na rézne propor-
cje kompetencji dziedzinowych, wyrdzniono 4 nieformalne specjalizacje w analizie danych”:
biznesmen, tworca, programista, badacz. Istot¢ zagadnienia dobrze obrazuje skumulowany
wykres kolumnowy (rys. 1).

Rysunek 1. Proporcje kompetencji cztonkéw zespotéw analitycznych
.

Biznesmen Twérca Programista Badacz

Statystyka

W Programowanie

Matematyka/
Badania Operacyjne

Uczenie maszyn/
Big Data

M Biznes

Zrédlo: Y. Demchenko, A. Belloum, T. Wiktorski, EDISON Data Science Framework: Part 1. Data Science Competence Frame-
work (CF-DS) Release 2, 2017, http://edison-project.eu/sites/edison-project.eu/files/filefield_paths/edison_cf-ds-release?-v08_0.
pdf (17.04.2018).

6 1. Paweloszek, J. Wieczorkowski, Big Data as a Business Opportunity: An Educational Perspective, ,,Com-
puter Science and Information Systems (FedCSIS)” 2015, Federated Conference on IEEE.

7 H.D. Harris, S.P. Murphy, M. Vaisman, Analysing the Analysers. OReilly Strata Survey, 2013, http://cdn.ore-
illystatic.com/oreilly/radarreport/0636920029014/Analyzing_the_Analyzers.pdf (17.04.2018).
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Nalezy zauwazy¢, iz obraz przedstawiony jako wynik badania O’Reilly jest niepelny, gdyz
nie zawiera bardzo waznego czynnika jakim sg kompetencje interpersonalne. Jednak mimo
to moze by¢ bardzo przydatny w procesie rekrutacji. Swiadomos¢ istnienia tych nieformal-
nych profili zawodowych pozwala lepiej zidentyfikowa¢ potrzeby firmy i dobra¢ odpowied-
nig osobe do realizacji okreslonych rél.

4. Istota kreatywnosci

Analizujac oferty pracy, nie tylko na stanowiska gdzie praca jest typowo umystowa, mozna
zauwazy¢, iz wérdd pracodawcdw czesto pojawia sie zapotrzebowanie na osoby kreatywne.
Mozna zatem sadzi¢, iz kreatywno$¢ jest cecha osobowosci wplywajaca w istotny sposéb
na jako$¢ pracy, jak réwniez na potencjal organizacji w zakresie innowacji i konkurencyj-
nosci na rynku®. W obecnych czasach technologia informacyjna jest tak rozpowszechniona,
iz mozna zalozy¢, ze kazdy uczestnik rynku ma dostep do mniej wiecej zblizonych mozli-
wosci obliczeniowych i Zrédet danych. Zatem warto$¢ dodana, pozwalajaca wyrdznic firme
na tle konkurencji moze by¢ uzyskana jedynie poprzez kreatywne wykorzystanie dostep-
nych zasobéw. Jak dotad kreatywnos¢ jest cecha typowo ludzka, chociaz od dawna powstaja
inicjatywy naukowo-badawcze majace na celu wyposazenie w te ceche narzedzi sztucznej
inteligencji’. Jednak mimo wielu ciekawych efektdw, cztowiek jest jak na razie pod wzgledem
kreatywnosci bezkonkurencyjny.

Pojecie kreatywnosci posiada wiele definicji, czesto utozsamiane jest z tworczoscia.
Wedtug E. Neckiej'® kreatywno$¢ obejmuje zaréwno cechy intelektu, jak i aspekty moty-
wacyjne oraz cechy osobowosci. Dzialanie kreatywne ma na celu generowanie rozwigzan
nowych/oryginalnych i zarazem wartosciowych pod wzgledem poznawczym, estetycznym,
pragmatycznym lub etycznym". Wedlug M.I. Steina'? kreatywnos$¢ jest procesem prowadzg-
cym do powstania czego$ nowego, co jest akceptowane i uznawane za uzyteczne dla okreslo-
nej grupy odbiorcéw w pewnym okresie. Kreatywnos¢ jest w sposdb oczywisty powigzana
z wielowymiarowo$cig analizowanego problemu i swobodg dziatania®, dlatego tak wazne jest
postrzeganie przez kierownictwo obszaréw dziatania o cho¢by najmniejszym potencjale kre-
atywnym pozwalajacym stworzy¢ dodatkowg wartos¢ dla klienta badz organizacji. Wartos¢

8 E. Miron, M. Erez, E. Naveh, Do Personal Characteristics and Cultural Values that Promote Innovation,
Quality, and Efficiency Compete or Complement Each Other? ,Journal of Organizational Behavior” 2004, no. 25,
s. 175-199.

9 M.A.Boden, Creativity and Artificial Intelligence, ,Artificial Intelligence Journal” 1998, no. 103, s. 347-356.

10 g, Necka, Tworczos¢, w: Psychologia. Podrecznik akademicki, t. 2, red. J. Strelau, Gdansk 2000.

11 K. Szczepatiska-Woszczyna, Kompetencje menedzerskie w obszarze innowacyjnosci i kreatywnosci, ZS WSH,
»Zarzgdzanie” 2014, nr 1, s. 101-110.

12 MLI. Stein, Creativity and Culture, ,Journal of Psychology” 1953, vol. 36.

13 K. Ferlic, Creativity Perspective on Multidimensional and Infinitely Dimensional, 2006, http:/ryuc.info/com-
mon/creativity_perspective/cp_on_multidimensional.htm (17.04.2018).
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dla klienta w sposob oczywisty przektada si¢ na zyski firmy i jej wizerunek, natomiast war-
to$¢ dla organizacji moze stanowi¢ o zadowoleniu pracownikéw, wiekszej efektywnosci ich
dziatania badz tworzeniu kapitatu intelektualnego.

Z punktu widzenia analityki danych ciekawe ujecie kreatywnosci zaprezentowala Rosa-
beth Moss Kanter, ktorej zdaniem, kreatywnos¢ jest specyficzng umiejetnoscia myslenia
kalejdoskopowego, ktére polega na ,wstrzasnieciu” posiadanymi informacjami, aby ulozy¢
je w nowg caltos¢, ktdéra famie powszechnie przyjete schematy™. Nieco inny punkt widzenia
prezentuje L. Neiman®, zalozycielka “Creativity at Work” - miedzynarodowego konsorcjum
ekspertow kreatywnosci i innowacji. Definiuje kreatywnos¢ jako akt przeksztalcania nowych,
pomystowych koncepcji w rzeczywistos¢. Jej zdaniem nieodlgcznym elementem kreatywno-
$ci oprécz myslenia jest twdrcze dziatanie. Zatem w tym ujeciu osoba, ktéra ma pomysty, ale
nie pracuje nad ich realizacjg jest jedynie pomyslowa, ale nie kreatywna.

Analizujac rézne definicje mozna stwierdzi¢, iz kreatywno$¢ to zdolnos¢ do tworzenia
polaczona z tworczym zapalem, rozumieniem i docenianiem celu tworczego dziatania oraz
odwaga do realizacji swoich wizji. Wigkszos¢ autoréw traktuje kreatywnos¢ jako ceche oso-
bowosci, przy czym podkreslany jest fakt, iz kreatywno$ci mozna si¢ nauczy¢. Wiele opra-
cowan podejmuje temat zalezno$ci pomiedzy posiadang wiedzg a kreatywnoscig w réznych
dziedzinach's. Zalezno$¢ ta jednak nie jest tak prosta i oczywista jakby si¢ z pozoru moglo
wydawa¢. Wiedza jest podstawg kreatywnosci i innowacyjnosci, lecz w pewnych warunkach
moze takze je hamowac". Do$wiadczenie i liczne obserwacje poczynione przez autorke w §ro-
dowisku naukowym i biznesowym pozwalajg potwierdzic¢ teze, iz kreatywnos¢ w procesie
analizy danych jest w bezposredni sposdb powigzana z posiadang wiedzg. Mozna tutaj odwo-
ta¢ sie do wezesniej przedstawionej definicji R. Kanter, ktéra poréwnuje proces kreatywny do
wstrzasniecia kalejdoskopem. Réznorodnos¢ obrazéw generowanych przez kalejdoskop jest
zwigzana z ilo$cig elementdw jakimi to narzedzie dysponuje. Mozna sadzi¢, iz podobnie jest
w przypadku kreatywnosci ludzkiej — im wigcej elementéw wiedzy i informacji tym wieksza
liczba mozliwych do stworzenia konfiguracji. Kalejdoskop jest do§¢ prostym narzedziem,
generujacym losowe kombinacje z posiadanego zbioru elementéw, zatem poréwnanie to sta-
nowi duze uproszczenie. W przypadku wiedzy ludzkiej istotne znaczenie ma umiejetnosé
znalezienia polaczen miedzy posiadanymi elementami wiedzy, i to takich polfaczen, ktére

14 R.M. Kanter, eVolve: Succeeding in the Digital Culture of Tomorrow, Harvard Business School Press, Boston
2001, s. 261.

15 1. Neiman, Creativity at Work: What is Creativity?, 2012, http://www.creativityatwork.com/2014/02/17/
what-is-creativity/ (17.04.2018).

16 A. Sokél, I. Figurska, Creativity As One of the Core Competencies of Studying Knowledge Workers, ,Entre-
preneurship and Sustainability Issues” 2017, no. 5(1), s. 23-35; B. Ibrahim, M.A. DeMiranda, T.J. Siller, The Cor-
relation Between Creativity and Engineering Knowledge Among Engineering Undergraduate Students, ,,Institute of
Electrical and Electronics Engineers Inc.” 2016, no. 38, DOI: 10.1109/ICEED.2016.7856090; A.M. Smith, M. Mateas,
Knowledge-Level Creativity in Game Design, Proceedings of the 2nd International Conference on Computational
Creativity ICCC, 2011.

17 D. Leonard, M. Barton, Knowledge and the Management of Creativity and Innovation, w: The Oxford Hand-
book of Innovation Management, red. M. Dodgson, D. Gann, N. Phillips, Oxford University Press, 2014.
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beda przynosity wartos¢ dodang w postaci nowych, uzytecznych rozwigzan. W omawianej
dziedzinie analityki biznesowej wiedza ta jest wielotematyczna i obejmuje zaréwno zagad-
nienia, jak i metody z zakresu pozyskiwania danych, Zrédel, obréobki danych, algorytmoéw
ich przetwarzania, jak i technik wizualizacji. Wazng umiejetnoscig jest tez poszukiwanie
brakujgcych elementdéw, czyli uzupelnianie wiedzy.

5. Identyfikacja roli kreatywnosci w procesie analizy danych

Wigkszos$¢ rozwigzan w dziedzinie analizy danych jest budowana na podstawie istnieja-
cych algorytméw i dostepnych narzedzi informatycznych. W celu identyfikacji roli i miejsca
kreatywnosci w procesie analizy danych postanowiono przeanalizowa¢ kolejne kroki tego
procesu wraz z mozliwymi wariantami ich wykonania. Zalozono, iz miejsce dla kreatywno-
$ci pojawia si¢ w szczegdlnosci w procesach, w ktérych poszczegdlne kroki nie s3 do konca
ustrukturyzowane i dzieki temu stwarzajg mozliwo$¢ wprowadzenia wlasnych rozwigzan,
nieszablonowego postepowania lub wykorzystania metod i Zrédet danych juz znanych, ktdre
dotad nie byly stosowane w danym obszarze.

Eksploracja danych powinna by¢ procesem niezawodnym i powtarzalnym, w ktérym
obok analitykéw uczestniczg takze menedzerowie, nie koniecznie posiadajacy wyksztalce-
nie z zakresu analizy danych. Dlatego tez w latach 90. opracowano standard procesu data
mining, znany jako The Cross-Industry Standard Process for Data Mining CRISP-DM, ktory
jest rezultatem wielu prac badawczych z udzialem ponad 300 organizacji'®. Model ten stanowi
specyfikacje dziatan, wyznacza wskazowki i dobre praktyki w zakresie eksploracji danych.
Wedtug modelu CRISP-DM odkrywanie wiedzy z danych jest procesem cyklicznym skta-
dajacym si¢ z 6 etapéw. W ramach kazdego z etapoéw zdefiniowane sg zadania, ktére nalezy
zrealizowac. Model ten zaklada, ze zbieranie i analiza danych nie moga by¢ prowadzone bez
zrozumienia kontekstu funkcjonowania organizacji'®. Wskazuje takze, ze ostatecznym celem
analizy danych jest pozyskanie wiedzy pozwalajacej na wdrozenie praktycznych rozwigzan.
Zalozeniem modelu jest takze plynnos¢ przechodzenia pomiedzy etapami. Rysunek 2 przed-
stawia schemat modelu CRISP-DM, na ktérym uwzgledniono wspotprace zespoléw bizne-
sowego i analitycznego oraz wyrdzniono linig przerywang szczegétowe dzialania, w ktérych
kreatywno$¢ zajmuje kluczowe miejsce.

Pierwszym etapem wyréznionym w modelu CRISP-DM jest zrozumienie potrzeb biz-
nesowych. W trakcie tego etapu podejmowane sg kluczowe decyzje majace wplyw na dalsze
dziatania. Wyznaczanie zakresu projektu (project scoping) jest typem analizy ex-ante, ktora
pozwala oceni¢ projekt zanim zostanie formalnie uruchomiony, ustali¢ na jakie pytania

18 Data Mining Processes, 2012, http://www.zentut.com/data-mining/data-mining-processes/ (17.04.2018).

19 K. Kulikowski, Zastosowanie modelu Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) w bada-
niach postaw i opinii pracownikéw, ,Zeszyty Naukowe Politechniki Slaskiej”, Seria: ,Organizacja i Zarzgdzanie”
2015, no. 82, s. 111-121.
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ma odpowiada¢ model i kto bedzie odbiorcg analiz. Na tym etapie podjeta jest juz decyzja
o realizacji projektu, jednak nalezy zdecydowac, jak projekt bedzie zorganizowany, zwlasz-
cza jaki jest jego cel (na jakie pytana ma odpowiada¢ model i kto bedzie jego odbiorcy), skala
dzialania i kluczowe zalozenia (na przyklad objecie analizg okreslonych segmentéw rynku,
grupy klientéw a wykluczenie innych), jakie sa mozliwe czynniki ryzyka niepowodzenia.
Waznym zadaniem jest takze okreslenie zapotrzebowania na zasoby do realizacji projektu,
w przypadku analizy danych jest to dobor zrodet danych, zewnetrznych badz wewnetrznych
a takze zasoby ludzkie, czyli dobdr cztonkéw zespotu.

Rysunek 2. Etapy procesu CRISP-DM
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Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie: C. Shearer, The CRISP-DM Model: The New Blueprint for Data Mining, ,Journal of
Data Warehousing” 2000, no. 5, s. 13-22.

Jak pokazujg badania, przedsiebiorstwa wykorzystuja do celéow analitycznych gléwnie
dane pozyskiwane z wlasnych systemow transakcyjnych i wiekszo$¢ przedsiebiorstw uwaza
te dane za najbardziej warto$ciowe. Mozna zatem sadzi¢, iz przelamanie tego stereotypu
i ukierunkowanie analiz w strone¢ wiekszego wykorzystania zewnetrznych zbioréw danych
moze tworzy¢ warto$¢ dodang dla biznesu wynikajgcg z kreatywnego podejscia. Ciekawa
opcja jest zaangazowanie klientéw w tworzenie innowacyjnych rozwigzan przedsiebiorstw
kreatywnych?. Rozwdj tego typu relacji jest czesto ukierunkowany na analize danych por-
tali spolecznosciowych, gdzie klienci maja swobode wyrazania opinii i sugestii.

Tradycyjnie dane uzywane w procesach analitycznych majg postac strukturalng - tabel
wydobytych z relacyjnych baz danych. Jednak obecnie technologia stwarza mozliwosci

20 D. Jelonek, Rola klienta w rozwoju organizacji kreatywnej, ,Studia Ekonomiczne. Zeszyty Naukowe Uniwer-
sytetu Ekonomicznego w Katowicach” 2012, nr 113.
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pozyskiwania i gromadzenia danych np. stron internetowych, baz danych i dokumentéw udo-
stepnianych przez inne organizacje oraz inteligentnych sieci réznego typu obiektéw komu-
nikujacych si¢ w ramach Internetu Rzeczy. Wraz z popularyzacja sieci Web i dokumentéw
tekstowych coraz wieksza wage zyskuja techniki eksploracji tekstu (text mining) oraz graféw.
Szczegdlnego znaczenia nabiera zatem kwestia doboru czlonkéw zespotu analitycznego, przy
czym nalezy zwroci¢ uwage na kompetencje, ktére wykraczaja poza standardowe wymagania
Data Mining, jak np. znajomo$¢ zastosowan ontologii, Linked Data, przetwarzania jezyka
naturalnego i analizy sentymentu?'.

Z doswiadczen i obserwacji autorki wynika, iz najwigksze pole do dziatan kreatywnych
stwarza etap zrozumienia danych. Zwlaszcza inzynieria cech jest dzialaniem w procesie ana-
lizy danych stwarzajacym duze mozliwo$ci kreatywnego podejscia. Jest to sztuka tworzenia
nowych zmiennych w zbiorze danych na postawie tych juz istniejacych oraz wykorzystania
zewnetrznych zbioréw danych i wiedzy dziedzinowej analityka. Inzynieria cech jest jedna
z najistotniejszych technik majgcych wplyw na warto$¢ informacyjng analizy, jej zasieg i przy-
datnos¢. Nowe zmienne pozwalajag wydoby¢ ze zbioru danych fakty, ktére moga wzbogacic¢
analize, zmieni¢ jej perspektywe, odkry¢ nowe zaleznosci i nowe klasyfikacje.

W inzynierii cech gléwne znaczenie obok rozumienia danych ma umiejetno$¢ kojarzenia.
Kreatywnos¢ uruchamiana jest w przypadku odkrywania, w jaki sposéb zmienne sg wza-
jemnie powiazane oraz jakie relacje taczg je ze Swiatem rzeczywistym. Dostrzezenie takich
relacji umozliwia wyznaczenie nowych zmiennych poprzez stworzenie cech pochodnych,
standaryzacje czy dyskretyzacje. Wiedza dziedzinowa pozwala stwierdzi¢, czy nowe cechy
sg przydatne, jak zmiany ich wartos$ci wplywaja na $srodowisko i odwrotnie — w jaki sposéb
parametry srodowiska wptywaja na wartosci zmiennych.

Nowa zmienng mozna wyznaczy¢ opierajac si¢ na juz istniejacych polach w zbiorze
danych badz poprzez zestawienie z zewnetrznym zbiorem danych. Zbiory danych moga
by¢ taczone tematycznie w celu uzyskania nowego spojrzenia na badane zjawisko, w konse-
kwencji dochodzi do odkrywania nowych, czesto do tej pory nieznanych zaleznosci miedzy
danymi, a nawet do odkrywania nowych zjawisk przydatnych w procesach poznawczych,
badawczych czy decyzyjnych. Rysunek 3 przedstawia przyklad tworzenia nowych zmiennych
w zbiorze danych marketingowych, ktdre sg przedmiotem projektu badawczego z zakresu
analizy danych prowadzonego przez autorke artykutu.

Ciekawym i obiecujgcym kierunkiem rozwoju eksploracji danych jest zastosowanie para-
dygmatu Linked Data do faczenia réznych zbioréw danych. Podejscie takie daje niemalze
nieograniczone mozliwosci kombinacji semantycznie powigzanych informacji i odkrywania
w tych polaczeniach nowych nieznanych dotad zaleznosci.

2L L. Ziora, The Sentiment Analysis As a Tool of Business Analytics in Contemporary Organizations, ,Studia
Ekonomiczne, Zeszyty Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach” 2016, nr 281.
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Etap przygotowania danych jest najbardziej czasochlonny w calym procesie analitycz-
nym. Dane wydobyte z hurtowni danych, badz ze Zrdédet zewnetrznych o réznej strukturze
i formacie nalezy przystosowa¢ do wymagan algorytméw DM. Ze wzgledu na duzg ilos¢
danych zadanie to nie sposob wykona¢ manualnie. Przydaje si¢ umiejetno$¢ programowania
i stworzenia algorytmoéw, ktore wykonaja to zadanie jak najszybciej przy dostepnych zaso-
bach mocy obliczeniowej komputera i z minimalng ingerencja czlowieka.

Ideg eksploracji danych jest, jak wspomniano, w pierwszym rzedzie odkrywanie nowych,
nieznanych, uzytecznych i prawidtowych wzorcéw ukrytych w zbiorze danych. Jednak cze-
sto wykorzystywanym podejsciem jest rowniez testowanie okreslonych hipotez, (wynikaja-
cych np. z obserwacji), ktdre s3 wstepnie postawione przed dokonaniem jakichkolwiek analiz.
Hipotezg takg moze by¢ zalozenie, iz w zbiorze danych istniejg interesujace prawidlowosci,
ktére mozna odkry¢ na przyklad za pomoca metod klasteryzacji. Nastepnie wygenerowane
klastry mozna interpretowac, czyli odkrywac reguly przyporzadkowania instancji do okre-
$lonego klastra za pomoca np. drzew decyzyjnych.

Przy tworzeniu modeli analitycznych kluczowe znaczenie ma wybor atrybutéw. W przy-
padku budowy drzew decyzyjnych, ktére s3 jedng z najczesciej stosowanych technik klasyfikacji.
Wybér atrybutéw decyduje o efektywnodci i trafnosci wynikéw??. Celem jest wygenerowanie
takiego drzewa, ktdre jak najtrafniej sklasyfikuje dane. Uzyskany model powinien by¢ jak
najprostszy wedlug zasady Brzytwy Ockhama?®.

Etap ewaluacji polega na ocenie zastosowanych modeli pod wzgledem ich praktycznej
uzytecznosci. Pytania, na ktére nalezy odpowiedzie¢ na etapie ewaluacji, to w szczegoélno-
$ci: Czy model spelnil postawione na wstepie zalozenia biznesowe? Czy jakie$ cele bizne-
sowe lub badawcze nie zostaly uwzglednione? Czy wyniki daty zadowalajace odpowiedzi
na pytania? Ewaluacja koncentruje si¢ takze na ocenie catego procesu, jaki doprowadzit
do stworzenia modeli. Na tym etapie ustala si¢ kolejne kroki postepowania. Jesli efekty nie
sg zadowalajgce mozna powrdci¢ do odpowiedniego etapu w cyklu analizy danych, aby sko-
rygowa¢ nieprawidlowosci.

Na etapie interpretacji danych, wiedza uzyskana z danych jest asymilowana w proce-
sie tworczej aktywnosci poznawczej. Etap ten ma na celu rozpoznanie wartosci biznesowej
wzorcdw wygenerowanych przez algorytmy Data Mining i odpowiednia wizualizacja. Iden-
tyfikacja wartosci biznesowej jest zadaniem podobnym do uktadanki, w ktdrej elementami
sg fakty wydobyte w procesie eksploracji danych, ktore nalezy ulozy¢ w cato§¢ w taki sposob,
aby byly przydatne do celéw biznesowych. Ten etap oparty jest na wspdtdzialaniu analitykow
i menedzer6w, bowiem znaczenie wzorcow uzyskanych w procesie eksploracji danych musi
by¢ wyjasnione a zdobyta wiedza powigzana z postawionymi na poczatku celami projektu.

22 B. Baykara, Impact of Evaluation Methods on Decision Tree Accuracy, University of Tampere, Finland 2015,
http://tampub.uta.fi/bitstream/handle/10024/97207/GRADU-1432814149.pdf;sequence=1 (17.04.2018).

23 Zasada opracowana przez Williama Ockhama na przetomie XIII i XIV wieku, zgodnie z ktérg w wyjasnia-
niu zjawisk nalezy dazy¢ do prostoty, wybierajac takie wyjasnienia, ktore opierajg si¢ na jak najmniejszej liczbie
zalozen i pojeé. T. Mitchell, Decision Tree Learning, ,,Machine Learning” 1997, no. 414, McGraw Hill.
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W celu wlasciwej interpretacji wzorcow kluczowe znaczenie ma dobér narzedzi wizu-
alizacji, co wymaga duzej kreatywnosci. Zastosowanie skomplikowanych algorytmow
i uzyskanie wynikéw powinno prowadzi¢ do pewnych wnioskéw, ktoére trzeba wyttuma-
czy¢ i uzasadni¢ ich przydatno$¢ oraz zilustrowac skale problemu. Jest dostgpnych wiele
mozliwosci, zardwno prostych jak wykresy kolowe, histogramy, jak i bardziej zaawanso-
wanych np. infografiki, uzycie animacji, symboli i metafor. W przekazywaniu wiedzy, bar-
dzo skuteczna okazuje si¢ metoda opowiadania historii (storytelling), ktdra zyskuje ostatnio
na popularnosci w kregach marketingu. Okazuje sig, iz moze ona by¢ skuteczna takze
w komunikacji zespolu analitycznego z odbiorcami - decydentami. Dobra i interesujaca
interpretacja rozpala emocje i kreatywnos¢, prowadzi do efektywnych decyzji biznesowych,
natomiast staba i nieciekawa interpretacja moze by¢ bezuzyteczna i prowadzi¢ do niedo-
strzezenia pojawiajacych si¢ okazji.

6. Podsumowanie

Obecnie dane produkowane sg w wielkich ilosciach, w podobnym tempie rosng takze
mozliwosci ich gromadzenia i moc obliczeniowa komputeréw. Istnieje zatem duzy potencjat
wydobywania z danych uzytecznej wiedzy w celu wspomagania decyzji biznesowych. Wie-
dza potencjalnie uzyteczna w podejmowaniu decyzji moze by¢ ukryta w wielu zewnetrz-
nych zbiorach danych, ktdére stworzone byty dla innych celéw niz wspomaganie dziatalnosci
marketingowej. Wykorzystanie tego potencjalu zalezy jednak od kreatywnosci menedzeréw
i analitykéw. Menedzerowie dzieki wspolpracy z analitykami danych poznaja nowe fakty,
oceniajg ich przydatno$¢ i dostrzegaja nowe okazje. Natomiast analitycy inspirowani celami
biznesowymi znajduja nowe mozliwosci i uzyteczne zrédla danych. Obecnie ksztaltujaca si¢
dziedzina wiedzy, jaka jest Data Science, skupia sie na duzych, dynamicznie zmieniajacych sie
zbiorach danych. Kombinacja powigzanych dziedzin takich jak Data Mining, statystyka czy
wizualizacja danych stwarza pole ogromne do kreatywnego dzialania i poszukiwan badaw-
czych. W niniejszym artykule poswiecono uwage procesowi wydobywania wiedzy z danych
pod katem wyodrebnienia mozliwosci dziatan kreatywnych. Przedstawiona analiza ma za
zadanie naswietli¢ aspekty procesu analizy danych zmierzajace do uzyskania warto$ci doda-
nej majgcej potencjal wyréznienia firmy spos$rod konkurencji. Przedstawione etapy procesu
wg metodyki CRISP-DM stanowig ogoélne ramy analityki biznesowej, systematyzuja pro-
ces analizy danych dajac jednak spore pole manewru i mozliwo$ci wprowadzania nowych
rozwigzan. Podsumowujgc rozwazania, mozna stwierdzi¢, iz najwicksze znaczenie w kre-
atywnym procesie analityki biznesowej ma odpowiedni dobdr cztonkéw zespotu, tak aby
ich kompetencje wzajemnie si¢ uzupelnialy w obszarach biznesu, analityki i zadan typowo
informatycznych. Drugim waznym elementem jest jasne zdefiniowanie celéw biznesowych
analizy i zapewnienie zespotowi swobody dzialania w obszarach takich jak dobdr zrédet
danych, algorytmoéw i metod wizualizacji.
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Temat eksploracji danych cieszy si¢ nieustajaca popularnoscia, poniewaz wiedza uzyskana
w procesie analitycznym jest aktualna na dany moment, natomiast zachowania klientéw zmie-
niajg si¢ w czasie. Dlatego tez wymagane jest ciagle i kreatywne doskonalenie opracowanych
modeli analitycznych i metod rozwigzywania probleméw. Mozna sadzi¢, iz dziedzina eksplo-
racji danych bedzie coraz istotniejsza dla biznesu a jednoczesnie wymagajaca kreatywnych
podejs¢ w zwiazku z rozszerzaniem si¢ wachlarza zZrédet danych, metod ich pozyskiwania
i narzedzi stuzacych ich przetwarzaniu.
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Summary

As the interest in business analytics was growing, there was a demand for specialists in the area called
data science, i.e. the science devoted to data and their analysis (algorithms, tools and applications). In
the era of the dynamic development and popularization of information technology, it is a prerequisite
for the market operation; and competitiveness is determined be the creative application of available
data and technologies. The aim of this article is to indicate the possibilities and areas of creative activi-
ties in the process of data analysis. These activities are meant to create value added for the company
and customers. The presented considerations are based on a standard model of data analysis process
CRISP-DM, and the conclusions are supported by the author’s observations and experience acquired
in the course of implementation of the project exploring the marketing data of retail shops in Poland.
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