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Wstęp

Współczesna gospodarka przechodzi transformację, której siłą napędową są 
technologie cyfrowe. Wśród nich szczególne miejsce zajmuje sztuczna inteligen-
cja, która ewoluowała w kierunku fundamentalnego narzędzia kształtującego in-
nowacyjność, efektywność operacyjną i, co najważniejsze, strategiczną przewagę 
konkurencyjną przedsiębiorstw. AI, definiowana jako zbiór technologii zdolnych 
do percepcji, rozumowania, uczenia się i autonomicznego działania, rewolucjo-
nizuje modele biznesowe, wymuszając na organizacjach fundamentalną rewizję 
dotychczasowych paradygmatów zarządzania. Przejście od tradycyjnych, reak-
tywnych procesów decyzyjnych do proaktywnych, opartych na danych ekosys-
temów staje się warunkiem sine qua non przetrwania i rozwoju w coraz bardziej 
dynamicznym otoczeniu.​

Kluczowym zasobem strategicznym w tej nowej rzeczywistości nie jest już 
samo posiadanie technologii, lecz zdolność organizacji do szybszego niż kon-
kurenci uczenia się, adaptacji i  rekonfiguracji zasobów. Zdolność ta, określana 
mianem przewagi kognitywnej, opiera się na ciągłej analizie danych w  czasie 
rzeczywistym i  staje się najcenniejszym, najtrudniejszym do skopiowania akty-
wem. Jednak pomimo rosnącej świadomości potencjału AI, jej praktyczna im-
plementacja wciąż napotyka na liczne wyzwania. Zjawisko to jest szczególnie 
widoczne w Polsce, gdzie obserwujemy krytyczną lukę wdrożeniową. Z  jednej 
strony polskie środowisko naukowe może poszczycić się znaczącym dorobkiem 
w dziedzinie sztucznej inteligencji, co plasuje kraj w czołówce Unii Europejskiej 
pod względem liczby publikacji. Z drugiej strony, poziom adopcji rozwiązań AI 
w polskich przedsiębiorstwach należy do najniższych w Europie, a firmy wciąż 
z  oporem wdrażają technologie chmurowe czy zaawansowane platformy anali-
tyczne. Rozbieżność ta dowodzi, że bariera nie leży w braku dostępu do techno-
logii, ale w deficycie dojrzałości organizacyjnej, strategicznej wizji, kompetencji 
cyfrowych oraz kultury sprzyjającej innowacjom.​
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W  niniejszej pracy podjęto próbę kompleksowej analizy tego fenomenu 
w unikalnym kontekście Specjalnych Stref Ekonomicznych (SSE). Z założenia 
mające pełnić rolę inkubatorów innowacji i  konkurencyjności, SSE stanowią 
fascynujące pole badawcze. Z  jednej strony, oferują one sprzyjający ekosystem 

– ulgi podatkowe, nowoczesną infrastrukturę i efekt aglomeracji, które obniżają 
bariery inwestycyjne. Z drugiej strony, to samo środowisko generuje specyficzne 
wyzwania, takie jak zaostrzona konkurencja, niedobory wykwalifikowanej kadry 
czy trudności w absorpcji zaawansowanej wiedzy od globalnych liderów. Analiza 
gotowości technologicznej i wykorzystania AI w przedsiębiorstwach działających 
w SSE pozwala nie tylko na precyzyjną diagnozę czynników sukcesu i porażki 
w  procesie transformacji cyfrowej, ale także na sformułowanie rekomendacji 
o znaczeniu dla całej gospodarki.​

Głównym celem poznawczym i  aplikacyjnym pracy jest zidentyfikowanie, 
a  następnie empiryczna weryfikacja kluczowych czynników organizacyjnych 
i  technologicznych wpływających na poziom wdrożenia sztucznej inteligencji 
oraz jej związek z wynikami biznesowymi przedsiębiorstw. Na podstawie przeglą-
du literatury przedmiotu oraz analizy danych empirycznych zebranych w ramach 
badania ankietowego, w pracy postawiono i poddano weryfikacji następujące hi-
potezy badawcze:

•	 H1: Poziom wdrożenia sztucznej inteligencji (mierzony indeksem AI) 
jest skorelowany z  wynikami biznesowymi przedsiębiorstwa, w  tym 
z satysfakcją klientów, rentownością oraz innowacyjnością.

•	 H2: Przedsiębiorstwa z branży technologicznej charakteryzują się wyż-
szym poziomem zaawansowania wdrożeń AI niż przedsiębiorstwa dzia-
łające w innych sektorach gospodarki.

•	 H3: Stosowanie wybranych narzędzi AI (na przykładzie platformy Ma-
ilchimp) w działaniach marketingowych w istotny sposób oddziałuje na 
wyniki marketingowe oraz ogólną rentowność firm.

•	 H4: Wielkość przedsiębiorstwa pełni rolę moderatora w relacji pomię-
dzy stopniem wdrożenia AI a osiąganymi wynikami biznesowymi, co 
oznacza, że wpływ AI na wyniki jest różny w zależności od wielkości 
firmy.

•	 H5: Występuje związek między stosowaniem zaawansowanych praktyk 
marketingowych (takich jak dynamiczna alokacja zasobów czy monito-
rowanie potrzeb klientów w czasie rzeczywistym) a wynikami bizneso-
wymi przedsiębiorstw.
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Struktura pracy została podporządkowana logice przyjętego procesu badaw-
czego, prowadząc czytelnika od fundamentów teoretycznych, przez szczegółową 
analizę zastosowań, aż do empirycznej weryfikacji postawionych hipotez.

Rozdział pierwszy, zatytułowany „Kompetencje infrastrukturalne organiza-
cji w zakresie sztucznej inteligencji”, stanowi dogłębną analizę technologicznych 
fundamentów gotowości na wdrożenie AI. Podkreślono w nim, że skuteczna im-
plementacja sztucznej inteligencji wymaga synergii między dojrzałą strategią za-
rządzania danymi a elastyczną, skalowalną architekturą systemową. W rozdziale 
prześledzono ewolucję architektur danych – od tradycyjnych hurtowni, przez 
koncepcję jeziora danych (Data Lake), aż po nowoczesny, hybrydowy model 
Data Lakehouse, który łączy elastyczność z  mechanizmami ładu korporacyjne-
go. Szczegółowo omówiono takie zagadnienia jak potoki przetwarzania danych 
(ETL), inżynieria cech oraz fundamentalna rola ładu danych w zapewnieniu ja-
kości, bezpieczeństwa i etyki. Dalsza część rozdziału poświęcona jest analizie za-
sobów obliczeniowych (GPU, TPU) oraz roli chmury obliczeniowej i platform 
AI-as-a-Service, które demokratyzują dostęp do zaawansowanych technologii. 
Rozdział zamyka omówienie nowoczesnych architektur sieciowych (5G, Edge 
Computing).​

Rozdział drugi, „Strategiczne podejście organizacji do sztucznej inteligencji”, 
przenosi akcent z technologii na wymiar strategiczny, kulturowy i przywódczy. 
Argumentuje się w nim, że prawdziwa wartość AI nie tkwi w optymalizacji ist-
niejących procesów, lecz w redefinicji modeli biznesowych. Rozdział identyfikuje 
kluczowe bariery hamujące ten proces – od twardych (finansowych, kompeten-
cyjnych) po miękkie (strategiczne, kulturowe). Szczególną uwagę poświęcono 
roli kadry zarządzającej i rad nadzorczych, które odpowiadają za alokację kapitału, 
zarządzanie ryzykiem i ustanowienie ram ładu korporacyjnego dla AI. Przedsta-
wiono ewolucję modeli przywództwa w  kierunku „AI Leadership”, wymagają-
cego hybrydowych kompetencji technicznych, etycznych i  transformacyjnych. 
Podkreślono również znaczenie proaktywnego podejścia do innowacji poprzez 
metodyczne eksperymentowanie (projekty PoC) i budowanie kultury organiza-
cyjnej opartej na zaufaniu i ciągłym uczeniu się.​

Rozdział trzeci, „Zastosowanie sztucznej inteligencji w marketingu”, stano-
wi studium przypadku ilustrujące głęboką transformację jednego z kluczowych 
obszarów funkcjonalnych firmy. Śledzi on ewolucję od tradycyjnych Systemów 
Informacji Marketingowej (SIM) do inteligentnych, autonomicznych ekosyste-
mów danych napędzanych przez AI. Wykorzystując teoretyczną ramę czterech 
poziomów inteligencji AI (mechanicznej, analitycznej, intuicyjnej i empatycznej), 
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szczegółowo opisano, jak sztuczna inteligencja wspiera każdy etap zarządza-
nia informacją – od gromadzenia i  analizy, przez generowanie wniosków, aż 
po automatyzację i  hiperpersonalizację działań. W  rozdziale pokazano, jak AI, 
a w szczególności technologie generatywne (GenAI), redefiniują ścieżkę klienta 
i przesuwają źródło przewagi konkurencyjnej z samego produktu na całościowe, 
spersonalizowane doświadczenie klienta (CX).​

Rozdział czwarty, „Badania empiryczne nad wdrażaniem AI w  przedsię-
biorstwach”, stanowi empiryczny element pracy. W  rozdziale zaprezentowano 
szczegółową metodologię przeprowadzonych badań ankietowych, charaktery-
stykę próby badawczej (177 przedsiębiorstw, w tym z SSE) oraz wyniki analiz 
statystycznych. Ta część pracy koncentruje się na formalnej weryfikacji pięciu 
hipotez badawczych sformułowanych na początku pracy. Przy użyciu metod sta-
tystycznych, zbadano relacje między poziomem wdrożenia AI a wynikami bizne-
sowymi, wpływ branży i wielkości firmy oraz znaczenie zaawansowanych praktyk 
marketingowych. Pracę zamyka dyskusja uzyskanych wyników w kontekście ist-
niejącej literatury oraz sformułowanie implikacji teoretycznych i  praktycznych 
dla menedżerów.​
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Rozdział 1 

Kompetencje infrastrukturalne  
organizacji w zakresie sztucznej inteligencji

Usługi zarządzania danymi i architektura AI

Gotowość technologiczna przedsiębiorstwa do wdrożenia i efektywnego wy-
korzystania sztucznej inteligencji (AI) nie jest prostą sumą odizolowanych kom-
ponentów technologicznych. Stanowi ona wynik głębokiej, synergicznej relacji 
pomiędzy dojrzałą strategią zarządzania danymi a  świadomie zaprojektowaną, 
elastyczną architekturą systemową. W  tym złożonym ekosystemie dane pełnią 
rolę fundamentalnego surowca, bez którego nawet najbardziej zaawansowane al-
gorytmy pozostają bezużyteczne. Z kolei architektura AI jest zaawansowaną „ra-
finerią”, która przekształca ten surowiec w wartość biznesową – predykcje, auto-
matyzację i nowe modele operacyjne. Bez efektywnego zarządzania cyklem życia 
danych, architektura nie ma czego przetwarzać; bez odpowiedniej architektury, 
potencjał danych pozostaje niewykorzystany.

Ewolucja systemów sztucznej inteligencji wymusiła fundamentalną zmianę 
w paradygmatach przechowywania i zarządzania danymi. Tradycyjne hurtownie 
danych, zoptymalizowane pod kątem analizy danych ustrukturyzowanych i zo-
rientowane na zapytania SQL, okazały się niewystarczające w obliczu wymagań 
nowoczesnych modeli AI. Systemy te, zwłaszcza z  obszaru uczenia głębokiego, 
wymagają dostępu do ogromnych wolumenów danych nieustrukturyzowanych 
i częściowo ustrukturyzowanych, takich jak tekst, obrazy, pliki wideo, logi tele-
metryczne czy dane z mediów społecznościowych (Hahn, 2025; Tewari, 2025). 
W odpowiedzi na te wyzwania wyłoniła się koncepcja jeziora danych (Data Lake) 
jako centralnego, skalowalnego repozytorium, zdolnego pomieścić wszystkie 
dane przedsiębiorstwa w ich surowej, natywnej formie.
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Kluczowe cechy, które definiują jezioro danych i  czynią je fundamentem 
nowoczesnej infrastruktury AI, to przede wszystkim elastyczność, efektywność 
kosztowa i  gotowość do zaawansowanej analityki. W  przeciwieństwie do hur-
towni, jeziora danych nie narzucają schematu w momencie zapisu danych, lecz 
pozwalają na jego elastyczne definiowanie w momencie odczytu. Umożliwia to 
przechowywanie różnorodnych typów danych bez konieczności ich wcześniejszej 
transformacji (Samola, 2025). Co więcej, architektura jezior danych opiera się 
na oddzieleniu warstwy obliczeniowej od warstwy przechowywania, co pozwala 
na niezależne skalowanie obu komponentów i wykorzystanie różnych silników 
analitycznych (np. Spark, Presto) do przetwarzania tych samych danych. Z per-
spektywy kosztowej, jeziora danych wykorzystują tanie, chmurowe magazyny 
obiektowe, takie jak Amazon S3, Azure Blob Storage czy Google Cloud Storage, 
które oferują niemal nieograniczoną skalowalność, wysoką trwałość i niższy koszt 
przechowywania w porównaniu z tradycyjnymi bazami danych (Orr, 2025).

Jednakże, elastyczność jezior danych niesie ze sobą istotne ryzyko. Bez ry-
gorystycznego ładu informacyjnego, zarządzania metadanymi i kontroli jakości, 
jezioro danych może szybko przekształcić się w tzw. „bagno danych” – chaotycz-
ny, niezorganizowany i niespójny zbiór, w którym odnalezienie wartościowych 
informacji staje się niemożliwe, a zaufanie do danych ulega erozji (Amola, 2025). 
Dlatego też kluczowe staje się wdrożenie zautomatyzowanych procesów zarządza-
nia metadanymi, często wspieranych przez algorytmy AI, które potrafią automa-
tycznie tagować, klasyfikować i katalogować napływające dane.

W odpowiedzi na dylemat wyboru między ustrukturyzowanymi, ale mało 
elastycznymi hurtowniami danych a elastycznymi, lecz trudnymi w zarządzaniu 
jeziorami danych, wyłonił się nowy paradygmat architektoniczny: Data Lakeho-
use. Po raz pierwszy opisana w 2020 roku, architektura ta stanowi hybrydę, która 
łączy w sobie najlepsze cechy obu poprzednich generacji: niskokosztowe, skalo-
walne przechowywanie danych w otwartych formatach, typowe dla jezior danych, 
z solidnymi mechanizmami zarządzania, transakcyjnością (ACID) i optymaliza-
cją zapytań, znanymi z hurtowni danych (Janssen, 2022). Celem Lakehouse jest 
stworzenie jednego, zunifikowanego systemu, który może obsługiwać zarówno 
tradycyjną analitykę biznesową (BI), jak i zaawansowane zastosowania z obszaru 
data science i uczenia maszynowego, eliminując potrzebę utrzymywania dwóch 
oddzielnych, często niespójnych systemów (Armbrust et al., 2021).

Fundamentem architektury Lakehouse jest warstwa taniego, chmurowego 
magazynu obiektowego, na której przechowywane są dane w otwartych formatach 
plikowych, takich jak Apache Parquet. Kluczowym elementem, który odróżnia 
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Lakehouse od zwykłego jeziora danych, jest dodanie warstwy metadanych trans-
akcyjnych, zaimplementowanej za pomocą otwartych formatów tabelarycznych, 
takich jak Apache Iceberg, Apache Hudi czy Delta Lake. Ta warstwa umożliwia 
realizację operacji typowych dla baz danych, takich jak transakcje ACID, ewo-
lucja schematu, a także „podróże w czasie”, czyli możliwość odpytywania histo-
rycznych wersji danych, co jest kluczowe dla audytowalności i  powtarzalności 
eksperymentów AI (Dubey, 2025). Dzięki temu, analitycy mogą wykonywać 
zapytania SQL bezpośrednio na danych w  jeziorze z  wydajnością zbliżoną do 
hurtowni, podczas gdy data scientists mogą pracować na tych samych, spójnych 
danych, używając narzędzi takich jak Apache Spark do trenowania modeli. Ar-
chitektura Lakehouse jest zazwyczaj pięciowarstwowa i obejmuje warstwy: pozy-
skiwania, przechowywania, metadanych, API oraz konsumpcji. Wdrożenie tego 
paradygmatu pozwala organizacjom na redukcję redundancji danych, obniżenie 
kosztów, poprawę ładu informacyjnego i, co najważniejsze, na stworzenie jedno-
litego źródła prawdy dla wszystkich rodzajów obciążeń analitycznych (Jonker & 
Gomstyn, 2024).

Przekształcenie surowych, często chaotycznych danych z  jeziora danych 
w wysokiej jakości, spójne zbiory treningowe, gotowe do użycia przez modele 
uczenia maszynowego, odbywa się w ramach uporządkowanego procesu zwanego 
potokiem przetwarzania danych. Jest to najbardziej czasochłonny i pracochłonny, 
a jednocześnie najważniejszy etap w cyklu życia projektu AI, którego jakość de-
terminuje końcowy sukces modelu (Hochkamp et al., 2025). Działanie tego pro-
cesu opiera się na fundamentalnej zasadzie „śmieci na wejściu, śmieci na wyjściu”, 
która podkreśla, że nawet najbardziej zaawansowany algorytm nie wygeneruje 
wartościowych wyników na podstawie błędnych, niekompletnych lub zaszumio-
nych danych (Ndung'u, 2022). 

Typowy potok przetwarzania danych dla uczenia maszynowego składa się 
z kilku kluczowych etapów:

1.	 Pozyskiwanie - proces gromadzenia danych z różnorodnych źródeł, ta-
kich jak bazy danych, systemy ERP, urządzenia IoT czy zewnętrzne API. 
Współczesne architektury zmierzają w kierunku w pełni zarządzanych, 
sterowanych zdarzeniami systemów pozyskiwania danych, które wspie-
rają mechanizmy Change Data Capture (CDC). Pozwala to na niemal 
natychmiastowe przechwytywanie zmian w danych źródłowych i umoż-
liwia analitykę w czasie rzeczywistym, co jest kluczowe dla dynamicz-
nych zastosowań AI. Centralizacja tego etapu w ramach jeziora danych 
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zapobiega duplikacji wysiłków różnych zespołów i  zapewnia spójność 
danych w całej organizacji (Longo & Saad, 2025); 

2.	 Czyszczenie i wstępne przetwarzanie- na tym etapie surowe dane pod-
dawane są rygorystycznej kontroli jakości. Obejmuje to identyfikację 
i  korygowanie błędów, usuwanie zduplikowanych rekordów, obsługę 
brakujących wartości (np. poprzez imputację, czyli zastępowanie ich 
wartościami szacowanymi) oraz wykrywanie i neutralizację wartości od-
stających, które mogłyby zakłócić proces uczenia modelu (Guo et al., 
2023; Martins et al., 2025);

3.	 Transformacja i inżynieria cech - jest to proces kreatywnego przekształ-
cania danych w celu wydobycia z nich cech (zmiennych), które najlepiej 
opisują badany problem i mogą być efektywnie wykorzystane przez al-
gorytm. Techniki stosowane na tym etapie to m.in. normalizacja (ska-
lowanie wartości do wspólnego zakresu), dyskretyzacja (zamiana zmien-
nych ciągłych na kategorie) oraz tworzenie nowych, złożonych cech na 
podstawie istniejących (np. obliczanie wieku klienta na podstawie daty 
urodzenia) (Mumuni, 2024; Lopez-Miguel, 2021);

4.	 Wzbogacanie i etykietowanie - dane są wzbogacane o dodatkowy kon-
tekst, np. poprzez dołączenie danych z zewnętrznych źródeł lub doda-
nie metadanych. W  przypadku uczenia nadzorowanego, kluczowym 
krokiem jest etykietowanie, czyli przypisywanie każdej próbce danych 
poprawnej odpowiedzi (etykiety), której model ma się nauczyć. Jest to 
często proces manualny lub półautomatyczny, wymagający dużej precy-
zji (Hahn, 2025; Dilmegani, 2025).

Złożoność i wieloetapowość tego procesu sprawiają, że jego automatyzacja 
staje się priorytetem. Pojawiają się zaawansowane techniki, takie jak ML-driven 
data preparation, w  których algorytmy uczenia maszynowego, np. algorytmy 
ewolucyjne, są wykorzystywane do automatycznego projektowania i  optymali-
zacji całego potoku przetwarzania danych, identyfikując optymalną sekwencję 
kroków dla danego problemu (Krajnc et al., 2022).

W nawiązaniu do powyższego na uwagę zasługuje ład danych oznaczający 
strategiczne ramy obejmujące zbiór procesów, ról, polityk, standardów i metryk, 
które zapewniają efektywne i bezpieczne zarządzanie danymi jako kluczowym za-
sobem przedsiębiorstwa. W kontekście sztucznej inteligencji jego rola jest nie do 
przecenienia, ponieważ jakość, etyka, transparentność i zgodność z prawem sys-
temów AI są bezpośrednim odzwierciedleniem ładu danych, na których zostały 
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one wytrenowane (Tewari, 2025; Quinnox, 2025). Bez solidnych fundamentów 
w postaci ładu danych, organizacje ryzykują budowanie potężnych systemów AI 
na niestabilnym gruncie, co prowadzi do błędnych decyzji, naruszeń regulacyj-
nych i utraty zaufania interesariuszy.

Fundamentem skutecznego ładu danych jest zapewnienie ich wysokiej ja-
kości, ocenianej w  kilku kluczowych wymiarach. Należą do nich: dokładność, 
czyli zgodność danych z rzeczywistością; spójność, oznaczająca brak sprzeczności 
w danych w różnych systemach; kompletność, czyli brak brakujących wartości; 
aktualność, zapewniająca, że dane odzwierciedlają bieżący stan; oraz adekwatność, 
gwarantująca, że dane są odpowiednie do zamierzonego celu (Dilmegani, 2025). 
Niska jakość w którymkolwiek z tych wymiarów nieuchronnie prowadzi do de-
gradacji wydajności modelu AI.

W  erze AI tradycyjne podejście do ładu danych musi zostać rozszerzone 
o  nowe komponenty, specyficznie adresujące wyzwania związane z  uczeniem 
maszynowym:

•	 Pochodzenie danych - jest to zdolność do precyzyjnego śledzenia ca-
łego cyklu życia danych – od ich pierwotnego źródła, przez wszystkie 
etapy transformacji w potoku danych, aż po ich wykorzystanie w pro-
cesie trenowania i wnioskowania konkretnej wersji modelu AI. Pełna 
widoczność pochodzenia danych jest niezbędna dla zapewnienia au-
dytowalności, transparentności („wyjaśnialności” decyzji AI) oraz dla 
szybkiego diagnozowania problemów, gdy wydajność modelu spada 
(Bomma, 2024);

•	 Zarządzanie metadanymi - w kontekście AI, zarządzanie metadanymi 
wykracza poza proste katalogowanie. Obejmuje ono automatyczne 
tagowanie i klasyfikację danych w celu identyfikacji informacji wrażli-
wych (np. danych osobowych), co jest kluczowe dla zapewnienia zgod-
ności z regulacjami takimi jak RODO. Metadane dostarczają również 
kontekstu niezbędnego do zrozumienia danych i ich prawidłowego wy-
korzystania (Samola, 2025);

•	 Zarządzanie ryzykiem i  zgodnością - nowe regulacje, takie jak unijny  
AI Act, wprowadzają podejście oparte na ryzyku, klasyfikując systemy 
AI i nakładając na ich twórców i użytkowników odpowiednie obowiąz-
ki. Skuteczny ład danych musi proaktywnie integrować te wymagania, 
zapewniając, że dane używane do trenowania, walidacji i wnioskowa-
nia są zgodne z obowiązującym prawem na każdym etapie cyklu życia 
(Chojnowski, 2025);
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•	 Etyka i zarządzanie uprzedzeniami - modele AI uczą się na podstawie 
danych historycznych, które mogą zawierać ukryte uprzedzenia (np. 
dotyczące płci, rasy czy statusu społeczno-ekonomicznego). Jeśli nie 
zostaną one zidentyfikowane i zneutralizowane, AI nie tylko je powieli, 
ale często również wzmocni. Dlatego ład danych musi obejmować me-
chanizmy do aktywnego wykrywania i mitygacji uprzedzeń w zbiorach 
treningowych, np. poprzez techniki reweighting lub resampling, oraz 
regularne audyty fairness (Quinnox, 2025).

Wdrożenie tych komponentów prowadzi do powstania dynamicznej pę-
tli sprzężenia zwrotnego, która łączy ład danych z operacjonalizacją modeli AI 
(MLOps). W tym modelu, procesy MLOps, takie jak ciągłe monitorowanie wy-
dajności modelu w środowisku produkcyjnym, dostarczają kluczowych informa-
cji zwrotnych dla systemu ładu danych. Gdy system monitorujący wykryje spadek 
dokładności modelu lub pojawienie się tendencyjnych predykcji, uruchamiana 
jest procedura diagnostyczna. Wykorzystując narzędzia do śledzenia pochodzenia 
danych, analitycy mogą cofnąć się wzdłuż potoku danych, aby zidentyfikować 
źródło problemu – czy to nową, niskiej jakości partię danych, czy błąd w trans-
formacji. Na podstawie tej diagnozy, polityki ładu danych są aktualizowane, np. 
poprzez wprowadzenie nowych reguł walidacji danych lub modyfikację proce-
su ich pozyskiwania. W ten sposób ład danych przekształca się z  reaktywnego, 
skoncentrowanego na zgodności z regulacjami centrum kosztów, w proaktywny, 
napędzany danymi silnik ciągłego doskonalenia systemów AI. Zdolność organi-
zacji do wdrożenia i efektywnego zarządzania tą pętlą sprzężenia zwrotnego staje 
się miarą jej dojrzałości w zakresie AI i kluczową kompetencją infrastrukturalną.

Platformy chmury publicznej, takie jak Amazon Web Services (AWS), Mi-
crosoft Azure i Google Cloud Platform (GCP), stały się de facto standardem i pod-
stawową infrastrukturą dla rozwoju i wdrażania sztucznej inteligencji w przed-
siębiorstwach. Oferują one bezprecedensową skalowalność, elastyczność i model 
płatności za faktyczne użycie, eliminując potrzebę kosztownych, początkowych 
inwestycji w  fizyczną infrastrukturę (Luitse, 2024). Ta zmiana paradygmatu 
znacząco obniżyła barierę wejścia, demokratyzując dostęp do zaawansowanych 
technologii AI dla szerokiego spektrum firm. Kluczową rolę w tej demokratyza-
cji odgrywają w pełni zarządzane platformy AI/ML, takie jak AWS SageMaker, 
Google Vertex AI i Azure Machine Learning. Usługi te abstrahują znaczną część 
złożoności związanej z  zarządzaniem infrastrukturą, dostarczając zintegrowa-
ne środowiska, które obejmują cały cykl życia modelu uczenia maszynowego –  
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od przygotowania danych, przez trenowanie i  strojenie hiperparametrów,  
po wdrożenie, monitorowanie i zarządzanie (Oladele, 2025). Dzięki temu zespoły 
data science mogą skupić się na budowie modeli i tworzeniu wartości biznesowej, 
zamiast na konfiguracji serwerów i zarządzaniu zależnościami oprogramowania. 
Dostawcy chmury oferują kompleksowe ekosystemy usług, które wspierają każdy 
aspekt projektu AI. Obejmują one skalowalne magazyny danych (np. Amazon 
S3, Google BigQuery), elastyczną moc obliczeniową (np. maszyny wirtualne 
Amazon EC2, konteneryzowane aplikacje w Google Cloud Run) oraz szeroką 
gamę gotowych do użycia, pre-trenowanych modeli AI w formie API (np. Azure 
Cognitive Services do rozpoznawania mowy i obrazu, Google Vision API) (Ola-
dele, 2025). W rezultacie, wybór dostawcy chmury staje się strategiczną decyzją, 
która głęboko wpływa na cały stos technologiczny AI w przedsiębiorstwie, de-
terminując dostępne narzędzia, architekturę i potencjalne koszty (Luitse, 2024).

Podstawą wydajności systemów AI, zwłaszcza modeli głębokiego uczenia, 
jest wyspecjalizowana infrastruktura sprzętowa zdolna do wykonywania ogrom-
nej liczby operacji matematycznych w  sposób równoległy. Dwa typy proceso-
rów zdominowały ten obszar: procesory graficzne (GPU) i tensorowe jednostki  
przetwarzające (TPU).

Procesory graficzne (GPU), pierwotnie zaprojektowane do renderowania 
grafiki komputerowej, okazały się rewolucyjne dla AI. Ich architektura, składa-
jąca się z tysięcy mniejszych rdzeni obliczeniowych, jest idealnie przystosowana 
do wykonywania operacji na macierzach i wektorach, które stanowią fundament 
działania sieci neuronowych. Siłą GPU jest ich wszechstronność i elastyczność; 
mogą być używane do szerokiego spektrum zadań obliczeniowych, nie tylko zwią-
zanych z AI. Firma NVIDIA, dzięki swojej platformie programistycznej CUDA, 
zdominowała rynek, posiadając około 80% udziału w segmencie akceleratorów 
AI (ByteBridge, 2025; Dąbrowski, 2023).

Tensorowe jednostki przetwarzające to specjalistyczne układy scalone 
(ASIC) zaprojektowane od podstaw przez Google w jednym celu: maksymalnego 
przyspieszenia operacji na tensorach, które są kluczowymi strukturami danych 
w uczeniu głębokim. W przeciwieństwie do GPU, TPU nie są uniwersalne. Ich 
architektura jest zoptymalizowana pod kątem konkretnych zadań AI, co pozwala 
im osiągnąć znacznie wyższą wydajność i efektywność energetyczną w tych zasto-
sowaniach (Jouppi et al., 2017; Kasinadhsarma, 2024).

Analiza porównawcza obu technologii ujawnia strategiczny kompromis. 
TPU wykazują od 2 do 3 razy lepszą wydajność na wat w porównaniu do GPU 
i mogą być od 15 do 30 razy szybsze w trenowaniu specyficznych modeli sieci 
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neuronowych. Oznacza to, że dla dużych, zunifikowanych obciążeń AI, takich 
jak trenowanie modeli językowych na masową skalę, TPU oferują znacznie niż-
szy całkowity koszt posiadania (TCO), zwłaszcza gdy są wykorzystywane w mo-
delu chmurowym. Z drugiej strony, GPU oferują większą elastyczność progra-
mistyczną, szersze wsparcie w  różnych frameworkach i niższy próg wejścia dla 
mniejszych, bardziej zróżnicowanych projektów. Wybór między GPU a  TPU 
nie jest więc kwestią techniczną, lecz strategiczną decyzją, która musi uwzględ-
niać skalę operacji, rodzaj obciążeń i  długoterminowe cele przedsiębiorstwa  
(ByteBridge, 2025).

Wybór odpowiedniej architektury systemowej jest jedną z najważniejszych 
decyzji strategicznych w procesie wdrażania AI. Determinuje ona nie tylko wy-
dajność i  skalowalność, ale również aspekty takie jak koszty, bezpieczeństwo, 
prywatność danych i zdolność do działania w czasie rzeczywistym. Współczesne 
przedsiębiorstwa mają do dyspozycji trzy główne paradygmaty architektoniczne: 
scentralizowany, sfederowany i brzegowy, a  także coraz częściej stosowane mo-
dele hybrydowe:

•	 Architektura scentralizowana - jest to dominujący i najbardziej dojrzały 
model, w którym dane z różnych źródeł są gromadzone, przechowywa-
ne i przetwarzane w centralnym repozytorium, najczęściej zlokalizowa-
nym w  chmurze publicznej lub prywatnej. Ten paradygmat pozwala 
na wykorzystanie ogromnej, niemal nieograniczonej mocy obliczenio-
wej chmury do trenowania bardzo złożonych modeli, takich jak duże 
modele językowe (LLM), oraz do prowadzenia analiz na zbiorach da-
nych typu Big Data. Główne zalety tego podejścia to wysoka skalo-
walność, łatwość zarządzania zasobami i  dostęp do zaawansowanych, 
zintegrowanych platform AI/ML. Jednakże, model ten ma również 
istotne wady: wysoką latencję związaną z  koniecznością przesyłania 
danych do i  z  chmury, znaczne koszty transferu danych oraz funda-
mentalne wyzwania związane z prywatnością i  suwerennością danych  
(Yao et al., 2021);

•	 Architektura zdecentralizowana - zamiast gromadzić dane w  jednym 
miejscu, model AI jest wysyłany do zdecentralizowanych urządzeń 
lub lokalizacji (klientów), gdzie jest trenowany na lokalnych danych. 
Następnie, do centralnego serwera odsyłane są jedynie zaktualizowane 
parametry (wagi) modelu, a nie surowe dane. Serwer agreguje te para-
metry w celu stworzenia ulepszonego, globalnego modelu, który jest po-
nownie dystrybuowany do klientów Główną zaletą tego podejścia jest 
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fundamentalne wzmocnienie prywatności i bezpieczeństwa – wrażliwe 
dane nigdy nie opuszczają lokalizacji klienta. Czyni to uczenie sfedero-
wane idealnym rozwiązaniem dla sektorów silnie regulowanych, takich 
jak opieka zdrowotna czy finanse, oraz dla scenariuszy współpracy mię-
dzy organizacjami, które nie mogą lub nie chcą dzielić się swoimi dany-
mi. Wyzwania obejmują złożoność zarządzania komunikacją, radzenie 
sobie z  heterogenicznością danych i  zasobów obliczeniowych u klien-
tów oraz zabezpieczenie procesu agregacji przed potencjalnymi atakami 
(Rahman, 2025; Kairouz et al., 2021);

•	 Architektura brzegowa (Edge AI) - ten paradygmat polega na przenie-
sieniu obliczeń AI (zwłaszcza etapu wnioskowania – inference) z  cen-
tralnej chmury bezpośrednio na urządzenia krańcowe (brzegowe), takie 
jak czujniki przemysłowe, kamery, smartfony czy maszyny. Przetwa-
rzanie odbywa się jak najbliżej fizycznego źródła danych. Często reali-
zowane jest to w  ramach trójwarstwowej architektury: warstwa Edge 
(urządzenia końcowe) wykonuje zadania wymagające natychmiastowej 
reakcji; warstwa Fog (lokalne bramy lub serwery) agreguje dane i wy-
konuje bardziej złożone obliczenia; a warstwa Cloud służy do central-
nego trenowania modeli, długoterminowej analityki i globalnego zarzą-
dzania. Główne korzyści to minimalna latencja, co jest kluczowe dla 
aplikacji czasu rzeczywistego (np. autonomiczne pojazdy, robotyka), 
zwiększona niezawodność (system może działać bez stałego połączenia 
z  internetem), oszczędność pasma sieciowego i  poprawa prywatności 
danych. Edge AI jest technologią napędową dla Przemysłu 4.0, umoż-
liwiając zastosowania takie jak predykcyjne utrzymanie ruchu, wizyjna 
kontrola jakości w czasie rzeczywistym czy inteligentna automatyzacja  
(Ali & Dornaika, 2025; Singh & Gill, 2023); 

•	 Architektury hybrydowe - w praktyce, coraz rzadziej stosuje się jeden, 
czysty paradygmat architektoniczny. Zamiast tego, organizacje bu-
dują systemy hybrydowe, które łączą zalety różnych podejść w  celu 
zrównoważenia wydajności, prywatności i  skalowalności. Przykładem 
może być system, w  którym wstępne przetwarzanie danych i  wnio-
skowanie w  czasie rzeczywistym odbywa się na urządzeniach brzego-
wych (Edge AI), a następnie zagregowane i  zanonimizowane dane są 
przesyłane do chmury w  celu trenowania bardziej złożonych, global-
nych modeli. Innym przykładem jest hybryda uczenia maszynowego 
i sfederowanego, gdzie większość modelu trenowana jest centralnie na 



20

ROZDZIAŁ 1

danych publicznych, a następnie dostrajana na urządzeniach klienckich 
przy użyciu ich prywatnych danych Badania wskazują, że takie modele 
hybrydowe konsekwentnie przewyższają wydajnością samodzielne po-
dejścia, choć ich implementacja i zarządzanie nimi pozostają istotnym 
wyzwaniem.

Poniższa tabela 1 przedstawia syntetyczne porównanie przedstawionych pa-
radygmatów architektonicznych.

Tabela 1. Porównanie paradygmatów architektonicznych AI

Kryterium
Architektura 

Scentralizowana 
(Chmurowa)

Uczenie Sfedero-
wane (Federated 

Learning)

Architektura Brze-
gowa (Edge AI)

Lokalizacja  
danych

Scentralizowana 
(chmura publiczna/
prywatna)

Zdecentralizowa-
na (na urządze-
niach/w silosach)

Zdecentralizowana 
(na urządzeniach 
brzegowych)

Przetwarza-
nie

Centralne, w po-
tężnych centrach 
danych

Lokalne trenowa-
nie, centralna agre-
gacja modeli

Lokalne, na urządze-
niach o ograniczonej 
mocy

Prywatność  
danych

Wysokie ryzyko; wy-
maga silnych zabez-
pieczeń i zaufania 
do dostawcy

Wysoka; surowe 
dane nie opuszczają 
lokalizacji

Wysoka; dane prze-
twarzane lokalnie

Latencja Wysoka (zależna od 
sieci)

Umiarkowana do 
wysokiej (zależna 
od komunikacji)

Bardzo niska (prze-
twarzanie w czasie 
rzeczywistym)

Skalowalność Bardzo wysoka (ela-
styczność chmury)

Wysoka (liczba 
klientów), ale zło-
żona w zarządzaniu

Zależna od liczby 
i mocy urządzeń 
brzegowych

Typowe  
zastosowania

Analiza Big Data, 
trenowanie dużych 
modeli językowych, 
usługi B2C

Sektor medyczny, 
finanse, współpraca 
międzyorganiza-
cyjna

Przemysł 4.0, po-
jazdy autonomiczne, 
inteligentne miasta, 
monitoring

Źródło: Opracowanie własne na podstawie: Singh, R., & Gill, S. S. (2023). Edge AI: A survey. 
Internet of Things and Cyber-Physical Systems, 3, 71–92; Kairouz, P., McMahan, H. B., Avent, 
B., Bellet, A., Bennis, M., & Bhagoji, A. N. (2021). Advances and Open Problems in Federated 
Learning. https://arxiv.org/abs/1912.04977

Ewolucja od architektur w pełni scentralizowanych w kierunku modeli zde-
centralizowanych i brzegowych nie jest jedynie technologiczną modą. Jest to fun-
damentalna i nieunikniona odpowiedź na ekonomiczne i fizyczne ograniczenia 
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narzucane przez zjawisko „grawitacji danych”. Koncepcja ta zakłada, że zbiory 
danych stają się tak duże i kosztowne w przemieszczaniu, że łatwiej i taniej jest 
przenieść moc obliczeniową do danych, niż dane do mocy obliczeniowej (Sedlak 
et al., 2023). Architektury takie jak uczenie sfederowane i Edge AI są technicz-
ną realizacją tej zasady. Uczenie sfederowane przenosi proces „trenowania” do 
danych, podczas gdy Edge AI przenosi proces „wnioskowania” do danych. Dla 
przedsiębiorstwa, zwłaszcza w dynamicznym otoczeniu SSE, oznacza to, że stra-
tegia infrastrukturalna AI musi być projektowana wokół strategii danych, a nie 
odwrotnie. Decyzja o tym, gdzie dane są generowane i gdzie muszą rezydować (ze 
względów prawnych, operacyjnych lub kosztowych), bezpośrednio determinuje 
wybór odpowiedniej architektury. Prawdziwa kompetencja infrastrukturalna po-
lega zatem na zdolności do projektowania i zarządzania hybrydowymi systemami, 
które elastycznie łączą potęgę centralnej chmury z  inteligencją rozproszoną na 
brzegu sieci, optymalizując przepływ pracy w obliczu nieuniknionej grawitacji 
danych (Industrial Internet Consortium, 2019). 

Analiza usług zarządzania danymi i  architektur AI jednoznacznie wskazu-
je, że sukces wdrożenia sztucznej inteligencji w przedsiębiorstwie zależy od ho-
listycznego, zintegrowanego podejścia. Zaawansowane zarządzanie cyklem życia 
danych oraz elastyczna, świadomie dobrana do celów biznesowych architektura 
systemowa, stanowią dwa nierozerwalne filary gotowości technologicznej. Zanie-
dbanie któregokolwiek z tych obszarów – czy to poprzez tolerowanie niskiej ja-
kości danych, czy wybór nieodpowiedniej architektury – nieuchronnie prowadzi 
do niepowodzenia projektów AI, marnotrawstwa zasobów i utraty zaufania do 
technologii (McGregor & Hostetler, 2023; Singh, 2023). 

Dla przedsiębiorstw działających w innowacyjnych i konkurencyjnych eko-
systemach, takich jak Specjalne Strefy Ekonomiczne, zdolność do budowania 
i zarządzania tymi kompetencjami nie jest jedynie opcją, lecz fundamentalnym 
warunkiem przetrwania i  rozwoju. W  środowisku, gdzie szybkość innowacji 
i efektywność operacyjna decydują o pozycji rynkowej, inwestycje w solidny ład 
danych oraz nowoczesne, często hybrydowe architektury, łączące skalowalność 
chmury z  responsywnością przetwarzania brzegowego, stają się inwestycjami 
w długoterminową przewagę konkurencyjną (Ahuja, 2024). 

Patrząc w  przyszłość, można zidentyfikować wyraźne trendy, które 
będą kształtować ten obszar. Należy do nich rosnąca automatyzacja proce-
sów zarządzania danymi, w  tym powstawanie samonaprawiających się poto-
ków danych, które autonomicznie wykrywają i  korygują problemy z  jakością  
(Tewari, 2025).
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Sieci, chmura obliczeniowa i zasoby obliczeniowe

Współczesne organizacje funkcjonują w warunkach permanentnej ewolucji 
technologicznej, określanej mianem Czwartej Rewolucji Przemysłowej lub Prze-
mysłu 4.0, która obejmuje fundamentalne procesy digitalizacji, automatyzacji 
oraz robotyzacji wszystkich aspektów działalności wytwórczej i zarządczej. Kon-
cepcja ta, sformułowana po raz pierwszy w 2011 roku, opisuje proces integra-
cji zaawansowanych technologii w jednolity system operacyjny, prowadzący do 
transformacji istniejących produktów i usług w nową, cyfrową formę. Transfor-
macja cyfrowa jest zatem nieustannym procesem integracji świata rzeczywistego 
i wirtualnego, który staje się kluczowym motorem innowacji i wymusza głębokie 
zmiany w strukturze przedsiębiorstw. Cyfryzacja często przybiera charakter trans-
formacji wywrotowej, tworząc nowe wartości dla konsumentów oraz redefiniując 
dynamikę konkurencyjną na rynku. Funkcjonowanie w tak turbulentnym oto-
czeniu, zdeterminowanym przez innowacyjne technologie, ewoluujące modele 
konkurencyjności i zmieniające się regulacje, wymaga od organizacji ponadprze-
ciętnej elastyczności strategicznej i zdolności adaptacyjnych (Ślusarczyk, 2019).

Tradycyjne postrzeganie infrastruktury IT jako zbioru odseparowanych do-
men – sieci, serwerów i pamięci masowej – staje się anachroniczne w kontekście 
wymagań stawianych przez sztuczną inteligencję. Analiza dostępnych rozwiązań 
rynkowych ukazuje głęboko zintegrowany system, w  którym platformy chmu-
rowe pełnią rolę kluczowego mechanizmu dostępowego do wyspecjalizowanych 
zasobów, takich jak procesory graficzne (GPU). Jednocześnie, zaawansowane 
technologie sieciowe, w szczególności sieć 5G, stają się krwiobiegiem dla nowych 
topologii przetwarzania danych, takich jak edge computing, które są niezbędne 
dla zastosowań AI wrażliwych na opóźnienia. Prawdziwa gotowość technolo-
giczna organizacji jest zatem miarą jej zdolności do strategicznego zarządzania 
tym zintegrowanym systemem, a  nie jedynie biegłości w  obsłudze poszczegól-
nych jego komponentów. W erze Przemysłu 4.0, gdzie cyfryzacja i AI stają się 
kluczowymi czynnikami konkurencyjności, zdolność do harmonijnego łączenia 
tych elementów decyduje o efektywności operacyjnej i potencjale innowacyjnym 
przedsiębiorstwa (Stelmach, 2025).

Fundamentalna rola, jaką odgrywają procesory graficzne w rozwoju nowo-
czesnej sztucznej inteligencji, wynika bezpośrednio z  ich unikalnej architektu-
ry, która jest immanentnie lepiej przystosowana do wymagań obliczeniowych 
głębokiego uczenia niż architektura tradycyjnych procesorów. Podczas gdy 
CPU są zoptymalizowane pod kątem minimalizacji opóźnień dla pojedynczych, 
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sekwencyjnych zadań, posiadając kilka lub kilkadziesiąt potężnych, wszechstron-
nych rdzeni, GPU zostały zaprojektowane z myślą o maksymalizacji przepusto-
wości poprzez masowe przetwarzanie równoległe. Ich budowa opiera się na tysią-
cach znacznie prostszych, wyspecjalizowanych rdzeni, które doskonale sprawdzają 
się w modelu obliczeniowym SIMD/SIMT (Single Instruction, Multiple Data/
Threads), gdzie ta sama operacja matematyczna jest wykonywana jednocześnie 
na ogromnych zbiorach danych. Taki paradygmat działania idealnie odzwier-
ciedla naturę obliczeń w  sieciach neuronowych, które w  dużej mierze sprowa-
dzają się do operacji na macierzach i  tensorach, takich jak mnożenie macierzy  
(Ashfaq, 2025).

Struktura sprzętowa GPU, zorganizowana w siatkę bloków obliczeniowych, 
z których każdy zawiera liczne wątki przetwarzające, pozwala na efektywne roz-
proszenie i równoległe wykonanie milionów niezależnych kalkulacji niezbędnych 
do trenowania głębokich modeli. To właśnie ta zdolność do jednoczesnego prze-
twarzania ogromnych ilości danych sprawia, że procesy, które na CPU trwały-
by tygodniami lub miesiącami, na GPU mogą być realizowane w ciągu godzin 
lub dni. Architektura ta, pierwotnie stworzona na potrzeby renderowania grafiki 
komputerowej, okazała się kluczowa dla rewolucji w dziedzinie AI, umożliwiając 
praktyczne zastosowanie złożonych modeli, które wcześniej istniały jedynie w sfe-
rze teoretycznej. Różnice w filozofii projektowej obu typów procesorów zostały 
zilustrowane w poniższej tabeli, która syntetyzuje ich kluczowe cechy w kontek-
ście zastosowań AI (Helmick, 2022; Ravikumar et al., 2022) (tab. 2).

Tabela 2. Porównanie architektur obliczeniowych dla zastosowań AI (CPU vs. GPU)

Cecha Procesor Procesor graficzny 

Filozofia  
projektowa

Zoptymalizowany pod kątem jak 
najniższego opóźnienia dla pojedyn-
czych zadań sekwencyjnych.

Zoptymalizowany pod kątem 
jak najwyższej przepustowości 
dla tysięcy zadań równole-
głych.

Liczba rdzeni Kilka do kilkudziesięciu wysoce 
zaawansowanych, potężnych rdzeni.

Setki do tysięcy znacznie 
prostszych, wyspecjalizo-
wanych rdzeni (np. CUDA 
Cores).

Model  
przetwarzania

Przetwarzanie szeregowe i wielo-
zadaniowość (każdy rdzeń może 
pracować nad innym, złożonym 
zadaniem).

Masowe przetwarzanie rów-
noległe (SIMD/SIMT): wiele 
rdzeni wykonuje tę samą 
instrukcję na różnych danych 
jednocześnie.
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Pamięć

Dostęp do dużej puli pamięci RAM 
o ogólnym przeznaczeniu, zopty-
malizowanej pod kątem szybkości 
dostępu.

Dedykowana, ultraszybka 
pamięć VRAM o bardzo du-
żej przepustowości, kluczowa 
dla „karmienia” tysięcy rdzeni 
danymi.

Idealne dla...
Systemy operacyjne, bazy danych, 
zadania wymagające skomplikowa-
nej logiki i podejmowania decyzji.

Trenowanie głębokich sieci 
neuronowych, symulacje na-
ukowe, renderowanie grafiki, 
przetwarzanie dużych zbiorów 
danych.

Źródło: Opracowanie własne na podstawie: Ashfaq, B. (2025). Why GPUs rule AI and graphics: 
The ultimate guide to parallel computing. https://medium.com/@ashfaqbs/why-gpus-rule-ai-an-
d-graphics-the-ultimate-guide-to-parallel-computing-f6109ae166de; Helmick, L. (2022). Gene-
ral Purpose Computing on Graphics Processing Units for Accelerated Deep Learningin Neural  
Networks. https://digitalcommons.liberty.edu/cgi/-viewcontent.cgi?-article=2258&context= 
honors; Ravikumar, S., Sriraman, K., Saketh, T., Lokesh, M., & Karanam, S. (2022). Effect  
of neural network structure in accelerating performance and accuracy of a convolutional neural  
network with GPU/TPU for image analytics. https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/-articles/
PMC9044238/

	

Wydajność procesorów graficznych w  zastosowaniach AI nie jest jedynie 
funkcją liczby rdzeni, ale wynikiem ciągłej ewolucji wyspecjalizowanych kompo-
nentów sprzętowych oraz dojrzałego ekosystemu oprogramowania, który umoż-
liwia pełne wykorzystanie ich potencjału. Kluczową rolę w tym procesie odgrywa 
platforma obliczeń równoległych NVIDIA CUDA (Compute Unified Device 
Architecture), która stanowi krytyczny pomost między sprzętem a frameworkami 
głębokiego uczenia, takimi jak TensorFlow czy PyTorch. CUDA to nie tylko 
sterownik, ale kompletna platforma programistyczna z  bogatym zestawem bi-
bliotek (np. cuDNN do operacji na sieciach neuronowych, cuBLAS do alge-
bry liniowej), która abstrahuje złożoność architektury GPU i  udostępnia pro-
gramistom potężne narzędzia do tworzenia wysoce zoptymalizowanych aplikacji  
(Vijona, 2025).

Równolegle do rozwoju oprogramowania, postępowała ewolucja samego 
sprzętu. Przełomem było wprowadzenie przez firmę NVIDIA wyspecjalizowa-
nych jednostek obliczeniowych, znanych jako Tensor Cores. Są to dedykowane 
komponenty w  architekturze GPU, zaprojektowane do drastycznego przyspie-
szania operacji mnożenia macierzy, które stanowią rdzeń obliczeń w głębokim 
uczeniu. Tensor Cores umożliwiają tzw. obliczenia w precyzji mieszanej, gdzie 
krytyczne operacje mogą być wykonywane z  wysoką precyzją (np. 32-bitową, 
FP32), podczas gdy większość obliczeń odbywa się z precyzją niższą (np. 16-bito-
wą, FP16, lub 8-bitową, FP8). Zastosowanie niższej precyzji przynosi dwojakie 
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korzyści: po pierwsze, znacząco redukuje zapotrzebowanie na pamięć, a po drugie, 
zwiększa przepustowość obliczeniową, co bezpośrednio przekłada się na skróce-
nie czasu trenowania modeli. Najnowsze generacje GPU wprowadzają jeszcze 
niższe poziomy precyzji, takie jak 4-bitowa (FP4), co dodatkowo potęguje te 
korzyści bez istotnej utraty dokładności modelu (Maheswaran, 2025).

Chociaż procesory graficzne zdominowały rynek akceleratorów AI, roz-
wój technologiczny doprowadził do powstania wyspecjalizowanych architektur, 
takich jak jednostki przetwarzania tensorowego oraz układy FPGA (Field-Pro-
grammable Gate Array), które oferują unikalne korzyści w określonych zastoso-
waniach. TPU, opracowane przez Google, to układy ASIC (Application-Specific 
Integrated Circuit) zaprojektowane od podstaw w  celu maksymalizacji wydaj-
ności operacji tensorowych, stanowiących fundament obliczeń w  sieciach neu-
ronowych. W  przeciwieństwie do GPU, które zachowują pewien stopień uni-
wersalności, TPU są zoptymalizowane pod kątem jednego zadania: szybkiego 
i energooszczędnego przetwarzania macierzy. Dzięki tej specjalizacji, w zadaniach 
takich jak trenowanie dużych modeli językowych, TPU mogą oferować wyż-
szą wydajność i efektywność energetyczną w porównaniu do GPU (Ravikumar  
et al., 2022).

Z kolei układy FPGA reprezentują zupełnie inne podejście, oferując maksy-
malną elastyczność i możliwość rekonfiguracji na poziomie sprzętowym. FPGA 
to matryce programowalnych bramek logicznych, które mogą być konfigurowa-
ne do implementacji dowolnego obwodu cyfrowego, co pozwala na stworzenie 
akceleratora idealnie dopasowanego do konkretnego algorytmu AI. Ta zdolność 
do „projektowania sprzętu w locie” sprawia, że FPGA doskonale sprawdzają się 
w  zastosowaniach wymagających ultraniskich opóźnień oraz w  środowiskach 
o ograniczonym budżecie energetycznym, takich jak urządzenia brzegowe. Ich 
główną wadą jest znacznie wyższy próg wejścia – programowanie FPGA wymaga 
specjalistycznych umiejętności z zakresu projektowania sprzętu. Wybór między 
GPU, TPU a FPGA nie jest zatem kwestią wskazania „najlepszego” akceleratora, 
ale strategiczną decyzją uzależnioną od specyfiki zadania, wymagań dotyczących 
wydajności, opóźnień, kosztów, zużycia energii oraz dostępnych kompetencji 
w zespole (Wang & Luo, 2022).

Dla firmy działającej w  polskiej Specjalnej Strefie Ekonomicznej strate-
giczna decyzja nie sprowadza się do prostego wyboru modelu GPU, ale do in-
westycji w  określony ekosystem technologiczny. Taki wybór ma długofalowe 
implikacje dla procesów rekrutacyjnych (konieczność pozyskania programistów 
z doświadczeniem w CUDA), kompatybilności oprogramowania oraz dostępu 
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do najnowszych innowacji w dziedzinie AI, które są w pierwszej kolejności opty-
malizowane pod kątem tej dominującej platformy. Sprzęt i oprogramowanie są 
tu nierozerwalnie związane, tworząc ścieżkę zależności, która w  istotny sposób 
kształtuje strategiczne decyzje IT i  determinuje długoterminowe zdolności in-
nowacyjne organizacji. W  erze generatywnej AI, gdzie poszczególni dostawcy 
chmurowi optymalizują swoje platformy pod kątem konkretnych modeli (np. 
ChatGPT na Azure, Gemini na GCP, Claude na AWS), ryzyko vendor lock-in 
staje się jeszcze bardziej dotkliwe, ograniczając zdolność firmy do swobodnego 
wyboru i  integracji najlepszych dostępnych technologii (Opara-Martins et al., 
2016).

Chmura obliczeniowa w  sposób fundamentalny redefiniuje ekonomiczne 
aspekty wdrażania sztucznej inteligencji, demokratyzując dostęp do zaawanso-
wanych zasobów obliczeniowych. Tradycyjny model, wymagający ogromnych 
inwestycji kapitałowych (CAPEX) w zakup i utrzymanie własnej, wyspecjalizo-
wanej infrastruktury serwerowej, stanowił barierę nie do pokonania dla wielu or-
ganizacji, zwłaszcza dla małych i średnich przedsiębiorstw (MŚP) oraz startupów, 
które często stanowią trzon ekosystemów innowacji w SSE. Chmura wprowadza 
model oparty na wydatkach operacyjnych (OPEX), w którym organizacje płacą 
jedynie za faktycznie wykorzystane zasoby w formule pay-as-you-go. Taka zmia-
na paradygmatu eliminuje ryzyko finansowe związane z początkowymi inwesty-
cjami i pozwala firmom każdej wielkości na eksperymentowanie, prototypowa-
nie i wdrażanie rozwiązań AI bez konieczności zamrażania znacznego kapitału. 
Redukcja kosztów staje się w  tym kontekście strategicznym czynnikiem, który 
obniża próg wejścia i stymuluje innowacyjność (Chen, 2025).

Poza korzyściami ekonomicznymi, kluczowa wartość chmury obliczeniowej 
dla zastosowań AI leży w jej niezrównanej elastyczności i skalowalności. Obciąże-
nia związane z AI charakteryzują się dużą zmiennością zapotrzebowania na moc 
obliczeniową – faza trenowania modelu może wymagać dostępu do setek lub 
tysięcy rdzeni GPU przez ograniczony czas, podczas gdy faza wnioskowania (infe-
rencji) na gotowym modelu jest znacznie mniej zasobochłonna. Chmura pozwala 
na dynamiczne, niemal natychmiastowe skalowanie zasobów w górę i w dół, pre-
cyzyjnie dopasowując je do aktualnych potrzeb projektu. Ta „hiperskalowalność” 
eliminuje problem niedostatecznych lub niewykorzystanych zasobów, który jest 
typowy dla statycznej infrastruktury on-premise. Co więcej, dostawcy chmurowi 
oferują bogaty ekosystem gotowych do użycia, prekonfigurowanych środowisk, 
zintegrowanych frameworków (np. TensorFlow, PyTorch) oraz zaawansowa-
nych usług zarządzanych, które abstrahują znaczną część złożoności związanej 
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z  zarządzaniem infrastrukturą. Dzięki temu zespoły deweloperskie mogą skon-
centrować się na tworzeniu modeli i  logice biznesowej, a nie na czasochłonnej 
konfiguracji i utrzymaniu sprzętu, co radykalnie skraca czas wdrożenia innowacji 
(Kostro, 2021).

Ewolucja chmury obliczeniowej doprowadziła do powstania zintegrowa-
nych platform typu AI-as-a-Service (AIaaS), takich jak Amazon SageMaker, 
Microsoft Azure Machine Learning czy Google Cloud AI Platform. Platformy 
te stanowią kompleksowe, zarządzane środowiska, które obejmują cały cykl ży-
cia projektu uczenia maszynowego – od przygotowania i etykietowania danych, 
przez budowę, trenowanie i walidację modeli, aż po ich wdrażanie, monitoro-
wanie i  skalowanie. AIaaS demokratyzuje dostęp do zaawansowanych narzędzi, 
oferując zarówno gotowe, pre-trenowane modele (np. do rozpoznawania obrazu, 
przetwarzania języka naturalnego), jak i  środowiska typu AutoML, które auto-
matyzują proces wyboru i  optymalizacji algorytmów, umożliwiając tworzenie 
modeli nawet osobom bez głębokiej wiedzy eksperckiej. Dla przedsiębiorstw 
w SSE, platformy te stanowią potężny akcelerator innowacji, pozwalając na szyb-
kie prototypowanie i wdrażanie rozwiązań AI bez konieczności budowania od 
zera skomplikowanej infrastruktury i zatrudniania wysoko wyspecjalizowanych 
zespołów (Soumya, 2025; Patel et al., 2024). Wybór konkretnej platformy AIa-
aS jest decyzją strategiczną, która zależy od istniejącej infrastruktury chmurowej 
organizacji, preferowanych narzędzi oraz specyfiki projektu. Amazon SageMaker 
wyróżnia się szeroką integracją z ekosystemem AWS oraz bogatym rynkiem goto-
wych algorytmów. Google Cloud AI Platform czerpie z zaawansowanych badań 
Google w dziedzinie AI, oferując ścisłą integrację z frameworkiem TensorFlow 
oraz dostęp do potężnych akceleratorów TPU. Z kolei Microsoft Azure Machine 
Learning jest często wybierany przez organizacje silnie osadzone w ekosystemie 
Microsoftu, oferując zaawansowane narzędzia do odpowiedzialnego AI, które 
pomagają w zapewnieniu zgodności, transparentności i uczciwości modeli. Nie-
zależnie od wyboru, korzystanie z platform AIaaS wiąże się z ryzykiem wspomnia-
nego wcześniej uzależnienia od dostawcy, co wymaga od przedsiębiorstw świa-
domego projektowania architektury w  sposób umożliwiający przyszłą migrację 
i interoperacyjność (Chinthapatla, 2023). 

Polski rynek chmury obliczeniowej wykazuje znaczną dynamikę wzrostu, 
a jego wartość w 2024 roku osiągnęła 4,7 mld zł, co stanowi wzrost o 24% w sto-
sunku do roku poprzedniego. Prognozy wskazują, że do 2030 roku wartość ta 
przekroczy 13 mld zł. Dane pokazują również wysoki poziom adopcji chmury 
wśród dużych firm (88%), jednak w segmencie MŚP wskaźnik ten jest znacznie 
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niższy i wynosi 53%. Pomimo tego pozytywnego trendu, poziom wykorzystania 
zaawansowanych usług chmurowych w Polsce wciąż pozostaje w tyle za europej-
skimi liderami. Analizy wskazują, że głównymi barierami hamującymi głębszą 
transformację nie są ograniczenia technologiczne, lecz czynniki organizacyjne 
i  ludzkie. Do najczęściej wymienianych należą: deficyt specjalistycznych kom-
petencji na rynku pracy, obawy dotyczące bezpieczeństwa danych (często wyni-
kające z braku świadomości i wiedzy), a także niepewność regulacyjna, zwłaszcza 
w  sektorach ściśle regulowanych, które obawiają się naruszenia przepisów do-
tyczących suwerenności i przechowywania danych (PMR, 2025; Kostro, 2022).

Zestawienie danych rynkowych i  barier adopcyjnych ujawnia istnienie 
w Polsce krytycznego paradoksu: z jednej strony kraj posiada wysoki potencjał 
naukowy i akademicki w dziedzinie AI (Polska zajmuje piąte miejsce w UE pod 
względem liczby publikacji naukowych o AI), z drugiej zaś strony charakteryzuje 
się bardzo niskim poziomem wdrożeń AI w przedsiębiorstwach (zaledwie 3,7% 
firm deklaruje korzystanie z narzędzi AI). Ta rozbieżność wskazuje na istnienie 
głębokiej „luki wdrożeniowej”. Dla przedsiębiorstw zlokalizowanych w SSE, któ-
re z założenia mają być motorami innowacji, ta luka stanowi centralne wyzwanie 
strategiczne. Problem nie leży w braku dostępu do technologii, ale w deficycie 
zdolności organizacyjnych, wizji strategicznej i kapitału ludzkiego niezbędnych 
do jej efektywnego wykorzystania. Wynika z tego, że polityka wsparcia w ramach 
SSE powinna ewoluować, przenosząc punkt ciężkości z  czysto finansowych in-
strumentów motywacyjnych na programy budujące konkretne kompetencje: 
szkolenia z zakresu technologii chmurowych, edukację w obszarze cyberbezpie-
czeństwa oraz doradztwo w zakresie zgodności regulacyjnej (Cichy et al., 2024; 
Uchwat, 2025). 

Piąta generacja sieci komórkowych (5G) stanowi technologiczną rewolucję, 
która wykracza daleko poza inkrementalny wzrost prędkości transmisji danych. 
Jest to fundamentalny element umożliwiający rozwój nowej klasy rozproszonych 
aplikacji AI działających w  czasie rzeczywistym. Definiujące cechy sieci 5G – 
ultrawysoka niezawodność i ultraniskie opóźnienia (uRLLC), masowa komuni-
kacja między maszynami (mMTC) oraz rozszerzona mobilna łączność szeroko-
pasmowa (eMBB) – tworzą swoisty „system nerwowy” dla gospodarki cyfrowej. 
Infrastruktura ta jest niezbędna do obsługi Internetu Rzeczy (IoT) – zaawan-
sowanej koncepcji technologicznej umożliwiającej zdalną akwizycję, integrację 
i  przetwarzanie danych z  rozproszonych źródeł w  celu optymalizacji procesów 
i monitorowania operacyjnego. Synergia między AI, IoT i 5G ma potencjał do 
transformacji całych sektorów gospodarki, od logistyki po opiekę zdrowotną, 
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umożliwiając tworzenie systemów, które w czasie rzeczywistym zbierają, analizują 
i reagują na dane z otoczenia (Zreikat et al., 2025). Dla wielu krytycznych zasto-
sowań sztucznej inteligencji, takich jak sterowanie robotami przemysłowymi czy 
systemy wspomagania kierowcy, opóźnienie (latencja) związane z przesyłaniem 
danych do odległego, scentralizowanego centrum danych w chmurze jest nieak-
ceptowalne. Paradygmat edge computing (przetwarzania brzegowego) stanowi 
odpowiedź na to wyzwanie. Polega on na przeniesieniu zasobów obliczeniowych 
i zdolności do wnioskowania (inferencji) modeli AI jak najbliżej źródła generowa-
nia danych – na przykład bezpośrednio na hali produkcyjnej, wewnątrz pojazdu, 
czy na stacji bazowej sieci komórkowej. Taka decentralizacja obliczeń minimali-
zuje opóźnienia, redukuje obciążenie sieci szkieletowej oraz zwiększa prywatność 
i bezpieczeństwo, ponieważ wrażliwe dane mogą być przetwarzane lokalnie, bez 
konieczności ich transferu na zewnątrz. Edge computing jest zatem kluczowym 
uzupełnieniem architektury chmurowej, niezbędnym do pełnego wykorzystania 
potencjału aplikacji AI działających w czasie rzeczywistym, które są akcelerowane 
przez sieć 5G (Thota, 2024).

Przyszłość infrastruktury AI w przedsiębiorstwach nie będzie opierać się na 
binarnym wyborze między przetwarzaniem brzegowym a chmurowym, lecz na 
hybrydowym, dynamicznym kontinuum, w którym oba te modele współistnieją 
i wzajemnie się uzupełniają. W tej architekturze obciążenia obliczeniowe są in-
teligentnie orkiestrowane w całej infrastrukturze. Kluczowym elementem jest tu 
warstwa orkiestracji, która dynamicznie decyduje, gdzie i  jak przetwarzać dane 
oraz wykonywać zadania AI. Decyzje te opierają się na szeregu czynników, takich 
jak wrażliwość na opóźnienia, złożoność modelu, dostępność przepustowości sie-
ciowej oraz wymogi dotyczące prywatności i suwerenności danych. Zasobochłon-
ne procesy trenowania modeli odbywają się w potężnych, scentralizowanych cen-
trach danych w chmurze, podczas gdy szybkie i zwinne wnioskowanie w czasie 
rzeczywistym ma miejsce na brzegu sieci. Taka synergia pozwala na optymalne 
wykorzystanie zasobów i maksymalizację wydajności (John, 2025). 

Architektoniczna ewolucja w  kierunku kontinuum edge-cloud jest strate-
giczną odpowiedzią na rosnące wyzwania związane z zarządzaniem danymi, pry-
watnością i  odpornością systemów. Przetwarzanie danych lokalnie, na brzegu 
sieci, pozwala przedsiębiorstwom na wdrażanie zaawansowanych rozwiązań AI 
przy jednoczesnym zachowaniu zgodności z rygorystycznymi regulacjami, takimi 
jak RODO/GDPR. Zwiększa to również odporność operacyjną, gdyż systemy 
brzegowe mogą kontynuować działanie autonomicznie nawet w przypadku utra-
ty łączności z  chmurą. Dla przedsiębiorstw z SSE, zwłaszcza tych działających 
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w sektorach regulowanych (np. technologii medycznych, finansów), przyjęcie ar-
chitektury edge-cloud może być nie tylko optymalizacją, ale warunkiem koniecz-
nym do wdrożenia innowacji opartych na AI. Zdolność do projektowania syste-
mów, które są nie tylko szybsze, ale także bardziej bezpieczne, odporne i zgodne 
z prawem, staje się kluczowym źródłem przewagi konkurencyjnej (Belcastro et al., 
2025; Sotonye et al., 2025).

Patrząc w przyszłość, koncepcje związane z siecią 6G zakładają jeszcze głęb-
szą integrację AI z samą tkanką sieciową. Sieć 6G jest projektowana jako „AI-na-
tive”, co oznacza, że sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe będą wbudowane 
w jej architekturę jako podstawowa zdolność, umożliwiając sieci autonomiczne 
zarządzanie zasobami, dynamiczną optymalizację i  świadczenie rozproszonych 
usług AI jako integralnej części swojej funkcjonalności. W takim paradygmacie 
sieć nie jest już tylko pasywnym medium transmisyjnym, ale staje się aktyw-
nym, inteligentnym systemem obliczeniowym. To przejście od scentralizowa-
nej do sfederowanej, rozproszonej inteligencji ma fundamentalne znaczenie nie 
tylko technologiczne, ale i biznesowe, otwierając drogę do nowych, zdecentrali-
zowanych aplikacji i modeli biznesowych, które dziś są trudne do wyobrażenia  
(Frąckiewicz, 2025). 

Rzeczywista gotowość technologiczna przedsiębiorstw do wdrożenia i efek-
tywnego wykorzystania sztucznej inteligencji jest uwarunkowana strategiczną 
integracją trzech kluczowych komponentów infrastrukturalnych: wyspecjali-
zowanych zasobów obliczeniowych, skalowalnych platform chmurowych oraz 
zaawansowanych sieci telekomunikacyjnych. Te trzy filary nie funkcjonują 
w izolacji, lecz tworzą złożony, synergiczny ekosystem, którego opanowanie jest 
fundamentalnym wyzwaniem i jednocześnie największą szansą dla nowoczesnych 
organizacji. Dla przedsiębiorstw działających w ramach polskich Specjalnych Stref 
Ekonomicznych, które z definicji mają pełnić rolę krajowych centrów innowacji 
i konkurencyjności, mistrzowskie zarządzanie tym ekosystemem staje się nie tyle 
celem technicznym, co głównym determinantem ich zdolności do konkurowania 
na globalnym rynku. Ambicje Polski, by stać się jednym z kluczowych ośrodków 
AI w Europie, wymagają stworzenia dynamicznego i wspierającego ekosystemu, 
w którym firmy mogą rozwijać i wdrażać przełomowe technologie (Stathopoulou 
et al., 2025; Kokkonen et al., 2022).

Kluczowym wnioskiem płynącym jest identyfikacja „luki wdrożeniowej” 
jako centralnej bariery dla rozwoju AI w Polsce. Zjawisko to można zinterpre-
tować w  ramach koncepcji dojrzałości cyfrowej, która określa zaawansowanie 
procesu transformacji cyfrowej, obejmując zarówno dotychczasowe osiągnięcia 
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technologiczne, jak i rozwój kompetencji zarządczych. Pomimo silnego zaplecza 
naukowo-badawczego, polskie przedsiębiorstwa wciąż w ograniczonym stopniu 
adoptują technologie chmurowe i rozwiązania oparte na AI, co świadczy o niskiej 
dojrzałości cyfrowej. Jest ona hamowana przez deficyt kompetencji, obawy o bez-
pieczeństwo i niepewność regulacyjną. Przezwyciężenie tego wyzwania wymaga 
holistycznego podejścia, które oprócz inwestycji w infrastrukturę (zasoby cyfro-
we) obejmuje również rozwój zdolności organizacji do transformacji, wyrażającej 
się poprzez skuteczne formułowanie wizji strategicznej, budowanie adekwatnej 
kultury organizacyjnej, wzmacnianie przywództwa oraz rozwijanie kompetencji 
w zakresie zarządzania zmianą i innowacyjnością. Polityka rozwoju AI w Polsce, 
oparta na filarach kapitału ludzkiego, innowacji, inwestycji i wdrożeń, musi zna-
leźć swoje praktyczne odzwierciedlenie w działaniach podejmowanych w ramach 
SSE, aby mogły one w pełni zrealizować swoją misję bycia awangardą polskiej 
gospodarki cyfrowej. 

Bezpieczeństwo danych jako fundament infrastruktury AI

Dane jako kluczowy zasób napędzający algorytmy i modele uczenia maszy-
nowego, determinują jakość, precyzję i  wiarygodność wyników generowanych 
przez te systemy. Jak trafnie ujmują to Russell i Norvig, sztuczna inteligencja jest 
w swojej istocie procedurą rozwiązywania problemów, która generuje wyniki po-
przez analizę danych wejściowych; dane są paliwem dla całego procesu (Russell & 
Norvig, 2022). Wszelkie naruszenia ich integralności, poufności czy dostępności 
prowadzą nie tylko do bezpośredniego ryzyka operacyjnego, ale podważają całą 
wartość biznesową i strategiczną inwestycji w AI.

Paradoksu bezpieczeństwa AI polega na rosnącej dysproporcji między wy-
soką świadomością zagrożeń a  nieadekwatnym poziomem implementacji za-
bezpieczeń w organizacjach. Dane przedstawione w raporcie World Economic 
Forum na rok 2025 są alarmujące: podczas gdy 66% organizacji spodziewa się, 
że sztuczna inteligencja będzie miała najbardziej znaczący wpływ na krajobraz 
cyberbezpieczeństwa w nadchodzącym roku, zaledwie 37% z nich deklaruje po-
siadanie wdrożonych, odpowiednich procesów ochronnych. Ta luka nie jest je-
dynie statystyczną anomalią, lecz stanowi strategiczne wyzwanie, szczególnie dla 
przedsiębiorstw funkcjonujących w  ramach Specjalnych Stref Ekonomicznych 
(SSE), których długoterminowa konkurencyjność coraz silniej zależy od zdolno-
ści do bezpiecznej i efektywnej adopcji technologicznych innowacji (Jurgens & 
Dal Cin, 2025).
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Wspomniany paradoks staje się motorem napędowym systemowego ryzyka, 
które manifestuje się poprzez zjawisko „cybernierówności”. Wdrożenie zaawan-
sowanych rozwiązań AI wymaga nie tylko znaczących inwestycji w  moc obli-
czeniową i oprogramowanie, ale również w wysoce specjalistyczną infrastrukturę 
bezpieczeństwa, której koszty mogą być barierą nie do pokonania dla mniejszych 
podmiotów (Jurgens & Dal Cin, 2025). W rezultacie duże, zasobne korporacje są 
w stanie absorbować te koszty, implementując zarówno innowacyjne systemy AI, 
jak i solidne mechanizmy ich ochrony. Jednocześnie małe i średnie przedsiębior-
stwa (MŚP), często działające pod presją konkurencyjną, wdrażają bardziej do-
stępne, np. chmurowe, narzędzia AI, nie posiadając jednak wystarczających zaso-
bów lub kompetencji do ich właściwego zabezpieczenia. Taka sytuacja prowadzi 
do powstania systemowej podatności, ponieważ MŚP są kluczowymi ogniwami 
w złożonych łańcuchach dostaw – problem ten jest postrzegany jako największe 
wyzwanie dla cyberodporności przez 54% dużych organizacji. Niezabezpieczone 
MŚP staje się zatem potencjalnym wektorem ataku na cały ekosystem gospo-
darczy, czyniąc z „paradoksu bezpieczeństwa AI” nie tylko problem pojedynczej 
firmy, ale zagrożenie dla stabilności całej strefy ekonomicznej (Jurgens & Dal 
Cin, 2025).

Dynamiczny rozwój sztucznej inteligencji doprowadził do fundamentalnej 
zmiany w krajobrazie cyberbezpieczeństwa, nadając jej podwójną, antagonistycz-
ną rolę. Z jednej strony, AI stała się potężnym narzędziem w rękach cyberprze-
stępców, umożliwiając ataki o niespotykanej dotąd skali i wyrafinowaniu. Z dru-
giej strony, te same technologie stanowią trzon nowoczesnych, proaktywnych 
strategii obronnych, pozwalając organizacjom wyprzedzać działania adwersarzy. 
Zrozumienie tej dwoistej natury jest kluczowe dla budowy odpornej infrastruk-
tury (Jefryy et al., 2025).

Cyberprzestępcy aktywnie wykorzystują modele AI, w szczególności genera-
tywnej, do przełamywania tradycyjnych barier obronnych. Zamiast statycznych, 
łatwych do zidentyfikowania metod, stosują oni dynamiczne, uczące się algorytmy, 
które adaptują się do środków zaradczych w czasie rzeczywistym. Główne obszary 
wykorzystania AI w działaniach ofensywnych obejmują zaawansowaną inżynie-
rię społeczną, automatyzację ataków oraz wykorzystanie technologii deepfake do 
celów dezinformacyjnych i szpiegowskich. Globalne koszty cyberprzestępczości, 
napędzane m.in. przez ataki wspomagane przez AI, mają osiągnąć astronomiczną 
kwotę 10,5 biliona dolarów rocznie do 2025 roku, co obrazuje skalę proble-
mu (Łochowska, 2025). Generatywna sztuczna inteligencja zrewolucjonizowała 
inżynierię społeczną, umożliwiając tworzenie masowych, a jednocześnie wysoce 
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spersonalizowanych i lingwistycznie poprawnych kampanii phishingowych. Mo-
dele językowe potrafią automatycznie generować przekonujące wiadomości e-ma-
il, które naśladują styl komunikacji konkretnych osób lub instytucji, co czyni je 
niezwykle trudnymi do odróżnienia od legalnej korespondencji. Podobnie, tech-
niki syntezy mowy (tzw. vishing) pozwalają na tworzenie fałszywych wiadomości 
głosowych, np. od przełożonego proszącego o pilny przelew, co stanowi poważne 
zagrożenie dla bezpieczeństwa finansowego przedsiębiorstw (Łochowska, 2025).

Algorytmy uczenia maszynowego są również wykorzystywane do pełnej au-
tomatyzacji różnych faz cyberataku. Systemy oparte na AI potrafią samodzielnie 
skanować sieci korporacyjne w poszukiwaniu luk w zabezpieczeniach, testować 
różne wektory eksploatacji i  adaptacyjnie omijać systemy detekcji intruzów. 
Duże modele językowe (LLM) są już stosowane do analizy kodu źródłowego 
w celu identyfikacji podatności oraz do automatycznego generowania złośliwe-
go oprogramowania i  skryptów wykorzystujących te luki (Panfil, 2025; Xu et 
al., 2025). Szczególnie niebezpieczne jest wykorzystanie technologii deepfake, 
która pozwala na tworzenie realistycznych, fałszywych materiałów wideo i audio. 
W kontekście biznesowym może być ona użyta do szpiegostwa korporacyjnego, 
na przykład poprzez podszywanie się pod członków zarządu podczas wideokon-
ferencji w celu wyłudzenia poufnych informacji, a także do manipulacji reputacją 
firmy lub destabilizacji rynków finansowych (Panfil, 2025).

Równolegle do ofensywnego wykorzystania AI, technologie te stają się 
niezastąpionym elementem nowoczesnych strategii cyberobrony. Tradycyjne, 
reaktywne centra operacji bezpieczeństwa (SOC), które polegają na manualnej 
analizie alertów, ewoluują w kierunku proaktywnych, predykcyjnych jednostek 
(AI-SOC), zdolnych do identyfikacji i neutralizacji zagrożeń, zanim dojdzie do 
eskalacji incydentu. Wykorzystanie AI w obronie pozwala na przetwarzanie i ko-
relowanie ogromnych wolumenów danych w czasie rzeczywistym, co jest niemoż-
liwe do osiągnięcia dla ludzkich analityków. Przewiduje się, że rynek cyberbez-
pieczeństwa oparty na generatywnej AI osiągnie wartość 35,5 miliarda dolarów 
do 2031 roku, co świadczy o rosnącym znaczeniu tych technologii w strategiach 
obronnych (Research and Markets, 2025).

Jednym z  kluczowych zastosowań AI w  cyberbezpieczeństwie jest inteli-
gentne wykrywanie anomalii. Systemy uczenia maszynowego, w  szczególności 
głębokie sieci neuronowe, są trenowane na historycznych danych telemetrycz-
nych (logach systemowych, metrykach wydajności, ruchu sieciowym), aby na-
uczyć się wzorców normalnego zachowania infrastruktury IT. Każde subtelne 
odchylenie od tej normy jest natychmiast flagowane jako potencjalny incydent 
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bezpieczeństwa. Takie podejście pozwala na wykrywanie zaawansowanych, nie-
znanych wcześniej zagrożeń oraz ataków typu Advanced Persistent Threat (APT), 
które umykają tradycyjnym systemom opartym na sygnaturach (Azizi et al., 
2024; Jeffrey et al., 2023). Sztuczna inteligencja odgrywa również centralną rolę 
w platformach typu SOAR (Security Orchestration, Automation, and Response).  
Po wykryciu anomalii, systemy AI mogą automatycznie uruchomić predefinio-
wane scenariusze reagowania, takie jak izolacja zainfekowanego hosta od sieci, 
zablokowanie złośliwego adresu IP na firewallu czy unieważnienie skompromi-
towanych poświadczeń. Automatyzacja tych procesów drastycznie skraca czas re-
akcji (Mean Time to Recovery - MTTR) i minimalizuje potencjalne szkody, jed-
nocześnie redukując zjawisko „zmęczenia alertami” u analityków bezpieczeństwa, 
pozwalając im skupić się na bardziej złożonych zadaniach dochodzeniowych.

Zaawansowane modele AI są także wykorzystywane do predykcyjnej analizy 
zagrożeń. Poprzez analizę globalnych trendów w  cyberprzestępczości, dyskusji 
na forach w darknecie oraz raportów o nowych podatnościach, systemy AI mogą 
przewidywać, jakie wektory ataków i techniki będą najprawdopodobniej używa-
ne w przyszłości przeciwko danej organizacji lub branży. Taka wiedza pozwala 
na proaktywne wzmacnianie systemów obronnych, wdrażanie odpowiednich po-
prawek bezpieczeństwa i dostosowywanie polityk, zanim dojdzie do faktycznego 
ataku (Alevizos & Dekker, 2024). Infrastruktura sztucznej inteligencji, w  od-
różnieniu od tradycyjnych systemów IT, wprowadza nowy, unikalny zestaw po-
datności, które wykraczają poza klasyczne zagrożenia sieciowe czy aplikacyjne.  
Jej powierzchnia ataku obejmuje nie tylko serwery, sieci i bazy danych, ale przede 
wszystkim kluczowe komponenty cyklu życia modelu AI: dane treningowe, sam 
algorytm oraz potoki przetwarzania, które je łączą. Zrozumienie tych specyficz-
nych wektorów jest niezbędne do zaprojektowania skutecznej strategii obronnej, 
ponieważ tradycyjne środki bezpieczeństwa mogą okazać się wobec nich niewy-
starczające (Zhao et al., 2025). 

Jednym z najbardziej podstępnych zagrożeń jest zatruwanie danych. Atak 
ten polega na celowym wprowadzeniu subtelnie zmanipulowanych lub szkodli-
wych danych do zbioru treningowego modelu. Celem może być sabotaż jego 
działania, na przykład poprzez nauczenie go błędnej klasyfikacji określonych 
obiektów, co w  systemach autonomicznych pojazdów mogłoby prowadzić do 
katastrofalnych skutków (Panfil, 2025). Innym celem może być wprowadzenie 
ukrytej „tylnej furtki”, która aktywuje się tylko po otrzymaniu specyficznego, 
spreparowanego sygnału wejściowego. Co więcej, zatruwanie danych może pro-
wadzić do generowania przez model stronniczych i dyskryminujących wyników, 
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co naraża organizację na poważne ryzyka prawne i reputacyjne (Mengara et al., 
2023). 

Kolejnym krytycznym wektorem są ataki adwersarialne, wymierzone  
we wdrożone już, działające modele. Polegają one na tworzeniu specjalnie spre-
parowanych danych wejściowych, które dla ludzkiego oka wydają się normal-
ne i  niezmienione, ale są zaprojektowane tak, aby wprowadzić model w  błąd. 
Przykładowo, minimalna, niewidoczna dla człowieka modyfikacja obrazu znaku 

„stop” może spowodować, że system rozpoznawania obrazu w autonomicznym 
pojeździe sklasyfikuje go jako znak ograniczenia prędkości. Ataki te są uważane 
za jedno z największych i najtrudniejszych do wykrycia zagrożeń, ponieważ wy-
korzystują fundamentalne słabości matematyczne modeli głębokiego uczenia. Ich 
skuteczność podważa zaufanie do wszelkich autonomicznych systemów decyzyj-
nych, od systemów wykrywania fraudów finansowych po diagnostykę medyczną 
(Zhao et al., 2025).

Infrastruktura AI jest również narażona na kradzież własności intelektualnej 
i naruszenie prywatności poprzez specyficzne techniki ataków. Ataki ekstrakcji 
modelu polegają na tym, że przeciwnik, nie mając dostępu do samego modelu, 
jest w stanie odtworzyć jego architekturę i parametry poprzez wielokrotne wysy-
łanie zapytań do jego publicznego API i analizowanie zwracanych odpowiedzi. 
Skuteczna ekstrakcja jest równoznaczna z kradzieżą cennego, często kosztowne-
go w opracowaniu, zasobu intelektualnego firmy (Zhao et al., 2025). Z kolei 
ataki inwersji modelu stanowią poważne zagrożenie dla prywatności. Ich celem 
jest odtworzenie wrażliwych danych, które zostały użyte do treningu modelu,  
na podstawie jego wyników. Badania wykazały, że z modelu rozpoznawania twa-
rzy można zrekonstruować wizerunki osób ze zbioru treningowego, co stano-
wi rażące naruszenie ochrony danych osobowych (Zhao et al., 2025). Wreszcie, 
rosnące uzależnienie od komponentów firm trzecich rodzi poważne zagrożenia 
w  łańcuchu dostaw AI. Współczesne systemy AI rzadko są budowane od zera. 
Przedsiębiorstwa masowo wykorzystują pre-trenowane modele z  publicznych 
repozytoriów (np. Hugging Face), biblioteki open-source (np. TensorFlow,  
PyTorch) oraz usługi chmurowe (Model-as-a-Service). Każdy z tych elementów 
może stać się wektorem ataku. Skompromitowany model pobrany z niezaufane-
go źródła, zainfekowana biblioteka czy podatność w API dostawcy usług chmu-
rowych mogą umożliwić atakującemu wprowadzenie złośliwego kodu, kradzież 
danych lub przejęcie kontroli nad całą infrastrukturą AI przedsiębiorstwa. Zło-
żoność i brak transparentności w tych łańcuchach dostaw czynią je jednym z naj-
poważniejszych wyzwań dla cyberodporności (Ding et al., 2025). 
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Tabela 3 syntetyzuje omówione wektory ataków specyficznych dla syste-
mów AI, wskazując na ich potencjalny wpływ na działalność przedsiębiorstwa 
oraz rekomendowane techniczne i organizacyjne środki zaradcze. Stanowi ona 
skondensowane narzędzie analityczne, które mapuje konkretne ryzyka na ade-
kwatne mechanizmy obronne, tworząc podstawy dla budowy kompleksowej stra-
tegii bezpieczeństwa AI.

Skuteczna obrona przed zróżnicowanymi i zaawansowanymi zagrożeniami 
wymaga wdrożenia wielowarstwowej strategii technologicznej, która zabezpiecza 
każdy element cyklu życia systemu AI. Poniżej przedstawiono kluczowe filary, 
na których powinna opierać się odporna infrastruktura AI: integracja bezpie-
czeństwa z procesem rozwoju (AI SecDevOps) oraz implementacja technologii 
zwiększających prywatność (Privacy-Enhancing Technologies). Ewolucja, jaka 
dokonała się w infrastrukturze AI w latach 2019-2025, jest niczym innym jak jej 
industrializacją. Przeszliśmy od etapu, w którym badacze manualnie kopiowali 
zbiory danych między serwerami, do w pełni zautomatyzowanych, skontenery-
zowanych i wersjonowanych potoków MLOps, obsługiwanych przez platformy 
takie jak Kubeflow czy TensorFlow Extended (TFX) Google'a. Ta transformacja, 
odzwierciedlająca wcześniejszą ewolucję w  świecie tworzenia oprogramowania 
od chaotycznego kodowania do ustrukturyzowanych praktyk DevOps, niesie ze 
sobą fundamentalną implikację dla bezpieczeństwa. Tak jak w DevOps próba 

„doklejenia” zabezpieczeń na samym końcu procesu okazała się katastrofalnie nie-
skuteczna, prowadząc do powstania metodyki DevSecOps, tak samo w świecie AI 
bezpieczeństwo nie może być jedynie audytem gotowego modelu. Musi ono stać 
się zautomatyzowaną, integralną częścią całego potoku rozwojowego.

Podejście AI SecDevOps zakłada integrację praktyk i narzędzi bezpieczeń-
stwa na każdym etapie cyklu życia AI. Już na etapie projektowania i  kodowa-
nia, kluczowe staje się wykorzystanie narzędzi do statycznej analizy kodu (Static 
Application Security Testing - SAST). Rosnący rynek tych rozwiązań, zdolnych 
do skanowania nie tylko kodu pisanego przez deweloperów, ale również tego 
generowanego przez modele AI (np. Copilot), a także do analizy zależności w bi-
bliotekach uczenia maszynowego pod kątem znanych podatności, potwierdza 
ten trend. Wdrożenie SAST w potokach CI/CD (Continuous Integration/Con-
tinuous Deployment) pozwala na wczesne wykrywanie i eliminowanie luk, zanim 
trafią one do środowiska produkcyjnego (Fu et al., 2024).
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Tabela 3. Macierz zagrożeń i środków zaradczych w ekosystemach AI

Typ zagrożenia 
(threat type) Opis i wpływ na działalność Techniczne i organizacyjne 

środki zaradcze

Zatruwanie danych 
(Data Poisoning)

Celowe uszkodzenie zbioru 
treningowego w celu sabo-
tażu wydajności modelu lub 
wprowadzenia ukrytych sła-
bości. Wpływ: Błędne decyzje 
biznesowe, ryzyka reputacyjne, 
dyskryminacja.

Weryfikacja pochodzenia da-
nych (provenance), wykrywa-
nie anomalii w danych wej-
ściowych, ograniczony dostęp 
do potoków danych, regularne 
audyty zbiorów danych.

Ataki adwersarialne 
(Adversarial At-
tacks)

Manipulacja danymi wejścio-
wymi w celu oszukania wdro-
żonego modelu. Wpływ: Obej-
ście systemów bezpieczeństwa 
(np. detekcji fraudów), błędna 
klasyfikacja, utrata zaufania do 
systemu.

Trening adwersarialny, techni-
ki „oczyszczania” danych wej-
ściowych (input sanitization), 
monitorowanie predykcji 
modelu pod kątem nietypo-
wych zachowań.

Ekstrakcja modelu 
(Model Extraction)

Odtworzenie architektury 
i parametrów modelu poprzez 
analizę jego odpowiedzi na 
zapytania. Wpływ: Kradzież 
własności intelektualnej, utra-
ta przewagi konkurencyjnej.

Ograniczanie liczby zapytań 
do API, monitorowanie 
wzorców zapytań, wdrażanie 
modeli w zaufanych środowi-
skach wykonawczych, techniki 

„watermarkingu” modeli.

Ataki na łańcuch 
dostaw AI

Wykorzystanie skompromito-
wanych modeli, bibliotek lub 
API od zewnętrznych dostaw-
ców. Wpływ: Wprowadzenie 
złośliwego kodu do infrastruk-
tury, kradzież danych, przeję-
cie kontroli nad systemami.

Weryfikacja pochodzenia 
i integralności modeli, audyty 
bezpieczeństwa dostawców, 
izolacja środowisk wykonaw-
czych, SAST.

Źródło: Opracowanie własne na podstawie: Zhao, P., Zhu, W., Jiao, P., Gao, D., & Wu, O. 
(2025). Data poisoning in deep learning: A survey. https://arxiv.org/pdf/2503.22759; Panfil, K. 
(2025). Zagrożenia sztucznej inteligencji – przykłady i wyjaśnienia: Co musisz wiedzieć w 2025 
roku. https://ttms.com/pl/wyjasnienie-zagrozen-zwiazanych-ze-sztuczna-inteligencja-co-musisz-

-wiedziec-w-2025-roku/; Ding, Z., Fu, Q., Ding, J., Deng, G., Liu, Y., & Li, Y. (2025). A rusty 
link in the AI supply chain: Detecting evil configurations in model repositories. https://arxiv.org/
html/2505.01067v1

	
Fundamentalnym elementem dojrzałej infrastruktury MLOps, a co za tym 

idzie AI SecDevOps, jest wdrożenie kontroli wersji nie tylko dla kodu, ale rów-
nież dla danych i modeli. Narzędzia takie jak DVC (Data Version Control) po-
zwalają na traktowanie zbiorów danych z taką samą precyzją jak kod źródłowy, 
umożliwiając śledzenie zmian, eksperymentów i pochodzenia danych. Taka ar-
chitektura zapewnia pełną odtwarzalność i audytowalność całego procesu trenin-
gowego. W  przypadku wykrycia problemu bezpieczeństwa, na przykład ataku 
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typu data poisoning, organizacja jest w stanie precyzyjnie zidentyfikować skażony 
zbiór danych i szybko przywrócić model do bezpiecznej, wcześniejszej wersji, mi-
nimalizując szkody (Stone et al., 2025; Pacheco et al., 2024). 

PETs to klasa zaawansowanych technologii, które w sposób fundamentalny 
zmieniają podejście do przetwarzania danych. Ich celem jest umożliwienie orga-
nizacjom wydobywania cennych informacji i budowania dokładnych modeli AI 
przy jednoczesnej matematycznej minimalizacji ryzyka naruszenia prywatności 
osób, których dane dotyczą. W dobie regulacji takich jak RODO, PETs stają się 
nie tylko narzędziem obronnym, ale strategicznym czynnikiem umożliwiającym 
innowacje w zgodzie z prawem i oczekiwaniami społecznymi (Boteju et al., 2023; 
Calvi et al., 2024). 

Uczenie sfederowane to paradygmat treningu modeli uczenia maszynowe-
go, który odwraca tradycyjny przepływ danych. Zamiast centralizować ogromne 
zbiory danych na jednym serwerze w celu trenowania modelu, proces uczenia jest 
dystrybuowany do miejsc, gdzie dane naturalnie rezydują (np. na urządzeniach 
mobilnych, w oddziałach szpitalnych, w różnych fabrykach). Każdy lokalny wę-
zeł trenuje kopię modelu na swoich prywatnych danych, a  następnie do cen-
tralnego serwera przesyłane są jedynie zaktualizowane parametry (wagi) modelu, 
a nie surowe, wrażliwe dane. Centralny serwer agreguje te parametry w celu stwo-
rzenia ulepszonego modelu globalnego, który jest następnie rozsyłany z powro-
tem do węzłów. Takie podejście fundamentalnie minimalizuje ryzyko masowych 
wycieków danych i jest kluczowe w sektorach operujących na danych wrażliwych,  
jak opieka zdrowotna czy finanse (Boteju et al., 2023; Calvi et al., 2024).

Prywatność różnicowa (Differential Privacy) dostarcza formalnej, matema-
tycznej gwarancji prywatności. Jej podstawowa idea polega na dodawaniu precy-
zyjnie skalibrowanego „szumu” statystycznego do wyników zapytań kierowanych 
do bazy danych lub w kontekście AI, do parametrów (gradientów) modelu pod-
czas procesu treningu. Ilość dodanego szumu jest na tyle duża, aby uniemożliwić 
atakującemu stwierdzenie z dużą pewnością, czy dane konkretnej osoby były czę-
ścią zbioru treningowego, ale jednocześnie na tyle mała, aby nie zniszczyć użytecz-
ności statystycznej wyników. Prywatność różnicowa jest obecnie uważana za złoty 
standard w anonimizacji i stanowi jedno z najskuteczniejszych zabezpieczeń przed 
atakami rekonstrukcji danych, takimi jak inwersja modelu (Shojaei et al., 2025).

Szyfrowanie homomorficzne jest jedną z  najbardziej przełomowych tech-
nik kryptograficznych, często określaną mianem „świętego Graala” bezpiecznego 
przetwarzania danych. Umożliwia ono wykonywanie dowolnych obliczeń mate-
matycznych (np. sumowania, mnożenia) bezpośrednio na danych zaszyfrowanych, 
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bez konieczności ich wcześniejszego odszyfrowywania. W kontekście AI oznacza 
to potencjalną możliwość trenowania modeli uczenia maszynowego na danych, 
które pozostają w pełni zaszyfrowane przez cały czas, nawet w niezaufanym środo-
wisku, takim jak publiczna chmura obliczeniowa. Chociaż technologia ta wciąż 
boryka się z wyzwaniami związanymi z ogromnym narzutem obliczeniowym, jej 
rozwój postępuje dynamicznie i stanowi ona obietnicę najwyższego poziomu bez-
pieczeństwa danych w przyszłych systemach AI. Najbardziej odporne konfigura-
cje zabezpieczeń łączą warstwowo prywatność różnicową, uczenie sfederowane 
i częściowe szyfrowanie homomorficzne, co pozwala blokować obecne ataki przy 
zachowaniu wysokiej dokładności modelu (Shojaei et al., 2025).

Wdrożenie zaawansowanych technologii obronnych jest warunkiem ko-
niecznym, ale niewystarczającym do zapewnienia kompleksowego bezpieczeń-
stwa danych w infrastrukturze AI. Równie istotne, a często trudniejsze w imple-
mentacji, są solidne ramy organizacyjne, prawne i  etyczne, określane mianem 
ładu korporacyjnego w zakresie AI (AI Governance). Bez spójnej strategii zarzą-
dzania, nawet najlepsze narzędzia technologiczne pozostaną nieskuteczne. Każ-
dy system sztucznej inteligencji, który przetwarza dane osobowe obywateli Unii 
Europejskiej, podlega rygorystycznym wymogom Ogólnego Rozporządzenia 
o Ochronie Danych (RODO). Szczególne znaczenie w kontekście AI ma Arty-
kuł 22 RODO, który reguluje zautomatyzowane podejmowanie decyzji w indy-
widualnych przypadkach, w tym profilowanie. Zgodnie z tym przepisem, osoba, 
której dane dotyczą, ma prawo do tego, by nie podlegać decyzji, która opiera się 
wyłącznie na zautomatyzowanym przetwarzaniu i wywołuje wobec niej skutki 
prawne lub w podobny sposób istotnie na nią wpływa. Co kluczowe, administra-
tor danych jest zobowiązany do przekazania tej osobie „istotnych informacji o lo-
gice, a także o znaczeniu i przewidywanych konsekwencjach takiego przetwarza-
nia”, co bezpośrednio implikuje konieczność zapewnienia wyjaśnialności modeli 
(Groszkowski, 2023). Dodatkowo, horyzont regulacyjny jest kształtowany przez 
nadchodzący Akt o Sztucznej Inteligencji (AI Act), który wprowadza podejście 
oparte na ryzyku. Systemy AI sklasyfikowane jako „wysokiego ryzyka” (np. te sto-
sowane w rekrutacji, ocenie zdolności kredytowej czy infrastrukturze krytycznej) 
będą podlegać surowym wymogom, w tym konieczności przeprowadzania oceny 
skutków dla ochrony danych (DPIA) zgodnie z Art. 35 RODO, zapewnienia 
wysokiej jakości danych treningowych oraz utrzymywania ludzkiego nadzoru. 
Potencjalny zbieg sankcji finansowych z AI Act i RODO sprawia, że zgodność 
z prawem staje się kluczowym elementem zarządzania ryzykiem (Grupa Robocza 
ds. AI przy KPRM, 2023).
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Jednym z największych wyzwań dla przedsiębiorstw działających globalnie 
jest rosnąca fragmentacja regulacyjna. Różnice w przepisach dotyczących ochrony 
danych i AI między jurysdykcjami (np. UE, USA, Chiny) zmuszają organizacje 
do budowania elastycznych, ale przez to bardziej skomplikowanych i  kosztow-
nych systemów zgodności, co z kolei może poszerzać powierzchnię ataku i zwięk-
szać ryzyko techniczne. Ponad 76% dyrektorów ds. bezpieczeństwa informacji 
(CISO) wskazuje fragmentację regulacji jako istotną barierę w efektywnym zarzą-
dzaniu ryzykiem (Jurgens & Dal Cin, 2025; Themann, 2025). Wiele zaawanso-
wanych modeli AI, zwłaszcza sieci głębokiego uczenia, działa na zasadzie „czar-
nej skrzynki”, co oznacza, że ich wewnętrzna logika decyzyjna jest nieprzejrzysta 
i trudna do zinterpretowania nawet dla ich twórców. Ta nieprzejrzystość stanowi 
fundamentalną barierę dla adopcji technologii AI, ponieważ podważa zaufanie 
użytkowników i utrudnia pociągnięcie do odpowiedzialności w przypadku błęd-
nego działania systemu (Astrup, 2020; Azizi et al., 2025). 

W  tym kontekście, wyjaśnialna AI przestaje być jedynie technicznym na-
rzędziem do debugowania modeli, a staje się kluczowym instrumentem z obsza-
ru zarządzania, ryzyka i  zgodności. Zdolność do wyjaśnienia, dlaczego model 
podjął określoną decyzję (np. dlaczego odrzucił wniosek kredytowy lub ziden-
tyfikował transakcję jako oszustwo), jest nie tylko wymogiem prawnym wynika-
jącym z RODO, ale przede wszystkim warunkiem koniecznym do budowania 
i utrzymania zaufania klientów oraz partnerów biznesowych. Badania pokazują, 
że nawet jeśli systemy AI są technicznie skuteczniejsze w wykrywaniu anomalii, 
ich adopcja jest ograniczona, gdy użytkownicy nie rozumieją i nie ufają ich logice 
działania. Transparentność i wyjaśnialność są zatem krytycznymi determinanta-
mi zaufania, które bezpośrednio przekładają się na komercyjną żywotność roz-
wiązań AI (Paliwal et al., 2025).

Skuteczne zarządzanie ryzykiem związanym z  AI wymaga ustanowienia 
w  organizacji formalnych, wewnętrznych ram zarządczych. Powinny one obej-
mować powołanie interdyscyplinarnych zespołów (łączących ekspertów z IT, pra-
wa, biznesu i etyki), które będą odpowiedzialne za nadzór nad odpowiedzialnym 
wdrażaniem i wykorzystaniem technologii AI. Do kluczowych zadań takich ze-
społów należy przeprowadzanie regularnych audytów etycznych, ocen ryzyka dla 
nowo wdrażanych modeli oraz monitorowanie ich działania pod kątem zgodno-
ści z przepisami i wewnętrznymi politykami (Themann, 2025).

Zarządzanie ryzykiem musi być procesem ciągłym, obejmującym cały cykl 
życia systemu AI – od etapu pozyskania i przygotowania danych, przez rozwój, 
walidację i wdrożenie modelu, aż po jego monitorowanie i ostateczne wycofanie 
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z użytku. Szczególną uwagę należy zwrócić na ocenę ryzyka pochodzącego z łań-
cucha dostaw, w  tym na audyty bezpieczeństwa zewnętrznych dostawców mo-
deli, danych i platform chmurowych (Locascio, 2023). Niezbędnym elementem 
jest również podnoszenie świadomości i kompetencji w zakresie bezpieczeństwa 
danych i  zagrożeń AI wśród wszystkich pracowników. Jak pokazują statystyki, 
typowy cyberatak często zaczyna się od prostego błędu ludzkiego, takiego jak 
kliknięcie w złośliwy link. Niestety, badania wskazują na wciąż niezadowalający 
poziom świadomości społecznej na temat bezpiecznego korzystania z AI i ochro-
ny danych osobowych, co czyni regularne szkolenia kluczowym elementem stra-
tegii obronnej (Khadka & Ullah, 2025). 

W  dobie transformacji cyfrowej napędzanej przez sztuczną inteligencję, 
bezpieczeństwo danych przestaje być postrzegane jako wyizolowana funkcja 
techniczna czy centrum kosztów. Ewoluuje ono do roli strategicznego czynni-
ka warunkującego fundamentalną gotowość technologiczną i operacyjną całego 
przedsiębiorstwa. Zdolność do zapewnienia niezachwianej poufności, integral-
ności i  dostępności danych w  całym, złożonym cyklu życia systemów AI jest 
fundamentem, bez którego niemożliwe jest zbudowanie trwałej wartości bizne-
sowej opartej na tej technologii. Dla firm działających w Specjalnych Strefach 
Ekonomicznych, które z definicji aspirują do bycia krajowymi i międzynarodo-
wymi liderami innowacji, perspektywa ta ma szczególne znaczenie. Inwestycja 
w solidną, wielowarstwową i proaktywną architekturę bezpieczeństwa AI nie po-
winna być traktowana jako obciążenie, lecz jako strategiczna lokata w kluczowe, 
niematerialne aktywa: zaufanie klientów i partnerów, zgodność z coraz bardziej 
restrykcyjnym otoczeniem prawnym oraz długoterminową odporność biznesową. 
W środowisku, gdzie granice między organizacjami zacierają się w ramach złożo-
nych łańcuchów dostaw, a cyberprzestępczość staje się coraz bardziej wyrafino-
wana, zdolność do ochrony danych staje się synonimem zdolności do przetrwa-
nia i rozwoju. Przedsiębiorstwa, które zintegrują bezpieczeństwo z samą tkanką 
swojej infrastruktury AI – od potoków danych, przez procesy deweloperskie,  
aż po ramy zarządcze – zyskają trwałą przewagę konkurencyjną. Będą w stanie nie 
tylko wdrażać innowacje szybciej i efektywniej, ale także minimalizować parali-
żujące ryzyka prawne, finansowe i reputacyjne. W coraz bardziej złożonym i nie-
bezpiecznym cyfrowym świecie, solidne kompetencje w zakresie bezpieczeństwa 
danych stają się najważniejszym filarem, na którym można bezpiecznie budować 
przyszłość opartą na sztucznej inteligencji. 
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Strategiczne podejście  
organizacji do sztucznej inteligencji

Integracja AI z planowaniem biznesowym i strategicznym

	 Integracja sztucznej inteligencji z procesami planowania strategicznego 
przestała być postrzegana jako opcjonalna innowacja technologiczna. W realiach 
gospodarki opartej na danych stała się fundamentalnym warunkiem budowania 
i utrzymania trwałej przewagi konkurencyjnej. Proces ten wykracza daleko poza 
implementację pojedynczych narzędzi, wymuszając głęboką transformację w spo-
sobie myślenia o strategii, podejmowaniu decyzji i tworzeniu wartości. Niniejszy 
podrozdział przedstawia analizę ewolucji paradygmatu strategicznego AI w świe-
tle kluczowych teorii zarządzania, omawia ramy implementacyjne uwzględniające 
rolę przywództwa i kultury, identyfikuje wielowymiarowe bariery utrudniające 
integrację oraz dokonuje ewaluacji metod pomiaru sukcesu w dobie inteligentnej 
automatyzacji.

Ewolucja postrzegania sztucznej inteligencji w  strategii korporacyjnej od-
zwierciedla rosnącą dojrzałość organizacji w  rozumieniu jej transformacyjnego 
potencjału. W początkowej fazie adopcji dominowało podejście taktyczne, silnie 
zakorzenione w  logice business-case. Głównymi motywatorami wdrożeń były 
wówczas cele operacyjne, takie jak poprawa efektywności, wskazywana przez 
68% firm oraz bezpośrednia redukcja kosztów, stanowiąca priorytet dla 60% or-
ganizacji. W tym ujęciu AI była traktowana jako zaawansowane narzędzie służące 
do automatyzacji i optymalizacji istniejących, dobrze zdefiniowanych procesów. 
Obecnie obserwuje się fundamentalną zmianę tego paradygmatu. Badania wska-
zują, że aż 87% globalnych organizacji uznaje technologie AI za kluczowy czynnik 
umożliwiający osiągnięcie przewagi nad konkurencją. Sztuczna inteligencja jest 
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coraz częściej postrzegana jako strategiczna „dźwignia jakości, innowacji i prze-
wagi rynkowej”, a nie wyłącznie instrument do cięć budżetowych. Ta reorientacja 
jest widoczna w strategicznych celach wyznaczanych przez przedsiębiorstwa. Po-
prawa innowacyjności i zdolności do wprowadzania nowych produktów (38%), 
profesjonalizacja oferty dla klientów (31%) oraz ogólne zwiększenie konkuren-
cyjności (25%) stają się równie istotne, co tradycyjne cele operacyjne. AI staje się 
fundamentem transformacji w kierunku Marketingu 5.0, gdzie analiza danych 
w  czasie rzeczywistym, predykcja zachowań i  hiperpersonalizacja komunikacji 
stanowią nowy standard rynkowy (Krawiec, 2025).

Ta zmiana perspektywy z  efektywności procesowej na efektywność stra-
tegiczną jest kluczowa i  znajduje swoje uzasadnienie w  teorii zasobowej, która 
zakłada, że trwała przewaga konkurencyjna wynika z  posiadania unikalnych, 
trudnych do imitacji zasobów i zdolności (Utama & Sari, 2025). W tym ujęciu, 
zaawansowane systemy AI, zintegrowane z unikalnymi zbiorami danych firmy 
i specyficznymi procesami, przestają być jedynie narzędziem, a stają się strategicz-
nym, niematerialnym aktywem (Nzama et al., 2024). Prawdziwa wartość strate-
giczna AI nie leży w optymalizacji status quo, ale w jego redefinicji. Firmy, które 
ograniczają zastosowanie AI do roli narzędzia oszczędnościowego, ryzykują stra-
tegiczną krótkowzroczność i utratę dystansu do liderów rynku. Dojrzałe organi-
zacje rozumieją, że AI jest platformą do eksploracji nowych modeli biznesowych, 
identyfikacji nisz rynkowych i tworzenia unikalnej wartości dla klienta. Integra-
cja AI ze strategią pozwala na fundamentalną zmianę w sposobie podejmowania 
decyzji – od reaktywnego analizowania danych historycznych do proaktywnego, 
predykcyjnego i preskryptywnego zarządzania. Co więcej, sztuczna inteligencja 
demokratyzuje dostęp do zaawansowanych narzędzi analitycznych, które niegdyś 
były domeną wyłącznie największych korporacji, otwierając nowe możliwości dla 
małych i średnich przedsiębiorstw (Costa et al., 2024).

Skuteczna integracja sztucznej inteligencji z procesami biznesowymi wyma-
ga czegoś więcej niż tylko inwestycji w technologię; wymaga przede wszystkim 
posiadania spójnej i dobrze zakomunikowanej strategii AI. Jej brak jest trzecią co 
do wielkości barierą w implementacji, wskazywaną przez 26% firm. Problem ten 
jest szczególnie dotkliwy w dużych organizacjach, gdzie odsetek ten wzrasta do 
24% w porównaniu z 18% w średnich przedsiębiorstwach. Efektywna strategia 
musi definiować konkretne, mierzalne cele, które są ściśle powiązane z nadrzęd-
nymi celami biznesowymi organizacji. Wybór odpowiedniej strategii jest klu-
czowy dla skutecznego zarządzania zasobami ludzkimi i finansowymi w kontek-
ście adopcji AI, a jej ramy powinny uwzględniać zarówno aspekty formalne, jak 
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i kulturę organizacyjną, która sprzyja innowacjom (Krawiec, 2025; Myszak et al., 
2025). 

Proces integracji strategicznej można podzielić na kilka kluczowych etapów:

•	 Audyt danych i zasobów - przed rozpoczęciem jakichkolwiek wdrożeń 
technicznych kluczowe jest przeprowadzenie solidnego audytu danych 
w celu oceny ich jakości, dostępności i bezpieczeństwa. Problemy z ja-
kością lub dostępnością danych stanowią istotną barierę dla 23% firm 
(SAP, 2024; Krawiec, 2025);

•	 Faza pilotażowa - inicjowanie projektów pilotażowych pozwala na osią-
gnięcie szybkich zwycięstw, przetestowanie technologii w kontrolowa-
nym środowisku i  zbudowanie wewnętrznego poparcia dla dalszych 
inwestycji. Jednakże wiele firm napotyka trudności w efektywnym ska-
lowaniu obiecujących wyników z fazy testowej (Agbaakin, 2025);

•	 Skalowanie i integracja z modelem operacyjnym - pełna integracja AI 
wymaga fundamentalnych zmian w modelu operacyjnym, strukturach 
organizacyjnych i procesach. W sektorze produkcyjnym już 48% przed-
siębiorstw dokonało takich modyfikacji, co świadczy o zaawansowaniu 
transformacji w tej branży (Mikalef & Gupta, 2021);

•	 Monitoring i pomiar efektywności - niezbędne jest zdefiniowanie for-
malnych kluczowych wskaźników efektywności (KPI) i  prowadzenie 
regularnego monitoringu. Obecnie stanowi to wyzwanie, gdyż zaledwie 
16% firm posiada sformalizowane systemy pomiaru, a większość opiera 
się na analizach ad-hoc (Licea, 2025). 

Sukces wdrożenia zależy również od zdolności do wykorzystania ekosystemu 
zewnętrznego. Krajowe i międzynarodowe strategie rozwoju AI kładą silny nacisk 
na ścisłą integrację świata nauki z biznesem oraz przyspieszoną komercjalizację 
wyników badań. Rządy i instytucje publiczne odgrywają kluczową rolę jako zle-
ceniodawcy projektów i promotorzy gospodarki opartej na danych, tworząc ramy 
finansowe i prawne sprzyjające innowacjom. Sojusze strategiczne mogą wspierać 
akceptację i chęć wdrożenia nowych technologii, chociaż obecnie niewiele firm 
decyduje się na tę formę współpracy (Fenwick et al., 2024). 

W kontekście dynamicznych zmian rynkowych, samo posiadanie zasobów 
(jak technologia AI) jest niewystarczające. Kluczowa staje się teoria zdolności 
dynamicznych, która podkreśla umiejętność organizacji do „ciągłego budowa-
nia, integrowania i  rekonfigurowania swoich umiejętności w celu adaptacji do 
otoczenia i utrzymania przewagi konkurencyjnej”. Sztuczna inteligencja staje się 
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potężnym narzędziem wzmacniającym te zdolności. Umożliwia ona wyczuwanie 
nowych trendów rynkowych poprzez zaawansowaną analitykę danych, chwyta-
nie okazji poprzez wspieranie szybkiego i  trafnego podejmowania decyzji, oraz 
rekonfigurację zasobów i procesów poprzez inteligentną automatyzację. Sukces 
transformacji cyfrowej zależy od gotowości organizacji do proaktywnego prze-
kształcania i zarządzania swoimi zasobami (Reda & Jamal, 2025). W tym proce-
sie nieocenioną rolę odgrywa przywództwo. Badania wskazują, że przywództwo 
transformacyjne, które buduje zaufanie, wspólną wizję i satysfakcję z pracy, jest 
silnie powiązane z niższymi wskaźnikami odejść pracowników w okresach zmian, 
co ma kluczowe znaczenie dla utrzymania talentów w  dobie transformacji cy-
frowej. Liderzy muszą wykazywać się elastycznością i  zdolnością do innowacji 
menedżerskich, ponieważ brak tych cech często prowadzi do niedopasowania 
między wdrażanymi narzędziami technologicznymi a celami organizacji. To wła-
śnie kadra zarządzająca jest odpowiedzialna za tworzenie kultury organizacyjnej 
napędzanej innowacjami, która motywuje pracowników i redukuje opór przed 
zmianą. Organizacje, które łączą wdrażanie nowych narzędzi cyfrowych z aktu-
alizacją swoich modeli zarządczych, np. poprzez wprowadzanie zwinnych zespo-
łów czy partycypacyjnego stylu przywództwa, osiągają znacznie lepsze wyniki 
(Reda & Jamal, 2025). Poniższa tabela syntetycznie przedstawia fundamentalną 
różnicę między tradycyjnym a zintegrowanym z AI podejściem do planowania 
strategicznego (tab. 4).

Tabela 4. Porównanie tradycyjnego i wspomaganego przez AI planowania strategicznego

Kryterium Tradycyjne planowanie  
strategiczne

Planowanie strategiczne 
zintegrowane z AI

Analiza danych
Oparta na danych historycz-
nych, często fragmentaryczna 
i opóźniona.

Analiza predykcyjna i pre-
skryptywna w czasie rzeczywi-
stym, przetwarzanie ogrom-
nych zbiorów danych.

Szybkość decyzji
Cykliczna (np. roczne prze-
glądy strategii), reaktywna na 
zmiany rynkowe.

Ciągła, proaktywna, ze wspar-
ciem lub pełną automatyzacją 
decyzji operacyjnych.

Prognozowanie
Ekstrapolacja trendów histo-
rycznych, modele o ograniczo-
nej złożoności.

Zaawansowane symulacje 
scenariuszowe, modelowanie 
złożonych, nieliniowych sys-
temów.

Personalizacja
Szeroka segmentacja rynku 
oparta na danych demogra-
ficznych.

Hiperpersonalizacja oferty, 
komunikacji i doświadczenia 
klienta (CX) w skali 1:1.



46

ROZDZIAŁ 2

Kryterium Tradycyjne planowanie  
strategiczne

Planowanie strategiczne 
zintegrowane z AI

Innowacyjność
Zależna od ludzkiej kreatyw-
ności i analizy rynku; proces 
często powolny.

Wspierana przez generowanie 
nowych insightów, identyfika-
cję nisz rynkowych i automa-
tyzację prac B+R.

Źródło: Opracowanie własne na podstawie: Jamarani, E., Haddadi, M., Sarvizadeh, A., Kashani, 
M. H., Akbari, R., & Moradi, H. (2024). Big data and predictive analytics: A systematic review 
of applications. Artificial Intelligence Review, 57, 176; Shrestha, Y. R., Ben-Menahem, S. M.,  
& von Krogh, G. (2019). Organizational decision-making structures in the age of artificial intelli-
gence. California Management Review, 61(4), 66–83; Krawiec, P. (2025). Korzyści z wdrożenia AI 
w biznesie: efektywność, decyzje i nowe źródła przychodów. Mobile Trends. https://mobiletrends.
pl/korzysci-z-wdrozenia-ai-w-biznesie-efektywnosc-decyzje-i-nowe-zrodla-przychodow/; Xie, Y., 
Chen, Y., Wei, Q., & Yin, H. (2024). A hybrid deep learning approach to improve real-time efflu-
ent quality prediction in wastewater treatment plant. Water Research, 250, 121092; Vogel, A. T., 
Vogel, J., Watchravesringkan, K., Cook, S. C., Beasley, J., Croom, R., Peterson, D., & Finkelstein, 
J. (2023). Design piracy: An interdisciplinary investigation into competitive industrial behavior. 
Journal of Business Research, 164, 113946; Huang, H., Wang, F., Song, M., Baležentis, T., & 
Streimikiene, D. (2021). Green innovations for sustainable development of China: Analysis based 
on the nested spatial panel models. Technology in Society, 65, 101593.

	

Pomimo rosnącej świadomości potencjału AI, przedsiębiorstwa napotykają 
na szereg złożonych barier, które hamują proces jej strategicznej integracji. Barie-
ry te można podzielić na dwie główne kategorie: „twarde”, związane z zasobami 
i technologią, oraz „miękkie”, dotyczące strategii, kultury i regulacji. Wśród ba-
rier „twardych” na pierwszym miejscu znajdują się kwestie finansowe – wysokie 
koszty wdrożenia i utrzymania systemów AI są główną przeszkodą dla 39% firm. 
Drugą kluczową barierą jest brak specjalistycznych kompetencji (29%) oraz de-
dykowanego zespołu AI (14%). Problem ten jest pogłębiany przez tzw. „lukę 
kompetencyjną AI”, czyli rosnącą rozbieżność między umiejętnościami dostęp-
nymi na rynku pracy a zapotrzebowaniem dynamicznie rozwijającej się techno-
logii. Trzecim elementem są dane – problemy z  ich jakością, dostępnością lub 
integracją stanowią wyzwanie dla 23% organizacji (Krawiec, 2025). 

Bariery „miękkie” mają charakter strategiczny i kulturowy. Jak wspomniano, 
brak jasnej strategii AI (26%) jest jednym z głównych hamulców. Równie istotny 
jest opór kulturowy wewnątrz organizacji. Wynika on często z  obaw pracow-
ników o utratę pracy (19% badanych) oraz sceptycyzmu co do realnych korzy-
ści (21% badanych). Kluczową barierą staje się zaufanie, które jest kształtowane 
przez czynniki techniczne (dokładność, transparentność, wyjaśnialność), organi-
zacyjne (wsparcie liderów, ład korporacyjny, zarządzanie ryzykiem) oraz związane 
z  interakcją człowiek-maszyna (kontrola użytkownika, postrzegana uczciwość). 
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Rosnące znaczenie mają również ograniczenia regulacyjne i prawne (19%) oraz 
kwestie etyki algorytmicznej, w tym ryzyko stronniczości i dyskryminacji w algo-
rytmach (Krawiec, 2025). 

Istotne jest zrozumienie, że bariery te nie są odizolowanymi problemami, 
lecz tworzą system naczyń połączonych, swoistą „spiralę bezwładności”. Brak 
spójnej strategii (bariera miękka) bezpośrednio utrudnia uzasadnienie wysokich 
kosztów inwestycji (bariera twarda) oraz zdefiniowanie potrzebnych kompetencji. 
Z kolei brak komunikacji strategicznej ze strony zarządu wzmacnia opór kultu-
rowy i obawy pracowników (bariery miękkie). Próba przełamania tylko jednej 
z tych barier, np. poprzez zatrudnienie zespołu data scientist, bez jednoczesnego 
adresowania kwestii strategii, kultury i zarządzania zmianą, jest skazana na nie-
powodzenie. Problem integracji AI jest w swej istocie problemem przywództwa 
strategicznego, a nie wyłącznie wyzwaniem technologicznym (Katragadda, 2025). 

W sektorze produkcyjnym pojawiają się dodatkowe, specyficzne wyzwania. 
Kluczowe staje się zapewnienie bezpieczeństwa nie tylko systemów IT, ale rów-
nież technologii operacyjnych, które bezpośrednio sterują procesami produkcyj-
nymi. Naruszenie bezpieczeństwa systemu AI zarządzającego pracą robotów prze-
mysłowych może prowadzić do natychmiastowego wstrzymania całej produkcji. 
Mimo że 94% firm deklaruje weryfikację kwestii bezpieczeństwa przy wdrażaniu 
AI, realne inwestycje w zabezpieczenie tych systemów podejmuje zaledwie 34%. 
Ten wyraźny rozdźwięk między deklaracjami a  działaniami stanowi krytyczne 
ryzyko strategiczne dla całego sektora (Olak, 2025).

Jedną z istotnych barier w adopcji sztucznej inteligencji są trudności w pre-
cyzyjnej ocenie zwrotu z inwestycji (ROI), na co wskazuje 13% firm. Problem 
ten wynika z faktu, że wiele korzyści płynących z integracji AI ma charakter jako-
ściowy i długoterminowy – np. poprawa jakości podejmowanych decyzji, wzrost 
zdolności innowacyjnych czy wzmocnienie satysfakcji klienta. Te niematerialne 
aktywa trudno jest skwantyfikować za pomocą tradycyjnych modeli finansowych. 
W rezultacie, zaledwie 16% organizacji posiada formalnie zdefiniowane wskaźni-
ki KPI i prowadzi regularny monitoring efektywności AI, podczas gdy większość 
opiera się na pomiarach prowadzonych ad-hoc lub dopiero planuje wdrożenie 
odpowiednich metryk (Krawiec, 2025a; Krawiec, 2025b).

Obserwuje się jednak wyraźną ewolucję w podejściu do pomiaru sukcesu. 
Firmy odchodzą od wskaźników skoncentrowanych wyłącznie na kosztach i efek-
tywności na rzecz bardziej zniuansowanych metryk, które uwzględniają jakość 
i doświadczenie kluczowych interesariuszy. Chociaż poprawa efektywności pro-
cesów (46%) i  redukcja kosztów (44%) pozostają ważnymi miernikami, coraz 
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większe znaczenie zyskują wskaźniki takie jak poprawa doświadczenia pracowni-
ków (EX), wskazywana przez 44% firm, wzrost satysfakcji klientów (CX) (40%) 
oraz szybkość podejmowania decyzji (22%). Ta zmiana jest szczególnie widoczna 
w miarę dojrzewania wdrożeń AI w organizacji: na etapie planowania dominują 
cele kosztowe, ale w fazie regularnego użycia kluczowa staje się szybkość decyzji, 
doceniana przez 83% dojrzałych użytkowników AI (Krawiec, 2025b).

Ta zmiana w  systemie pomiaru jest bezpośrednim odzwierciedleniem doj-
rzałości strategicznej organizacji w  zakresie AI i wpisuje się w  logikę nowocze-
snych ram pomiaru efektywności, takich jak Zrównoważona Karta Wyników. 
Model ten, odchodząc od czysto finansowej oceny, integruje perspektywę klienta, 
procesów wewnętrznych oraz uczenia się i rozwoju. W kontekście AI, perspekty-
wa klienta może być mierzona wskaźnikami CX, perspektywa procesów – metry-
kami efektywności i automatyzacji, a perspektywa uczenia się i rozwoju – zdol-
nością do innowacji i adaptacji nowych kompetencji przez pracowników. Takie 
holistyczne podejście pozwala uchwycić pełne spektrum wartości tworzonej przez 
AI, daleko wykraczające poza proste oszczędności kosztowe (Marques & Oliveira, 
2024). Rodzaj stosowanych wskaźników KPI może służyć jako narzędzie dia-
gnostyczne do oceny, czy sztuczna inteligencja jest traktowana jako narzędzie 
taktyczne, czy jako strategiczny filar działalności. Przedsiębiorstwa na niskim 
poziomie dojrzałości koncentrują się na KPI operacyjnych, takich jak redukcja 
kosztów obsługi klienta dzięki chatbotom. Z kolei organizacje dojrzałe strategicz-
nie wdrażają holistyczne wskaźniki, które mierzą wpływ AI na kluczowe filary 
przewagi konkurencyjnej, np. wskaźnik retencji klientów, czas wprowadzania no-
wego produktu na rynek czy poziom zaangażowania pracowników. W tym uję-
ciu system pomiaru efektywności przestaje być jedynie narzędziem kontrolnym, 
a staje się lustrem, w którym odbija się głębokość i jakość strategicznej integracji 
AI z modelem biznesowym firmy (Damnjanović et al., 2025). 

Integracja sztucznej inteligencji z  planowaniem biznesowym i  strategicz-
nym jest złożonym procesem transformacji, który wykracza daleko poza imple-
mentację technologii. Obejmuje on fundamentalne zmiany w strategii, kulturze 
organizacyjnej, wymaganych kompetencjach oraz modelach przywództwa. Jak 
pokazują teorie zasobowa i  zdolności dynamicznych, AI może stać się unikal-
nym, trudnym do skopiowania zasobem, który pozwala firmom nie tylko opty-
malizować bieżącą działalność, ale przede wszystkim dynamicznie adaptować się 
do zmian w otoczeniu. Sukces w tej dziedzinie nie zależy od samej technologii, 
ale od zdolności organizacji do holistycznego zarządzania zmianą, wspieranego 
przez transformacyjne przywództwo i kulturę opartą na danych. Przedsiębiorstwa, 
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które potrafią przejść od myślenia o AI w kategoriach optymalizacji kosztów do 
myślenia w kategoriach tworzenia nowej wartości, zyskują trwałą przewagę kon-
kurencyjną. W przyszłości integracja ta będzie się pogłębiać, zwłaszcza w obszarze 
zaawansowanych analiz predykcyjnych i  tworzenia autonomicznych systemów 
decyzyjnych, co postawi przed menedżerami i strategami kolejne, jeszcze bardziej 
złożone wyzwania, szczególnie w kontekście etyki, transparentności i zarządzania 
ryzykiem (Robertson et al., 2025).

Rola kierownictwa i zarządów w inwestycjach w AI

Adopcja sztucznej inteligencji w przedsiębiorstwie stanowi fundamentalną 
transformację strategiczną, a nie jedynie technologiczną modernizację. Wymaga 
to bezpośredniego, odgórnego zaangażowania liderów, którzy muszą pokierować 
organizacją w  przejściu od marginalnych, izolowanych eksperymentów do głę-
bokiej i strategicznej integracji AI z kluczowymi procesami tworzącymi wartość. 
Proces ten nie jest prostym ćwiczeniem inżynieryjnym, lecz złożonym wyzwaniem 
behawioralnym, zakorzenionym w zasadach zarządzania zmianą, które mogą być 
skutecznie nawigowane wyłącznie przez kadrę zarządzającą. Transformacja tech-
nologiczna, z definicji, musi rozpoczynać się na najwyższych szczeblach organiza-
cji, gdzie liderzy aktywnie angażują się w rozwój technologiczny przedsiębiorstwa 
i wyznaczają strategiczne kierunki (Tursunbayeva & Gal, 2024).

Specjalne Strefy Ekonomiczne stanowią unikalny ekosystem o  wysokim 
potencjale innowacyjnym. Funkcjonują jako „silniki wzrostu gospodarczego” 
i „magnesy dla firm technologicznych”, oferując uproszczone regulacje, zaawan-
sowaną infrastrukturę cyfrową oraz ułatwiony dostęp do wykwalifikowanych 
kadr i kapitału. Strefy te, poprzez subsydia i efekt aglomeracji, tworzą środowi-
sko sprzyjające transferowi wiedzy i  technologii, co obniża bariery wejścia dla 
zaawansowanych rozwiązań, takich jak AI. Jednakże same te sprzyjające warun-
ki nie gwarantują sukcesu. Stanowią one jedynie uśpiony potencjał, który wy-
maga aktywacji poprzez świadome i zdecydowane działania przywódcze (Zeng, 
2021). W tym kontekście wyłania się koncepcja symbiozy między przywództwem 
a  ekosystemem innowacji. Wrodzone zalety SSE – takie jak zachęty podatko-
we, dostęp do infrastruktury badawczo-rozwojowej czy klastry technologiczne –  
tworzą żyzny grunt dla innowacji, ale bez proaktywnego kierownictwa pozo-
stają niewykorzystane. To zarząd i rada nadzorcza podejmują kluczowe decyzje 
o alokacji kapitału, restrukturyzacji procesów i zarządzaniu ludzkim wymiarem 
transformacji. Zatem firma działająca w  SSE, lecz pozbawiona wizjonerskiego 
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przywództwa, nie zdoła w pełni skapitalizować atutów strefy. Z kolei organizacja 
z odważnym i kompetentnym kierownictwem może wykorzystać te same korzy-
ści do osiągnięcia wykładniczego wzrostu. SSE dostarcza zasobów i sprzyjającego 
otoczenia, ale to przywództwo definiuje strategię i zapewnia jej skuteczną egze-
kucję. W ten sposób zwrot z jakości przywództwa jest znacznie wyższy w ramach 
SSE niż poza nią, co czyni rolę zarządów kluczowym czynnikiem determinują-
cym sukces w erze AI. Wprowadzenie sztucznej inteligencji do organizacji wy-
maga ewolucji tradycyjnych modeli zarządzania i narodzin nowego paradygmatu, 
określanego w  literaturze jako „przywództwo AI” (AI Leadership). Nie jest to 
jedynie rozszerzenie kompetencji cyfrowych, ale fundamentalna zmiana pole-
gająca na stworzeniu symbiotycznej relacji między ludzką intuicją a inteligencją 
maszynową. Przywództwo AI wymaga od liderów rozwinięcia zupełnie nowych, 
hybrydowych kompetencji, obejmujących zarówno zdolności techniczne i  ada-
ptacyjne, jak i transformacyjne. Do kluczowych umiejętności należą: świadomość 
technologiczna i  algorytmiczna, nadzór etyczny oraz zdolność do efektywnego 
kierowania zespołami hybrydowymi, złożonymi z ludzi i systemów AI. Liderzy 
nie muszą być ekspertami w programowaniu modeli uczenia maszynowego, ale 
muszą rozumieć zasady ich działania, potencjalne możliwości i, co równie ważne, 
ograniczenia (Mahu et al., 2025). 

Niezbędny zestaw kompetencji dla lidera ery AI wykracza daleko poza tech-
niczną biegłość. Obejmuje on przede wszystkim myślenie krytyczne i odporność 
poznawczą, czyli zdolność do kwestionowania wyników generowanych przez 
AI, weryfikacji źródeł i  identyfikacji ukrytych uprzedzeń w  danych. W  środo-
wisku, gdzie technologia automatyzuje coraz więcej zadań analitycznych, rośnie 
znaczenie inteligencji emocjonalnej i empatii. Autentyczna obecność lidera, jego 
zdolność do aktywnego słuchania, reagowania na obawy zespołu i  budowania 
zaufania stają się kluczowe w obszarach, w których człowiek pozostaje niezastą-
piony. Ponadto, dynamiczne tempo zmian technologicznych wymusza postawę 
uczenia się przez całe życie. Liderzy, którzy sami inwestują w rozwój kompeten-
cji, dają przykład i inspirują całą organizację do budowania kultury adaptacyjnej  
(Tarnas, 2025).

W procesie transformacji kluczową rolę odgrywa zjawisko „symbolizacji AI 
przez lidera”, które polega na widocznym demonstrowaniu przez kierownictwo 
akceptacji i wsparcia dla sztucznej inteligencji poprzez swoje zachowania i decy-
zje. Takie działania, jak wdrażanie projektów opartych na AI czy publiczne korzy-
stanie z narzędzi analitycznych, działają jak potężny sygnał dla całej organizacji, 
komunikując strategiczne znaczenie nowej technologii. Zgodnie z teorią sygnału, 
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takie zachowania liderów redukują asymetrię informacyjną i łagodzą obawy pra-
cowników, wpływając pozytywnie na ich gotowość do zmiany (Hu et al., 2025). 
Należy jednak podkreślić, że symboliczne działania liderów mają dwoistą naturę. 
Z  jednej strony, wysyłając jasny sygnał o  strategicznym priorytecie, mogą mo-
tywować pracowników i  zachęcać do proaktywnego kształtowania swoich ról 
w nowej rzeczywistości. Z drugiej strony, te same działania, jeśli nie są poparte 
odpowiednimi zasobami i  komunikacją, mogą nasilać postrzegane zagrożenia, 
prowadzić do oporu i  lęku przed utratą pracy. Kluczowym czynnikiem mode-
rującym ten efekt jest postrzegane wsparcie organizacyjne. Kiedy symbolicznym 
gestom lidera towarzyszą konkretne inwestycje w rozwój pracowników – szkole-
nia, programy reskillingu, transparentna komunikacja na temat przyszłości ról 
zawodowych – pracownicy interpretują zmianę jako wyzwanie, któremu mogą 
sprostać. W próżni informacyjnej i bez realnego wsparcia, ten sam sygnał jest 
odbierany jako bezpośrednie zagrożenie dla ich stabilności zawodowej. Oznacza 
to, że obowiązkiem zarządu jest nie tylko promowanie AI, ale przede wszystkim 
zapewnienie, że budżety transformacyjne holistycznie łączą koszty wdrożenia 
technologii z kosztami rozwoju kapitału ludzkiego. Symbol bez wsparcia staje się 
bowiem źródłem niepokoju i może przynieść efekt przeciwny do zamierzonego 
(Hu et al., 2025).

Rada nadzorcza i zarząd pełnią rolę głównych architektów i strażników ładu 
korporacyjnego dla sztucznej inteligencji (AI Governance). Nie jest to zadanie, 
które można delegować wyłącznie do działu IT; stanowi ono fundamentalny ele-
ment obowiązku powierniczego najwyższego kierownictwa. AI Governance de-
finiuje się jako zbiór procesów, struktur i standardów, które przekładają abstrak-
cyjne zasady etyczne na konkretne, praktyczne działania na poziomie organizacji, 
zapewniając, że systemy AI działają w  sposób odpowiedzialny, transparentny 
i zgodny z prawem oraz wartościami firmy. Ustanowienie solidnych ram zarzą-
dzania AI stało się strategiczną koniecznością dla nowoczesnych przedsiębiorstw, 
a odpowiedzialność za ich wdrożenie spoczywa bezpośrednio na zarządzie. Do 
kluczowych zadań kierownictwa należy m.in. powoływanie komitetów ds. etyki 
AI, przyjmowanie wewnętrznych wytycznych etycznych oraz zapewnienie mię-
dzyfunkcjonalnej współpracy w celu wypracowania spójnego podejścia do wdra-
żania AI (Sharma et al., 2025). 

Efektywny nadzór na poziomie zarządu można ustrukturyzować wokół czte-
rech kluczowych wymiarów: strategii i konkurencyjności, alokacji kapitału, zarzą-
dzania ryzykiem oraz kompetencji technologicznych. Każdy z tych obszarów wy-
maga od rady nadzorczej i zarządu podjęcia konkretnych działań, aby zapewnić, 
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że inwestycje w  AI przynoszą wartość, jednocześnie minimalizując związane 
z nimi zagrożenia. Operacjonalizacja ładu korporacyjnego wymaga praktycznych 
kroków, takich jak precyzyjne definiowanie przypadków użycia dla każdego sys-
temu AI, przypisanie jednoznacznej ludzkiej odpowiedzialności za jego działanie 
i  wyniki, zapewnienie wyjaśnialności podejmowanych przez algorytmy decyzji 
oraz systematyczne testowanie pod kątem uprzedzeń i potencjalnych szkód. Po-
niższa tabela syntetyzuje te kluczowe wymiary, oferując praktyczny przewodnik 
dla organów zarządczych (Sundararajan, 2025) (tab. 5). 

Fundamentalne znaczenie ma zrozumienie, że ład korporacyjny dla AI nie 
może być statycznym dokumentem czy jednorazowo wdrożoną polityką. Musi 
on funkcjonować jako dynamiczny, adaptacyjny system. Tradycyjne modele za-
rządzania często opierają się na zgodności ze stabilnymi, dobrze zdefiniowanymi 
regulacjami. Systemy AI, zwłaszcza te oparte na uczeniu maszynowym, są z natu-
ry niestatyczne – ich wydajność może ulegać zmianom w miarę napływu nowych 
danych, co jest zjawiskiem znanym jako „dryf modelu”. Jednocześnie zewnętrzne 
otoczenie prawne i regulacyjne dotyczące AI jest niezwykle dynamiczne i często 
fragmentaryczne. W rezultacie, ramy zarządcze stworzone dzisiaj, jeśli pozostaną 
niezmienione, szybko staną się przestarzałe i nieadekwatne, tworząc iluzję bezpie-
czeństwa. Wymaga to zmiany paradygmatu w myśleniu zarządu: od postrzegania 
swojej roli jako „strażnika” zgodności do roli „zarządcy” adaptacyjnego systemu. 
System ten musi zawierać wbudowane mechanizmy ciągłego monitorowania, re-
gularnych audytów modeli, kanałów informacji zwrotnej w czasie rzeczywistym 
oraz jasnych protokołów aktualizacji zasad i  zabezpieczeń. Innymi słowy, sam 
system zarządzania musi uczyć się i ewoluować, odzwierciedlając naturę techno-
logii, którą nadzoruje (Eisenberg et al., 2025). 

Ocena inwestycji w  sztuczną inteligencję stanowi jedno z  największych 
wyzwań dla zarządów, ponieważ tradycyjne modele zwrotu z  inwestycji (ROI) 
okazują się nieadekwatne i mogą prowadzić do błędnych decyzji strategicznych. 
Obliczanie ROI dla projektów AI jest złożone i nie poddaje się uniwersalnym 
formułom, głównie ze względu na szeroki zakres technologii i zastosowań obję-
tych tym terminem. Badania pokazują, że firmy na wczesnych etapach adopcji AI 
często odnotowują niski lub zerowy zwrot z inwestycji (średnio 1.3%), a znaczące 
korzyści finansowe (średnio 4.3% dla liderów) materializują się dopiero po osią-
gnięciu odpowiedniej skali wdrożeń w całej organizacji. Co więcej, w przypadku 
najnowszych technologii, takich jak generatywna AI, stworzenie wiarygodnego 
modelu ROI jest na obecnym etapie rozwoju praktycznie niemożliwe z powodu 
braku danych i dojrzałości rynku (Celi & Miles, 2020). 
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Tabela 5. Kluczowe Wymiary Nadzoru Zarządu nad AI

Wymiar Nadzoru Kluczowe Obowiązki  
i Pytania Rekomendowane Działania 

Strategia  
i konkurencyjność

- Czy AI jest integralną częścią 
strategii biznesowej? 

- Jak AI wpływa na nasz model 
biznesowy i pozycję konku-
rencyjną?

- Włączenie AI jako stałego 
punktu do corocznego spotka-
nia strategicznego zarządu. 

- Analiza, jak AI może tworzyć 
nowe strumienie przychodów 
lub modele biznesowe.

Alokacja kapitału

- Jakie są kryteria zatwierdzania 
inwestycji w AI? 

- Czy budżet uwzględnia 
zarówno wdrożenie, jak 
i utrzymanie oraz rozwój 
kompetencji?

- Promowanie eksperymentowa-
nia i projektów pilotażowych. 

- Zabezpieczenie w rocznym 
budżecie inwestycji w platfor-
my, narzędzia i partnerstwa 
zewnętrzne.

Zarządzanie  
ryzykiem AI

- Czy ryzyka związane z AI 
(etyczne, reputacyjne, prawne) 
są zintegrowane z ramami 
ERM? 

- Kto w organizacji jest osta-
tecznie odpowiedzialny za 
decyzje podejmowane przez 
AI?

- Traktowanie nadzoru nad 
ryzykiem AI jako kluczowego 
obowiązku zarządu. 

- Regularne przeglądy przy-
padków naruszeń etycznych 
w branży. 

- Wdrożenie procesu oceny 
wpływu AI.

Kompetencje  
technologiczne

- Czy zarząd i kadra kierow-
nicza posiadają wystarczającą 
wiedzę (AI literacy), aby po-
dejmować świadome decyzje? 

- Czy kompetencje AI są 
uwzględniane w planowaniu 
sukcesji?

- Organizowanie szkoleń 
i warsztatów dla członków 
zarządu z udziałem ekspertów.

- Ustanowienie komitetu ds. 
technologii i innowacji.

- Ocena gotowości kadry zarzą-
dzającej do realizacji agendy AI. 

Źródło: Opracowanie własne na podstawie: Tjondronegoro, D. (2024). Strategic AI Governan-
ce: Insights from Leading Nations. arXiv. https://arxiv.org/abs/2410.01819; Okunola, O., Ahsun, 
M., & Blace, D. (2025). Measuring the ROI of AI-Driven Workforce Transformation Initiatives. 
SSRN Electronic Journal. https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=5225996; Pandey, 
A. C., Gupta, S., & Chhajed, N. (2021). ROI of AI: Effectiveness and measurement. International 
Journal of Advanced Research in Computer and Communication Engineering, 10(6), 749–755; 
Jobin, A., Ienca, M., & Vayena, E. (2019). The global landscape of AI ethics guidelines. Nature 
Machine Intelligence, 1(2); Khairullah, H., Harris, M., Hadi, F., Sandhu, A., Ahmad, S., & Al-
shara, M. (2025). Implementing artificial intelligence in academic and administrative processes 
through responsible strategic leadership in the higher education institutions, 10, 1548104.	
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Typowe błędy popełniane przy kalkulacji ROI obejmują niedoszacowanie 
niepewności co do przyszłych korzyści, ignorowanie kosztów potencjalnych błę-
dów algorytmicznych oraz nieuwzględnianie zjawiska degradacji wydajności mo-
deli w czasie, co wymaga stałych nakładów na ich utrzymanie. W odpowiedzi na 
te ograniczenia, w literaturze naukowej proponuje się bardziej zaawansowane, ho-
listyczne ramy oceny inwestycji. Jednym z takich modeli jest „holistyczny zwrot 
z etyki” (Holistic ROE), który rozszerza tradycyjne pojęcie ROI o dodatkowe 
wymiary. Model HROE identyfikuje trzy rodzaje zwrotu z inwestycji w techno-
logie i związane z nimi ramy etyczne:

1.	 Bezpośrednie zwroty ekonomiczne - mierzalne oszczędności kosztów, 
wzrost przychodów lub poprawa wydajności operacyjnej;

2.	 Niematerialne zwroty (reputacyjne) - wzrost zaufania klientów, wzmoc-
nienie marki pracodawcy, poprawa relacji z regulatorami i  interesariu-
szami, wynikające z odpowiedzialnego wdrażania AI;

3.	 Opcje realne (strategiczne) - nabycie nowych zdolności organizacyjnych, 
wiedzy i elastyczności, które otwierają drogę do przyszłych, potencjalnie 
bardzo zyskownych, możliwości biznesowych, niedostępnych dla kon-
kurencji (Bevilacqua et al., 2023).

Koncepcja „opcji realnych”, zaczerpnięta z teorii finansów, jest szczególnie 
istotna w  kontekście decyzji zarządczych dotyczących AI. Uzasadnia ona po-
czątkowe inwestycje w nowatorskie projekty o niepewnym, natychmiastowym 
zwrocie, postrzegając je nie jako koszt, lecz jako nabycie strategicznej opcji na 
przyszłość. Ten sposób myślenia pozwala rozwiązać paradoks, przed którym stają 
zarządy: aby osiągnąć status lidera o wysokim ROI, firma musi najpierw przejść 
przez etap początkujący o niskim ROI. Tradycyjna analiza finansowa, oparta na 
zdyskontowanych przepływach pieniężnych, prawdopodobnie odrzuciłaby taką 
inwestycję. Model opcji realnych zmienia perspektywę. Początkowy projekt AI 

– na przykład budowa infrastruktury danych czy przeszkolenie pierwszego mo-
delu – jest analogiczny do zakupu opcji kupna. Inwestycja (koszt „premii”) jest 
relatywnie niewielka, a natychmiastowy zysk może być zerowy. Jednakże ta inwe-
stycja daje firmie prawo, ale nie obowiązek, do podjęcia znacznie większych, bar-
dziej dochodowych działań w przyszłości, gdy technologia dojrzeje lub pojawi się 
odpowiednia okazja rynkowa. Firma, która nie poniosła tego początkowego kosz-
tu, nie posiada danych, umiejętności ani infrastruktury, aby szybko zareagować 

– jej „opcja” wygasła. Wymaga to od zarządu ewolucji ram decyzyjnych. Pytanie 
kluczowe zmienia się z „Jaka jest wartość bieżąca netto (NPV) tego projektu?” na 
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„Jaką wartość ma elastyczność i  przyszłe możliwości, które zdobędziemy dzięki 
tej inwestycji, i czy jest ona warta poniesionych kosztów?”. To całkowicie redefi-
niuje dyskusję na temat inwestycji w AI na najwyższym szczeblu, przesuwając ją 
z płaszczyzny czysto finansowej na strategiczną.

Jednocześnie zarząd ponosi ostateczną odpowiedzialność za nadzór nad 
całym spektrum ryzyk związanych z  AI, które mają bezpośrednie implikacje  
finansowe. Należą do nich ryzyka związane z prywatnością danych, cyberbezpie-
czeństwem, naruszeniem praw własności intelektualnej oraz zgodnością z dyna-
micznie zmieniającymi się regulacjami. W praktyce efektywny nadzór oznacza 
przyjęcie przez zarząd trzytorowego podejścia: 

•	 włączenia AI do strategii i profilu ryzyka spółki; 
•	 oceny wpływu zastosowań AI na pracowników, klientów i  innych 

interesariuszy;
•	 stałego nadzoru nad zgodnością z prawem i adekwatnością polityk, sys-

temów informacyjnych i kontroli wewnętrznych. 

Obejmuje to ustanowienie jasnych linii raportowania i metryk efektywności 
rozwiązań AI, regularne przeglądy jakości i  legalności danych (w tym praw do 
danych), zarządzanie ryzykiem narzędzi stron trzecich i  transakcji M&A, testy 
przedwdrożeniowe oraz przeglądy modeli pod kątem stronniczości, przejrzysto-
ści i  wyjaśnialności. Jako ramę postępowania wskazuje się NIST AI Risk Ma-
nagement Framework (funkcje: govern–map–measure–manage), co implikuje 
przypisanie ról i odpowiedzialności oraz ścieżek eskalacji aż do poziomu zarządu. 
Z uwagi na dynamicznie zmieniający się krajobraz regulacyjny (m.in. podejście 
oparte na poziomach ryzyka w projektowanej UE AI Act), zarząd powinien za-
pewnić cykliczne aktualizacje na posiedzeniach oraz – gdy to istotne – rozważać 
stosowne ujawnienia wobec regulatorów, partnerów i akcjonariuszy” (Gregory & 
Austin, 2023). 

W dyskursie akademickim i biznesowym wyłonił się konsensus co do klu-
czowych zasad etycznych, które muszą kierować całym cyklem życia systemów 
AI. Należą do nich:

1.	 Sprawiedliwość - zapewnienie, że systemy AI nie dyskryminują i  nie 
utrwalają istniejących uprzedzeń. Wymaga to aktywnego identyfi-
kowania i  minimalizowania stronniczości w  danych treningowych 
i algorytmach;

2.	 Odpowiedzialność - ustanowienie jasnych linii odpowiedzialności ludz-
kiej za projektowanie, wdrażanie i monitorowanie systemów AI. Każda 
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decyzja podjęta przez AI musi mieć przypisaną odpowiedzialną osobę 
lub organizację, a cały proces musi być audytowalny;

3.	 Przejrzystość i wyjaśnialność - dążenie do tego, aby działanie systemów 
AI było zrozumiałe dla użytkowników i  interesariuszy. Należy unikać 
tzw. „czarnych skrzynek”, których procesów decyzyjnych nie da się 
zinterpretować;

4.	 Prywatność i bezpieczeństwo - gwarancja, że dane osobowe są przetwa-
rzane zgodnie z prawem (np. RODO), a systemy są odporne na ataki 
i awarie;

5.	 Niezawodność i bezpieczeństwo - zapewnienie, że systemy AI działają 
w  sposób przewidywalny, solidny i nie stwarzają zagrożenia dla ludzi 
i środowiska (Sanderson et al., 2024). 

Wdrażanie tych zasad w praktyce wymaga konkretnych mechanizmów za-
rządczych. Jednym z kluczowych podejść jest „etyka przez projektowanie”, gdzie 
wartości i zasady etyczne są wbudowywane w architekturę systemu AI od samego 
początku, a  nie dodawane jako późniejsza łatka. Równie istotne jest utrzyma-
nie znaczącego nadzoru ludzkiego nad działaniem systemów, co gwarantuje, że 
ostateczna odpowiedzialność za krytyczne decyzje zawsze spoczywa na człowieku 
(Brey & Dainow, 2024). 

W  kontekście zarządczym, kluczowe staje się zrozumienie zbieżności mię-
dzy etyką a  obowiązkiem powierniczym. Tradycyjnie, obowiązki zarządu kon-
centrowały się na roztropności finansowej i zarządzaniu ryzykiem, podczas gdy 
etyka była często postrzegana jako domena odpowiedzialności społecznej biznesu. 
W erze AI to rozróżnienie zanika. Błąd etyczny, taki jak wdrożenie stronnicze-
go algorytmu rekrutacyjnego (naruszenie zasady sprawiedliwości), bezpośrednio 
przekłada się na materialne ryzyko biznesowe – może prowadzić do procesów 
sądowych o dyskryminację, wysokich kar finansowych i nieodwracalnej szkody 
dla reputacji firmy. Podobnie, brak przejrzystości w działaniu systemu AI (naru-
szenie zasady transparentności) eroduje zaufanie klientów, co prowadzi do ich 
odejścia i spadku przychodów. Regulacje takie jak unijny Akt o sztucznej inteli-
gencji (AI Act) kodyfikują te zasady etyczne w normy prawne, nakładając dotkli-
we sankcje za ich nieprzestrzeganie. W konsekwencji, zarząd, który nie zapewnia 
solidnego nadzoru nad etyką AI, nie tylko zaniedbuje wartości społeczne, ale 
przede wszystkim nie wypełnia swojego fundamentalnego obowiązku należytej 
staranności i zarządzania ryzykiem korporacyjnym. Dyskusja o etyce AI na pozio-
mie rady nadzorczej musi być zatem prowadzona nie tylko w języku wartości, ale 
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również w języku ryzyka, odpowiedzialności prawnej i ochrony długoterminowej 
wartości dla akcjonariuszy (Cowger, 2023; Themann, 2025). 

Rola kierownictwa i  zarządów w procesie inwestycji w  sztuczną inteligen-
cję jest wielowymiarowa i strategicznie kluczowa. Liderzy muszą pełnić funkcję 
nie tylko decydentów technologicznych, ale przede wszystkim strategów, archi-
tektów ładu korporacyjnego, rozważnych inwestorów i  strażników etyki. Suk-
ces wdrożenia AI zależy od zdolności kierownictwa do odejścia od postrzegania 
tej technologii jako narzędzia do optymalizacji kosztów i przyjęcia perspektywy 
fundamentalnej transformacji modelu biznesowego. Wymaga to nowego para-
dygmatu przywództwa, charakteryzującego się hybrydowymi kompetencjami, 
zdolnością do zarządzania złożonym procesem zmiany oraz świadomym kształto-
waniem kultury organizacyjnej otwartej na innowacje (Bevilacqua et al., 2025). 
Rola najwyższego kierownictwa wobec AI ogniskuje się wokół trzech komple-
mentarnych osi: 

•	 Kompetencji przywódczych „AI-driven” (w tym podejmowania decyzji 
opartych na danych oraz zdolności prowadzenia innowacji w  warun-
kach niepewności);

•	 Czynników napędzających adopcję (organizacyjnych, technologicznych 
i społeczno-kulturowych);

•	 Strategicznego wykorzystania AI jako filaru przewagi konkurencyjnej. 

W  tym względzie na uwagę zasługują zintegrowane ramy, w których sku-
teczność inicjatyw AI zależy nie tylko od cech samych liderów, lecz od ich zdol-
ności do łączenia umiejętności przywódczych z  dojrzałą infrastrukturą danych 
i systemami technologicznymi, kulturą organizacyjną wspierającą transformację 
oraz zgodnością z normami społecznymi i oczekiwaniami interesariuszy. W prak-
tyce oznacza to m.in. ocenę gotowości kompetencyjnej zespołów, adekwatności 
architektury danych oraz trwałe zakorzenienie zasad etycznych i  przejrzystości 
w projektach AI. Ramy te poszerzają klasyczną upper echelons theory przez włą-
czenie perspektywy zasobowej (RBV) oraz instytucjonalnej (NIT), podkreślając, 
że decyzje zarządów kształtują nie tylko wyniki wewnętrzne, ale i  legitymizację 
społeczną wdrożeń AI (Bevilacqua et al., 2025). 

W unikalnym kontekście Specjalnych Stref Ekonomicznych rola ta nabiera 
szczególnego znaczenia. SSE, oferując preferencyjne warunki regulacyjne, dostęp 
do infrastruktury i kapitału oraz tworząc efekt aglomeracji, znacząco obniżają ba-
riery dla adopcji zaawansowanych technologii. Tworzą one ekosystem przyjazny 
innowacjom, który jednak sam w  sobie nie jest gwarantem sukcesu. Potencjał 
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strefy musi zostać aktywowany przez świadome, strategiczne i odważne decyzje 
zarządcze. To właśnie kierownictwo, poprzez alokację kapitału w oparciu o holi-
styczne modele oceny, takie jak opcje realne, oraz poprzez budowanie dynamicz-
nych i adaptacyjnych ram ładu korporacyjnego, przekształca możliwości oferowa-
ne przez SSE w trwałą przewagę konkurencyjną (Jahid, 2025). 

W tym środowisku ujawnia się zjawisko, które można określić jako „efekt 
wzmocnienia przywództwa”. Firma działająca poza SSE musi poświęcać znaczną 
część swojej energii i zasobów na pokonywanie zewnętrznych barier – regulacyj-
nych, infrastrukturalnych czy związanych z  dostępem do talentów. Wewnątrz 
SSE wiele z  tych barier jest zneutralizowanych lub przekształconych w czynni-
ki sprzyjające. Oznacza to, że ta sama jednostka wysiłku zarządczego, kapitału 
i  strategicznego skupienia przynosi w  strefie znacznie większe rezultaty. Jakość 
przywództwa – jego wizja strategiczna, rygor w  zarządzaniu i  prawość etycz-
na – ma nieproporcjonalnie duży wpływ na końcowe wyniki w porównaniu do 
firm działających w mniej sprzyjającym otoczeniu. W SSE dobre przywództwo 
staje się doskonałe, a  słabe przywództwo prowadzi do katastrofalnego zmarno-
wania uprzywilejowanej szansy. Dlatego zarządy firm zlokalizowanych w  Spe-
cjalnych Strefach Ekonomicznych ponoszą szczególną odpowiedzialność – nie 
tylko za swoje organizacje, ale za efektywne wykorzystanie publicznych i  pry-
watnych inwestycji, które tworzą ten unikalny ekosystem. Ich decyzje są osta-
tecznym czynnikiem determinującym, czy potencjał innowacyjny strefy zostanie 
przekuty w rynkowe przywództwo i zrównoważony sukces gospodarczy w erze  
sztucznej inteligencji.

Proaktywne podejście: eksperymentowanie, kultura innowacji  
i poszukiwanie nowych zastosowań AI

W  dobie cyfrowej transformacji, napędzanej przez wykładniczy rozwój 
technologii takich jak sztuczna inteligencja, proaktywne podejście do innowacji 
przestaje być strategicznym wyborem, a  staje się fundamentalnym warunkiem 
przetrwania i osiągnięcia trwałej przewagi konkurencyjnej. W dynamicznych śro-
dowiskach gospodarczych, których modelowym przykładem są Specjalne Strefy 
Ekonomiczne, postawa reaktywna, polegająca na adaptacji do zmian post-factum, 
nieuchronnie prowadzi do technologicznego zacofania i rynkowej marginalizacji. 
Współczesne przedsiębiorstwa, aby skutecznie konkurować, muszą fundamental-
nie przekształcać swoje modele biznesowe, operacje i sposoby tworzenia wartości, 
w czym AI odgrywa rolę kluczową. Sztuczna inteligencja ewoluuje bowiem z roli 
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narzędzia pomocniczego do pozycji strategicznego partnera, zdolnego do inicjo-
wania przełomowych innowacji i redefiniowania całych branż. 

Podstawy teoretyczne dla proaktywnego podejścia do zarządzania innowa-
cjami technologicznymi dostarcza koncepcja zdolności dynamicznych. Zgodnie 
z nią, trwała przewaga konkurencyjna w zmiennym otoczeniu nie wynika z po-
siadania statycznych zasobów, lecz ze zdolności organizacji do ciągłego wyczu-
wania, chwytania i rekonfiguracji swoich zasobów i kompetencji w odpowiedzi 
na pojawiające się szanse i  zagrożenia. Proaktywna strategia wdrożenia AI jest 
zatem współczesną emanacją DCV. Wymaga ona od przedsiębiorstw nie tylko 
pasywnej adaptacji, ale aktywnego wykorzystania AI do systematycznego ska-
nowania otoczenia rynkowego w poszukiwaniu nowych trendów i możliwości. 
Przykładem może być wykorzystanie przez firmę Tesla analityki predykcyjnej, 
napędzanej przez AI, do prognozowania potrzeb klientów i optymalizacji inno-
wacji produktowych, co stanowi modelowy przykład fazy „wyczuwania”. Ujęcie 
DCV w badaniu Liang i Yubin jest dodatkowo rozszerzone o perspektywę ak-
ceptacji technologii przez klientów (TAM), co podkreśla, że efektywne wyczu-
wanie musi łączyć analitykę big data/AI/IoT z projektowaniem doświadczenia 
użytkownika. W  praktyce Tesla łączy predykcyjne analizy popytu z  OTA ak-
tualizacjami, które ciągle poprawiają funkcjonalność produktu bez ingerencji 
w hardware, wzmacniając postrzeganą użyteczność i łatwość korzystania. W fazie 
chwytania rozpoznane szanse są przekuwane w modele biznesowe: sprzedaż DTC 
z transparentnym cennikiem i wsparciem AI w obsłudze, a także FSD w modelu 
subskrypcji (SaaS), co stabilizuje przychody i pogłębia relację z klientem. Z ko-
lei rekonfiguracja obejmuje stałe przeobrażanie architektury biznesu—od pro-
ducenta aut do platformy łączącej EV, autonomię, magazynowanie energii, sieć 
ładowania i usługi oparte na danych; temu towarzyszą AI-owe CRM, predykcyj-
ne utrzymanie i  równoważenie eksploracji z  eksploatacją.” RSIS International 

„Empirycznie, autorzy pokazują, że trzy wymiary transformacji—smart product 
innovation, smart manufacturing transformation i digital-driven customer enga-
gement—istotnie dodatnio wpływają na wyniki firmy (finansowe i niefinansowe), 
co wzmacnia tezę, że proaktywna strategia AI jest współczesną emanacją DCV 
przekładającą się na efekty biznesowe (Liang & Yubin, 2025). 

Etapy – „chwytanie” i „rekonfiguracja” – realizowane są poprzez innowacje 
w modelach biznesowych, które stają się głównym mechanizmem transformacji 
w odpowiedzi na zidentyfikowane szanse. W tym kontekście, proaktywność stra-
tegiczna fundamentalnie zmienia postrzeganie AI w organizacji. Zamiast być trak-
towaną jako narzędzie do redukcji kosztów poprzez automatyzację istniejących 
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procesów – co jest typowe dla podejścia reaktywnego – sztuczna inteligencja staje 
się ofensywnym motorem tworzenia nowej wartości. Umożliwia generowanie 
przełomowych innowacji, otwieranie nieistniejących wcześniej strumieni przy-
chodów, jak np. subskrypcyjne modele usług dla autonomicznej jazdy oraz an-
gażowanie się w procesy współtworzenia wartości w ramach całych ekosystemów 
biznesowych. To przejście odzwierciedla szerszą zmianę w postrzeganiu zasobów 
firmy, gdzie zasoby niematerialne, takie jak inteligencja ludzka, innowacyjność 
i  reputacja, są identyfikowane jako najbardziej prawdopodobne źródło trwałej 
przewagi konkurencyjnej, w  przeciwieństwie do zasobów materialnych, które 
mają minimalny udział w ogólnej wydajności firmy (Jorzik et al., 2024). Inno-
wacje w modelach biznesowych napędzane przez AI (AI-driven Business Model 
Innovation – AID-BMI) nie ograniczają się wyłącznie do transformacji operacyj-
nej, lecz obejmują pełne przeprojektowanie logiki tworzenia, dostarczania i prze-
chwytywania wartości. W  ujęciu autorów, AI umożliwia firmom przesunięcie 
z  paradygmatu efektywnościowego w  kierunku paradygmatu eksploracyjnego, 
w którym algorytmy stają się narzędziem eksperymentowania z nowymi konfigu-
racjami zasobów, relacji i kanałów rynkowych. Proces ten przebiega w czterech, 
wzajemnie powiązanych wymiarach: 

•	 Innowacji propozycji wartości;
•	 Innowacji łańcucha wartości; 
•	 Innowacji mechanizmów przychodowych;
•	 Innowacji relacji z ekosystemem. 

Kluczową rolę odgrywa tu zdolność organizacji do generowania „dynamicz-
nego dopasowania” pomiędzy technologią a modelem biznesowym – firmy o wy-
sokim poziomie dojrzałości cyfrowej są w stanie szybciej rekonfigurować swoje 
modele w odpowiedzi na dane z rynku i algorytmy predykcyjne. AI napędza zja-
wisko continuous business model innovation – ciągłego eksperymentowania z mi-
kroelementami modelu biznesowego, co wymaga kultury organizacyjnej sprzyja-
jącej uczeniu się i tolerancji dla niepewności. W tym kontekście, fazy „chwytania” 
i „rekonfiguracji” przestają być odrębnymi etapami, a stają się dynamicznym, ite-
racyjnym cyklem adaptacyjnym, w którym dane, algorytmy i kreatywność ludzi 
współtworzą źródła nowej wartości (Jorzik et al., 2024). 

Aby skutecznie realizować strategię opartą na DCV, organizacja musi roz-
winąć specyficzną kompetencję, określaną jako „zdolność AI”. Nie jest to pojęcie 
tożsame z  posiadaniem zaawansowanej technologii. Zdolność AI to holistycz-
na, wielowymiarowa konstrukcja obejmująca trzy kluczowe obszary: zdolność 
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infrastrukturalną (technologie, dane), zdolność zarządczą (wiedza, procesy, 
struktury) oraz zdolność biznesową (kreatywne zastosowanie AI do generowania 
wartości). Takie ujęcie podkreśla, że faktyczna kompetencja w  zakresie AI po-
wstaje na styku technologii, wiedzy organizacyjnej i ram instytucjonalnych, a jej 
istotą jest kreatywność menedżerska w wykorzystaniu potencjału AI. Co więcej, 
proaktywne podejście zakłada tworzenie synergicznej, symbiotycznej relacji mię-
dzy inteligencją ludzką (HI) a  sztuczną, gdzie AI nie zastępuje, lecz uzupełnia 
i wzmacnia ludzkie procesy decyzyjne. Wdrożenie AI przestaje być w tym ujęciu 
jednorazowym projektem informatycznym z określonym początkiem i końcem. 
Staje się natomiast ciągłym, cyklicznym procesem strategicznym, wymagającym 
stałego dostosowywania budżetów, struktur zarządczych i strategii talentowych, 
co odzwierciedla dynamiczny charakter samej technologii i  rynku. (Mikalef & 
Gupta, 2021). 

Wdrożenie proaktywnej strategii AI jest niemożliwe bez równoległego 
kształtowania odpowiedniej kultury organizacyjnej. Adopcja technologii jest bo-
wiem w swej istocie procesem społecznym, a czynniki kulturowe często okazują 
się decydującą barierą lub kluczowym akceleratorem sukcesu. Badania jedno-
znacznie wskazują, że „gotowość organizacyjna i opór kulturowy” stanowią jed-
ne z najpoważniejszych przeszkód w implementacji AI w procesach decyzyjnych. 
Opór ten manifestuje się na kilku poziomach: od obaw pracowników przed utra-
tą pracy na rzecz automatyzacji, przez lęki i niepewność związane z nową techno-
logią, które mogą prowadzić do unikania interakcji z systemami AI i wypalenia 
zawodowego, aż po fundamentalne luki w kompetencjach cyfrowych i wiedzy 
na temat AI, które utrudniają jej zrozumienie i wykorzystanie, szczególnie wśród 
personelu nietechnicznego (Tsitsoula, 2025).

Skuteczna strategia musi zatem wyprzedzać te wyzwania, angażując się 
w  proces, który można określić mianem „prewencyjnej inżynierii kulturowej”. 
Zamiast reagować na problemy kulturowe, gdy te już zdążą zakłócić proces wdro-
żenia, organizacja proaktywna inicjuje działania budujące kulturę gotowości na 
AI równolegle z inwestycjami technologicznymi. Kluczowe elementy takiej kul-
tury to przywództwo, zaufanie i edukacja. Zaangażowanie i poparcie kadry zarzą-
dzającej dla odpowiedzialnych praktyk AI jest absolutnie niezbędne, aby zaufanie 
mogło rozprzestrzeniać się w całej strukturze firmy. Efektywne ramy zarządcze 
wymagają jasnego określenia odpowiedzialności liderów, tworzenia ścieżek audy-
tu dla systemów AI oraz dedykowanych struktur zarządzania ryzykiem. Może to 
obejmować tworzenie nowych ról, takich jak Chief Artificial Intelligence Officer 
(CAIO), w  celu promowania AI i  nauki o  danych w  korporacji. Centralnym 
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elementem kultury gotowej na AI jest zaufanie, które nie powinno być postrze-
gane jako nieuchwytne odczucie, lecz jako „zdolność organizacyjna”, którą moż-
na świadomie budować i zarządzać. Fundamentem dla zaufania są ramy etyczne, 
transparentne struktury zarządcze oraz inwestycje w systemy „wyjaśnialnej AI”, 
które pozwalają użytkownikom zrozumieć logikę działania algorytmów. Zaufanie 
nie jest jednak stanem binarnym ani statycznym; wymaga ono „ciągłej kalibracji”. 
Oznacza to, że jednorazowe szkolenie czy wdrożenie transparentnego systemu nie 
wystarczy. Organizacja musi stworzyć mechanizmy ciągłej interakcji i pętle infor-
macji zwrotnej, w ramach których pracownicy mogą bezpiecznie eksperymento-
wać z AI, uczyć się na jej błędach i dynamicznie dostosowywać poziom swojego 
polegania na technologii. Ostatnim filarem jest systematyczna, obejmująca całą 
organizację edukacja w zakresie technologii, zastosowań i  implikacji etycznych 
AI, skierowana do wszystkich szczebli – od zarządu po pracowników operacyj-
nych. Takie działania nie tylko podnoszą kompetencje, ale także aktywnie demi-
styfikują technologię i neutralizują lęki, budując fundament pod kulturę otwartą 
na innowacje (Meyer & Bremer, 2025; Tsitsoula, 2025; Themann, 2025).

Proces odkrywania i wdrażania nowych zastosowań AI nie jest dziełem przy-
padku, lecz wynikiem zdyscyplinowanej, metodycznej strategii eksperymentowa-
nia. Analiza rynkowa pokazuje wyraźną ewolucję w podejściu firm do sztucznej 
inteligencji: od fazy ostrożnej eksploracji i ograniczonych wdrożeń, która domi-
nowała jeszcze w 2024 roku, do etapu, w którym AI staje się „codzienną praktyką” 
i „integralną częścią wewnętrznych procesów” w roku 2025, z wskaźnikiem ad-
opcji sięgającym 97,5%. Ten gwałtowny cykl dojrzewania jest napędzany przez 
systematyczne eksperymentowanie, które pozwala organizacjom de-ryzykować 
inwestycje, przyspieszać proces uczenia się i identyfikować najbardziej wartościo-
we przypadki użycia. Kluczowym narzędziem w  tej fazie są projekty typu „do-
wód słuszności koncepcji”. Służą one do testowania wykonalności i potencjału 
konkretnych rozwiązań AI w kontrolowanym środowisku. Przykładem mogą być 
cztery prototypowe agenty GIS (Geographic Information System) – LLM-Find, 
LLM-Geo, LLM-Cat i  GIS Co-pilot – stworzone jako PoC w  celu zademon-
strowania zdolności AI do autonomicznego pozyskiwania danych geoprzestrzen-
nych, przeprowadzania analiz przestrzennych i tworzenia map. Takie ukierunko-
wane, celowe eksperymenty pozwalają na weryfikację hipotez technologicznych 
i  biznesowych przy minimalnym ryzyku. Równolegle, organizacje mogą wy-
korzystywać ewoluujące benchmarki do obiektywnej oceny i  śledzenia postę-
pów w  zdolnościach systemów AI, przechodząc od statycznych testów wiedzy  
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do dynamicznych ewaluacji mierzących zdolność do rozwiązywania złożo-
nych problemów w  sposób zbliżony do ludzkiego (Techreviewer, 2025; Li  
& Yubin, 2025). 

Co istotne, proces eksperymentowania pełni nie tylko funkcję techniczną, 
ale również kulturową. Angażując pracowników w projekty pilotażowe i PoC, or-
ganizacja tworzy bezpieczną przestrzeń do bezpośredniej interakcji z nową tech-
nologią. To praktyczne doświadczenie jest najskuteczniejszą formą budowania 
kompetencji cyfrowych i wiedzy o AI, bezpośrednio adresując luki zidentyfiko-
wane jako bariera kulturowa. Sukcesy w małej skali budują zaufanie i pewność 
siebie w całej organizacji, łagodząc obawy i opór przed zmianą. Z tego względu, 
dojrzałe, proaktywne podejście do AI charakteryzuje się zmianą myślenia o ce-
lach wczesnej fazy eksperymentalnej. Głównym celem nie jest natychmiastowy 
zwrot z inwestycji (ROI), lecz maksymalizacja „zwrotu z nauki”. Wartością staje 
się zwalidowana wiedza, redukcja niepewności oraz budowa wewnętrznych zdol-
ności, co tworzy solidny fundament pod znacznie większe, bardziej świadome 
i  strategicznie uzasadnione inwestycje w  przyszłości. Sukces tego podejścia po-
twierdzają dane: 82% firm, które przeszły tę ścieżkę, raportuje wzrost produktyw-
ności o co najmniej 20%, a jedna czwarta o ponad 50%. Z fazy eksperymentalnej 
wyłoniły się również kluczowe, obecnie powszechne zastosowania AI, takie jak 
generowanie kodu i dokumentacji, zautomatyzowane testowanie, analiza wyma-
gań czy optymalizacja interfejsu użytkownika (Techreviewer, 2025). 

Kulminacją proaktywnej strategii organizacyjnej, wspieranej przez kulturę 
innowacji i metodyczne eksperymentowanie, jest fundamentalna transformacja 
na poziomie modelu biznesowego. Współczesne przedsiębiorstwa coraz częściej 
przechodzą od koncepcji doskonalenia istniejących procesów do modelu ciągłej 
rekonfiguracji i tworzenia nowych źródeł wartości, w czym sztuczna inteligencja 
odgrywa rolę kluczowego katalizatora. AI przestaje być narzędziem pomocni-
czym wspierającym automatyzację, a staje się motorem innowacji organizacyjnej, 
umożliwiającym przeprojektowanie całych łańcuchów wartości oraz redefinicję 
sposobów współpracy w ramach złożonych ekosystemów gospodarczych. Sztucz-
na inteligencja pozwala przedsiębiorstwom tworzyć nowe modele operacyjne 
oparte na danych, które nie tylko usprawniają procesy, lecz także generują cał-
kowicie nowe formy przychodów. Zdolność algorytmów uczenia maszynowego 
do wykrywania wzorców i  zależności w  danych pozwala na bardziej precyzyj-
ne podejmowanie decyzji, prognozowanie popytu, personalizację oferty oraz 
automatyzację złożonych procesów logistycznych i  produkcyjnych. Przekłada 
się to na transformację tradycyjnych struktur biznesowych w kierunku modeli 
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adaptacyjnych, opartych na wiedzy i współdzielonych zasobach informacyjnych. 
W tym kontekście AI sprzyja powstawaniu nowych koncepcji generowania i prze-
chwytywania wartości, w których dane stanowią kluczowy zasób strategiczny. Za-
awansowane systemy analityczne umożliwiają organizacjom wdrażanie złożonych 
modeli subskrypcyjnych, tworzenie usług cyfrowych o wysokim stopniu perso-
nalizacji oraz włączanie klientów w proces współtworzenia wartości. Dzięki temu 
relacje między przedsiębiorstwami a ich odbiorcami stają się bardziej partnerskie 
i interaktywne, co prowadzi do rozwoju nowych form współzależności w ramach 
cyfrowych ekosystemów biznesowych. AI napędza również mechanizm współ-
tworzenia wartości w  ekosystemach innowacji, łącząc interesariuszy z  różnych 
sektorów w  spójne sieci wymiany wiedzy, danych i  zasobów. Tego rodzaju in-
tegracja sprzyja powstawaniu przełomowych innowacji technologicznych, które 
przekraczają granice pojedynczych organizacji i branż. Współczesne przedsiębior-
stwa, wykorzystując algorytmy uczenia maszynowego oraz technologie predyk-
cyjne, są w stanie nie tylko reagować na zmiany otoczenia, ale także je antycy-
pować – stając się aktywnymi współtwórcami przyszłych trendów rynkowych. 
W  sektorze produkcyjnym przełomowym przykładem zastosowania sztucznej 
inteligencji jest predykcyjne utrzymanie ruchu (AI-PdM), które stanowi istotne 
ogniwo filozofii Lean Manufacturing. Zastosowanie algorytmów predykcyjnych 
umożliwia bieżące monitorowanie stanu maszyn, przewidywanie awarii oraz pla-
nowanie konserwacji w sposób minimalizujący przestoje produkcyjne. W efekcie 
przedsiębiorstwa osiągają wyższy poziom efektywności energetycznej, redukują 
straty materiałowe i wydłużają żywotność sprzętu, co bezpośrednio wspiera re-
alizację celów zrównoważonego rozwoju oraz strategii ESG. Co istotne, imple-
mentacja AI-PdM nie ogranicza się do aspektu technologicznego, lecz wymaga 
integracji z kulturą organizacyjną opartą na danych, współpracy interdyscyplinar-
nej oraz ciągłym doskonaleniu procesów. W  tym modelu organizacje przecho-
dzą od reaktywnego zarządzania do podejścia proaktywnego, w którym decyzje 
operacyjne podejmowane są w oparciu o prognozy i symulacje generowane przez 
sztuczną inteligencję. W ten sposób AI staje się nie tylko narzędziem efektywno-
ści, lecz także podstawowym mechanizmem strategicznego uczenia się organi-
zacji. Rozwój sztucznej inteligencji prowadzi do głębokiej transformacji modeli 
biznesowych, które coraz częściej opierają się na danych, współpracy i  adapta-
cyjności. AI nie tylko usprawnia procesy, lecz także umożliwia powstawanie no-
wych form tworzenia wartości, przyczyniając się do zrównoważonego i innowa-
cyjnego rozwoju przedsiębiorstw w skali globalnej (Jorzik et al., 2024; Sardjono  
& Pratama, 2025).
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Specjalne Strefy Ekonomiczne stanowią unikalny kontekst dla tego procesu, 
działając jednocześnie jako potężny akcelerator i  źródło specyficznych wyzwań. 
Z jednej strony, SSE oferują „twarde” czynniki sprzyjające, takie jak zachęty po-
lityczne (ulgi podatkowe, subsydia, preferencyjny dostęp do kredytów), które 
łagodzą ograniczenia finansowe i obniżają ryzyko inwestycji w nowe technologie, 
w  tym technologie proekologiczne. Zapewniają również dostęp do najwyższej 
jakości infrastruktury i ułatwiają tworzenie sieci produkcyjnych, co dzięki efek-
tom aglomeracji i  transferowi wiedzy przekłada się na wzrost produktywności 
i  sprzedaży firm. Z drugiej strony, ten sam ekosystem generuje istotne bariery. 
Adopcja AI w SSE jest często hamowana przez wysokie koszty, luki w infrastruk-
turze cyfrowej oraz, co najważniejsze, krytyczne niedobory wykwalifikowanej 
kadry. Pojawia się również problem „dystansu technologicznego”: lokalne firmy 
mogą mieć trudności z absorpcją zaawansowanej wiedzy od globalnych liderów 
technologicznych, co sprawia, że transfer wiedzy jest często bardziej efektywny od 
partnerów z  innych krajów rozwijających się. Ponadto, zmodernizowane strefy 
charakteryzują się zaostrzoną konkurencją i bardziej rygorystycznymi regulacja-
mi, np. środowiskowymi, co może prowadzić do eliminacji firm niezdolnych do 
szybkiej adaptacji (Wu et al., 2021; Liu et al., 2022). 

Ta dwoista natura SSE prowadzi do „paradoksu Strefy”: SSE dostarcza-
ją „hardware” dla innowacji (finansowanie, infrastrukturę, sieci kontaktów),  
ale często brakuje im „software'u” (kompetencji, kultury organizacyjnej, zdolno-
ści do absorpcji wiedzy). Tworzy to środowisko, w którym firmy koncentrujące 
się wyłącznie na zakupie technologii, bez proaktywnej strategii rozwoju kapita-
łu ludzkiego i  organizacyjnego, mogą wpaść w  pułapkę stagnacji. Dlatego też,  
aby w pełni wykorzystać potencjał SSE, strategia AI firmy musi mieć charakter 
ekologiczny i być silnie zorientowana na zewnątrz. Musi wykraczać poza granice 
samej organizacji, aktywnie dążąc do budowania partnerstw, uczestniczenia we 
wspólnych projektach badawczo-rozwojowych i angażowania się w rozwój lokal-
nego ekosystemu talentów.
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ZASTOSOWANIE SZTUCZNEJ  
INTELIGENCJI W MARKETINGU

Od SIM do inteligentnych ekosystemów danych AI w marketingu

Zarządzanie informacją marketingową, od dekad stanowiące fundament 
podejmowania strategicznych decyzji w przedsiębiorstwach, przechodzi funda-
mentalną transformację. Tradycyjne Systemy Informacji Marketingowej (SIM), 
zdefiniowane w literaturze jako ustrukturyzowane procesy gromadzenia, anali-
zy i dystrybucji danych na potrzeby marketingowe, okazały się niewystarczające  
w obliczu wyzwań ery cyfrowej. Ich architektura, zorientowana głównie na prze-
twarzanie wewnętrznych, transakcyjnych danych i generowanie okresowych ra-
portów, nie jest w stanie sprostać trzem kluczowym wymiarom współczesnego 
otoczenia informacyjnego, znanym jako Big Data: ogromnej objętości, zawrot-
nej prędkości oraz bezprecedensowej różnorodności danych. Eksplozja danych 
pochodzących z mediów społecznościowych, urządzeń Internetu Rzeczy (IoT), 
aplikacji mobilnych oraz niezliczonych cyfrowych punktów styku z klientem 
uczyniła klasyczne podejście do analityki marketingowej przestarzałym (Brewis 
et al., 2023). 

W odpowiedzi na te wyzwania narodził się nowy paradygmat, w którym 
centralną rolę odgrywa sztuczna inteligencja. AI, rozumiana jako zbiór technolo-
gii zdolnych do percepcji otoczenia, rozumowania, działania i uczenia się, stała 
się kluczowym czynnikiem umożliwiającym nie tylko przetwarzanie ogromnych 
zbiorów danych, ale przede wszystkim ekstrakcję z nich wartościowej wiedzy  
i automatyzację złożonych procesów decyzyjnych. Ta zmiana jest czymś więcej 
niż tylko technologicznym ulepszeniem; stanowi ona redefinicję samej istoty sys-
temu informacyjnego. Następuje ewolucja od statycznych, opisowych systemów 
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SIM do dynamicznych, predykcyjnych i autonomicznych ekosystemów danych 
napędzanych przez AI (Jorzik et al., 2024; Sardjono & Pratama, 2024). Ta fun-
damentalna zmiana przesuwa rolę informacji w organizacji. Tradycyjny SIM 
funkcjonował jako pasywne repozytorium – dane były wprowadzane, a następ-
nie wykorzystywane do generowania raportów opisujących przeszłe zdarzenia. 
Współczesny, inteligentny system jest natomiast aktywnym silnikiem poznaw-
czym. Nie ogranicza się on do przechowywania informacji, lecz autonomicznie 
generuje hipotezy, prognozuje przyszłe zachowania konsumentów, identyfiku-
je ukryte wzorce i rekomenduje optymalne działania marketingowe. Analityka 
przechodzi od pytań „co się stało?” (analityka deskryptywna) i „dlaczego się 
stało?” (analityka diagnostyczna), przez „co się stanie?” (analityka predykcyjna),  
aż do „co powinniśmy zrobić?” (analityka preskryptywna). W tym nowym mo-
delu informacja przestaje być jedynie funkcją wsparcia, a staje się proaktywnym, 
strategicznym zasobem napędzającym innowacje i wzrost. Przewaga konkuren-
cyjna nie wynika już z samego faktu posiadania danych, lecz ze stopnia zaawan-
sowania algorytmów AI wykorzystywanych do ich interpretacji i operacjonali-
zacji. Dla przedsiębiorstw działających w Specjalnych Strefach Ekonomicznych, 
których celem jest budowanie przewagi na rynkach globalnych, oznacza to ko-
nieczność inwestowania nie tylko w infrastrukturę danych, ale przede wszystkim  
w zaawansowane zdolności analityczne i algorytmiczne (Lepenioti et al., 2020). 

Zastosowanie sztucznej inteligencji w zarządzaniu informacją marketingową 
nie jest monolityczne. Jej rola i stopień zaawansowania zmieniają się na poszcze-
gólnych etapach cyklu życia informacji – od pozyskiwania surowych danych po 
automatyzację działań. Aby w pełni zrozumieć ten proces, można posłużyć się 
ramą teoretyczną zaproponowaną przez Huang i Rust (2020), która wyróżnia 
cztery poziomy inteligencji AI: mechaniczną, analityczną, intuicyjną i empatycz-
ną. Ta klasyfikacja pozwala na usystematyzowanie i ocenę dojrzałości techno-
logicznej przedsiębiorstwa w zakresie wykorzystania AI w marketingu (Huang  
& Rust, 2020). 

Etapem pierwszym jest gromadzenie i integracja danych (inteligencja me-
chaniczna). Na tym fundamentalnym etapie AI pełni przede wszystkim funkcję 
mechaniczną, automatyzując zadania związane z gromadzeniem i integracją da-
nych na masową skalę. Systemy AI są w stanie w czasie rzeczywistym agregować 
dane ustrukturyzowane, pochodzące z wewnętrznych systemów, takich jak CRM 
(Customer Relationship Management) czy ERP (Enterprise Resource Planning), 
z ogromną ilością danych nieustrukturyzowanych z zewnętrznych źródeł. Obej-
muje to posty w mediach społecznościowych, recenzje produktów, transkrypcje 
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rozmów z call center czy artykuły prasowe. Kluczową technologią jest tu przetwa-
rzanie języka naturalnego (NLP), które pozwala na ekstrakcję znaczenia, identy-
fikację podmiotów oraz analizę sentymentu z danych tekstowych, przekształcając 
jakościowe opinie w mierzalne wskaźniki. W ten sposób AI tworzy kompletny, 
360-stopniowy obraz klienta, stanowiący podstawę dla dalszych, bardziej zaawan-
sowanych analiz (Huang & Rust, 2020).

	 Etap drugi polega na przetwarzaniu u analizie danych (inteligencja 
analityczna i intuicyjna). Po zintegrowaniu danych AI przechodzi na wyższy 
poziom inteligencji – analityczny. Na tym etapie algorytmy uczenia maszyno-
wego wykraczają poza prosty opis, koncentrując się na identyfikacji wzorców  
i predykcji. Zaawansowane techniki klastrowania pozwalają na tworzenie mikro- 
segmentów klientów w oparciu o złożone, wielowymiarowe kryteria behawioral-
ne i psychograficzne, które byłyby niemożliwe do zidentyfikowania przez anali-
tyków ludzkich. W marketingu B2B algorytmy predykcyjnego scoringu leadów 
oceniają prawdopodobieństwo konwersji potencjalnego klienta, pozwalając dzia-
łom sprzedaży na priorytetyzację działań. Równie istotne są modele predykcji 
odejścia klienta, które umożliwiają proaktywne działania retencyjne. Najświeższe 
badania potwierdzają, że sztuczna inteligencja wchodzi obecnie w etap zaawan-
sowanej inteligencji analitycznej, w którym hybrydowe modele ML i DL łączą 
klasyczne algorytmy klasyfikacji z głębokimi sieciami neuronowymi, znacząco 
zwiększając trafność prognoz. wykazali, że metody takie jak XGBoost, LightGBM 
czy LSTM osiągają najwyższą skuteczność w predykcji churn w różnych bran-
żach, umożliwiając segmentację klientów w czasie rzeczywistym oraz dynamiczne 
dostosowywanie strategii utrzymania (Imani et al., 2025). W miarę wzrostu za-
awansowania, AI osiąga poziom inteligencji intuicyjnej, zdolnej do rozumienia 
kontekstu i subtelnych, nieliniowych zależności. Przykładem jest zaawansowana 
analiza sentymentu, która nie tylko klasyfikuje opinie jako pozytywne lub nega-
tywne, ale także rozpoznaje sarkazm, ironię i niuanse emocjonalne, dostarczając 
głębszego wglądu w percepcję marki. Integracja uczenia zespołowego z analizą 
behawioralną klientów pozwala firmom na znaczną poprawę retencji oraz pre-
cyzyjne przewidywanie wartości leadów (Boozary et al., 2025). W przypadku 
hybrydowego podejścia do segmentacji opartego na wieloetapowym modelu: 
początkowe klastrowanie danych behawioralnych stanowi punkt wyjścia dla bar-
dziej złożonych analiz predykcyjnych, co umożliwia przejście od tradycyjnych 
segmentów do dynamicznych mikro-segmentów aktualizowanych w czasie rze-
czywistym (Kumar, 2025). Wyniki te wskazują, że etap drugi nie jest już wyłącz-
nie fazą analizy, lecz procesem uczenia się organizacji w oparciu o dane, w którym 
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sztuczna inteligencja pełni funkcję „intuicyjnego analityka” – potrafiącego roz-
poznawać subtelne, nieliniowe zależności oraz antycypować przyszłe zachowania 
klientów z dokładnością niedostępną tradycyjnym metodom statystycznym.

Etap trzeci polega na generowaniu wniosków i modelowaniu predykcyj-
nym (inteligencja intuicyjna i analityka preskryptywna). Na tym etapie syste-
my AI odpowiadają na kluczowe pytanie: „co powinniśmy zrobić?”. Analityka 
preskryptywna wykorzystuje modele predykcyjne do generowania konkretnych 
rekomendacji. Jednym z najważniejszych zastosowań jest prognozowanie war-
tości życiowej klienta (Customer Lifetime Value, CLV), które pozwala na strate-
giczną alokację zasobów marketingowych w kierunku najbardziej dochodowych 
segmentów. Silniki rekomendacyjne, stanowiące rdzeń strategii personalizacji  
w e-commerce i platformach streamingowych, analizują zachowania użytkowni-
ka w czasie rzeczywistym, aby zasugerować mu „następną najlepszą ofertę” lub 

„następną najlepszą treść”, maksymalizując w ten sposób zaangażowanie i sprzedaż. 
Innym przykładem są algorytmy dynamicznego ustalania cen, które w oparciu  
o analizę popytu, cen konkurencji, pory dnia i profilu klienta, optymalizują przy-
chody w czasie rzeczywistym. W najnowszej literaturze badacze zwracają uwagę, 
że etap ten stanowi przejście od analizy retrospektywnej do analityki decyzyjnej, 
w której sztuczna inteligencja łączy prognozowanie z działaniem. Analityka pre-
skryptywna oparta na uczeniu maszynowym tworzy samouczące się systemy re-
komendacji, zdolne nie tylko przewidywać przyszłe potrzeby klientów, lecz także 
generować automatyczne strategie działań w oparciu o cele biznesowe i ograni-
czenia operacyjne (Jorzik et al., 2024; Sardjono & Pratama, 2024; Gröger et al., 
2014; Weinzierl et al., 2020; Bergman et al., 2019; Yu et al., 2023). 

Ostatni, czwarty etap (automatyzacja decyzji i działań (inteligencja empa-
tyczna) zamyka pętlę, przechodząc od wglądu do zautomatyzowanego działania. 
Platformy do zakupu mediów w modelu programmatic wykorzystują AI do licy-
tacji i zakupu przestrzeni reklamowej w milisekundach, w oparciu o predykcyjne 
modele dotyczące wartości danego użytkownika. Systemy personalizacji dyna-
micznie dostosowują treść strony internetowej, ofertę produktową i komunikację 
e-mailową dla każdego indywidualnego odbiorcy. Granicą rozwoju jest inteligen-
cja empatyczna, gdzie AI jest w stanie rozpoznawać i adekwatnie reagować na sta-
ny emocjonalne klienta. Inteligentne chatboty i asystenci głosowi, analizując ton 
głosu czy dobór słów, mogą dostosować styl komunikacji, aby lepiej zarządzać 
frustracją klienta lub budować pozytywną relację. Celem jest stworzenie bardziej 
ludzkiej, spersonalizowanej i efektywnej interakcji, co bezpośrednio przekłada  
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się na poprawę doświadczenia klienta (Huang & Rust, 2021; Davenport et al., 
2020; Liu-Thompkins et al., 2022). 

Szczególnie rewolucyjny wpływ na tym etapie ma rozwój generatywnej 
sztucznej inteligencji (GenAI). Modele takie jak GPT, DALL-E czy Midjourney 
umożliwiają automatyzację samego procesu tworzenia treści, co stanowi kwan-
towy skok w personalizacji. Zamiast jedynie dynamicznie dobierać gotowe ele-
menty, systemy GenAI potrafią w czasie rzeczywistym generować unikalne teksty 
reklamowe, spersonalizowane e-maile, a nawet obrazy i wideo dostosowane do 
indywidualnego profilu odbiorcy. Ta zdolność do hiperpersonalizacji na masową 
skalę pozwala na tworzenie kampanii, w których każdy komunikat jest unikalnie 
skrojony, co prowadzi do głębszego zaangażowania i budowania silniejszych wię-
zi emocjonalnych z marką (Patil, 2024; Kujore et al., 2025).

Proces ten ilustruje, że adopcja sztucznej inteligencji w marketingu nie jest 
zjawiskiem zero-jedynkowym, lecz raczej dynamicznym i wieloetapowym pro-
cesem rozwoju organizacyjnego. Przedsiębiorstwa przechodzą przez kolejne po-
ziomy dojrzałości technologicznej i strategicznej, które odzwierciedlają stopień 
integracji rozwiązań AI w ich działaniach marketingowych. Początkowo wdraża-
ne są proste automatyzacje, takie jak automatyczne wysyłki e-maili, chatboty czy 
systemy rekomendacyjne, które pozwalają głównie na redukcję kosztów opera-
cyjnych i usprawnienie powtarzalnych procesów. Na kolejnym etapie organizacje 
zaczynają wykorzystywać analitykę predykcyjną, umożliwiającą przewidywanie 
zachowań klientów, optymalizację kampanii reklamowych czy lepsze zarządzanie 
budżetami marketingowymi — co w efekcie prowadzi do zwiększenia efektyw-
ności i trafności podejmowanych decyzji. Najwyższy poziom dojrzałości stanowią 
rozwiązania oparte na zaawansowanej personalizacji oraz tzw. empatii algoryt-
micznej, czyli zdolności systemów do rozpoznawania i reagowania na emocje, 
potrzeby oraz kontekst zachowań konsumenta w czasie rzeczywistym. Na tym 
etapie sztuczna inteligencja staje się integralnym elementem strategii doświadcze-
nia klienta, umożliwiając tworzenie długotrwałych i spersonalizowanych relacji z 
odbiorcami. Pozycja firmy na tym kontinuum dojrzałości AI jest bezpośrednim 
wskaźnikiem jej gotowości technologicznej, elastyczności organizacyjnej oraz 
zdolności do adaptacji w warunkach gospodarki opartej na danych. Przedsię-
biorstwa, które potrafią skutecznie integrować sztuczną inteligencję z procesami 
biznesowymi, zyskują nie tylko przewagę kosztową czy operacyjną, ale przede 
wszystkim strategiczną — budując unikalną wartość poprzez lepsze zrozumienie 
i zaspokajanie potrzeb swoich klientów (tab. 6).
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Skuteczne wdrożenie sztucznej inteligencji w zarządzaniu informacją mar-
ketingową wymaga solidnego fundamentu technologicznego. Nie jest to kwestia 
zakupu pojedynczego oprogramowania, lecz budowy zintegrowanego ekosyste-
mu, w którym poszczególne komponenty współdziałają w celu przekształcenia 
danych w działania. Ten technologiczny stos opiera się na trzech filarach: plat-
formach danych, mocy obliczeniowej w chmurze oraz wyspecjalizowanych mo-
delach AI. Centralnym elementem tego ekosystemu są platformy danych klienta 
(CDP). Stanowią one nowoczesną ewolucję tradycyjnych baz danych marketin-
gowych. Ich kluczową funkcją jest unifikacja danych o kliencie pochodzących 
ze wszystkich możliwych źródeł – transakcyjnych, behawioralnych, demograficz-
nych, online i offline – w jeden, spójny i trwały profil. Platformy te nie tylko 
agregują dane, ale również je normalizują i unifikują, „zszywając” informacje  
z różnych punktów styku (online i offline) pod unikalnym identyfikatorem klien-
ta, co pozwala na eliminację duplikatów i zapewnia spójność danych. Dostęp 
do takiego ujednoliconego repozytorium danych pierwszej strony jest kluczowy  
w dobie wycofywania plików cookie stron trzecich i rosnących wymagań dotyczą-
cych prywatności. CDP tworzy „pojedyncze źródło prawdy” o kliencie, które sta-
je się warstwą fundamentalną dla wszystkich aplikacji AI, zapewniając im dostęp 
do czystych, zintegrowanych i aktualnych danych w czasie rzeczywistym (Parker, 
2024; Sell, 2025).

Drugim filarem jest chmura obliczeniowa. Trenowanie i wdrażanie za-
awansowanych modeli uczenia maszynowego, zwłaszcza tych opartych na głębo-
kim uczeniu, wymaga ogromnej mocy obliczeniowej, która jest poza zasięgiem 
większości przedsiębiorstw w modelu on-premise. Platformy chmurowe, takie 
jak Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure czy Google Cloud Platform, 
demokratyzują dostęp do tej mocy, oferując skalowalną, elastyczną i relatywnie 
tanią infrastrukturę. Umożliwiają one przechowywanie petabajtów danych (w 
tzw. jeziorach danych, data lakes) oraz dynamiczne alokowanie zasobów obli-
czeniowych niezbędnych do prowadzenia złożonych analiz, co jest kluczowym 
czynnikiem umożliwiającym wdrożenie AI na szeroką skalę (Patil, 2024; Kujore 
et al., 2025).

Trzeci filar to wyspecjalizowane modele i algorytmy AI. To one stanowią 
„mózg” operacji, analizując dane i generując wnioski. W marketingu zastosowanie 
znajduje szerokie spektrum modeli, w tym:

•	 Rekurencyjne Sieci Neuronowe (RNN) i ich warianty, jak LSTM 
(Long Short-Term Memory): Idealne do analizy danych sekwencyjnych, 
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takich jak ścieżka klienta na stronie internetowej, historia zakupów czy 
trendy w mediach społecznościowych. Pozwalają na modelowanie zależ-
ności czasowych i prognozowanie przyszłych zachowań;

•	 Konwolucyjne Sieci Neuronowe (CNN): Pierwotnie opracowane do 
analizy obrazów, znajdują zastosowanie w marketingu do zadań takich 
jak rozpoznawanie logo marki w postach w mediach społecznościowych, 
analiza wizualnych treści generowanych przez użytkowników czy perso-
nalizacja reklam graficznych;

•	 Modele Transformer (np. BERT, GPT): Stanowią przełom w przetwa-
rzaniu języka naturalnego. Umożliwiają tworzenie zaawansowanych 
chatbotów prowadzących naturalne konwersacje, automatyczne gene-
rowanie spersonalizowanych tekstów marketingowych (e-maili, opisów 
produktów) oraz głęboką analizę semantyczną opinii klientów.

U podstaw tych modeli językowych leży architektura Transformer, która 
zrewolucjonizowała sposób przetwarzania danych sekwencyjnych. W odróżnie-
niu od wcześniejszych architektur, takich jak RNN, które analizowały dane krok 
po kroku, Transformery wykorzystują mechanizm zwany „uwagą”, pozwalają-
cy na równoległe przetwarzanie całej sekwencji oraz określanie, które elemen-
ty danych są dla modelu najbardziej istotne w danym kontekście. Dzięki temu 
możliwe jest uchwycenie złożonych, długodystansowych zależności pomiędzy 
słowami czy tokenami, co znacząco zwiększa skuteczność modeli w rozumieniu 
znaczenia i relacji występujących w danych. Zastosowanie architektury Trans-
former nie ogranicza się jednak wyłącznie do języka naturalnego. Jak wskazuje 
AWS, modele te mogą być wykorzystywane do analizy i generowania innych 
rodzajów danych sekwencyjnych, takich jak muzyka, gdzie mechanizm uwagi 
pozwala rozpoznawać wzorce i kontynuować melodie w sposób spójny ze sty-
lem utworu. Przykładem jest projekt AWS DeepComposer, w którym Trans-
former analizuje fragment melodii i generuje jej rozwinięcie, zachowując kon-
tekst i strukturę muzyczną. AWS podkreśla również, że dzięki usługom takim jak 
Amazon SageMaker możliwe jest skuteczne trenowanie, dostrajanie i wdrażanie 
modeli Transformer w środowisku chmurowym. Integracja z biblioteką Hugging 
Face ułatwia implementację tego typu modeli w praktycznych zastosowaniach, 
takich jak analiza sentymentu, generowanie treści czy personalizacja komunikacji.  
W efekcie Transformery stały się fundamentem nowoczesnych systemów sztucz-
nej inteligencji, umożliwiając precyzyjne rozumienie kontekstu, efektywne prze-
twarzanie dużych ilości danych oraz tworzenie treści, które są spójne, realistyczne 
i dopasowane do potrzeb użytkownika. (Aws.amazon.com, 2024).
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Współdziałanie tych trzech filarów tworzy symbiotyczną relację: Big Data 
jest bezużyteczne bez AI, które potrafi je przeanalizować, a algorytmy AI nie 
mogą osiągnąć swojej pełnej skuteczności bez dostępu do ogromnych, zróżnico-
wanych zbiorów danych. Wdrożenie i utrzymanie tych zaawansowanych modeli 
w środowisku produkcyjnym wymaga jednak czegoś więcej niż tylko technologii 
analitycznych. W odpowiedzi na to wyzwanie narodziła się dyscyplina MLOps 
(Machine Learning Operations), która adaptuje zasady DevOps do cyklu życia 
modeli uczenia maszynowego. MLOps obejmuje praktyki i narzędzia służące do 
automatyzacji procesów wdrażania, monitorowania, zarządzania i ponownego 
trenowania modeli AI. W kontekście marketingu, MLOps zapewnia, że modele 
predykcyjne (np. do prognozowania churnu) czy systemy personalizacji nie stają 
się przestarzałe, lecz są systematycznie aktualizowane w odpowiedzi na zmienia-
jące się dane i zachowania klientów, co gwarantuje ich ciągłą skuteczność i do-
kładność. To właśnie interoperacyjność tych komponentów – platformy danych, 
chmury i modeli AI – tworzy prawdziwą wartość. Dla firm w SSE oznacza to,  
że skuteczna strategia AI nie polega na zakupie gotowego „rozwiązania AI”, lecz 
na strategicznym budowaniu elastycznego, skalowalnego stosu technologicznego, 
który może ewoluować wraz z rosnącymi potrzebami biznesowymi i postępem 
technologicznym (Pahune & Akhtar, 2025). 

Pomimo ogromnego potencjału, wdrożenie sztucznej inteligencji w za-
rządzaniu informacją marketingową wiąże się z szeregiem poważnych wyzwań  
o charakterze technologicznym, organizacyjnym i, co coraz ważniejsze, etycznym. 
Krytyczna analiza tych barier i ryzyk jest niezbędna do odpowiedzialnego i sku-
tecznego wykorzystania tej technologii. Wśród barier organizacyjnych i techno-
logicznych na pierwszy plan wysuwają się silosy danych. W wielu przedsiębior-
stwach dane klientów są rozproszone w dziesiątkach odizolowanych systemów 
(CRM, systemy transakcyjne, platformy e-mailowe), co uniemożliwia stworzenie 
zintegrowanego profilu klienta, będącego podstawą dla AI. Integracja tych syste-
mów jest procesem złożonym, kosztownym i czasochłonnym (Goswami, 2021). 
Drugim poważnym wyzwaniem jest luka kompetencyjna. Popyt na specjalistów 
|z dziedziny data science, inżynierii uczenia maszynowego i etyki AI znacznie 
przewyższa podaż. Tradycyjne zespoły marketingowe, składające się z kreatyw-
nych strategów i menedżerów marki, muszą zostać uzupełnione o nowe role lub 
przejść gruntowne przeszkolenie, aby móc efektywnie współpracować z systema-
mi AI i interpretować ich wyniki. Wymaga to fundamentalnej zmiany w struk-
turze i kulturze organizacyjnej działu marketingu, który musi przekształcić się  
w interdyscyplinarne centrum analityczne (Rikala et al., 2024). 
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Jednakże to aspekty etyczne i regulacyjne stanowią obecnie najpoważniej-
sze i najbardziej złożone wyzwanie. Apetyt AI na dane wchodzi w bezpośredni 
konflikt z rosnącą świadomością społeczną i regulacjami dotyczącymi ochrony 
prywatności, takimi jak Ogólne Rozporządzenie o Ochronie Danych (RODO/
GDPR). Procesy personalizacji i profilowania muszą być prowadzone w sposób 
transparentny, oparty na świadomej zgodzie użytkownika, co stawia przed mar-
keterami nowe wymogi (Radanliev, 2025). 

Kwestie przejrzystości, sprawiedliwości i ochrony prywatności są ze sobą 
głęboko powiązane i nie da się ich traktować oderwanie. W kontekście AI mar-
ketingu, gdy firma gromadzi dane, podejmuje decyzje o profilowaniu użytkowni-
ków i wykorzystuje te profile do personalizacji komunikatów, ryzyko uprzedzeń 
algorytmicznych i dyskryminacji staje się realne. Należy w praktyce wdrażać me-
chanizmy i procedury, które pomagają zminimalizować te ryzyka. Należą do nich 
m.in.: 

•	 Regularne audyty etyczne i algorytmiczne, których celem jest wykrycie 
i skorygowanie uprzedzeń w modelach AI;

•	 Wdrażanie algorytmów „świadomych sprawiedliwości”, które w proce-
sie uczenia uwzględniają kryteria równości i niedyskryminacji;

•	 Zapewnienie równego dostępu i reprezentacji różnych grup społecz-
nych w zbiorach danych i zespołach rozwijających AI, co pomaga uni-
kać efektu „efektu mniejszości” w modelu; 

•	 Ustanowienie klarownych struktur odpowiedzialności i mechanizmów 
rozliczalności, tak aby decyzje AI — nawet jeżeli są automatyczne — 
mogły być audytowalne i poddane kontroli ludzkiej. 

W praktyce oznacza to, że marketerzy korzystający z AI muszą wykraczać 
poza samo przestrzeganie prawa – powinni projektować systemy, w których 
uprzejmość danych, ochrona prywatności i minimalizacja szkód stają się inte-
gralną częścią procesu projektowania. Radanliev podkreśla, że przejrzystość i wy-
jaśnialność są kluczowe — użytkownik i regulacje muszą mieć możliwość zrozu-
mienia, w jaki sposób dane są wykorzystywane, jakie decyzje podejmuje system 
AI i jakie kryteria wpływają na profilowanie i personalizację. Co istotne, autor 
zauważa, że różne regiony świata różnie kładą nacisk na te trzy zasady (transpa-
rentność, sprawiedliwość, prywatność) i nie ma uniwersalnego modelu etycznego 
akceptowanego globalnie — co stwarza wyzwania dla przedsiębiorstw działają-
cych międzynarodowo. W efekcie podejście do marketingu napędzanego przez 
AI musi uwzględniać nie tylko technologiczną efektywność, ale również jasno 



76

ROZDZIAŁ 3

zdefiniowane granice etyczne, nadzór, audyt oraz transparentną komunikację  
z użytkownikami — tak, aby systemy personalizacyjne były nie tylko skuteczne, 
ale i społeczne akceptowalne (Radanliev, 2025).

Kolejnym krytycznym problemem jest stronniczość algorytmiczna. Mode-
le AI, uczone na historycznych danych, mogą nieświadomie powielać, a nawet 
wzmacniać istniejące w społeczeństwie uprzedzenia. Jeśli historyczne dane po-
kazują, że pewne grupy demograficzne rzadziej otrzymywały kredyty lub były 
rzadziej targetowane w kampaniach rekrutacyjnych, algorytm może nauczyć się 
dyskryminować te grupy, prowadząc do wykluczenia i poważnych szkód wize-
runkowych. Problem ten wynika często z faktu, że dane treningowe odzwiercie-
dlają historyczne nierówności społeczne, a algorytm, optymalizując pod kątem 
predykcji, uczy się tych wzorców jako pożądanych. W reklamie online może to 
prowadzić do systemowej dyskryminacji, gdzie pewnym grupom społecznym se-
lektywnie odmawia się dostępu do informacji o ofertach pracy, mieszkaniach czy 
usługach finansowych, co utrwala istniejące podziały. Co więcej, stronniczość 
może ewoluować w czasie, zjawisko znane jako „dryf sprawiedliwości” pokazuje, 
że model uznany za sprawiedliwy w momencie wdrożenia, może z czasem zacząć 
generować stronnicze wyniki w odpowiedzi na zmiany w populacji lub otoczeniu. 
Identyfikacja i mitygacja stronniczości w danych i modelach staje się kluczowym 
zadaniem etycznym i biznesowym (Jonker & Rogers, 2024). 

Z tym wiąże się problem przejrzystości i wyjaśnialności. Wiele zaawanso-
wanych modeli, zwłaszcza sieci głębokiego uczenia, działa jak „czarne skrzyn-
ki”. Oznacza to, że nawet ich twórcy nie są w stanie w pełni wyjaśnić, dlacze-
go model podjął konkretną decyzję (np. dlaczego odrzucił wniosek kredytowy 
danego klienta lub zakwalifikował go jako klienta o wysokim ryzyku odejścia).  
Ta nieprzejrzystość stanowi poważne wyzwanie dla odpowiedzialności, zaufania  
i zgodności z regulacjami (np. „prawem do wyjaśnienia” w RODO). W odpowie-
dzi na ten problem rozwija się dziedzina Wyjaśnialnej AI (Explainable AI, XAI), 
której celem jest tworzenie modeli, których proces decyzyjny jest zrozumiały dla 
człowieka. Narzędzia XAI mają na celu dostarczenie jasnych, czytelnych dla czło-
wieka wyjaśnień, dlaczego model podjął daną decyzję, co jest kluczowe nie tylko 
dla zgodności z regulacjami, ale także dla budowania zaufania użytkowników  
i umożliwienia marketerom świadomego nadzoru nad systemami AI. Transpa-
rentność w działaniu AI staje się fundamentem etycznego marketingu, pozwa-
lając konsumentom zrozumieć, w jaki sposób ich dane są wykorzystywane do 
personalizacji (Balasubramaniam et al., 2023; Arrieta et al., 2020). 
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W tym kontekście, zarządzanie etyką AI przestaje być jedynie kwestią zgod-
ności z prawem. Staje się ono potencjalnym źródłem trwałej przewagi konkuren-
cyjnej. Firmy, które w sposób proaktywny i transparentny podchodzą do kwestii 
prywatności, sprawiedliwości algorytmicznej i wyjaśnialności, mogą zbudować 
zaufanie klientów na poziomie, który jest trudny do skopiowania dla konku-
rencji. Etyka przekształca się z ograniczenia w kluczowy element wartości mar-
ki. Dla przedsiębiorstw z SSE, zwłaszcza tych działających na rynkach między-
narodowych o wysokich standardach regulacyjnych, wdrożenie solidnych ram 
zarządzania etyką AI jest nie tylko koniecznością, ale i strategiczną inwestycją  
w długoterminową reputację i lojalność klientów.

Analiza ewolucji zarządzania informacją marketingową pod wpływem 
sztucznej inteligencji jednoznacznie wskazuje na głęboką i nieodwracalną zmia-
nę paradygmatu. Przejście od tradycyjnych, reaktywnych Systemów Informacji 
Marketingowej do proaktywnych, inteligentnych ekosystemów danych jest nie 
tylko technologicznym krokiem naprzód, ale fundamentalną transformacją stra-
tegiczną. Korzyści płynące z tego procesu są wielowymiarowe: od bezpreceden-
sowej hiperpersonalizacji komunikacji, która zwiększa zaangażowanie i lojalność 
klientów, przez znaczącą poprawę jakości decyzji biznesowych dzięki analityce 
predykcyjnej i preskryptywnej, aż po wzrost efektywności operacyjnej poprzez 
automatyzację powtarzalnych zadań analitycznych i wykonawczych (Malthouse 
& Copulsky, 2022; Kumar et al., 2024). 

Sztuczna inteligencja powinna być postrzegana nie jako niszowe narzędzie 
marketingowe, ale jako technologia ogólnego przeznaczenia, która redefiniu-
je całą dyscyplinę marketingu, otwierając nowe możliwości tworzenia wartości 
i budowania relacji z klientem. W tym kontekście, zdolność przedsiębiorstwa 
do skutecznego wdrożenia i wykorzystania AI w zarządzaniu informacją staje się 
bezpośrednim i kluczowym wskaźnikiem jego ogólnej gotowości technologicznej 
(Triguero et al., 2023). Dla firm operujących w ramach Specjalnych Stref Eko-
nomicznych, które z założenia mają być centrami innowacji, technologii i dzia-
łalności eksportowej, wnioski te mają szczególne znaczenie. W globalnej gospo-
darce, gdzie konkurencja jest coraz bardziej zintensyfikowana i oparta na danych, 
mistrzostwo w inteligentnym zarządzaniu informacją przestaje być opcjonalnym 
dodatkiem. Staje się ono fundamentalnym warunkiem przetrwania i rozwoju. 
Zdolność do przekształcenia surowych danych w strategiczną wiedzę i zauto-
matyzowane, spersonalizowane działania jest tym, co będzie odróżniać liderów 
rynku od pozostałych. Globalny rynek marketingu opartego na generatywnej AI, 
wyceniany w 2025 roku na ponad 62 miliardy dolarów, ma według prognoz 
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wzrosnąć do ponad 356 miliardów dolarów do roku 2030, co podkreśla skalę  
i tempo nadchodzącej transformacji (Hale, 2025).

Podsumowując, podróż od tradycyjnego SIM do inteligentnego ekosystemu 
napędzanego przez AI jest tożsama z podróżą w kierunku stania się organizacją 
prawdziwie opartą na danych i gotową na wyzwania przyszłości. Dla przedsię-
biorstw w SSE ta transformacja nie jest jedynie kwestią optymalizacji zwrotu  
z inwestycji w marketing; jest to strategiczny imperatyw, warunkujący ich długo-
terminową konkurencyjność i pozycję na arenie międzynarodowej w coraz bar-
dziej inteligentnym świecie.

Planowanie marketingowe wspierane przez algorytmy predykcyjne  
i personalizację

Współczesne planowanie marketingowe przechodzi transformację, odcho-
dząc od tradycyjnego, retrospektywnego modelu na rzecz paradygmatu opartego 
na przewidywaniu i proaktywności. Zmiana ta jest napędzana przez rosnącą do-
stępność dużych zbiorów danych oraz postępy w dziedzinie sztucznej inteligencji, 
które umożliwiają przedsiębiorstwom nie tylko analizowanie przeszłych zdarzeń, 
ale również antycypowanie przyszłych zachowań konsumentów, trendów rynko-
wych i wyników biznesowych. Analityka predykcyjna, wykorzystująca algorytmy 
statystyczne i techniki uczenia maszynowego, stała się technologicznym funda-
mentem tej ewolucji, rewolucjonizując sposób, w jaki firmy tworzą i optymali-
zują swoje strategie. Zamiast reagować na działania klientów, organizacje zysku-
ją zdolność do przewidywania ich potrzeb, preferencji i wzorców zakupowych,  
co pozwala na tworzenie spersonalizowanych doświadczeń w czasie rzeczywistym 
(Kumar et al., 2024; Khamoushi, 2024). 

Ta zmiana paradygmatu ma głębokie implikacje strategiczne. Tradycyjny 
cykl planowania marketingowego, obejmujący etapy planowania, wykonania, 
pomiaru i wyciągania wniosków, ulega fundamentalnej modyfikacji. Analityka 
predykcyjna wprowadza do tego cyklu nowy, kluczowy element: antycypację. 
Faza wyciągania wniosków, która historycznie opierała się na analizie danych 
z zakończonych kampanii, teraz zasila modele predykcyjne generujące progno-
zy przyszłych zachowań. W rezultacie, kolejny plan strategiczny opiera się nie 
na tym, co było, ale na tym, co prawdopodobnie będzie. Ten proces znacząco 
przyspiesza podejmowanie decyzji i sprawia, że strategie stają się bardziej ade-
kwatne i skuteczne. W perspektywie do 2030 roku, integracja AI w marketingu 
przestaje być postrzegana jako aspiracja, a staje się imperatywem biznesowym, 
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prowadzącym do w pełni zautomatyzowanych, hiperpersonalizowanych kampa-
nii, które wyprzedzają pragnienia konsumentów, zanim te jeszcze się zmateriali-
zują (Hunter, 2025).

W tym kontekście, zdolność do proaktywnego i antycypacyjnego marketin-
gu staje się źródłem nowej, trwałej przewagi konkurencyjnej. Nie jest to jedynie 
usprawnienie operacyjne, ale fundamentalna zmiana w sposobie konkurowania 
na rynku. Przedsiębiorstwo, które potrafi precyzyjnie prognozować potrzeby 
klientów, ryzyko ich odejścia czy wartość życiową (Customer Lifetime Value - 
CLV), może alokować swoje zasoby ze znacznie większą precyzją niż jego kon-
kurenci. Prowadzi to do powstania pozytywnej pętli sprzężenia zwrotnego: lep-
sze prognozy skutkują lepszymi doświadczeniami klientów i wyższym zwrotem 
z inwestycji (ROI), co z kolei generuje więcej danych, które doskonalą modele 
predykcyjne. Ten mechanizm tworzy solidną „fosę” konkurencyjną, trudną do 
pokonania dla firm o niższym stopniu dojrzałości analitycznej, co jest szcze-
gólnie istotne w dynamicznym środowisku Specjalnych Stref Ekonomicznych  
(Adwani, 2025). 

Analityka predykcyjna jest definiowana jako zastosowanie zaawansowanych 
technik analitycznych, w tym algorytmów statystycznych i uczenia maszynowego, 
do analizy historycznych i bieżących danych w celu prognozowania przyszłych 
zdarzeń, trendów i zachowań (Al Khaldy et al., 2023). W marketingu jej celem 
jest przekształcenie surowych danych w praktyczne, przyszłościowe informacje, 
które umożliwiają podejmowanie bardziej świadomych decyzji strategicznych. 
Rdzeniem analityki predykcyjnej jest uczenie maszynowe, które pozwala syste-
mom komputerowym na „uczenie się” z danych bez jawnego programowania, 
identyfikując ukryte wzorce i korelacje. Przedsiębiorstwa wykorzystują szeroką 
gamę modeli ML do analizy danych o klientach, które mogą obejmować infor-
macje demograficzne, historię zakupów, interakcje z marką na różnych platfor-
mach, a nawet dane nieustrukturyzowane, takie jak opinie w mediach społeczno-
ściowych czy skargi (GhorbanTanhaei et al., 2024). 

W praktyce marketingowej stosuje się różnorodne algorytmy, z których 
każdy ma swoje specyficzne zastosowania, mocne strony i ograniczenia. Do naj-
częściej wykorzystywanych należą: regresja logistyczna, drzewa decyzyjne, lasy 
losowe, maszyny wektorów nośnych (Support Vector Machines - SVM) oraz 
sztuczne sieci neuronowe (Artificial Neural Networks - ANN), w tym zaawanso-
wane architektury głębokiego uczenia, takie jak sieci Long Short-Term Memo-
ry (LSTM), szczególnie skuteczne w analizie danych sekwencyjnych i szeregów 
czasowych. Wybór odpowiedniego modelu jest decyzją strategiczną, uzależnioną 
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od charakteru problemu (np. klasyfikacja w predykcji churnu vs. regresja w pro-
gnozowaniu CLV), dostępności i jakości danych oraz pożądanego poziomu do-
kładności i interpretowalności wyników (Alhasan, 2025; Douaioui et al., 2024; 
William, 2025). 

Rozwój i wdrażanie tych zaawansowanych modeli ujawniają kluczowe na-
pięcie, z którym muszą mierzyć się stratedzy marketingowi: kompromis między 
mocą predykcyjną a przejrzystością modelu. Prostsze modele, takie jak regresja li-
niowa czy drzewa decyzyjne, są stosunkowo łatwe do zinterpretowania, co pozwa-
la menedżerom zrozumieć, dlaczego model wygenerował daną prognozę. Jednak-
że, często mają one trudności z uchwyceniem złożonych, nieliniowych zależności 
w danych. Z drugiej strony, zaawansowane modele, takie jak głębokie sieci neu-
ronowe, wykazują znacznie wyższą skuteczność predykcyjną, ale ich wewnętrz-
ne działanie jest często nieprzejrzyste, co określa się mianem „czarnej skrzynki”  
(William, 2025). Ta nieprzejrzystość stanowi poważne wyzwanie strategicz-
ne. Marketingowiec potrzebuje nie tylko informacji, że dany klient zrezygnuje  
z usług, ale także zrozumienia przyczyn tego ryzyka, aby móc zaprojektować 
skuteczną interwencję. Poleganie na nieprzejrzystych, choć dokładnych mode-
lach, może prowadzić do podejmowania „poprawnych” decyzji z „niewłaściwych”  
powodów, co rodzi ryzyko strategiczne i etyczne (Manzoor et al., 2024). 

Ewolucja od prostych modeli statystycznych do złożonych sieci neurono-
wych pociąga za sobą również ewolucję w zakresie wymagań dotyczących danych. 
Skuteczne planowanie predykcyjne jest uzależnione od zdolności firmy do bu-
dowy zaawansowanej infrastruktury danych, zdolnej do integracji różnorodnych, 
wieloźródłowych i często strumieniowych danych w czasie rzeczywistym. Go-
towość technologiczna przedsiębiorstw, zwłaszcza tych działających w SSE, jest 
zatem determinowana nie tylko przez ich zdolności algorytmiczne, ale przede 
wszystkim przez dojrzałość ich ekosystemu danych (William, 2025; Toorajipour 
et al., 2024) (tab. 7). 

Tabela 7. Porównanie modeli uczenia maszynowego w marketingu predykcyjnym

Model
Główne  

zastosowanie
Mocne strony Ograniczenia

Regresja logistyczna

Klasyfikacja binarna 
(np. predykcja chur-
nu, scoring leadów, 
predykcja odpowie-
dzi na kampanię).

Prostota, szybkość, 
wysoka interpreto-
walność, niska złożo-
ność obliczeniowa.

Niska skuteczność 
przy złożonych, nieli-
niowych wzorcach.
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Model
Główne  

zastosowanie
Mocne strony Ograniczenia

Drzewa decyzyjne
Segmentacja klien-
tów, klasyfikacja, 
predykcja zachowań.

Intuicyjność, łatwość 
wizualizacji i inter-
pretacji reguł decy-
zyjnych, zdolność 
do obsługi danych 
nieliniowych.

Podatność na prze-
uczenie, niestabilność 
(małe zmiany w 
danych mogą pro-
wadzić do dużych 
zmian w strukturze 
drzewa).

Lasy losowe (Ran-
dom Forest)

Predykcja churnu, 
prognozowanie 
CLV, zaawansowana 
segmentacja, scoring 
leadów.

Wysoka dokład-
ność, odporność na 
przeuczenie dzięki 
agregacji wielu drzew, 
zdolność do obsługi 
dużej liczby zmien-
nych.

Mniejsza interpreto-
walność w porówna-
niu do pojedynczego 
drzewa decyzyjnego, 
większa złożoność 
obliczeniowa.

Maszyny wektorów 
nośnych (SVM)

Klasyfikacja (np. 
segmentacja klientów 
o wysokiej/niskiej 
wartości), regresja.

Wysoka skuteczność 
w przestrzeniach 
wielowymiarowych, 
efektywność w przy-
padkach, gdy liczba 
wymiarów jest więk-
sza niż liczba próbek.

Trudności w inter-
pretacji, wrażliwość 
na wybór parame-
trów (jądra), duża 
złożoność oblicze-
niowa przy dużych 
zbiorach danych.

Sztuczne sieci neu-
ronowe (ANN)

Prognozowanie po-
pytu, predykcja CLV, 
systemy rekomenda-
cyjne, rozpoznawanie 
wzorców w zachowa-
niach klientów.

Zdolność do modelo-
wania bardzo złożo-
nych, nieliniowych 
zależności, wysoka 
dokładność predyk-
cyjna.

Efekt „czarnej 
skrzynki” (niska 
interpretowalność), 
wymagają dużych 
zbiorów danych do 
treningu, wysokie 
koszty obliczeniowe.

Sieci Long Short-
Term Memory 
(LSTM)

Prognozowanie po-
pytu w czasie, analiza 
sekwencji zachowań 
klientów (customer 
journey), predykcja 
trendów.

Wyjątkowa sku-
teczność w analizie 
danych sekwen-
cyjnych i szeregów 
czasowych, zdolność 
do przechwytywania 
długoterminowych 
zależności.

Bardzo wysoka złożo-
ność obliczeniowa i 
trudność w interpre-
tacji, wymagają spe-
cjalistycznej wiedzy 
do implementacji i 
strojenia.

Źródło: Opracowanie własne na podstawie: Adwani, A. (2025). Predictive analytics 
for business strategy: Leveraging machine learning for competitive advantage. SSRN.  
https://www.researchgate.net/-publication/393788373_Predictive_Analytics_for_Busi-
ness_Strategy_Leveraging_Machine_Learning_for_Competitive_Advantage; Manzoor, 
A., Qureshi, M. A., Kidney, E., & Longo, L. (2024). A review on machine learning 
methods for customer churn prediction and recommendations for business practitioners. 
IEEE Access, 12, 70434-70463
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Zastosowanie analityki predykcyjnej w marketingu nie ogranicza się do 
wykorzystania pojedynczych narzędzi czy algorytmów, lecz obejmuje budowę 
kompleksowego, zintegrowanego systemu modeli analitycznych, które wspierają 
zarządzanie całym cyklem życia klienta – od momentu jego pozyskania, przez 
rozwój i utrzymanie relacji, aż po proces retencji i ponownej aktywizacji. Tego 
rodzaju systemy integrują dane pochodzące z różnych źródeł, takich jak media 
społecznościowe, historia zakupów, interakcje z witryną internetową czy dane de-
mograficzne, przekształcając je w użyteczne informacje biznesowe. Modele pre-
dykcyjne pozwalają między innymi przewidywać prawdopodobieństwo zakupu, 
określać ryzyko odejścia klienta, segmentować odbiorców według ich wartości  
i zachowań (Customer Lifetime Value, RFM analysis), a także prognozować sku-
teczność kampanii reklamowych czy optymalizować strategie cenowe. W efekcie 
przedsiębiorstwa mogą podejmować bardziej trafne, oparte na danych decyzje, 
minimalizować ryzyko i zwiększać zwrot z inwestycji w działania marketingowe. 
Co istotne, analityka predykcyjna pełni nie tylko funkcję operacyjną, lecz także 
strategiczną – umożliwia bowiem tworzenie długofalowych scenariuszy rozwo-
ju relacji z klientami oraz identyfikację nowych możliwości rynkowych. Dzię-
ki temu marketing przestaje być postrzegany jako koszt, a staje się kluczowym 
elementem budowy przewagi konkurencyjnej, opartej na wiedzy, personalizacji  
i zdolności do przewidywania przyszłych trendów konsumenckich.

Wartość życiowa klienta jest kluczowym wskaźnikiem, który pozwala ocenić 
długoterminową rentowność relacji z klientem i optymalizować strategie reten-
cyjne. Tradycyjne metody, takie jak analiza RFM (Recency, Frequency, Mone-
tary), choć użyteczne, mają charakter statyczny. Sztuczna inteligencja i uczenie 
maszynowe rewolucjonizują prognozowanie CLV, wprowadzając modele dyna-
miczne, które dostosowują się w czasie rzeczywistym do interakcji i zmian w za-
chowaniu klienta. Algorytmy takie jak regresja, drzewa decyzyjne czy sieci neuro-
nowe pozwalają na znacznie dokładniejsze przewidywanie przyszłych zachowań 
zakupowych, co umożliwia firmom efektywniejszą alokację zasobów marketin-
gowych, koncentrując się na klientach o najwyższym potencjale wartości (Akter  
et al., 2025). 

Utrzymanie istniejącego klienta jest z reguły znacznie tańsze niż pozyskanie 
nowego, co czyni predykcję odejść jednym z najważniejszych zastosowań anality-
ki predykcyjnej. Modele uczenia maszynowego, analizując dane demograficzne, 
transakcyjne i behawioralne, potrafią z dużym wyprzedzeniem zidentyfikować 
klientów zagrożonych rezygnacją z usług. Działają one jak system wczesnego 
ostrzegania, umożliwiając działom marketingu podejmowanie proaktywnych 
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działań retencyjnych, takich jak spersonalizowane oferty, ulepszona obsłu-
ga klienta czy dedykowane programy lojalnościowe. Skuteczność tych modeli, 
zwłaszcza w branżach o niskim progu zmiany dostawcy (np. telekomunikacja, 
e-commerce), ma bezpośredni wpływ na stabilność bazy klientów i rentowność 
przedsiębiorstwa (Manzoor et al., 2024).

Analityka predykcyjna pozwala na przejście od tradycyjnej, statycznej seg-
mentacji opartej na danych demograficznych do dynamicznej mikro-segmentacji, 
która uwzględnia zachowania, preferencje i kontekst interakcji klienta z marką. 
Algorytmy ML potrafią automatycznie grupować klientów w oparciu o złożone 
wzorce, takie jak częstotliwość zakupów, zaangażowanie w różnych kanałach czy 
prawdopodobieństwo reakcji na określone typy kampanii. Taka precyzyjna seg-
mentacja jest fundamentem skutecznej personalizacji, umożliwiając dostarczanie 
odpowiednich komunikatów właściwym grupom klientów we właściwym czasie 
(Kliś, 2025).

Modele predykcyjne odgrywają kluczową rolę w prognozowaniu popytu,  
co pozwala na optymalizację zarządzania zapasami, planowania promocji i strate-
gii cenowych. Algorytmy ML, w szczególności te z rodziny deep learning, takie 
jak LSTM, są w stanie analizować złożone szeregi czasowe danych sprzedażowych 
i uwzględniać czynniki zewnętrzne, takie jak sezonowość, trendy rynkowe, dzia-
łania konkurencji czy nawet warunki pogodowe, w celu generowania znacznie 
dokładniejszych prognoz niż metody tradycyjne. Prognozy te stanowią podstawę 
dla dynamicznej optymalizacji cen, gdzie AI w czasie rzeczywistym dostosowuje 
ceny produktów i usług w odpowiedzi na zmieniające się warunki rynkowe, mak-
symalizując przychody i rentowność (Kong et al., 2024; Basal et al., 2024). 

Zastosowanie tych modeli w praktyce pokazuje, że ich prawdziwa siła nie 
leży w izolowanym działaniu, ale w ich wzajemnej integracji, która tworzy spójny 
system zarządzania wartością klienta. Proces ten można zobrazować następująco: 
zaawansowana segmentacja dzieli bazę klientów na precyzyjne grupy. Następ-
nie, dla każdej z tych grup, modele prognozowania CLV określają ich długoter-
minową wartość, podczas gdy modele predykcji churnu identyfikują jednostki  
o podwyższonym ryzyku odejścia. Ta wiedza pozwala marketingowcom na 
priorytetyzację działań retencyjnych, decydując, ile zainwestować w utrzyma-
nie danego klienta w oparciu o jego przewidywaną wartość. Oferty retencyj-
ne mogą być następnie wyceniane przy użyciu modeli dynamicznego pricingu, 
które uwzględniają prognozy popytu na daną ofertę w konkretnym segmencie.  
W ten sposób planowanie marketingowe przekształca się z serii odrębnych  
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działań w zintegrowany, ciągle optymalizowany system, którego celem jest maksy-
malizacja wartości całego portfela klientów (Vargas et al., 2023; Liu et al., 2019). 

Połączenie analityki predykcyjnej z personalizacją stanowi rdzeń nowocze-
snej strategii marketingowej. Predykcja dostarcza informacji o tym, co klient 
prawdopodobnie zrobi, zechce lub kupi, podczas gdy personalizacja wykorzystu-
je te informacje do stworzenia zindywidualizowanego doświadczenia, które na tę 
prognozę odpowiada. Mechanizm ten stanowi ewolucję od prostych, opartych 
na regułach systemów („jeśli klient obejrzał produkt X, wyślij mu e-mail z ofertą 
Y”) do zaawansowanych, adaptacyjnych systemów napędzanych przez uczenie 
maszynowe. Nowoczesne platformy personalizacyjne analizują w czasie rzeczywi-
stym ogromne ilości danych – historię przeglądania, wzorce zakupowe, interak-
cje w mediach społecznościowych, a nawet kontekst sytuacyjny (np. pora dnia, 
lokalizacja) – aby dynamicznie dostosowywać treści, rekomendacje produktowe  
i oferty (Dorgbefu, 2021).

Skuteczność tego podejścia została potwierdzona w licznych badaniach 
i wdrożeniach. Studium przypadku detalisty z branży modowej wykazało,  
że zintegrowany system, łączący silnik rekomendacyjny Amazon Personalize  
z dostrojonymi modelami językowymi GPT do dynamicznego generowania tre-
ści, przyniósł wzrost konwersji z działań upsellingowych o 27% oraz poprawę po-
strzeganej jakości personalizacji o 18%. Inne badania wskazują, że niszowi detali-
ści, stosując narzędzia AI, odnotowali wzrost wskaźnika retencji klientów o 30%. 
Giganci technologiczni, tacy jak Amazon, Netflix czy Spotify, ustanowili nowe 
standardy w branży, wykorzystując personalizację do zwiększania zaangażowania 
i lojalności klientów. Personalizacja nie ogranicza się już tylko do rekomendacji 
produktowych; obejmuje dynamiczne dostosowywanie całych stron interneto-
wych, treści e-maili marketingowych i kampanii reklamowych do indywidual-
nych profili użytkowników (Beem, 2025; Bell et al., 2024). 

Najnowsze trendy wskazują na konwergencję analityki predykcyjnej z gene-
ratywną sztuczną inteligencją. Wspomniane studium przypadku detalisty modo-
wego jest tego doskonałym przykładem. Firma wykorzystała predykcyjny silnik 
rekomendacyjny (Amazon Personalize) do określenia, jakie produkty zarekomen-
dować, a następnie użyła modeli generatywnych (GPT) do stworzenia sperso-
nalizowanego opisu marketingowego dla tej rekomendacji. To zaawansowane 
zastosowanie pokazuje, że przyszłość personalizacji leży nie tylko w trafności re-
komendacji, ale także w adekwatności komunikacji. Planowanie marketingowe 
musi zatem uwzględniać strategię treści na poziomie algorytmicznym, trenując 
modele generatywne na podstawie głosu marki, najskuteczniejszych tekstów 
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reklamowych i sentymentu klientów, aby dostarczać personalizację, która jest 
nie tylko dokładna, ale również przekonująca i spójna z wizerunkiem marki  
(Beem, 2025). 

Pomimo ogromnego potencjału, wdrażanie analityki predykcyjnej w mar-
ketingu wiąże się z szeregiem wyzwań, zarówno technicznych, jak i etycznych.  
Do barier technicznych należą przede wszystkim problemy z jakością i dostęp-
nością danych, wysokie koszty implementacji i utrzymania zaawansowanych 
systemów oraz niedobór wykwalifikowanych specjalistów, którzy potrafiliby 
skutecznie zarządzać tymi technologiami. Jednak to dylematy etyczne stanowią 
największe i najtrudniejsze do rozwiązania wyzwanie, które może zaważyć na dłu-
goterminowym sukcesie strategii opartych na danych. 

Jednym z najpoważniejszych problemów jest stronniczość algorytmiczna. 
Analiza przypadku kampanii reklamowej promującej zatrudnienie w branżach 
STEM (nauka, technologia, inżynieria, matematyka) wykazała, że algorytm, któ-
rego celem była optymalizacja kosztów, wyświetlał reklamę znacznie częściej męż-
czyznom niż kobietom. Działo się tak, ponieważ młode kobiety są cenną i droższą 
grupą docelową w reklamie cyfrowej. Algorytm, dążąc do maksymalizacji efek-
tywności kosztowej, nieumyślnie wygenerował dyskryminujący rezultat, mimo że 
intencją kampanii była neutralność płciowa. Ten przykład ilustruje fundamental-
ną prawdę: błędy etyczne często nie są wynikiem złych intencji, ale niezamierzoną 
konsekwencją wąsko zdefiniowanych celów biznesowych. Stronniczość nie jest 

„błędem” w kodzie, który można naprawić, ale emergentną właściwością systemu 
optymalizującego pojedynczy wskaźnik (np. koszt, konwersja) bez uwzględnienia 
ograniczeń etycznych. To z kolei implikuje, że proces planowania strategicznego 
musi ewoluować. Marketingowcy nie mogą po prostu przekazać celów bizneso-
wych analitykom danych; muszą aktywnie uczestniczyć w definiowaniu „ogra-
niczeń sprawiedliwości” i etycznych ram dla działania algorytmów. Kluczowe 
pytanie strategiczne brzmi nie tylko „jaki jest nasz cel ROI?”, ale „jaki jest nasz 
cel ROI, przy założeniu, że nasze kampanie dotrą do reprezentatywnej grupy 
odbiorców?” (Lambrecht & Tucker, 2018; Akter et al., 2023). 

Inne istotne kwestie etyczne to brak przejrzystości (problem „czarnej skrzyn-
ki”), ochrona prywatności danych i budowanie zaufania konsumentów. Konsu-
menci mają prawo wiedzieć, w jaki sposób ich dane są wykorzystywane i na jakiej 
podstawie otrzymują spersonalizowane komunikaty. W dobie rosnącej świa-
domości społecznej i regulacji prawnych, takich jak RODO (GDPR), etyczne 
zarządzanie danymi przestaje być jedynie kwestią zgodności z prawem, a staje 
się kluczowym elementem wartości marki i źródłem przewagi konkurencyjnej. 
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Firma, która w sposób transparentny komunikuje, jak wykorzystuje dane do two-
rzenia wartości dla klienta – bez uciekania się do manipulacji – buduje silniejsze  
i bardziej lojalne relacje. Dlatego planowanie marketingowe musi traktować ety-
kę nie jako ograniczenie dla rentowności, ale jako inwestycję w długoterminowy, 
niematerialny kapitał, jakim jest zaufanie klientów (Oluwafemi et al., 2021).

Integracja analityki predykcyjnej i personalizacji przestała być niszową zdol-
nością technologiczną, a stała się kluczowym imperatywem strategicznym każ-
dego nowoczesnego przedsiębiorstwa, które dąży do osiągnięcia oraz utrzymania 
przewagi konkurencyjnej w warunkach gospodarki opartej na danych. Zdolność 
do wykorzystania analityki predykcyjnej w procesie podejmowania decyzji stano-
wi obecnie jedno z najważniejszych źródeł wzrostu efektywności organizacyjnej 
i innowacyjności. Dzięki zaawansowanym technikom analizy danych przedsię-
biorstwa mogą nie tylko przewidywać przyszłe zachowania klientów, lecz także 
projektować spersonalizowane doświadczenia, które odpowiadają ich indywidu-
alnym potrzebom, preferencjom i kontekstowi interakcji z marką. Współczesny 
marketing coraz częściej opiera się na koncepcji proaktywnego zarządzania re-
lacjami z klientem, w której dane historyczne i behawioralne są wykorzystywa-
ne do formułowania predykcji w czasie rzeczywistym. W praktyce oznacza to, 
że przedsiębiorstwa potrafią identyfikować potencjalne potrzeby konsumentów 
jeszcze zanim zostaną one przez nich wyrażone, co umożliwia tworzenie dyna-
micznie dopasowanej oferty. Tego rodzaju podejście nie tylko zwiększa skutecz-
ność działań sprzedażowych i marketingowych, ale również wzmacnia satysfakcję 
klientów oraz ich lojalność wobec marki. Zdolność do przewidywania zachowań 
konsumentów i dostarczania im spersonalizowanych, wartościowych doświad-
czeń staje się zatem strategicznym zasobem, który łączy wymiar technologiczny  
z relacyjnym. Firmy, które skutecznie integrują analitykę predykcyjną z systema-
mi personalizacji, przekształcają dane w wiedzę, a wiedzę – w decyzje o wysokiej 
precyzji, przyczyniające się do wzrostu wartości przedsiębiorstwa. Organizacje  
o wysokim stopniu dojrzałości analitycznej osiągają wyższy poziom efektywno-
ści operacyjnej, rentowności i elastyczności strategicznej, co w długiej perspekty-
wie prowadzi do uzyskania trwałej przewagi konkurencyjnej. Warto podkreślić,  
że rola analityki predykcyjnej nie ogranicza się jedynie do sfery operacyjnej mar-
ketingu. Coraz częściej stanowi ona fundament kultury organizacyjnej opartej na 
danych, w której decyzje strategiczne – od projektowania nowych produktów po 
zarządzanie doświadczeniem klienta – są podejmowane na podstawie analitycz-
nych wniosków, a nie intuicji. W ten sposób integracja analityki i personalizacji 
wspiera procesy zrównoważonego wzrostu przedsiębiorstw, umożliwiając im nie 
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tylko skuteczne reagowanie na zmiany rynkowe, lecz także ich przewidywanie  
i kształtowanie. Podsumowując, synergiczne połączenie analityki predykcyjnej 
i personalizacji staje się jednym z kluczowych czynników sukcesu organizacji  
w erze transformacji cyfrowej. Firmy, które potrafią zintegrować te dwa elementy  
w spójną strategię zarządzania relacjami z klientem, uzyskują zdolność do tworzenia 
unikalnej wartości, zwiększania zaufania i lojalności konsumentów, a tym samym –  
budowania trwałych podstaw konkurencyjności w długim okresie (Adesina  
et al., 2024). 

Jednakże, aby w pełni wykorzystać potencjał technologii opartych na sztucz-
nej inteligencji i analityce predykcyjnej, przedsiębiorstwa muszą rozwijać kom-
petencje w trzech wzajemnie powiązanych i komplementarnych obszarach. Sku-
teczność wdrażania rozwiązań AI w marketingu i zarządzaniu zależy nie tylko od 
samej dostępności technologii, lecz przede wszystkim od poziomu dojrzałości 
organizacyjnej oraz zdolności do zintegrowania wiedzy technologicznej, stra-
tegicznej i etycznej w ramach spójnego modelu działania. Po pierwsze, kluczo-
wym filarem jest gotowość technologiczna, obejmująca zarówno infrastrukturę 
technologiczną, jak i zdolność organizacji do jej efektywnego wykorzystania.  
Nie sprowadza się ona wyłącznie do wdrożenia zaawansowanych algorytmów 
uczenia maszynowego czy systemów rekomendacyjnych, lecz wymaga stworzenia 
solidnych fundamentów w postaci infrastruktury danych – zdolnej do gromadze-
nia, integracji, przetwarzania i analizy informacji z wielu źródeł w czasie rzeczy-
wistym. Tylko w ten sposób możliwe jest budowanie systemów predykcyjnych, 
które dostarczają wiarygodnych i użytecznych wniosków wspierających proces 
decyzyjny. Gotowość technologiczna wiąże się zatem bezpośrednio z rozwojem 
kompetencji cyfrowych pracowników, kulturą organizacyjną sprzyjającą innowa-
cjom oraz umiejętnością adaptacji do zmieniających się technologii. Po drugie, 
niezbędny jest rozwinięty zmysł strategiczny, rozumiany jako zdolność do prze-
kładania wyników analiz predykcyjnych na realne, kreatywne i angażujące działa-
nia marketingowe. Obejmuje on umiejętność interpretacji danych w kontekście 
szerszych celów biznesowych oraz przekształcania prognoz w strategie komunika-
cyjne, które skutecznie rezonują z wartościami i oczekiwaniami klientów. W tym 
wymiarze kluczowe znaczenie ma integracja analizy danych z procesami planowa-
nia marketingowego, zarządzania marką oraz projektowania doświadczeń klienta. 
Firmy, które potrafią połączyć analitykę z wizją strategiczną, przekształcają dane 
w przewagę rynkową, a wiedzę – w kapitał relacyjny. Po trzecie, równie istotne 
pozostaje zarządzanie etyczne, które stanowi nieodzowny element odpowiedzial-
nego wykorzystywania technologii predykcyjnych. Wraz z rosnącą zdolnością 
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systemów AI do analizowania zachowań i preferencji konsumentów pojawiają 
się nowe wyzwania związane z ochroną prywatności, przejrzystością algorytmów 
oraz zapobieganiem dyskryminacji danych. Etyczne zarządzanie oznacza zatem 
świadome i odpowiedzialne korzystanie z technologii w sposób, który respek-
tuje prawa jednostki, zapewnia sprawiedliwość decyzyjną oraz buduje zaufanie 
między firmą a klientem. Równowaga między innowacyjnością a etyką staje się 
jednym z kluczowych czynników warunkujących długofalową akceptację spo-
łeczną i trwałość przewagi konkurencyjnej przedsiębiorstw. Pełne wykorzystanie 
potencjału sztucznej inteligencji w marketingu wymaga holistycznego podejścia, 
łączącego zaawansowaną infrastrukturę technologiczną, strategiczne myślenie 
oraz odpowiedzialne zarządzanie etyczne. Dopiero współistnienie tych trzech 
komponentów pozwala organizacjom na zbudowanie zrównoważonego modelu 
przewagi konkurencyjnej opartej na danych, zaufaniu i innowacyjności (Oluwa-
femi et al., 2021).

Przyszłość planowania marketingowego będzie należeć do organizacji, któ-
re potrafią harmonijnie połączyć trzy kluczowe filary: gotowość technologicz-
ną, zmysł strategiczny oraz zarządzanie etyczne. Sukces w erze sztucznej inte-
ligencji nie będzie wynikał jedynie z posiadania najnowocześniejszych narzędzi 
analitycznych, lecz z umiejętności ich zintegrowania z ludzką kreatywnością, 
odpowiedzialnością społeczną i zdolnością adaptacyjną organizacji. Przyszły 
model marketingu będzie oparty na synergii między technologią a człowiekiem,  
w której automatyzacja, personalizacja i analityka predykcyjna współtworzą spój-
ny ekosystem decyzyjny wspierający innowacyjność oraz zrównoważony rozwój. 
Wymaga to jednak nie tylko wdrożenia nowych technologii, lecz także przefor-
mułowania tradycyjnych struktur organizacyjnych i ról zawodowych. Wzrasta 
zapotrzebowanie na tzw. „inżynierów marketingu” – specjalistów łączących 
kompetencje z zakresu analityki danych, programowania, uczenia maszynowe-
go oraz klasycznego marketingu strategicznego. Ich zadaniem będzie nie tylko 
obsługa narzędzi technologicznych, lecz również tłumaczenie wyników analiz na 
język biznesu i strategii rynkowej. Tacy eksperci staną się kluczowym ogniwem 
między światem danych a światem decyzji, pomagając organizacjom skutecznie 
wykorzystywać potencjał predykcji i automatyzacji do tworzenia wartości dla 
klienta. W konsekwencji proces planowania strategicznego ulegnie transformacji  
w kierunku interdyscyplinarnej współpracy, w której analitycy danych, specjaliści  
ds. marketingu, etycy i liderzy biznesowi będą wspólnie kształtować decyzje oparte 
na danych. Takie zespoły, działające w modelu cross-funkcyjnym, będą nie tylko 
optymalizować skuteczność kampanii, lecz także dbać o zachowanie równowagi 
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między efektywnością technologiczną a odpowiedzialnością społeczną. Jednym  
z kluczowych wyzwań nadchodzącej dekady będzie zarządzanie etycznymi impli-
kacjami wykorzystania danych – w tym prywatnością, transparentnością i spra-
wiedliwością algorytmiczną. W praktyce oznacza to, że strategiczny marketing 
przyszłości stanie się dziedziną z pogranicza technologii, psychologii, ekonomii 
behawioralnej i etyki, w której decyzje nie mogą być oparte wyłącznie na pro-
gnozach algorytmicznych, lecz muszą uwzględniać czynniki społeczne, kulturowe  
i środowiskowe. Organizacje, które będą w stanie połączyć moc predykcji  
z empatią i odpowiedzialnością, zyskają trwałą przewagę w budowaniu zaufania 
i lojalności klientów. Dla przedsiębiorstw działających w Specjalnych Strefach 
Ekonomicznych, rozwój tak zintegrowanej zdolności stanie się kluczowym wy-
znacznikiem gotowości do konkurowania na globalnym rynku. Strefy te, tradycyj-
nie koncentrujące się na przyciąganiu inwestycji dzięki zachętom fiskalnym, będą 
musiały ewoluować w kierunku inteligentnych ekosystemów innowacji, wspie-
rających rozwój kompetencji cyfrowych, współpracę międzysektorową i etyczne 
wdrażanie technologii AI w praktyce biznesowej. W tym ujęciu, konkurencyjność 
firm zlokalizowanych w SSE będzie coraz bardziej zależeć od ich zdolności do 
tworzenia interdyscyplinarnych zespołów, integrujących wiedzę technologiczną 
z rozumieniem zachowań konsumentów oraz zasadami odpowiedzialnego zarzą-
dzania. Podsumowując, marketing przyszłości będzie oparty na współdziałaniu 
ludzi i maszyn, w którym dane staną się wspólnym językiem łączącym analitykę, 
strategię i etykę. Firmy, które zrozumieją tę nową logikę organizacyjną i nauczą 
się efektywnie łączyć kompetencje technologiczne z humanistycznym podejściem 
do klienta, nie tylko utrzymają konkurencyjność, ale również staną się liderami 
zmian w erze gospodarki cyfrowej (Hunter, 2025).

Implementacja działań marketingowych i przewaga konkurencyjna 
przedsiębiorstw

W erze wszechobecnej transformacji cyfrowej, która fundamentalnie  
redefiniuje krajobraz gospodarczy, sztuczna inteligencja ewoluuje z roli narzędzia 
wspierającego do strategicznego katalizatora, który umożliwia przedsiębiorstwom 
nie tylko optymalizację bieżących operacji, ale przede wszystkim budowanie  
i utrzymywanie trwałej przewagi konkurencyjnej. Wdrożenie AI w strategii mar-
ketingowej przestało być innowacyjną opcją, a stało się imperatywem dla organi-
zacji aspirujących do roli liderów rynkowych. Zdolność do wykorzystania poten-
cjału AI determinuje zdolność firmy do adaptacji, innowacji i, w konsekwencji, 
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do przetrwania na coraz bardziej dynamicznym i wymagającym rynku (Dzreke, 
2025; Gonçalves et al., 2022). 

Tradycyjne ujęcie przewagi konkurencyjnej, definiowanej jako ogół czynni-
ków wyróżniających przedsiębiorstwo i zwiększających atrakcyjność jego oferty  
w oczach klientów w stosunku do konkurentów, ulega obecnie głębokiej rekonfi-
guracji pod wpływem postępu technologicznego. Współczesne podejście do kon-
kurencyjności odchodzi od statycznego postrzegania przewagi, skupionego na 
posiadaniu zasobów trudno imitowalnych, w kierunku koncepcji dynamicznej 
przewagi konkurencyjnej, która wynika z umiejętności szybkiej adaptacji, inno-
wacyjności oraz zdolności do wykorzystania wiedzy i technologii w zmieniającym 
się otoczeniu rynkowym. Przewaga konkurencyjna we współczesnej gospodarce 
może mieć charakter schumpeterowski – opierać się na posiadaniu bardziej za-
awansowanej, efektywniejszej technologii, umożliwiającej tworzenie nowych mo-
deli biznesowych, produktów i usług. Tego rodzaju przewaga wynika z procesów 
twórczej destrukcji, w których innowacje technologiczne wypierają dotychcza-
sowe rozwiązania, prowadząc do przekształceń struktur rynkowych. Jednocze-
śnie autorzy podkreślają znaczenie zdolności organizacji do osiągania relatywnie 
szybszego wzrostu produktywności w porównaniu z konkurentami – co odzwier-
ciedla kluczową rolę wiedzy, kompetencji cyfrowych i elastyczności w zarządza-
niu zasobami. W tym kontekście sztuczna inteligencja jawi się jako technologia  
o charakterze ogólnego zastosowania, której wpływ wykracza poza pojedyncze 
sektory, oddziałując systemowo na całą gospodarkę. AI umożliwia automatyzację 
procesów, przyspieszenie analizy danych, zwiększenie efektywności operacyjnej 
oraz personalizację oferty – co w połączeniu tworzy nową jakość przewagi konku-
rencyjnej zarówno na poziomie mikro-, jak i makroekonomicznym. Zastosowa-
nie tej technologii pozwala przedsiębiorstwom nie tylko osiągać wyższy poziom 
produktywności, ale również budować zdolność do ciągłego uczenia się i innowa-
cji, co stanowi fundament długookresowej konkurencyjności. Transformacja cy-
frowa, której sztuczna inteligencja stanowi rdzeń, ma charakter wielowymiarowy –  
łączy aspekty technologiczne, organizacyjne, społeczne, ekonomiczne i środo-
wiskowe. Jej oddziaływanie obejmuje zarówno mikrostruktury przedsiębiorstw, 
jak i makroukłady gospodarcze, determinując pozycję konkurencyjną krajów  
i regionów. W ujęciu makroekonomicznym technologie cyfrowe przyczyniają 
się do wzrostu efektywności alokacji zasobów, poprawy produktywności pra-
cy oraz rozwoju nowych sektorów gospodarki opartej na danych. W wymia-
rze mikroekonomicznym umożliwiają firmom budowanie elastycznych modeli 
działania, zwiększanie wartości dodanej oraz tworzenie zindywidualizowanych  
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doświadczeń klienta, co przekłada się na trwałą i trudną do skopiowania przewa-
gę konkurencyjną. W rezultacie, w erze gospodarki cyfrowej, przewaga konku-
rencyjna coraz częściej opiera się nie na posiadaniu materialnych zasobów, lecz na 
zdolności do efektywnego wykorzystania technologii, wiedzy i danych. Organi-
zacje, które potrafią zintegrować sztuczną inteligencję z procesami strategicznymi, 
stają się liderami zmian, zdolnymi do kształtowania nowych standardów efektyw-
ności i innowacyjności w skali całych sektorów (Kowalski et al., 2023). 

Fundamentem, na którym przedsiębiorstwa mogą budować zaawansowa-
ne zdolności oparte na sztucznej inteligencji, jest odpowiedni poziom gotowości 
technologicznej. Współczesna gospodarka, charakteryzująca się wysokim stop-
niem digitalizacji i globalnej współzależności, wymaga od organizacji nie tylko 
dostępu do nowoczesnych technologii, lecz także zdolności do ich skutecznej 
implementacji i integracji z procesami biznesowymi. Technologia stanowi dziś 
kluczowy czynnik umożliwiający przedsiębiorstwom nie tylko konkurowanie,  
ale i utrzymanie długookresowej zdolności do adaptacji w dynamicznie zmie-
niającym się otoczeniu rynkowym. Gotowość technologiczna odzwierciedla więc 
poziom zaawansowania infrastruktury cyfrowej, kompetencji technicznych, kul-
tury organizacyjnej sprzyjającej innowacjom oraz zdolności do wykorzystania 
danych i automatyzacji w procesach decyzyjnych. W zglobalizowanym środo-
wisku gospodarczym, w którym przewagi konkurencyjne coraz częściej wynikają 
z umiejętności przetwarzania informacji i wdrażania inteligentnych rozwiązań, 
gotowość technologiczna staje się jednym z filarów konkurencyjności zarówno 
przedsiębiorstw, jak i całych gospodarek. Krajowe i regionalne różnice w tym 
zakresie wpływają bezpośrednio na zdolność przyciągania inwestycji, rozwój in-
nowacji oraz tempo transformacji cyfrowej. Wysoki poziom gotowości technolo-
gicznej sprzyja szybszemu wdrażaniu rozwiązań opartych na sztucznej inteligencji, 
automatyzacji procesów produkcyjnych oraz budowie ekosystemów innowacji, 
które generują efekt synergii między sektorem prywatnym, publicznym i nauko-
wym. W kontekście Specjalnych Stref Ekonomicznych w Polsce, problematyka 
ta nabiera szczególnego znaczenia. Tradycyjnie strefy te przyciągały inwestorów 
głównie poprzez instrumenty finansowe, takie jak ulgi podatkowe czy niższe 
koszty operacyjne, pełniąc funkcję katalizatora rozwoju regionalnego. Jednak  
w warunkach gospodarki opartej na wiedzy i technologii, czynniki kosztowe 
przestają być wystarczającym bodźcem do utrzymania konkurencyjności. O dłu-
goterminowej atrakcyjności i zdolności SSE do generowania wartości dodanej 
coraz częściej decydują elementy związane z innowacyjnością, infrastrukturą 
badawczo-rozwojową, dostępem do wykwalifikowanej kadry oraz możliwością 
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współpracy z ośrodkami naukowymi. Współczesne SSE powinny zatem ewolu-
ować w kierunku tzw. inteligentnych stref przemysłowych, które łączą tradycyj-
ne instrumenty wsparcia inwestycji z nowoczesnymi technologiami cyfrowymi 
i rozwiązaniami z zakresu Przemysłu 4.0. W takich ekosystemach rośnie zna-
czenie infrastruktury teleinformatycznej, centrów danych, laboratoriów inno-
wacji oraz programów wspierających rozwój kompetencji cyfrowych pracowni-
ków. Gotowość technologiczna staje się więc nie tylko miernikiem dojrzałości 
organizacyjnej przedsiębiorstw funkcjonujących w strefach, ale także kluczowym 
czynnikiem determinującym ich zdolność do trwałego wzrostu produktywności  
i konkurencyjności. A zatem, w dobie przyspieszonej transformacji cyfrowej, go-
towość technologiczna jest nieodzownym warunkiem rozwoju zdolności opartych 
na sztucznej inteligencji. Stanowi ona podstawę budowania przewagi konkuren-
cyjnej opartej na wiedzy, innowacjach i efektywności procesów. W przypadku 
Specjalnych Stref Ekonomicznych, inwestycje w nowoczesną infrastrukturę tech-
nologiczną i kompetencje cyfrowe stają się nie tylko środkiem do przyciągania 
inwestorów, lecz także koniecznym elementem zapewnienia ich długofalowej 
atrakcyjności i odporności na zmiany globalnych trendów gospodarczych (Uren 
& Edwards, 2023; Michałek, 2025). 

Obserwujemy fundamentalną ewolucję źródeł przewagi konkurencyjnej – 
od przewagi kosztowej do przewagi kognitywnej. Historycznie, wiele przedsię-
biorstw, w tym te działające w SSE, budowało swoją pozycję na tradycyjnych, 
kosztowych czynnikach, które w perspektywie długoterminowej nie stanowią 
trwałej podstawy do konkurowania na rynkach międzynarodowych. Sztuczna 
inteligencja, definiowana jako zdolność systemu do prawidłowego interpretowa-
nia danych, uczenia się na ich podstawie oraz wykorzystywania tej wiedzy do 
osiągania celów poprzez elastyczne dostosowanie, wprowadza nowy paradygmat. 
Przewaga kognitywna to zdolność organizacji do szybszego uczenia się, przewidy-
wania i adaptacji niż konkurenci, oparta na ciągłej analizie danych w czasie rze-
czywistym. Implementacja AI w marketingu nie jest zatem jedynie optymalizacją 
kosztów, lecz fundamentalną zmianą modelu biznesowego w kierunku organiza-
cji „uczącej się”. Przewaga nie leży już tylko w tym, co firma posiada (aktywa, ulgi 
podatkowe), ale w tym, co wie i jak szybko potrafi tę wiedzę przekuć w skuteczne 
działania rynkowe (Climent et al., 2024; Musiał, 2019). 

Sztuczna inteligencja rewolucjonizuje paradygmat zarządzania relacjami  
z klientem (CRM), umożliwiając fundamentalne przejście od tradycyjnej, statycz-
nej segmentacji opartej na danych demograficznych do dynamicznej, behawioral-
nej hiperpersonalizacji realizowanej na masową skalę. AI umożliwia organizacjom 
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tworzenie systemów CRM nowej generacji, które uczą się na podstawie interakcji 
z klientami, rozpoznając nie tylko ich bieżące potrzeby, lecz także potencjalne 
motywacje i przyszłe zachowania zakupowe. Nowoczesne rozwiązania oparte 
na uczeniu maszynowym pozwalają na integrację różnorodnych źródeł danych –  
od aktywności online i historii transakcji, po dane z mediów społecznościowych 
i kontekstowe sygnały w czasie rzeczywistym. Dzięki temu możliwe jest konstru-
owanie szczegółowych profili klientów, które ewoluują w czasie i pozwalają mar-
kom dostosowywać komunikację, ofertę i doświadczenia w sposób dynamiczny 
i predykcyjny. Tego rodzaju podejście przekształca CRM z systemu zarządzania 
danymi w inteligentny ekosystem wspierający personalizację i automatyczne po-
dejmowanie decyzji. Autorzy podkreślają, że hiperpersonalizacja nie ogranicza 
się jedynie do dopasowywania treści marketingowych, lecz obejmuje również 
indywidualne projektowanie całej ścieżki klienta. Sztuczna inteligencja umożli-
wia automatyczne modyfikowanie interfejsów, rekomendacji produktów, ofert 
cenowych czy sekwencji kontaktów w zależności od kontekstu użytkownika. 
Oznacza to, że każda interakcja staje się unikalnym doświadczeniem, dostoso-
wanym do aktualnego nastroju, lokalizacji czy wcześniejszych preferencji klienta. 
Kluczową przewagą takiego podejścia jest zdolność do przewidywania zachowań 
konsumenckich z wysokim poziomem dokładności. Modele predykcyjne, opar-
te na analizie danych behawioralnych, umożliwiają identyfikowanie klientów  
o wysokim prawdopodobieństwie zakupu, rezygnacji lub zmiany preferencji,  
co pozwala firmom działać proaktywnie. W ten sposób marketing przestaje być 
reaktywny, a staje się predykcyjny i empatyczny, budując głębsze relacje z klienta-
mi na bazie zrozumienia ich indywidualnych potrzeb. Rozwój hiperpersonalizacji 
wymaga również nowego podejścia do etyki danych. Firmy powinny zapewniać 
przejrzystość procesów analitycznych i dbać o równowagę między personaliza-
cją a prywatnością użytkownika. W przeciwnym razie ryzykują utratę zaufania, 
które jest kluczowym elementem współczesnych relacji konsumenckich. Zdol-
ność do dostarczania unikalnych, dopasowanych w czasie rzeczywistym doświad-
czeń każdemu klientowi staje się fundamentem budowania lojalności i jednym 
z najważniejszych źródeł przewagi konkurencyjnej opartej na zróżnicowaniu.  
W erze marketingu predykcyjnego hiperpersonalizacja przestaje być luksusem 
technologicznym – staje się nowym standardem obsługi i relacyjnego podej-
ścia do klienta, definiując przyszłość zarządzania doświadczeniem konsumenta  
(Ramya & Kumar, 2025).

Mechanizmy napędzające transformację współczesnego marketingu i za-
rządzania relacjami z klientem opierają się na zaawansowanych zdolnościach 
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analitycznych sztucznej inteligencji, które umożliwiają pogłębione rozumienie 
zachowań konsumentów, a także dynamiczne reagowanie na ich potrzeby w cza-
sie rzeczywistym. Istota przewagi konkurencyjnej w nowoczesnym marketingu 
nie wynika już z samego dostępu do danych, lecz z umiejętności ich interpretacji, 
integracji i zastosowania w sposób predykcyjny. Po pierwsze, algorytmy uczenia 
maszynowego oraz techniki przetwarzania języka naturalnego (NLP) stanowią 
fundament współczesnej segmentacji klientów. AI potrafi analizować ogrom-
ne zbiory danych pochodzące z różnych źródeł – historii zakupów, aktywności  
w kanałach cyfrowych, ścieżek nawigacji internetowej czy interakcji w mediach 
społecznościowych – w celu identyfikowania nieoczywistych, ukrytych wzorców 
w zachowaniach konsumentów. Dzięki takim możliwościom powstają mikroseg-
menty, a w najbardziej zaawansowanych przypadkach segmenty jednoosobowe, 
które dynamicznie ewoluują w czasie rzeczywistym. Tego rodzaju personaliza-
cja predykcyjna wykracza poza możliwości tradycyjnych metod analizy danych, 
umożliwiając dopasowanie oferty do indywidualnych preferencji i kontekstu każ-
dej jednostki. Po drugie, sztuczna inteligencja umożliwia dynamiczne generowa-
nie i dostosowywanie treści marketingowych w oparciu o aktualne dane kontek-
stowe. Jednym z przykładów są rozwiązania typu Open Time Content, pozwalają 
na personalizację zawartości komunikatów w momencie ich otwarcia, a nie wy-
syłki. Dzięki temu każda wiadomość, reklama lub rekomendacja jest zawsze ak-
tualna, kontekstowo dopasowana i maksymalnie trafna z perspektywy odbior-
cy. Tego rodzaju adaptacyjność komunikacji prowadzi do wzrostu skuteczności 
działań marketingowych, ale również buduje wrażenie autentycznego dialogu  
z klientem, co sprzyja lojalności i długofalowej relacji z marką. Po trzecie, sercem 
hiperpersonalizacji pozostają inteligentne systemy rekomendacyjne, wykorzystu-
ją algorytmy głębokiego uczenia oraz modele oparte na sieciach neuronowych do 
przewidywania przyszłych potrzeb użytkowników. Systemy te analizują w czasie 
rzeczywistym zachowania klientów, ich historię przeglądania, decyzje zakupowe 
oraz dane kontekstowe, generując propozycje produktów i usług, które nie tylko 
odpowiadają dotychczasowym preferencjom, lecz również antycypują potrzeby, 
których klient nie jest jeszcze w pełni świadomy. W ten sposób rekomendacje 
stają się nie tyle odzwierciedleniem przeszłości, co projekcją przyszłego poten-
cjału zakupowego, co znacząco zwiększa skuteczność komunikacji i wartość re-
lacji z klientem. Integracja tych trzech komponentów – analizy behawioralnej, 
dynamicznej personalizacji treści oraz predykcyjnych rekomendacji – prowadzi 
do powstania ekosystemu danych w czasie rzeczywistym, w którym decyzje mar-
ketingowe podejmowane są automatycznie, w oparciu o zmieniające się sygnały 
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z otoczenia. Taki model działania pozwala organizacjom na bieżące dostosowy-
wanie strategii do aktualnych trendów i emocji konsumentów, eliminując opóź-
nienia informacyjne i zwiększając precyzję działań. Zaawansowane zdolności 
analityczne sztucznej inteligencji stanowią fundament współczesnej hiperperso-
nalizacji i redefiniują sposób, w jaki przedsiębiorstwa rozumieją, angażują i obsłu-
gują swoich klientów. AI przekształca marketing z funkcji reaktywnej w system 
dynamicznego uczenia się o konsumencie, w którym granica między analizą da-
nych a doświadczeniem klienta ulega zatarciu. Organizacje, które potrafią sku-
tecznie wykorzystać potencjał tych technologii, zyskują zdolność do tworzenia 
długofalowej przewagi opartej na wiedzy, elastyczności i głębokim zrozumieniu 
potrzeb odbiorcy (Ramya et al., 2025). 

Bezpośrednią konsekwencją wdrożenia mechanizmów opartych na sztucznej 
inteligencji jest głęboka transformacja doświadczenia klienta, które coraz częściej 
staje się jednym z kluczowych obszarów budowania przewagi konkurencyjnej  
w gospodarce cyfrowej. Współcześni konsumenci oczekują od marek obsługi, 
która jest nie tylko szybka i dostępna, ale przede wszystkim spersonalizowana, 
kontekstowa i proaktywna. Technologie oparte na AI pozwalają organizacjom 
sprostać tym rosnącym wymaganiom, umożliwiając automatyczną analizę da-
nych o klientach, rozpoznawanie wzorców zachowań oraz przewidywanie ich 
przyszłych potrzeb. Zarządzanie doświadczeniem klienta przestaje być jedynie 
elementem komunikacji marketingowej, a staje się centralnym filarem strate-
gii biznesowej nowoczesnych przedsiębiorstw. AI umożliwia tworzenie modeli 
obsługi, które łączą w sobie elastyczność, indywidualne podejście oraz zdolność 
do reagowania w czasie rzeczywistym. W tym kontekście doświadczenie klienta 
nie jest już postrzegane jako efekt pojedynczej interakcji, lecz jako całościowy 
proces obejmujący wszystkie punkty styku z marką – od pierwszego kontaktu 
po obsługę posprzedażową. Jednym z najważniejszych obszarów zastosowania 
sztucznej inteligencji w CX jest rozwój inteligentnych chatbotów i wirtualnych 
asystentów, które dzięki technikom przetwarzania języka naturalnego potrafią 
rozumieć intencje, emocje i kontekst rozmowy. Jak podkreśla Tego typu rozwią-
zania znacząco poprawiają jakość komunikacji z klientem, umożliwiając szybkie 
reagowanie na zapytania, rozwiązywanie problemów i utrzymanie pozytywnego 
wizerunku marki. Wykorzystanie analizy sentymentu pozwala dodatkowo do-
stosować ton i sposób odpowiedzi do nastroju klienta, co wzmacnia wrażenie 
empatii i autentycznego zaangażowania ze strony firmy. Sztuczna inteligencja 
w obszarze CX wspiera także rozwój strategii omnichannel, umożliwiając inte-
grację różnych kanałów komunikacji – od czatu i mediów społecznościowych 
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po kontakt telefoniczny czy e-mailowy – w jeden spójny system. Dzięki temu 
klienci doświadczają płynnych i konsekwentnych interakcji z marką, niezależnie 
od wybranego sposobu kontaktu. Tego rodzaju spójność komunikacyjna stanowi 
dziś kluczowy element budowania zaufania i lojalności klientów. Z perspekty-
wy organizacyjnej wdrożenie rozwiązań AI w obszarze obsługi klienta przynosi 
podwójne korzyści. Z jednej strony pozwala zwiększyć efektywność operacyjną  
i odciążyć personel od rutynowych zadań, z drugiej – umożliwia pogłębienie re-
lacji z klientem poprzez personalizację i szybsze reagowanie na jego potrzeby. Or-
ganizacje, które potrafią włączyć sztuczną inteligencję w strategiczne zarządzanie 
doświadczeniem klienta, osiągają wyższy poziom satysfakcji, lojalności i pozytyw-
nego postrzegania marki. Sztuczna inteligencja redefiniuje sposób, w jaki przed-
siębiorstwa projektują i zarządzają doświadczeniem klienta. Przestaje być jedynie 
narzędziem wspierającym obsługę, a staje się strategicznym komponentem relacji 
z rynkiem, łączącym technologię z empatią, efektywność z personalizacją oraz 
automatyzację z autentycznym dialogiem. Firmy, które potrafią właściwie zinte-
grować AI z kulturą organizacyjną i procesami komunikacji, budują trwałe relacje 
z klientami oparte na zaufaniu, przewidywalności i wysokiej jakości doświadczeń 
(Exacto, 2024; EY Polska, 2023; Marszycki, 2020). 

Wprowadzenie sztucznej inteligencji prowadzi do głębokiej transforma-
cji w sposobie, w jaki konsumenci podejmują decyzje zakupowe i wchodzą  
w interakcje z markami. Jak zauważa Lenicka (2025), tradycyjny model liniowej 
ścieżki klienta, w którym proces zakupowy przebiegał etapami – od świadomo-
ści, przez rozważanie, aż po decyzję i lojalność – stopniowo traci na znaczeniu.  
W jego miejsce pojawia się nieliniowa, dynamiczna sieć interakcji, w której każdy 
punkt kontaktu z marką może być zarówno początkiem, jak i kontynuacją relacji. 
Klienci nie poruszają się już po przewidywalnej, zaplanowanej ścieżce, lecz prze-
mieszczają się pomiędzy kanałami, urządzeniami i kontekstami w sposób płynny  
i często nieprzewidywalny. W tym nowym ekosystemie sztuczna inteligencja peł-
ni funkcję inteligentnego koordynatora doświadczeń klienta, który analizuje dane  
w czasie rzeczywistym i dostarcza odbiorcy odpowiedni komunikat, we właści-
wym kanale i w najbardziej dogodnym momencie. Systemy oparte na AI są zdol-
ne do rozpoznawania intencji użytkownika jeszcze zanim ten w pełni uświadomi 
sobie swoją potrzebę. Dzięki temu marketing ewoluuje od modelu kampanii – 
opartego na okresowych, masowych działaniach – do modelu ciągłego, zautoma-
tyzowanego dialogu, który utrzymuje relację z klientem w sposób nieprzerwany  
i kontekstowo dopasowany. Nowy paradygmat relacji z klientem oznacza rów-
nież, że wartość dla konsumenta nie wynika już wyłącznie z produktu czy usługi, 
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lecz z całokształtu doświadczenia interakcji z marką. Każdy kontakt – od pierw-
szej ekspozycji na treść, przez rekomendację produktu, po proces zakupu i obsłu-
gi posprzedażowej – współtworzy unikalne doświadczenie, które staje się głów-
nym źródłem przewagi konkurencyjnej. W warunkach rosnącej homogenizacji 
ofert rynkowych i łatwości kopiowania rozwiązań produktowych, doświadcze-
nie klienta staje się najtrudniejszym do naśladowania zasobem organizacyjnym. 
Rola AI w tym procesie nie sprowadza się jedynie do automatyzacji kontaktu, 
ale obejmuje całościową optymalizację podróży klienta. Dzięki integracji danych 
pochodzących z różnych kanałów komunikacji – stron internetowych, aplikacji 
mobilnych, mediów społecznościowych czy punktów sprzedaży – sztuczna inteli-
gencja tworzy spójny obraz konsumenta i umożliwia dostosowanie doświadczenia  
w czasie rzeczywistym. W efekcie przedsiębiorstwa mogą projektować interak-
tywne, kontekstowe i zindywidualizowane ścieżki zakupowe, które zwiększają 
satysfakcję, zaangażowanie i długofalową lojalność klientów. Co istotne, w no-
wym modelu relacji konsument staje się współtwórcą wartości, a nie jedynie od-
biorcą przekazu. AI umożliwia identyfikowanie jego preferencji, emocji i reakcji, 
co pozwala na tworzenie doświadczeń angażujących, spersonalizowanych i emo-
cjonalnie spójnych z tożsamością marki. W rezultacie granica między marketin-
giem, obsługą a sprzedażą ulega zatarciu, a zarządzanie doświadczeniem klienta 
przybiera formę ciągłego procesu adaptacji, w którym dane, algorytmy i empatia 
współdziałają w czasie rzeczywistym. Sztuczna inteligencja redefiniuje współ-
czesny marketing poprzez przesunięcie akcentu z produktu na doświadczenie. 
Przedsiębiorstwa nie konkurują już wyłącznie na poziomie innowacji technolo-
gicznych czy cen, lecz przede wszystkim na poziomie zdolności do projektowania, 
przewidywania i optymalizacji całościowej podróży klienta. AI staje się kluczo-
wą technologią umożliwiającą realizację tej strategii w skali wcześniej niemożli-
wej – tworząc nowe standardy personalizacji, płynności i spójności doświadczeń, 
które decydują o sukcesie organizacji w erze cyfrowej (Climenta et al., 2024;  
Musiał, 2019).

Implementacja sztucznej inteligencji w działaniach marketingowych jest 
jednym z najpotężniejszych czynników prowadzących do radykalnej poprawy 
efektywności operacyjnej oraz znaczącego wzrostu zwrotu z inwestycji (ROI). Po-
przez inteligentną automatyzację powtarzalnych, czasochłonnych zadań oraz za-
awansowane wsparcie w procesach decyzyjnych, AI pozwala przedsiębiorstwom 
nie tylko osiągnąć trwałą przewagę kosztową, ale również realokować najcenniej-
szy zasób – kapitał ludzki – do działań o charakterze strategicznym i kreatywnym. 
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Kluczowym argumentem przemawiającym za inwestycjami w AI jest ich 
bezpośredni wpływ na rentowność. Narzędzia analityczne oparte na AI umożli-
wiają optymalizację wydatków marketingowych poprzez dynamiczne, oparte na 
danych dostosowywanie kampanii w czasie rzeczywistym. Algorytmy potrafią na 
bieżąco analizować skuteczność poszczególnych kanałów i kreacji, automatycznie 
przesuwając budżet w kierunku najbardziej efektywnych działań, co bezpośred-
nio przekłada się na wzrost przychodów i maksymalizację ROI. Jednakże, aby 
w pełni zrozumieć wartość generowaną przez AI, konieczne jest przyjęcie wielo-
wymiarowego modelu oceny ROI, który wykracza poza proste metryki finanso-
we. Taki model, zaproponowany w literaturze, wyróżnia trzy kluczowe kategorie 
zwrotu z inwestycji: (Ramya et al., 2025; Carmichael, 2025):

1.	 Mierzalny ROI - obejmuje bezpośrednie, kwantyfikowalne korzyści  
finansowe, takie jak oszczędności kosztów wynikające z automatyzacji, 
wzrost sprzedaży dzięki lepszej personalizacji czy redukcja kosztów po-
zyskania klienta;

2.	 Strategiczny ROI - dotyczy długoterminowych, trudniejszych do zmie-
rzenia korzyści, które wzmacniają pozycję rynkową firmy, takich jak 
budowanie przewagi konkurencyjnej, zwiększenie udziału w rynku, 
poprawa wizerunku marki czy zdolność do szybszego wprowadzania 
innowacji;

3.	 ROI z potencjału - koncentruje się na wzroście ogólnej dojrzałości tech-
nologicznej i organizacyjnej firmy. Obejmuje rozwój nowych kompe-
tencji w zespole, stworzenie kultury organizacyjnej opartej na danych 
oraz budowanie wewnętrznych zdolności do dalszego, samodzielnego 
rozwijania i wdrażania rozwiązań AI (Carmichael, 2025).

Automatyzacja procesów marketingowych napędzana przez sztuczną inteli-
gencję obejmuje obecnie niezwykle szerokie spektrum działań, stanowiąc jeden 
z kluczowych filarów transformacji cyfrowej w obszarze zarządzania relacjami 
z klientem oraz komunikacji rynkowej. Zastosowanie AI pozwala na przejście 
od tradycyjnego, ręcznego planowania i realizacji kampanii do w pełni zauto-
matyzowanych, samouczących się systemów marketingowych, które potrafią 
analizować dane, podejmować decyzje i dostosowywać działania w sposób au-
tonomiczny. W obszarze marketingu bezpośredniego, systemy oparte na sztucz-
nej inteligencji potrafią kompleksowo zarządzać kampaniami e-mailowymi – od 
segmentacji odbiorców, przez generowanie treści, po optymalizację momentu 
wysyłki. Dzięki wykorzystaniu algorytmów uczenia maszynowego i analityki 
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predykcyjnej możliwe jest personalizowanie zarówno treści, jak i tonu komu-
nikacji w zależności od indywidualnych zachowań użytkowników. Takie syste-
my potrafią przewidywać, kiedy odbiorca z największym prawdopodobieństwem 
otworzy wiadomość lub podejmie interakcję z treścią, co prowadzi do znaczącego 
wzrostu skuteczności kampanii oraz zaangażowania klientów. W rezultacie AI 
przekształca komunikację e-mailową z narzędzia masowego w precyzyjny instru-
ment relacyjny, dostosowany do rytmu i preferencji każdego odbiorcy. W seg-
mencie B2B, sztuczna inteligencja rewolucjonizuje proces pozyskiwania i kwali-
fikacji potencjalnych klientów. Algorytmy tzw. lead scoringu analizują dziesiątki, 
a nawet setki sygnałów – od aktywności w kanałach cyfrowych, przez interak-
cje z treściami, po dane demograficzne i behawioralne – aby precyzyjnie ocenić 
prawdopodobieństwo konwersji danego kontaktu. Automatyzacja tego procesu 
pozwala nie tylko znacząco skrócić cykl sprzedaży, ale również zwiększyć efektyw-
ność pracy zespołów handlowych, które mogą skoncentrować swoje działania na 
najbardziej rokujących leadach. W efekcie dochodzi do lepszego wykorzystania 
zasobów, redukcji kosztów operacyjnych i podniesienia jakości relacji z klientem 
biznesowym. Równie dynamicznie rozwija się zastosowanie AI w obszarze rekla-
my cyfrowej, w szczególności w ramach systemów licytacji w czasie rzeczywistym. 
Sztuczna inteligencja umożliwia automatyczną analizę milionów parametrów 
aukcji reklamowych w ułamku sekundy, co pozwala na wybór najbardziej opła-
calnych i dopasowanych do odbiorcy ekspozycji reklamowych. Wykorzystanie 
modeli predykcyjnych i uczenia głębokiego prowadzi do znacznej poprawy efek-
tywności kosztowej kampanii oraz precyzji targetowania – reklamy trafiają do 
osób o największym potencjale zakupowym, w najbardziej odpowiednim kontek-
ście i czasie. Sztuczna inteligencja nie tylko usprawnia istniejące procesy, ale też 
umożliwia ich ciągłą optymalizację i samodoskonalenie. Zintegrowane systemy 
automatyzacji marketingu uczą się na podstawie efektów wcześniejszych działań, 
co pozwala na iteracyjne ulepszanie komunikacji, strategii targetowania i doboru 
kanałów. Dzięki temu AI przekształca tradycyjny marketing z procesu reaktyw-
nego w system predykcyjnego uczenia się o rynku, zdolny do bieżącego dostoso-
wywania się do zmieniających się zachowań konsumentów i warunków otoczenia. 
Automatyzacja procesów marketingowych wspierana przez sztuczną inteligencję 
prowadzi do jakościowego przełomu w sposobie, w jaki przedsiębiorstwa planują, 
realizują i analizują swoje działania promocyjne. AI umożliwia masową personali-
zację, inteligentne zarządzanie cyklem sprzedaży oraz maksymalizację efektywno-
ści inwestycji marketingowych. W rezultacie organizacje, które potrafią skutecz-
nie zintegrować te technologie z procesami biznesowymi, zyskują zdolność do 
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prowadzenia komunikacji precyzyjnej, skalowalnej i adaptacyjnej – stanowiącej 
kluczowy element przewagi konkurencyjnej w gospodarce cyfrowej (Kapuściński, 
2025; Elad, 2025) (tab. 8). 

Tabela 8. Kategorie zwrotu z inwestycji (ROI) wynikające z zastosowania sztucznej inteligencji

Kategoria 
ROI

Kategoria użycia AI Cele
Oczekiwane 

korzyści

Metryki, ramy cza-
sowe i łagodzenie 

ryzyka

Mierzalny 
zwrot z 
inwestycji 
(ROI)

Oparty na sztucznej 
inteligencji system zarzą-
dzania zapasami wyko-
rzystuje algorytmy w celu 
przewidywania optymal-
nych poziomów zapasów, 
automatyzacji procesów 
zamawiania  
i minimalizacji przypad-
ków nadwyżek lub niedo-
borów magazynowych.

Optymalizacja 
efektywności 
łańcucha do-
staw.

- Obniżenie kosz-
tów utrzymania 
zapasów

- Zmniejszona 
utrata sprzedaży 
z powodu braku 
towarów w ma-
gazynie- Poprawa 
satysfakcji klienta

- 5% kosztów utrzy-
mania i 10% wzrostu 
sprzedaży w ciągu 
1–2 lat

- Narzędzie ograniczają-
ce ryzyko: audyt  
i udoskonalanie al-
gorytmów, integracja 
informacji zwrotnych 
w czasie rzeczywistym

Strategiczny 
zwrot z 
inwestycji

System zarządzania zapa-
sami oparty na sztucznej 
inteligencji umożliwia 
śledzenie zapasów w 
czasie rzeczywistym i 
dostosowywanie zapasów 
na podstawie trendów 
popytu rynkowego 

i wahań sezonowych.

Poprawa obsłu-
gi klienta  
i lojalności dzię-
ki niezawodnej 
dostępności 
produktów.

- Usprawnione 
procesy inwenta-
ryzacyjne- Szybka 
reakcja na trendy 
rynkowe

- 20% redukcji nieefek-
tywności procesów  
w ciągu 3–5 lat -  
O 15% więcej zaku-
pów od powracających 
klientów w ciągu 
najbliższych 3 lat 

- Narzędzie ogranicza-
jące ryzyko: wdrożenie 
zarządzania danymi 
i ciągłego szkolenia 
modeli AI w oparciu  
o zróżnicowane i ak-
tualne źródła danych 
w celu zapewnienia 
dokładności i nieza-
wodności

Zwrot z 
inwestycji w 
możliwości

Zwiększanie możliwości 
technologicznych poprzez 
podnoszenie kompetencji 
pracowników w zakresie 
sztucznej inteligencji, 
zapewnianie szkoleń z 
zakresu systemu zarządza-
nia zapasami i rekrutacja 
na stanowiska wspierające 
integrację sztucznej inteli-
gencji w organizacji.

Rozwijanie 
umiejętności 
pracowników 
i kompetencji 
technologicz-
nych, aby stać 
się organizacją 
opartą na 
sztucznej inteli-
gencji.

- Zwiększona bie-
głość pracowników 
w zakresie syste-
mów AI  
w celu zwiększenia 
wydajności

- Wzmocniona 
kultura innowacji

- Ciągła poprawa wy-
dajności pracowników

- Czynnik ograniczający 
ryzyko: zapewnienie 
programów kształce-
nia ustawicznego po-
zwalających na dosto-
sowanie się do zmian 
technologicznych

Źródło: Opracowanie własne na podstawie: Carmichael, M. (2025). Demonstra-
ting AI ROI: How to Measure and Prove the Value of Your AI Investments. ISACA.  
https://www.isaca.org/resources/news-and-trends/newsletters/atisaca/2025/volume-5/
how-to-measure-and-prove-the-value-of-your-ai-investments 
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W tym kontekście kluczowa staje się koncepcja „wzmocnionego pracowni-
ka”. Wbrew obawom o masowe zastępowanie ludzi przez maszyny, dominują-
cym modelem współpracy staje się synergia między inteligencją ludzką a sztuczną.  
AI nie tylko przejmuje powtarzalne, mechaniczne zadania (mechaniczna AI),  
ale przede wszystkim wzmacnia zdolności analityczne i decyzyjne człowieka (my-
śląca AI). Marketerzy, wyposażeni w narzędzia AI, mogą w ciągu kilku minut ana-
lizować zbiory danych, których ręczne przetworzenie zajęłoby tygodnie. Otrzy-
mują oni gotowe rekomendacje, identyfikacje trendów i prognozy, co pozwala 
im skupić się na strategicznym planowaniu, kreatywnym myśleniu i budowaniu 
relacji z klientami. AI staje się inteligentnym asystentem i partnerem w procesie 
analitycznym, a nie tylko wykonawcą poleceń (Plangger & Campbell, 2022). 
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Badania empiryczne nad wdrażaniem AI  
w przedsiębiorstwach

Metodologia badań ankietowych i charakterystyka próby

W niniejszej pracy przedstawiono szczegółowy opis przebiegu badań an-
kietowych oraz charakterystykę próby badawczej, która stanowiła podstawę 
analiz statystycznych. Punktem wyjścia była analiza danych pochodzących ze  
177 przedsiębiorstw, obejmujących szeroki zakres zmiennych opisujących zarów-
no cechy organizacyjne, jak i poziom wdrożenia oraz integracji sztucznej inteli-
gencji. Uwzględniono ponadto czynniki dotyczące proaktywności, działań mar-
ketingowych, korzystania z narzędzi AI oraz kluczowych wyników biznesowych, 
takich jak satysfakcja klientów, rentowność i innowacyjność.

Z uwagi na złożoność zjawiska wdrażania AI w przedsiębiorstwach, zasad-
niczym celem przeprowadzonych analiz było określenie, które czynniki organi-
zacyjne i technologiczne w sposób istotny wpływają na efektywność działalności 
firm. W konsekwencji skupiono się także na identyfikacji zależności statystycz-
nych pomiędzy wybranymi zmiennymi, pozwalających określić kierunek oraz siłę 
tych relacji.

W niniejszej pracy sformułowano pięć hipotez badawczych:

•	 (H1) Poziom wdrożenia sztucznej inteligencji (indeks AI) koreluje  
z wynikami biznesowymi, w tym z satysfakcją klientów, rentownością 
oraz innowacyjnością;

•	 (H2) Przedsiębiorstwa z branży technologicznej charakteryzują się 
wyższym poziomem zaawansowania AI niż przedsiębiorstwa działające  
w innych sektorach gospodarki;
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•	 (H3) Stosowanie wybranych narzędzi AI (np. Mailchimp) oddziałuje 
na wyniki marketingowe oraz rentowność firm;

•	 (H4) Wielkość przedsiębiorstwa moderuje relację pomiędzy wdroże-
niem AI a osiąganymi wynikami biznesowymi;

•	 (H5) Występuje związek między zaawansowanymi praktykami marke-
tingowymi (takimi jak alokacja zasobów czy monitorowanie potrzeb 
klientów) a wynikami biznesowymi przedsiębiorstw.

Sformułowanie powyższych hipotez pozwoliło zaplanować badania w spo-
sób umożliwiający empiryczne potwierdzenie lub odrzucenie przyjętych założeń. 
W konsekwencji przeprowadzone badania empiryczne miały na celu rozpozna-
nie poziomu wdrożenia oraz zakresu wykorzystania technologii sztucznej inteli-
gencji w przedsiębiorstwach działających w Polsce, ze szczególnym uwzględnie-
niem podmiotów funkcjonujących w ramach Specjalnych Stref Ekonomicznych.  
Zastosowano podejście ilościowe oparte na metodzie sondażu diagnostycznego, 
przy wykorzystaniu kwestionariusza ankiety, co umożliwiło zebranie porówny-
walnych danych ilościowych i ich dalszą analizę statystyczną.

Na podstawie zdefiniowanych celów badawczych opracowano autorski kwe-
stionariusz ankiety, który powstał w wyniku analizy literatury dotyczącej zasto-
sowań sztucznej inteligencji w zarządzaniu, marketingu i strategiach organizacyj-
nych. Kwestionariusz przygotowano w formie elektronicznej (formularz online), 
co umożliwiło szybkie dotarcie do respondentów z różnych branż i regionów kra-
ju. Takie rozwiązanie przyczyniło się do zwiększenia dostępności badania, a jed-
nocześnie pozwoliło ograniczyć jego koszty oraz skrócić czas realizacji projektu.

Dobór próby miał charakter celowy i obejmował osoby zajmujące stanowi-
ska kierownicze, specjalistyczne lub właścicielskie w przedsiębiorstwach repre-
zentujących różne sektory gospodarki. Respondenci zostali poproszeni o ocenę 
stopnia wdrożenia i wykorzystania AI w swoich organizacjach, z uwzględnieniem 
takich obszarów, jak infrastruktura technologiczna, integracja z planowaniem 
strategicznym, działania marketingowe oraz ogólne wyniki organizacyjne.

Na podstawie przyjętej procedury badawczej ankietę przeprowadzono  
w okresie od marca do maja 2025 roku. Zgromadzony materiał opracowano  
z zastosowaniem metod statystyki opisowej, obejmujących obliczenie częstości  
i udziałów procentowych, co umożliwiło uzyskanie pełnego obrazu struktury ba-
danej próby.

W badaniu uczestniczyło 177 respondentów reprezentujących przedsiębior-
stwa zróżnicowane pod względem wielkości, branży oraz poziomu zaawansowania 
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we wdrażaniu technologii AI. W strukturze wielkości dominowały firmy małe 
(29,40%) i średnie (29,40%), podczas gdy mikroprzedsiębiorstwa stanowiły 
22,00%, a duże organizacje – 19,20%. Z kolei analiza struktury branżowej wyka-
zała przewagę przedsiębiorstw z sektora usług (35,00%) i handlu (30,50%), przy 
mniejszym udziale podmiotów z branż produkcyjnej (15,80%), technologicz-
nej (11,90%) oraz pozostałych (6,80%). Takie zróżnicowanie próby zapewniło 
reprezentatywność danych oraz pozwoliło na identyfikację różnic w podejściu  
do wdrażania AI pomiędzy poszczególnymi typami przedsiębiorstw.

Wyniki analizy poziomu zaawansowania wdrożenia sztucznej inteligencji  
w badanych przedsiębiorstwach wskazują, że większość respondentów oceniła 
go jako raczej niski (33,90%) lub średni (28,20%). Stosunkowo niewielki od-
setek uczestników badania – jedynie 11,90% – określił poziom wdrożenia jako 
raczej zaawansowany lub bardzo zaawansowany. Uzyskane wyniki potwierdzają,  
że większość firm wciąż znajduje się na wczesnym etapie adaptacji rozwiązań 
opartych na sztucznej inteligencji, co może wynikać z ograniczonych zasobów 
technologicznych lub braku specjalistycznych kompetencji.

Uwzględniając terytorialne zróżnicowanie badanych podmiotów, zauważo-
no, że dominowały organizacje z miast średnich (56,50%) oraz małych (30,50%). 
Udział przedsiębiorstw z dużych miast wyniósł 8,50%, a z obszarów wiejskich 
– 4,50%. Struktura ta sugeruje, że wdrażanie technologii AI nie jest zjawiskiem 
ograniczonym wyłącznie do dużych ośrodków miejskich, lecz coraz częściej obej-
muje również mniejsze miejscowości, w których przedsiębiorstwa poszukują na-
rzędzi usprawniających procesy biznesowe.

Analizując doświadczenie zawodowe respondentów, można zauważyć,  
że największą grupę stanowili pracownicy zatrudnieni od 1 do 3 lat (43,50%) oraz 
krócej niż 1 rok (32,20%). Mniejsze udziały miały osoby pracujące od 4 do 6 lat 
(13,00%) oraz powyżej 6 lat (11,30%). Wyniki te mogą świadczyć o relatywnie 
wysokiej rotacji pracowników w badanych przedsiębiorstwach, co potencjalnie 
utrudnia stabilne wdrażanie i rozwój projektów z zakresu sztucznej inteligencji.

W kontekście struktury stanowisk najliczniejszą grupę respondentów stano-
wili specjaliści (36,20%), co wskazuje na znaczący udział personelu operacyjnego 
w procesach implementacji AI. Kolejnymi grupami byli dyrektorzy (19,80%) 
oraz menedżerowie (19,20%), natomiast mniejszy udział odnotowano wśród 
właścicieli lub prezesów (11,90%) oraz osób pełniących inne funkcje (13,00%). 
Takie proporcje mogą sugerować, że inicjatywy związane z wykorzystaniem  
AI są w dużej mierze realizowane na poziomie specjalistycznym, przy ograniczo-
nym bezpośrednim zaangażowaniu najwyższej kadry zarządzającej (tab. 9).
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Tabela 9. Charakterystyka badanej próby przedsiębiorstw

Kategoria Podkategoria N %

Wielkość organizacji

Duże 34 19,20%

Małe 52 29,40%

Mikro 39 22,00%

Średnie 52 29,40%

Łącznie 177 100,00%

Branża

Handel 54 30,50%

Inne 12 6,80%

Produkcja 28 15,80%

Technologie 21 11,90%

Usługi 62 35,00%

Łącznie 177 100,00%

Ogólny poziom AI w organizacji

Bardzo niski 46 26,00%

Raczej niski 60 33,90%

Średni 50 28,20%

Raczej zaawansowany 12 6,80%

Bardzo zaawansowany 9 5,10%

Łącznie 177 100,00%

Lokalizacja organizacji

Duże miasto 15 8,50%

Małe miasto 54 30,50%

Wieś 8 4,50%

Średnie miasto 100 56,50%

Łącznie 177 100,00%

Staż pracy w obecnej organizacji

<1 rok 57 32,20%

1–3 lata 77 43,50%

4–6 lat 23 13,00%

>6 lat 20 11,30%

Łącznie 177 100,00%

Stanowisko respondenta

Dyrektor 35 19,80%

Inne 23 13,00%

Manager 34 19,20%

Specjalista 64 36,20%

Właściciel/CEO 21 11,90%

Łącznie 177 100,00%

Źródło: Opracowanie własne.
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Podsumowując, próba badawcza obejmowała zróżnicowaną grupę przedsię-
biorstw, wśród których dominowały małe i średnie podmioty z sektorów usługo-
wego oraz handlowego. Zgromadzone dane wskazują, że większość z nich znajdu-
je się dopiero na początkowym etapie wdrażania rozwiązań opartych na sztucznej 
inteligencji, co potwierdza potrzebę dalszego wsparcia transformacji cyfrowej  
w tym segmencie przedsiębiorstw.

Zastosowana metodologia oraz struktura próby umożliwiły przeprowadze-
nie kompleksowej analizy poziomu zaawansowania wdrożeń sztucznej inteligen-
cji w różnych obszarach działalności przedsiębiorstw, zapewniając jednocześnie 
wysoki poziom wiarygodności i reprezentatywności uzyskanych wyników.

Analiza wyników badań (infrastruktura, strategia, marketing,  
wyniki organizacyjne)

W niniejszym podrozdziale zaprezentowano szczegółowe wyniki badań em-
pirycznych dotyczących poziomu zaawansowania wdrożeń sztucznej inteligencji 
w przedsiębiorstwach w czterech kluczowych obszarach: infrastruktury techno-
logicznej, integracji strategicznej, zastosowań marketingowych oraz osiąganych 
wyników organizacyjnych. Analiza obejmuje zarówno aspekty techniczne, ta-
kie jak dostępność usług chmurowych, aplikacji i architektury danych dla AI,  
jak i elementy zarządzania strategicznego, w tym stopień włączenia rozwiązań 
sztucznej inteligencji w proces planowania biznesowego. W dalszej części przed-
stawiono wyniki dotyczące praktyk marketingowych wykorzystujących narzędzia 
AI do analizy rynku, prognozowania trendów oraz personalizacji działań promo-
cyjnych. Ostatnia część analizy koncentruje się na ocenie wpływu wdrożenia AI 
na rezultaty organizacyjne, takie jak rentowność, satysfakcja klientów czy inno-
wacyjność przedsiębiorstw.

Na podstawie danych zaprezentowanych w tabeli 10 można zauważyć,  
że 49,20% respondentów „zdecydowanie nie” zgadza się ze stwierdzeniem, iż ich 
organizacja posiada usługi zarządzania danymi i architektury dla AI, a 11,90% 
odpowiedziało „raczej nie”. Odpowiedź neutralną („ani tak, ani nie”) wskazało 
20,30% osób, natomiast 7,90% respondentów zaznaczyło „raczej tak”, a 10,70% 
– „zdecydowanie tak”. W odniesieniu do rozwiniętych usług komunikacji sie-
ciowej i chmurowej dla AI, 43,50% badanych odpowiedziało „zdecydowanie 
nie”, 16,90% – „raczej nie”, 14,70% – „ani tak, ani nie”, 12,40% – „raczej tak”,  
a kolejne 12,40% – „zdecydowanie tak”. Na stwierdzenie dotyczące posia-
dania portfela aplikacji i usług AI, takich jak Microsoft Cognitive Services  
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czy Google Cloud Vision, 40,70% respondentów udzieliło odpowiedzi „zdecydo-
wanie nie”, 18,10% – „raczej nie”, 20,90% – „ani tak, ani nie”, 10,70% – „raczej tak”,  
a 9,60% – „zdecydowanie tak”. W przypadku infrastruktury obejmującej ope-
racje i funkcje AI, takie jak serwery, procesory o dużej mocy czy monitory wy-
dajności, 44,60% uczestników badania wskazało „zdecydowanie nie”, 17,50% –  

„raczej nie”, 15,80% – „ani tak, ani nie”, 7,90% – „raczej tak” i 14,10% – 
„zdecydowanie tak”. W odniesieniu do zapewniania bezpieczeństwa danych 
przez infrastrukturę AI, 36,20% respondentów wybrało „zdecydowanie nie”, 
18,10% – „raczej nie”, 17,50% – „ani tak, ani nie”, 11,90% – „raczej tak”,  
a 16,40% – „zdecydowanie tak” (tab. 10).

Tabela 10. Kompetencje infrastruktury AI 

Zdecydowanie  
nie

Raczej  
nie

Ani tak,  
ani nie

Raczej 
tak

Zdecydowanie  
tak

Nasza organizacja po-
siada usługi zarządzania 
danymi i architektury 
dla AI

49,20% 11,90% 20,30% 7,90% 10,70%

Mamy rozwinięte 
usługi komunikacji 
sieciowej i chmurowe 
dla AI

43,50% 16,90% 14,70% 12,40% 12,40%

Dysponujemy portfe-
lem aplikacji i usług AI 
(np. Microsoft Cogni-
tive Services, Google 
Cloud Vision)

40,70% 18,10% 20,90% 10,70% 9,60%

Nasza infrastruktura 
AI obejmuje operacje/
funkcje, takie jak ser-
wery, procesory o dużej 
mocy czy monitory 
wydajności

44,60% 17,50% 15,80% 7,90% 14,10%

Nasza infrastruktura AI 
zapewnia bezpieczeń-
stwo danych

36,20% 18,10% 17,50% 11,90% 16,40%

Źródło: Opracowanie własne.

Analizując dane przedstawione w tabeli 11, można zauważyć, w jakim stop-
niu badane organizacje integrują zagadnienia związane ze sztuczną inteligencją  
z procesem planowania strategicznego i biznesowego. W przypadku stwierdze-
nia „Posiadamy wizję, jak AI przyczynia się do zwiększenia wartości biznesowej 
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naszej organizacji”, 32,80% respondentów odpowiedziało „zdecydowanie nie”, 
13,00% – „raczej nie”, 18,60% – „ani tak, ani nie”, 12,40% – „raczej tak”,  
a 23,20% – „zdecydowanie tak”. W odniesieniu do stwierdzenia „Plany strate-
giczne organizacji są zintegrowane z planowaniem w zakresie AI”, 35,60% bada-
nych wskazało odpowiedź „zdecydowanie nie”, 16,40% – „raczej nie”, 15,30% 

– „ani tak, ani nie”, 9,60% – „raczej tak”, a 23,20% – „zdecydowanie tak”. Na py-
tanie „Zarząd na poziomie funkcjonalnym i strategicznym wykazuje zrozumienie 
w inwestycje w AI”, 33,90% respondentów udzieliło odpowiedzi „zdecydowanie 
nie”, 13,00% – „raczej nie”, 15,80% – „ani tak, ani nie”, 13,00% – „raczej tak”, 
a 24,30% – „zdecydowanie tak”. W przypadku stwierdzenia „Nasze plany bizne-
sowe uwzględniają ciągłą inwestycję w AI”, 39,00% badanych wybrało „zdecydo-
wanie nie”, 12,40% – „raczej nie”, 18,10% – „ani tak, ani nie”, 12,40% – „raczej 
tak”, a 18,10% – „zdecydowanie tak” (tab. 11).

Tabela 11. Integracja AI z planowaniem biznesowymi

Zdecydowanie 
nie

Raczej 
nie

Ani tak, 
ani nie

Raczej 
tak

Zdecydowanie 
tak

Posiadamy wizję, jak 
AI przyczynia się do 
zwiększenia wartości 
biznesowej naszej 
organizacji

32,80% 13,00% 18,60% 12,40% 23,20%

Plany strategiczne 
organizacji są zintegro-
wane z planowaniem  
w zakresie AI

35,60% 16,40% 15,30% 9,60% 23,20%

Zarząd na poziomie 
funkcjonalnym i stra-
tegicznym wykazuje 
zrozumienie w inwe-
stycje w AI

33,90% 13,00% 15,80% 13,00% 24,30%

Nasze plany biznesowe 
uwzględniają ciągłą 
inwestycję w AI

39,00% 12,40% 18,10% 12,40% 18,10%

Źródło: Opracowanie własne.

W tabeli 12 przedstawiono wyniki obrazujące, w jakim zakresie badane 
przedsiębiorstwa podejmują inicjatywy ukierunkowane na proaktywne wykorzy-
stanie sztucznej inteligencji. Z tabeli wynika, że w odniesieniu do stwierdzenia 

„Regularnie eksperymentujemy z nowymi narzędziami i technikami AI”, 29,90% 
respondentów wskazało odpowiedź „zdecydowanie nie”, 14,70% – „raczej nie”, 
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18,60% – „ani tak, ani nie”, 16,40% – „raczej tak”, a 20,30% – „zdecydowanie 
tak”. W przypadku stwierdzenia „Kultura naszej organizacji wspiera stosowanie 
nowych sposobów wykorzystania AI”, 35,00% badanych wybrało „zdecydowanie 
nie”, 16,90% – „raczej nie”, 15,30% – „ani tak, ani nie”, 12,40% – „raczej tak”, 
a 20,30% – „zdecydowanie tak”. Dla stwierdzenia „Stale poszukujemy nowych 
sposobów zwiększania efektywności wykorzystania AI”, 31,60% responden-
tów odpowiedziało „zdecydowanie nie”, 16,40% – „raczej nie”, 15,80% – „ani 
tak, ani nie”, 15,80% – „raczej tak”, natomiast 20,30% – „zdecydowanie tak”.  
W odniesieniu do stwierdzenia „Poszukujemy innowacji w zakresie AI w celu 
zwiększenia satysfakcji i lojalności klientów”, 31,60% uczestników badania wska-
zało „zdecydowanie nie”, 18,60% – „raczej nie”, 11,90% – „ani tak, ani nie”, 
13,00% – „raczej tak”, a 24,90% – „zdecydowanie tak”.

Tabela 12. Proaktywne podejście do AI

Zdecydowanie 
nie

Raczej 
nie

Ani tak, 
ani nie

Raczej 
tak

Zdecydowanie 
tak

Regularnie eksperymen-
tujemy z nowymi narzę-
dziami i technikami AI

29,90% 14,70% 18,60% 16,40% 20,30%

Kultura naszej organi-
zacji wspiera stosowanie 
nowych sposobów wyko-
rzystania AI

35,00% 16,90% 15,30% 12,40% 20,30%

Stale poszukujemy 
nowych sposobów 
zwiększania efektywności 
wykorzystania AI

31,60% 16,40% 15,80% 15,80% 20,30%

Poszukujemy innowacji 
w zakresie AI w celu 
zwiększenia satysfakcji  
i lojalności klientów

31,60% 18,60% 11,90% 13,00% 24,90%

Źródło: Opracowanie własne.

Kolejną kwestią poddaną analizie, przedstawioną w tabeli 13, jest zakres 
wykorzystania narzędzi sztucznej inteligencji w zarządzaniu informacją mar-
ketingową przez badane przedsiębiorstwa. Z danych przedstawionych w tabeli 
13 wynika, że dla stwierdzenia „Wykorzystujemy narzędzia AI do gromadze-
nia informacji o klientach” 27,70% respondentów wybrało odpowiedź „zdecy-
dowanie nie”, 14,10% – „raczej nie”, 19,20% – „ani tak, ani nie”, 16,90% –  

„raczej tak”, a 22,00% – „zdecydowanie tak”. W przypadku stwierdzenia „Wyko-
rzystujemy narzędzia AI do gromadzenia informacji o konkurentach”, 33,90% 
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badanych wskazało „zdecydowanie nie”, 14,70% – „raczej nie”, 13,00% – „ani tak,  
ani nie”, 14,70% – „raczej tak”, a 23,70% – „zdecydowanie tak”. Dla stwierdze-
nia „Wspieramy rozwój programów marketingowych za pomocą AI do analizy 
danych rynkowych”, 31,10% respondentów odpowiedziało „zdecydowanie nie”, 
16,40% – „raczej nie”, 15,80% – „ani tak, ani nie”, 15,30% – „raczej tak”, nato-
miast 21,50% – „zdecydowanie tak”. W odniesieniu do stwierdzenia „Śledzimy 
potrzeby i oczekiwania klientów w czasie rzeczywistym za pomocą algorytmów 
AI dla zwiększenia ich satysfakcji”, 39,00% respondentów udzieliło odpowiedzi 
„zdecydowanie nie”, 12,40% – „raczej nie”, 13,00% – „ani tak, ani nie”, 11,90% 
– „raczej tak”, a 23,70% – „zdecydowanie tak”. Na stwierdzenie „Wykorzystu-
jemy generowane przez AI raporty i analizy marketingowe”, 29,40% badanych 
wskazało „zdecydowanie nie”, 14,10% – „raczej nie”, 18,60% – „ani tak, ani nie”, 
14,70% – „raczej tak”, a 23,20% – „zdecydowanie tak”. W przypadku stwierdze-
nia „Stosujemy AI do prognozowania trendów rynkowych i zachowań klientów 
takich jak zaufanie i zaangażowanie”, 37,30% respondentów wybrało „zdecydo-
wanie nie”, 16,90% – „raczej nie”, 9,60% – „ani tak, ani nie”, 16,40% – „raczej 
tak”, a 19,80% – „zdecydowanie tak”.

Tabela 13. Marketing Information Management z zastosowaniem AI

Zdecydowanie 
nie

Raczej 
nie

Ani tak, 
ani nie

Raczej 
tak

Zdecydowanie 
tak

Wykorzystujemy 
narzędzia AI do gro-
madzenia informacji 
o klientach

27,70% 14,10% 19,20% 16,90% 22,00%

Wykorzystujemy 
narzędzia AI do gro-
madzenia informacji 
o konkurentach

33,90% 14,70% 13,00% 14,70% 23,70%

Wspieramy rozwój 
programów marke-
tingowych za po-
mocą AI do analizy 
danych rynkowych

31,10% 16,40% 15,80% 15,30% 21,50%

Śledzimy potrzeby  
i oczekiwania klien-
tów w czasie rzeczy-
wistym za pomocą 
algorytmów AI dla 
zwiększenia ich 
satysfakcji

39,00% 12,40% 13,00% 11,90% 23,70%
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Zdecydowanie 
nie

Raczej 
nie

Ani tak, 
ani nie

Raczej 
tak

Zdecydowanie 
tak

Wykorzystujemy 
generowane przez 
AI raporty i analizy 
marketingowe

29,40% 14,10% 18,60% 14,70% 23,20%

Stosujemy AI do 
prognozowania 
trendów rynkowych 
i zachowań klientów 
takich jak zaufanie  
i zaangażowanie

37,30% 16,90% 9,60% 16,40% 19,80%

Źródło: Opracowanie własne.

Następnym obszarem poddanym analizie, zaprezentowanym w tabeli 14, jest 
wykorzystanie sztucznej inteligencji w procesie planowania działań marketingo-
wych. Z tabeli wynika, że w przypadku stwierdzenia „Wykorzystujemy algorytmy 
AI do segmentowania i targetowania rynku”, 33,30% respondentów udzieliło od-
powiedzi „zdecydowanie nie”, 14,70% – „raczej nie”, 19,20% – „ani tak, ani nie”, 
14,70% – „raczej tak”, a 18,10% – „zdecydowanie tak”. Dla stwierdzenia „Wdra-
żamy narzędzia AI do opracowywania personalizowanych strategii marketingo-
wych”, 39,50% badanych wskazało odpowiedź „zdecydowanie nie”, 19,20% –  

„raczej nie”, 9,00% – „ani tak, ani nie”, 13,60% – „raczej tak”, a 18,60% – „zde-
cydowanie tak”. W odniesieniu do stwierdzenia „Nasze procesy planowania mar-
ketingowego są wspierane przez modele predykcyjne AI”, 38,40% respondentów 
wybrało „zdecydowanie nie”, 18,60% – „raczej nie”, 17,50% – „ani tak, ani nie”, 
7,90% – „raczej tak”, natomiast 17,50% – „zdecydowanie tak”. W przypadku 
stwierdzenia „Stosujemy AI do oceny skuteczności różnych scenariuszy marke-
tingowych jeszcze przed ich wdrożeniem”, 27,10% uczestników badania wska-
zało „zdecydowanie nie”, 13,60% – „raczej nie”, 17,50% – „ani tak, ani nie”, 
15,30% – „raczej tak”, a 26,60% – „zdecydowanie tak”. Dla stwierdzenia „AI 
wspomaga nasze decyzje dotyczące alokacji budżetów marketingowych na różne 
kanały komunikacji”, 29,40% respondentów udzieliło odpowiedzi „zdecydowa-
nie nie”, 14,70% – „raczej nie”, 16,40% – „ani tak, ani nie”, 14,70% – „raczej 
tak”, oraz 24,90% – „zdecydowanie tak”.



112

ROZDZIAŁ 4

Tabela 14. Planowanie marketingowe z zastosowaniem AI

Zdecydowanie 
nie

Raczej 
nie

Ani tak, 
ani nie

Raczej 
tak

Zdecydowanie 
tak

Wykorzystujemy 
algorytmy AI do 
segmentowania i 
targetowania rynku

33,30% 14,70% 19,20% 14,70% 18,10%

Wdrażamy narzędzia 
AI do opracowywa-
nia personalizowa-
nych strategii marke-
tingowych

39,50% 19,20% 9,00% 13,60% 18,60%

Nasze procesy plano-
wania marketingowe-
go są wspierane przez 
modele predykcyjne 
AI

38,40% 18,60% 17,50% 7,90% 17,50%

Stosujemy AI do 
oceny skuteczności 
różnych scenariuszy 
marketingowych 
jeszcze przed ich 
wdrożeniem

27,10% 13,60% 17,50% 15,30% 26,60%

AI wspomaga nasze 
decyzje dotyczące 
alokacji budżetów 
marketingowych na 
różne kanały komu-
nikacji

29,40% 14,70% 16,40% 14,70% 24,90%

Źródło: Opracowanie własne.

Kolejnym zagadnieniem przedstawionym w tabeli 15 jest zastosowanie 
sztucznej inteligencji w procesie realizacji i organizacji działań marketingowych.  
Z danych przedstawionych w tabeli wynika, że w przypadku stwierdzenia „Opty-
malizujemy alokację zasobów marketingowych za pomocą AI”, 29,90% respon-
dentów udzieliło odpowiedzi „zdecydowanie nie”, 10,70% – „raczej nie”, 19,80% –  

„ani tak, ani nie”, 15,30% – „raczej tak”, a 24,30% – „zdecydowanie tak”. Dla 
stwierdzenia „Korzystamy z AI do automatyzacji organizacji i realizacji kampa-
nii marketingowych”, 31,60% badanych wskazało odpowiedź „zdecydowanie 
nie”, 15,80% – „raczej nie”, 13,00% – „ani tak, ani nie”, 21,50% – „raczej tak”,  
a 18,10% – „zdecydowanie tak”. W odniesieniu do stwierdzenia „Wykorzystu-
jemy systemy AI do dynamicznego dostosowywania działań marketingowych 
w odpowiedzi na zmieniające się warunki rynkowe”, 33,90% respondentów 
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wybrało „zdecydowanie nie”, 18,10% – „raczej nie”, 13,60% – „ani tak, ani nie”, 
13,60% – „raczej tak”, a 20,90% – „zdecydowanie tak”. W przypadku stwier-
dzenia „Zastosowanie AI wspiera monitorowanie i analizę wyników kampanii 
marketingowych w czasie rzeczywistym”, 30,50% uczestników badania wskazało 

„zdecydowanie nie”, 13,00% – „raczej nie”, 15,80% – „ani tak, ani nie”, 15,80% –  
„raczej tak”, a 24,90% – „zdecydowanie tak”. Dla stwierdzenia „Generujemy tre-
ści marketingowe przy użyciu narzędzi AI, co zwiększa ich jakość i efektywność”, 
37,90% respondentów udzieliło odpowiedzi „zdecydowanie nie”, 9,60% – „ra-
czej nie”, 15,80% – „ani tak, ani nie”, 10,20% – „raczej tak”, oraz 26,60% – 

„zdecydowanie tak”.

Tabela 15. Implementacja marketingowa z zastosowaniem AI

Zdecydowanie 
nie

Raczej 
nie

Ani tak, 
ani nie

Raczej 
tak

Zdecydowanie 
tak

Optymalizujemy 
alokację zasobów 
marketingowych za 
pomocą AI

29,90% 10,70% 19,80% 15,30% 24,30%

Korzystamy z AI do 
automatyzacji or-
ganizacji i realizacji 
kampanii marketin-
gowych

31,60% 15,80% 13,00% 21,50% 18,10%

Wykorzystujemy 
systemy AI do dy-
namicznego dosto-
sowywania działań 
marketingowych w 
odpowiedzi na zmie-
niające się warunki 
rynkowe

33,90% 18,10% 13,60% 13,60% 20,90%

Zastosowanie AI 
wspiera monito-
rowanie i analizę 
wyników kampanii 
marketingowych w 
czasie rzeczywistym

30,50% 13,00% 15,80% 15,80% 24,90%

Generujemy treści 
marketingowe przy 
użyciu narzędzi 
AI, co zwiększa ich 
jakość i efektywność

37,90% 9,60% 15,80% 10,20% 26,60%

Źródło: Opracowanie własne.
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Obszarem zaprezentowanym w tabeli 16 są wyniki organizacyjne bada-
nych przedsiębiorstw w porównaniu z ich głównymi konkurentami. Z danych 
przedstawionych w tabeli wynika, że w przypadku stwierdzenia „W porównaniu  
do głównych konkurentów nasza organizacja kreuje wartości dla klienta”, 26,00% 
respondentów udzieliło odpowiedzi „zdecydowanie nie”, 14,10% – „raczej nie”, 
18,10% – „ani tak, ani nie”, 18,60% – „raczej tak”, a 23,20% – „zdecydowanie 
tak”. Dla stwierdzenia „W porównaniu do głównych konkurentów mamy wię-
cej stałych klientów”, 32,20% badanych wybrało „zdecydowanie nie”, 13,60% – 

„raczej nie”, 18,10% – „ani tak, ani nie”, 13,60% – „raczej tak”, a 22,60% – „zde-
cydowanie tak”. W odniesieniu do stwierdzenia „W porównaniu do głównych 
konkurentów mamy więcej usatysfakcjonowanych klientów”, 29,40% respon-
dentów wskazało odpowiedź „zdecydowanie nie”, 15,30% – „raczej nie”, 15,30% 

– „ani tak, ani nie”, 14,70% – „raczej tak”, oraz 25,40% – „zdecydowanie tak”. 
W przypadku stwierdzenia „W porównaniu do głównych konkurentów jesteśmy 
bardziej rentowni”, 33,30% uczestników badania udzieliło odpowiedzi „zdecy-
dowanie nie”, 18,10% – „raczej nie”, 13,60% – „ani tak, ani nie”, 18,10% – „ra-
czej tak”, a 16,90% – „zdecydowanie tak”. Dla stwierdzenia „W porównaniu do 
głównych konkurentów jesteśmy bardziej innowacyjni”, 28,20% respondentów 
wybrało odpowiedź „zdecydowanie nie”, 17,50% – „raczej nie”, 17,50% – „ani 
tak, ani nie”, 9,00% – „raczej tak”, a 27,70% – „zdecydowanie tak”.

Tabela 16. Wyniki organizacyjne

Zdecydowanie 
nie

Raczej 
nie

Ani tak, 
ani nie

Raczej 
tak

Zdecydowanie 
tak

W porównaniu 
do głównych kon-
kurentów nasza 
organizacja kreuje 
wartości dla klienta

26,00% 14,10% 18,10% 18,60% 23,20%

W porównaniu do 
głównych konku-
rentów mamy wię-
cej stałych klientów

32,20% 13,60% 18,10% 13,60% 22,60%

W porównaniu do 
głównych konku-
rentów mamy wię-
cej usatysfakcjono-
wanych klientów

29,40% 15,30% 15,30% 14,70% 25,40%
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W porównaniu do 
głównych konku-
rentów jesteśmy 
bardziej rentowni

33,30% 18,10% 13,60% 18,10% 16,90%

W porównaniu do 
głównych konku-
rentów jesteśmy 
bardziej innowa-
cyjni

28,20% 17,50% 17,50% 9,00% 27,70%

Źródło: Opracowanie własne.

W tabeli 17 zaprezentowano zestawienie narzędzi sztucznej inteligencji 
wykorzystywanych w komunikacji marketingowej, wraz z odsetkiem organi-
zacji deklarujących ich stosowanie. W przypadku narzędzia HubSpot, 13,00% 
respondentów wskazało, że jest ono stosowane w ich organizacji, natomiast 
87,00% zadeklarowało, że nie jest stosowane. Dla narzędzia Mailchimp odsetek 
stosowania wyniósł 32,80%, a 67,20% badanych wskazało, że nie wykorzystuje 
tego rozwiązania. W odniesieniu do Hootsuite, 33,30% respondentów potwier-
dziło jego stosowanie, a 66,70% – brak wykorzystania. W przypadku narzędzia 
AdRoll, 16,40% uczestników badania zadeklarowało jego użycie, natomiast 
83,60% – że nie jest ono stosowane. Dla Salesforce Einstein 23,70% badanych 
potwierdziło stosowanie, a 76,30% – brak wykorzystania. W odniesieniu do 
Pardot, 16,40% respondentów wskazało, że narzędzie jest stosowane, natomiast 
83,60% – że nie. Dla Cortex, 33,30% organizacji korzysta z tego rozwiązania,  
a 66,70% – nie korzysta. W przypadku Conversica, 37,30% badanych potwier-
dziło stosowanie, natomiast 62,70% – brak wykorzystania. Dla Drift, 18,10% 
respondentów wskazało, że narzędzie jest stosowane, a 81,90% – że nie. W od-
niesieniu do Phrasee, 19,80% badanych potwierdziło jego wykorzystanie, nato-
miast 80,20% – brak stosowania. W przypadku MarketMuse, 27,10% organi-
zacji stosuje to narzędzie, a 72,90% – nie wykorzystuje go w swojej działalności.  
Dla Crimson Hexagon, 22,60% respondentów potwierdziło stosowanie, natomiast 
77,40% – że narzędzie nie jest używane. W odniesieniu do Optmyzr, 18,10% ba-
danych organizacji korzysta z tego rozwiązania, natomiast 81,90% – nie korzysta. 
W przypadku Emarsys, 29,40% respondentów wskazało, że narzędzie jest stoso-
wane w ich organizacji, a 70,60% – że nie jest wykorzystywane. Dla Undetectable.
ai, 13,60% uczestników badania potwierdziło jego użycie, natomiast 86,40% –  
brak stosowania.
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Tabela 17. Narzędzia AI do komunikacji marketingowej stosowane  
w badanym przedsiębiorstwie

Narzędzie AI Stosuje się Nie stosuje się

HubSpot 13,00% 87,00%

Mailchimp 32,80% 67,20%

Hootsuite 33,30% 66,70%

AdRoll 16,40% 83,60%

Salesforce Einstein 23,70% 76,30%

Pardot 16,40% 83,60%

Cortex 33,30% 66,70%

Conversica 37,30% 62,70%

Drift 18,10% 81,90%

Phrasee 19,80% 80,20%

MarketMuse 27,10% 72,90%

Crimson Hexagon 22,60% 77,40%

Optmyzr 18,10% 81,90%

Emarsys 29,40% 70,60%

Undetectable.ai 13,60% 86,40%

Źródło: Opracowanie własne.

Podsumowując, uzyskane wyniki wskazują, że mimo rosnącego zaintere-
sowania sztuczną inteligencją, poziom jej wdrożenia w badanych przedsiębior-
stwach pozostaje umiarkowany. Najsłabiej rozwiniętym obszarem jest infra-
struktura technologiczna, obejmująca architekturę danych, usługi chmurowe 
i systemy wspierające bezpieczeństwo informacji. Z kolei nieco wyższy stopień 
zaawansowania można zaobserwować w sferze działań marketingowych, szcze-
gólnie w zakresie wykorzystania AI do analizy danych rynkowych, segmentacji 
klientów czy automatyzacji kampanii. Wyniki te sugerują, że kluczowym wy-
zwaniem dla organizacji jest nie tylko inwestowanie w technologię, lecz także jej 
strategiczna integracja z celami biznesowymi i kulturą innowacji. Ostatecznie 
skuteczne wykorzystanie AI wymaga spójnego podejścia, łączącego rozwój infra-
struktury, kompetencji i procesów organizacyjnych z orientacją na długofalowe 
wyniki biznesowe.
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Weryfikacja hipotez badawczych

W niniejszym podrozdziale przedstawiono proces empirycznej weryfikacji 
hipotez badawczych sformułowanych na podstawie założeń teoretycznych doty-
czących wdrażania sztucznej inteligencji w przedsiębiorstwach. Celem analiz było 
zidentyfikowanie związków między stopniem zaawansowania technologicznego 
organizacji a osiąganymi wynikami biznesowymi, obejmującymi takie obszary jak 
satysfakcja klientów, rentowność oraz innowacyjność. Weryfikacja poszczegól-
nych hipotez opierała się na zastosowaniu metod statystycznych odpowiednich 
do charakteru zmiennych – w szczególności analizy korelacji i regresji – co po-
zwoliło ocenić kierunek oraz siłę relacji pomiędzy badanymi zjawiskami.

Hipoteza 1 odnosiła się do zależności występującej pomiędzy poziomem 
zaawansowania wdrożenia sztucznej inteligencji a wynikami biznesowymi 
organizacji. 

Tabela 18. Wartości współczynników korelacji Pearsona pomiędzy indeksem zaawansowania 
AI a wynikami biznesowymi

Zmienna niezależna Zmienna zależna N Korelacja (r) p-wartość

Zaawansowanie planowania 
marketingowego Satysfakcja klientów 177 -0,006 0,935

Zaawansowanie planowania 
marketingowego Rentowność 177 -0,025 0,736

Zaawansowanie planowania 
marketingowego Innowacyjność 177 -0,023 0,766

Źródło: Opracowanie własne.

Wyniki zaprezentowane w tabeli 18 pokazują, że nie występuje istotny 
związek pomiędzy poziomem zaawansowania planowania marketingowego  
z wykorzystaniem AI a kluczowymi wskaźnikami efektywności funkcjonowania 
przedsiębiorstw. Wartości współczynników korelacji Pearsona dla wszystkich 
analizowanych par zmiennych – satysfakcji klientów, rentowności i innowacyj-
ności – są zbliżone do zera (od -0,006 do -0,025). Oznacza to, że nawet przy 
relatywnie dużej liczbie obserwacji (N = 177) wzrost indeksu AI nie przekła-
da się statystycznie na wzrost żadnego z analizowanych wyników biznesowych.  
Dodatkowo, p-wartości (p = 0,935 dla satysfakcji klientów, p = 0,736 dla ren-
towności, p = 0,766 dla innowacyjności) znacząco przekraczają poziom istotności 
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0,05, co potwierdza brak zależności między zmiennymi. Wynika z tego, że siła 
związku między wdrożeniem AI a osiąganymi wynikami nie różni się od efektów 
przypadkowych.

Z perspektywy teoretycznej i praktycznej wyniki te wskazują, że poziom 
zaawansowania wykorzystania AI w badanych przedsiębiorstwach nie stanowi 
czynnika różnicującego ich skuteczność biznesową – ani w obszarze satysfakcji 
klientów, ani efektywności ekonomicznej, ani innowacyjnego rozwoju. Możli-
wym wyjaśnieniem braku zależności jest wczesny etap wdrożeń technologii AI  
w polskich firmach, który nie przynosi jeszcze wymiernych efektów, lub też 
wpływ AI może być osłabiany przez inne czynniki organizacyjne nieuwzględnio-
ne w modelu analizy.

Reasumując, hipoteza pierwsza nie znajduje empirycznego potwierdzenia – 
poziom zaawansowania planowania marketingowego opartego na AI nie wiąże się 
ze wzrostem efektów biznesowych w żadnej z analizowanych kategorii. 

Hipoteza 2 zakładała, że przedsiębiorstwa z branży technologicznej charak-
teryzują się wyższym poziomem zaawansowania sztucznej inteligencji niż firmy  
z innych sektorów gospodarki.

Tabela 19. Poziom zaawansowania AI (indeks ciągły) w różnych branżach

Branża N Średnia indeksu AI Odchylenie std.

Usługi 62 1,91 1,10

Handel 54 1,72 1,03

Technologie 21 2,24 1,19

Inne 12 1,30 1,08

Produkcja 28 1,80 1,08

Wyniki ANOVA: F(4,172) = 1,73; p = 0,145
Wyniki Kruskal-Wallis: H = 6,88; p = 0,142
Źródło: Opracowanie własne.

W analizie porównano poziom zaawansowania AI w pięciu głównych bran-
żach reprezentowanych w próbie badawczej. Najwyższy średni poziom indeksu 
AI odnotowano w firmach technologicznych (2,24), co wskazuje na ich większe 
zaawansowanie we wdrażaniu rozwiązań sztucznej inteligencji w porównaniu  
z pozostałymi sektorami (średnie wartości mieszczą się w przedziale od 1,30  
do 1,91) (tab. 19).
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Pomimo obserwowanej przewagi sektora technologicznego pod względem 
wartości średnich, ani analiza wariancji ANOVA (p = 0,145), ani nieparame-
tryczny test Kruskala-Wallisa (p = 0,142) nie potwierdziły istotnych statystycznie 
różnic między branżami. Oznacza to, że zróżnicowanie poziomu zaawansowania 
AI pomiędzy analizowanymi sektorami nie przekracza granicy losowej zmienności.

Można zatem stwierdzić, że choć przedsiębiorstwa technologiczne wykazują 
tendencję do wyższego poziomu wdrożenia AI, różnice te nie są na tyle silne,  
by uznać je za istotne statystycznie. Hipoteza H2 nie znajduje zatem pełnego 
potwierdzenia empirycznego.

Uzyskane wyniki implikują, że wdrażanie sztucznej inteligencji w polskich 
przedsiębiorstwach przebiega w zbliżonym tempie niezależnie od branży. Ewen-
tualna przewaga firm technologicznych może wynikać raczej z ich naturalnych 
kompetencji w obszarze nowych technologii niż z rzeczywistego efektu branżo-
wego. Można przypuszczać, że w większej próbie lub przy bardziej szczegółowym 
podziale branż różnice te mogłyby okazać się bardziej wyraźne.

Hipoteza 3 zakładała, że korzystanie z wybranych narzędzi sztucznej inteli-
gencji, takich jak Mailchimp, istotnie wpływa na wyniki marketingowe i rentow-
ność przedsiębiorstw.

W celu weryfikacji hipotezy przeprowadzono analizę wariancji (ANOVA) 
oraz obliczono współczynniki korelacji punktowo-dwuseryjnej dla trzech klu-
czowych wskaźników: rentowności, innowacyjności oraz satysfakcji klientów  
(tab. 20).

Tabela 20. Wyniki biznesowe w zależności od korzystania z Mailchimp
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Rentowność 119 58 2,83 2,34 1,53 1,42 4,13 0,044 -0,15 0,044

Innowacyjność 119 58 3,10 2,50 1,59 1,50 5,77 0,017 -0,18 0,017

Satysfakcja  
klientów 119 58 3,06 2,62 1,65 1,39 3,03 0,083 -0,13 0,083

Źródło: Opracowanie własne.
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Przeprowadzona analiza wykazała istotne statystycznie różnice między 
firmami korzystającymi z Mailchimp a tymi, które z niego nie korzystają –  
w dwóch spośród trzech analizowanych wskaźników. Zarówno testy ANOVA, 
jak i współczynniki korelacji punktowo-dwuseryjnej potwierdziły, że rentowność 
(p = 0,044; r = -0,15) oraz innowacyjność (p = 0,017; r = -0,18) firm używających 
tego narzędzia są istotnie niższe w porównaniu z pozostałymi przedsiębiorstwa-
mi. W przypadku satysfakcji klientów różnice nie osiągnęły poziomu istotności  
(p = 0,083), choć obserwowany kierunek efektu pozostaje spójny z wcześniejszy-
mi wynikami.

Efekty te mają umiarkowaną siłę, jednak przy liczebności próby N = 177  
uzyskane wartości p świadczą o ich statystycznej istotności. Wskazuje to,  
że w analizowanej próbie korzystanie z narzędzia Mailchimp wiąże się raczej  
z niższymi niż wyższymi wskaźnikami rentowności i innowacyjności. Możliwym 
wyjaśnieniem tego zjawiska jest fakt, że wdrożenie narzędzi AI wymaga odpo-
wiednich kompetencji analitycznych, integracji z procesami marketingowymi 
oraz dojrzałości organizacyjnej – ich brak może prowadzić do nieskutecznego 
wykorzystania automatyzacji.

Hipoteza H3 nie znajduje zatem potwierdzenia empirycznego. W badanej 
próbie korzystanie z narzędzi AI (Mailchimp) nie przekłada się na poprawę wy-
ników biznesowych, a wręcz może je pogarszać. W przyszłych badaniach warto 
rozszerzyć analizę o inne narzędzia marketingowe, większe próby oraz uwzględnić 
zmienne kontekstowe, takie jak poziom integracji AI z procesami firmy czy bran-
żowe zróżnicowanie wdrożeń.

Hipoteza 4 zakładała, że wielkość przedsiębiorstwa moderuje wpływ za-
awansowania sztucznej inteligencji na wyniki biznesowe. Oznacza to, że efekt 
wdrożenia AI na rezultaty działalności może być różny w zależności od tego,  
czy organizacja jest mikro-, małą, średnią czy dużą firmą.

W celu weryfikacji hipotezy przeprowadzono analizę moderacji w modelu 
regresji liniowej, w którym zmienną objaśnianą stanowiły wyniki biznesowe (ren-
towność, satysfakcja klientów, innowacyjność), a zmiennymi objaśniającymi —  
poziom zaawansowania AI, wielkość firmy oraz efekt interakcji pomiędzy nimi. 
Analiza miała na celu ustalenie czy wpływ zaawansowania AI na wyniki bizneso-
we różni się istotnie pomiędzy firmami o odmiennych rozmiarach (tab. 21).
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Tabela 21. Wartości p dla efektów interakcji (AI × wielkość firmy) w predykcji wyników 
biznesowych

Wynik Małe Mikro Średnie

Rentowność p = 0,663 p = 0,952 p = 0,619
Satysfakcja p = 0,076 p = 0,153 p = 0,709
Innowacyjność p = 0,064 p = 0,814 p = 0,419

Źródło: Opracowanie własne.

W żadnym z analizowanych modeli nie zaobserwowano istotnego statystycz-
nie efektu moderacji wielkości firmy na związek pomiędzy poziomem zaawan-
sowania AI a wynikami biznesowymi. Wszystkie wartości p przekraczają próg 
istotności 0,05. Najniższe wartości (dla satysfakcji klientów i innowacyjności  
w grupie małych firm) zbliżają się do tego progu, jednak nie osiągają poziomu 
pozwalającego na potwierdzenie efektu.

Wyniki te wskazują, że wpływ wdrożenia AI na rezultaty działalności przed-
siębiorstw nie różni się w zależności od ich wielkości. Zarówno mikro-, małe, jak 
i średnie firmy wykazują podobny schemat zależności — poziom zaawansowania 
AI nie przekłada się na wyniki biznesowe w odmienny sposób w żadnej z anali-
zowanych grup.

Podsumowując, hipoteza H4 została odrzucona. Analizy nie potwierdziły, 
że wielkość przedsiębiorstwa w sposób istotny statystycznie moderuje wpływ za-
awansowania AI na rentowność, satysfakcję klientów ani innowacyjność w bada-
nej próbie. Wynik ten sugeruje, że czynniki determinujące skuteczność wdrożeń 
AI są bardziej złożone i mogą zależeć od innych zmiennych, takich jak poziom 
kompetencji technologicznych, kultura organizacyjna czy stopień integracji AI  
z procesami zarządczymi.

Hipoteza 5 zakładała, że zaawansowane praktyki marketingowe – takie jak 
monitorowanie potrzeb klientów w czasie rzeczywistym, alokacja zasobów mar-
ketingowych oraz wykorzystanie raportów i analiz opartych na sztucznej inteli-
gencji – są pozytywnie powiązane z wynikami biznesowymi organizacji.

W celu weryfikacji hipotezy przeprowadzono analizę regresji liniowej, w któ-
rej wymienione praktyki marketingowe uwzględniono jednocześnie jako predyk-
tory trzech kluczowych wyników biznesowych: rentowności, satysfakcji klientów 
oraz innowacyjności przedsiębiorstw (tab. 22).
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Tabela 22. Wyniki regresji wieloczynnikowej (OLS) dla praktyk marketingowych jako pre-
dyktorów wyników biznesowych

Wynik  
biznesowy

Predyktor β t p 95% CI R²
Adj. 
R²

F  
(model)

p  
(model)

Rentowność

Monitorowa-
nie potrzeb 
klientów w 
czasie rzeczy-
wistym

0,02 0,21 0,835 [-0,156; 
0,193] 0,07 0,05 4,19 0,0068

Alokacja zaso-
bów marketin-
gowych

0,15 2,05 0,042 [0,006; 
0,288]

Raporty i 
analizy AI 0,20 2,11 0,036 [0,013; 

0,381]

Satysfakcja  
klientów

Monitorowa-
nie potrzeb 
klientów w 
czasie rzeczy-
wistym

0,00 0,02 0,985 [-0,182; 
0,186] 0,05 0,04 3,28 0,022

Alokacja zaso-
bów marketin-
gowych

0,18 2,41 0,017 [0,033; 
0,330]

Raporty i 
analizy AI 0,15 1,57 0,118 [-0,040; 

0,349]

Innowacyjność

Monitorowa-
nie potrzeb 
klientów w 
czasie rzeczy-
wistym

-0,03 -0,30 0,762 [-0,216; 
0,158] 0,03 0,01 1,60 0,192

Alokacja zaso-
bów marketin-
gowych

0,17 2,17 0,031 [0,015; 
0,317]

Raporty i 
analizy AI 0,05 0,46 0,649 [-0,152; 

0,243]

Źródło: Opracowanie własne.

W modelu przewidującym rentowność firm uzyskano istotny wynik F(3,173) 
= 4,19; p = 0,0068, co oznacza, że zróżnicowanie praktyk marketingowych istot-
nie tłumaczy część zmienności rentowności. Choć poziom wyjaśnionej warian-
cji jest umiarkowany (R² = 0,068; Adj. R² = 0,052), wskazuje on na znaczenie 
jakości zarządzania marketingiem w osiąganiu lepszych wyników finansowych. 
Najważniejszymi predyktorami okazały się: alokacja zasobów marketingowych (β 
= 0,15; p = 0,042) oraz korzystanie z raportów i analiz AI (β = 0,20; p = 0,036). 
Monitorowanie potrzeb klientów nie wykazało istotnego wpływu (p = 0,835).
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Model prognozujący satysfakcję klientów również okazał się istotny 
(F(3,173) = 3,28; p = 0,022; R² = 0,054; Adj. R² = 0,037). Najsilniejszym 
czynnikiem predykcyjnym była ponownie alokacja zasobów marketingowych  
(β = 0,18; p = 0,017), co sugeruje, że umiejętne gospodarowanie zasobami  
w obszarze marketingu bezpośrednio przekłada się na wzrost satysfakcji klientów. 
Pozostałe praktyki – monitorowanie potrzeb oraz raporty AI – nie osiągnęły po-
ziomu istotności (p = 0,985 i p = 0,118).

W przypadku innowacyjności organizacji model jako całość nie był istotny 
statystycznie (F(3,173) = 1,60; p = 0,192; R² = 0,027; Adj. R² = 0,01). Jednakże, 
w analizie poszczególnych predyktorów znaczący okazał się wpływ alokacji zaso-
bów marketingowych (β = 0,17; p = 0,031), co potwierdza jej znaczenie również 
w kontekście rozwoju innowacyjności przedsiębiorstw.

Podsumowując, uzyskane wyniki wskazują, że alokacja zasobów marketin-
gowych jest najważniejszą z analizowanych praktyk, mającą pozytywny wpływ na 
wszystkie trzy wyniki biznesowe – rentowność, satysfakcję klientów i innowacyj-
ność. Dodatkowo, korzystanie z raportów i analiz AI istotnie wspiera wzrost ren-
towności, co potwierdza znaczenie danych i analityki w efektywnym zarządzaniu 
marketingiem. Natomiast monitorowanie potrzeb klientów, mimo intuicyjnego 
znaczenia, nie uzyskało potwierdzenia jako czynnik istotny statystycznie.

Wnioski te potwierdzają, że wdrażanie zaawansowanych praktyk marke-
tingowych sprzyja poprawie wyników biznesowych polskich przedsiębiorstw, 
szczególnie w wymiarze finansowym i relacyjnym. Choć siła zależności jest 
umiarkowana, ich konsekwencje praktyczne są istotne i mogą stanowić punkt 
wyjścia do dalszych badań nad efektywnością integracji analityki AI z procesami 
marketingowymi.

Dyskusja wyników i implikacje dla teorii oraz praktyki  
w przedsiębiorstwach SSE

Wyniki przeprowadzonych badań wskazują, że proces wdrażania sztucznej 
inteligencji w przedsiębiorstwach, w tym w szczególności w organizacjach działa-
jących w ramach Specjalnych Stref Ekonomicznych, ma charakter złożony i prze-
biega w sposób stopniowy. Zebrane dane empiryczne potwierdzają, że większość 
badanych podmiotów znajduje się na wczesnym etapie transformacji cyfrowej, 
a wykorzystanie rozwiązań AI koncentruje się głównie na obszarach o niskim 
poziomie zaawansowania, takich jak automatyzacja procesów, analiza danych  
czy wstępne wsparcie działań marketingowych.
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Jednym z najważniejszych wniosków płynących z analizy jest fakt, że przed-
siębiorstwa z sektora SSE wykazują znaczące zróżnicowanie pod względem po-
ziomu zaawansowania wdrożeń AI. Choć część z nich deklaruje wykorzystanie 
rozwiązań sztucznej inteligencji w codziennej działalności operacyjnej, większość 
respondentów ocenia stopień integracji technologii z kluczowymi procesami biz-
nesowymi jako raczej niski lub średni. Szczególnie widoczne jest to w obszarach 
wymagających zaawansowanego zarządzania danymi, bezpieczeństwa informacji 
czy integracji AI z planowaniem strategicznym.

Dane empiryczne wskazują również, że wśród przedsiębiorstw działających 
w SSE brakuje pełnego powiązania pomiędzy wdrażaniem AI a strategią orga-
nizacyjną. W wielu przypadkach działania te mają charakter incydentalny lub 
eksperymentalny, a nie strategiczny i długofalowy. Tylko nieliczne organizacje 
zadeklarowały, że sztuczna inteligencja stanowi istotny element ich wizji i planów 
rozwoju. Świadczy to o potrzebie większego zaangażowania kadry zarządzającej 
w procesy cyfrowej transformacji oraz budowania świadomości na temat poten-
cjału AI jako narzędzia wspierającego wzrost efektywności i konkurencyjności 
przedsiębiorstw.

Z punktu widzenia praktyki gospodarczej, uzyskane wyniki sugerują ko-
nieczność wzmocnienia działań w zakresie rozwoju kompetencji cyfrowych  
i analitycznych wśród pracowników oraz menedżerów przedsiębiorstw. Skutecz-
ne wdrażanie AI wymaga nie tylko odpowiedniej infrastruktury technologicznej,  
ale przede wszystkim przygotowania organizacyjnego, obejmującego kulturę 
otwartą na innowacje, gotowość do eksperymentowania oraz umiejętność ada-
ptacji do zmieniających się warunków rynkowych. W tym kontekście szczegól-
ne znaczenie ma również współpraca międzysektorowa – łączenie potencjału 
przedsiębiorstw, instytucji naukowych i administracji publicznej w celu transferu 
wiedzy, komercjalizacji technologii oraz zwiększenia efektywności wykorzystania 
dostępnych zasobów.

Z teoretycznego punktu widzenia, uzyskane wyniki potwierdzają aktualność 
koncepcji zdolności dynamicznych, zgodnie z którą przewaga konkurencyjna 
organizacji wynika z jej umiejętności nieustannego uczenia się, adaptacji i re-
konfiguracji posiadanych zasobów w reakcji na zmiany otoczenia. W przypadku 
przedsiębiorstw z SSE, zdolność ta jest szczególnie istotna, ponieważ otoczenie 
tych organizacji charakteryzuje się dużą dynamiką, konkurencyjnością i presją 
technologiczną.

Wnioski z badań mają również znaczenie praktyczne dla polityki rozwoju 
Specjalnych Stref Ekonomicznych. Wynika z nich potrzeba dalszego wspierania 
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procesów cyfrowej transformacji poprzez programy szkoleniowe, doradcze i in-
westycyjne, które umożliwią przedsiębiorstwom skuteczniejsze wdrażanie techno-
logii AI. SSE mogą odgrywać rolę lokalnych centrów innowacji, wspierających 
przedsiębiorców w dostępie do technologii, wiedzy eksperckiej oraz rozwiązań 
infrastrukturalnych sprzyjających rozwojowi inteligentnych modeli biznesowych.

Podsumowując, przeprowadzone badania empiryczne potwierdzają,  
że sztuczna inteligencja staje się coraz istotniejszym elementem funkcjonowania 
przedsiębiorstw, jednak jej wdrażanie w wielu przypadkach pozostaje ograniczo-
ne do podstawowych zastosowań operacyjnych. Dalszy rozwój w tym obszarze 
wymaga nie tylko inwestycji technologicznych, ale także kształtowania odpo-
wiednich postaw organizacyjnych i kompetencji menedżerskich, które umożli-
wią pełne wykorzystanie potencjału AI w środowisku gospodarczym Specjalnych 
Stref Ekonomicznych.
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Celem niniejszej pracy była kompleksowa analiza gotowości technolo-
gicznej i  stopnia wykorzystania sztucznej inteligencji w  przedsiębiorstwach,  
ze szczególnym uwzględnieniem specyficznego kontekstu, jakim są Specjalne 
Strefy Ekonomiczne w Polsce. Podjęto próbę zdiagnozowania kluczowych czyn-
ników – infrastrukturalnych, strategicznych i aplikacyjnych – które determinują 
sukces wdrożeń AI, a także empirycznej weryfikacji ich związku z osiąganymi wy-
nikami biznesowymi. Realizacja tak sformułowanego celu wymagała zarówno po-
głębionych studiów literaturowych, jak i przeprowadzenia badań empirycznych.

W części teoretycznej pracy wykazano, że skuteczna transformacja w kierun-
ku organizacji opartej na danych jest procesem holistycznym, opartym na trzech 
nierozerwalnie połączonych filarach. Pierwszym jest dojrzałość infrastruktural-
na, rozumiana nie jako suma odizolowanych technologii, lecz jako synergiczny 
ekosystem obejmujący nowoczesne architektury danych (np. Data Lakehouse), 
skalowalne zasoby obliczeniowe (chmura, GPU/TPU) oraz solidne ramy bezpie-
czeństwa. Drugim filarem jest dojrzałość strategiczna, która wykracza poza samą 
technologię i obejmuje integrację AI z celami biznesowymi, zaangażowanie przy-
wództwa (AI Leadership), zdolność do pokonywania barier kulturowych oraz 
promowanie kultury eksperymentowania. Trzeci filar to zdolność do aplikacji  
AI w kluczowych procesach biznesowych, co zilustrowano na przykładzie mar-
ketingu, gdzie AI rewolucjonizuje każdy etap zarządzania informacją, prowadząc  
do hiperpersonalizacji i redefinicji doświadczenia klienta.

Nadrzędny wniosek płynący z przeprowadzonych analiz jest jednoznaczny: 
sukces w erze sztucznej inteligencji nie jest pochodną samego posiadania zaawan-
sowanej technologii, lecz wynikiem organizacyjnej dojrzałości do jej strategiczne-
go wykorzystania. Zidentyfikowana w Polsce "luka wdrożeniowa" nie jest luką 
technologiczną, lecz przede wszystkim luką kompetencyjną, strategiczną i kultu-
rową. To zdolność do holistycznego zarządzania zmianą, integracji AI z modelem 
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biznesowym i budowania kultury opartej na danych decyduje o tym, czy potężne 
narzędzia analityczne stają się motorem wzrostu, czy jedynie kosztownym, nie-
wykorzystanym zasobem. Kontekst Specjalnych Stref Ekonomicznych w dobit-
ny sposób unaocznił ten paradoks – samo stworzenie sprzyjającego "hardware'u" 
(infrastruktury, ulg finansowych) jest niewystarczające bez inwestycji w "software" 
(kompetencje, przywództwo, kultura innowacji).

Należy jednak podkreślić, że niniejsza praca, jak każde badanie naukowe, 
posiada pewne ograniczenia. Po pierwsze, ma ona charakter przekrojowy, co 
oznacza, że analizuje zjawiska w  jednym, konkretnym punkcie czasowym. Po-
zwala to na identyfikację korelacji, lecz nie na jednoznaczne wnioskowanie 
o związkach przyczynowo-skutkowych, które wymagałoby badań o charakterze 
podłużnym. Po drugie, badanie opierało się na metodzie ankietowej, co wiąże się 
z ryzykiem subiektywizmu ocen respondentów. Po trzecie, próba badawcza, choć 
starannie dobrana, jest ograniczona do określonej liczby przedsiębiorstw, co na-
kazuje ostrożność w generalizowaniu wniosków na całą populację firm w Polsce.

Zidentyfikowane ograniczenia, a  także niezwykła dynamika samego zjawi-
ska, otwierają szerokie pole dla przyszłych badań. Wskazane byłoby przeprowa-
dzenie badań longitudinalnych, śledzących ewolucję dojrzałości AI w  firmach 
na przestrzeni kilku lat. Cenne poznawczo byłyby również pogłębione studia 
przypadku (case studies), które pozwoliłyby na jakościowe zrozumienie mechani-
zmów stojących za sukcesem lub porażką transformacji cyfrowej. Dalsze badania 
mogłyby również objąć analizę porównawczą różnych sektorów gospodarki oraz 
zbadać wpływ AI na inne obszary funkcjonalne, takie jak finanse, logistyka czy 
zarządzanie zasobami ludzkimi.

Wyniki pracy niosą za sobą również istotne implikacje praktyczne. Dla 
menedżerów głównym przesłaniem jest konieczność myślenia o  AI nie jako 
o  projekcie IT, lecz jako o  strategicznej transformacji całego przedsiębiorstwa, 
wymagającej inwestycji we wszystkie trzy filary: infrastrukturę, strategię i  ludzi.  
Dla decydentów politycznych, w szczególności zarządzających Specjalnymi Stre-
fami Ekonomicznymi, płynie stąd wniosek, że instrumenty wsparcia powinny 
ewoluować, przenosząc punkt ciężkości z  zachęt finansowych na programy bu-
dujące konkretne kompetencje cyfrowe, wspierające transfer wiedzy i promujące 
kulturę innowacji.

Podsumowując, sztuczna inteligencja bez wątpienia stanowi jedną z najbar-
dziej transformacyjnych sił we współczesnej gospodarce. Jednak jej potencjał zo-
stanie w pełni uwolniony nie przez te organizacje, które najszybciej zakupią nową 
technologię, lecz przez te, które najskuteczniej nauczą się myśleć strategicznie, 
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działać odważnie i adaptować się w sposób ciągły. Zbudowanie takiej zdolności 
jest dziś największym wyzwaniem i jednocześnie największą szansą dla polskich 
przedsiębiorstw w dążeniu do globalnej konkurencyjności.
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Monografia „Gotowość technologiczna i wykorzystanie sztucznej inte-
ligencji w przedsiębiorstwach: analiza na przykładzie Specjalnych Stref 
Ekonomicznych” stanowi pogłębione studium uwarunkowań organi-
zacyjnych, technologicznych i strategicznych determinujących proces 
wdrażania sztucznej inteligencji w przedsiębiorstwach funkcjonujących 
w polskich Specjalnych Strefach Ekonomicznych. Autor podejmuje 
kompleksową analizę infrastruktury danych, architektur systemowych, 
kompetencji zarządczych oraz zastosowań AI w kluczowych obszarach 
funkcjonalnych organizacji.

Praca łączy szeroką panoramę teoretyczną z empiryczną oceną doj-
rzałości cyfrowej 177 przedsiębiorstw, weryfikując zależności między 
poziomem adopcji rozwiązań AI a osiąganymi wynikami biznesowymi. 
Szczególną wartość stanowi identyfikacja czynników moderujących  
i mediujących wpływ AI na efektywność organizacyjną, a także analiza 
roli kierownictwa i kultury innowacji w procesie transformacji cyfrowej.

Monografia wnosi istotny wkład w dyskusję nad gotowością techno-
logiczną przedsiębiorstw, przedstawiając spójne ramy konceptualne 
oraz wyniki badań o wysokiej użyteczności poznawczej i aplikacyjnej. 
Publikacja adresowana jest do badaczy, praktyków zarządzania oraz 
decydentów publicznych zainteresowanych rozwojem kompetencji cy-
frowych, polityką innowacyjną oraz implementacją sztucznej inteligen-
cji w warunkach polskiej gospodarki.


