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Wstep

Wspdlczesna gospodarka przechodzi transformacje, ktérej sita napedows sa
technologie cyfrowe. Wsrdd nich szczegélne miejsce zajmuje sztuczna inteligen-
cja, ktéra ewoluowata w kierunku fundamentalnego narzedzia ksztattujacego in-
nowacyjno$¢, efektywno$¢ operacyjna i, co najwazniejsze, strategiczna przewage
konkurencyjna przedsi¢biorstw. Al, definiowana jako zbiér technologii zdolnych
do percepdji, rozumowania, uczenia si¢ i autonomicznego dziatania, rewolucjo-
nizuje modele biznesowe, wymuszajac na organizacjach fundamentalng rewizje
dotychczasowych paradygmatéw zarzadzania. Przejscie od tradycyjnych, reak-
tywnych proceséw decyzyjnych do proaktywnych, opartych na danych ekosys-
teméw staje si¢ warunkiem sine qua non przetrwania i rozwoju w coraz bardziej
dynamicznym otoczeniu.

Kluczowym zasobem strategicznym w tej nowej rzeczywistosci nie jest juz
samo posiadanie technologii, lecz zdolno$¢ organizacji do szybszego niz kon-
kurenci uczenia si¢, adaptacji i rekonfiguracji zasobéw. Zdolno$¢ ta, okreslana
mianem przewagi kognitywnej, opiera si¢ na ciaglej analizie danych w czasie
rzeczywistym i staje si¢ najcenniejszym, najtrudniejszym do skopiowania akty-
wem. Jednak pomimo rosnacej $wiadomosci potencjatu Al, jej praktyczna im-
plementacja wciaz napotyka na liczne wyzwania. Zjawisko to jest szczegélnie
widoczne w Polsce, gdzie obserwujemy krytyczna luke wdrozeniowa. Z jednej
strony polskie srodowisko naukowe moze poszczyci¢ si¢ znaczacym dorobkiem
w dziedzinie sztucznej inteligencji, co plasuje kraj w czotéwce Unii Europejskiej
pod wzgledem liczby publikacji. Z drugiej strony, poziom adopcji rozwiazan Al
w polskich przedsi¢biorstwach nalezy do najnizszych w Europie, a firmy wciaz
z oporem wdrazaja technologie chmurowe czy zaawansowane platformy anali-
tyczne. Rozbiezno$¢ ta dowodzi, ze bariera nie lezy w braku dostgpu do techno-
logii, ale w deficycie dojrzalo$ci organizacyjnej, strategicznej wizji, kompetencji
cyfrowych oraz kultury sprzyjajacej innowacjom.
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W niniejszej pracy podjeto préobe kompleksowej analizy tego fenomenu
w unikalnym kontekscie Specjalnych Stref Ekonomicznych (SSE). Z zalozenia
majace pehni¢ role inkubatoréw innowacji i konkurencyjnosci, SSE stanowia
fascynujace pole badawcze. Z jednej strony, oferuja one sprzyjajacy ekosystem
— ulgi podatkowe, nowoczesna infrastrukture i efekt aglomeracji, ktére obnizaja
bariery inwestycyjne. Z drugiej strony, to samo §rodowisko generuje specyficzne
wyzwania, takie jak zaostrzona konkurencja, niedobory wykwalifikowanej kadry
czy trudnosci w absorpcji zaawansowanej wiedzy od globalnych lideréw. Analiza
gotowosci technologicznej i wykorzystania Al w przedsigbiorstwach dziatajacych
w SSE pozwala nie tylko na precyzyjna diagnoz¢ czynnikéw sukcesu i porazki
w procesie transformacji cyfrowej, ale takze na sformulowanie rekomendacji
o znaczeniu dla calej gospodarki.

Gléwnym celem poznawczym i aplikacyjnym pracy jest zidentyfikowanie,
a nastgpnie empiryczna weryfikacja kluczowych czynnikéw organizacyjnych
i technologicznych wplywajacych na poziom wdrozenia sztucznej inteligencji
oraz jej zwiazek z wynikami biznesowymi przedsi¢biorstw. Na podstawie przegla-
du literatury przedmiotu oraz analizy danych empirycznych zebranych w ramach
badania ankietowego, w pracy postawiono i poddano weryfikacji nastepujace hi-

potezy badawcze:

*  H1I: Poziom wdrozenia sztucznej inteligencji (mierzony indeksem AI)
jest skorelowany z wynikami biznesowymi przedsi¢biorstwa, w tym
z satysfakcja klientéw, rentownoscia oraz innowacyjnoscia.

*  H2: Przedsigbiorstwa z branzy technologicznej charakteryzujg si¢ wyz-
szym poziomem zaawansowania wdrozen Al niz przedsigbiorstwa dzia-
fajace w innych sektorach gospodarki.

*  H3: Stosowanie wybranych narzedzi Al (na przykladzie platformy Ma-
ilchimp) w dzialaniach marketingowych w istotny sposéb oddziatuje na
wyniki marketingowe oraz ogélna rentownos¢ firm.

*  H4: Wielko$¢ przedsi¢biorstwa pelni rol¢ moderatora w relacji pomig-
dzy stopniem wdrozenia Al a osiaganymi wynikami biznesowymi, co
oznacza, ze wplyw Al na wyniki jest rézny w zaleznosci od wielkosci
firmy.

*  H5: Wystepuje zwigzek migdzy stosowaniem zaawansowanych prakeyk
marketingowych (takich jak dynamiczna alokacja zasobéw czy monito-
rowanie potrzeb klientéw w czasie rzeczywistym) a wynikami bizneso-
wymi przedsi¢biorstw.
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Struktura pracy zostala podporzadkowana logice przyjetego procesu badaw-
czego, prowadzac czytelnika od fundamentéw teoretycznych, przez szczegétowa
analize zastosowan, az do empirycznej weryfikacji postawionych hipotez.

Rozdzial pierwszy, zatytutowany ,Kompetencje infrastrukturalne organiza-
cji w zakresie sztucznej inteligencji”, stanowi doglebna analiz¢ technologicznych
fundamentéw gotowosci na wdrozenie Al. Podkreslono w nim, ze skuteczna im-
plementacja sztucznej inteligencji wymaga synergii miedzy dojrzaly strategia za-
rzadzania danymi a elastyczna, skalowalng architektura systemows. W rozdziale
przesledzono ewolucje architektur danych — od tradycyjnych hurtowni, przez
koncepcj¢ jeziora danych (Data Lake), az po nowoczesny, hybrydowy model
Data Lakehouse, ktéry faczy elastyczno$é¢ z mechanizmami tadu korporacyjne-
go. Szczegétowo omdwiono takie zagadnienia jak potoki przetwarzania danych
(ETL), inzynieria cech oraz fundamentalna rola fadu danych w zapewnieniu ja-
kosci, bezpieczenistwa i etyki. Dalsza cz¢$¢ rozdziatu poswigcona jest analizie za-
sobéw obliczeniowych (GPU, TPU) oraz roli chmury obliczeniowej i platform
Al-as-a-Service, ktore demokratyzujg dostgp do zaawansowanych technologii.
Rozdzial zamyka oméwienie nowoczesnych architektur sieciowych (5G, Edge
Computing).

Rozdzial drugi, ,Strategiczne podejscie organizacji do sztucznej inteligencji”,
przenosi akcent z technologii na wymiar strategiczny, kulturowy i przywddczy.
Argumentuje si¢ w nim, ze prawdziwa warto$¢ Al nie tkwi w optymalizacji ist-
niejacych proceséw, lecz w redefinicji modeli biznesowych. Rozdziat identyfikuje
kluczowe bariery hamujace ten proces — od twardych (finansowych, kompeten-
cyjnych) po miegkkie (strategiczne, kulturowe). Szczegdlng uwage poswigcono
roli kadry zarzadzajacej i rad nadzorczych, ktére odpowiadaja za alokacje kapitatu,
zarzadzanie ryzykiem i ustanowienie ram tadu korporacyjnego dla Al. Przedsta-
wiono ewolucje modeli przywédztwa w kierunku , Al Leadership”, wymagaja-
cego hybrydowych kompetencji technicznych, etycznych i transformacyjnych.
Podkreslono réwniez znaczenie proaktywnego podejscia do innowacji poprzez
metodyczne eksperymentowanie (projekty PoC) i budowanie kultury organiza-
cyjnej opartej na zaufaniu i ciaglym uczeniu si¢.

Rozdzial trzeci, ,Zastosowanie sztucznej inteligencji w marketingu”, stano-
wi studium przypadku ilustrujace gleboka transformacje jednego z kluczowych
obszaréw funkcjonalnych firmy. Sledzi on ewolucje od tradycyjnych Systeméw
Informacji Marketingowej (SIM) do inteligentnych, autonomicznych ekosyste-
méw danych napedzanych przez Al. Wykorzystujac teoretyczng ramg czterech

pozioméw inteligencji Al (mechanicznej, analitycznej, intuicyjnej i empatyczne;j),
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szczegbtowo opisano, jak sztuczna inteligencja wspiera kazdy etap zarzadza-
nia informacja — od gromadzenia i analizy, przez generowanie wnioskéw, az
po automatyzacj¢ i hiperpersonalizacje dzialad. W rozdziale pokazano, jak Al,
a w szczegdlnosci technologie generatywne (GenAl), redefiniujg $ciezke klienta
i przesuwaja zrédlo przewagi konkurencyjnej z samego produktu na calosciowe,
spersonalizowane do§wiadczenie klienta (CX).

Rozdzial czwarty, ,Badania empiryczne nad wdrazaniem Al w przedsie-
biorstwach”, stanowi empiryczny element pracy. W rozdziale zaprezentowano
szczegbtowa metodologie przeprowadzonych badan ankietowych, charaktery-
styke préby badawczej (177 przedsigbiorstw, w tym z SSE) oraz wyniki analiz
statystycznych. Ta czg$¢ pracy koncentruje si¢ na formalnej weryfikacji pigciu
hipotez badawczych sformulowanych na poczatku pracy. Przy uzyciu metod sta-
tystycznych, zbadano relacje miedzy poziomem wdrozenia Al a wynikami bizne-
sowymi, wplyw branzy i wielkoéci firmy oraz znaczenie zaawansowanych prakeyk
marketingowych. Prace zamyka dyskusja uzyskanych wynikéw w kontekscie ist-
niejacej literatury oraz sformulowanie implikacji teoretycznych i praktycznych

dla menedzeréw.
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Rozdziat 1

Kompetencje infrastrukturalne
organizacji w zakresie sztucznej inteligencji

Ustugi zarzadzania danymi i architektura Al

Gotowos¢ technologiczna przedsigbiorstwa do wdrozenia i efektywnego wy-
korzystania sztucznej inteligencji (Al) nie jest prosta suma odizolowanych kom-
ponentéw technologicznych. Stanowi ona wynik glebokiej, synergicznej relacji
pomiedzy dojrzala strategia zarzadzania danymi a $wiadomie zaprojektowana,
elastyczna architekturag systemowa. W tym zlozonym ekosystemie dane pelnia
rol¢ fundamentalnego surowca, bez ktérego nawet najbardziej zaawansowane al-
gorytmy pozostajg bezuzyteczne. Z kolei architektura Al jest zaawansowana ,ra-
finerig”, ktéra przeksztalca ten surowiec w warto$¢ biznesowa — predykeje, auto-
matyzacj¢ i nowe modele operacyjne. Bez efektywnego zarzadzania cyklem zycia
danych, architektura nie ma czego przetwarzaé; bez odpowiedniej architektury,
potengjat danych pozostaje niewykorzystany.

Ewolucja systeméw sztucznej inteligencji wymusifa fundamentalng zmiang
w paradygmatach przechowywania i zarzadzania danymi. Tradycyjne hurtownie
danych, zoptymalizowane pod katem analizy danych ustrukturyzowanych i zo-
rientowane na zapytania SQL, okazaly si¢ niewystarczajace w obliczu wymagani
nowoczesnych modeli Al. Systemy te, zwlaszcza z obszaru uczenia glebokiego,
wymagaja dostepu do ogromnych wolumenéw danych nieustrukturyzowanych
i czg$ciowo ustrukturyzowanych, takich jak tekst, obrazy, pliki wideo, logi tele-
metryczne czy dane z mediéw spotecznosciowych (Hahn, 2025; Tewari, 2025).
W odpowiedzi na te wyzwania wylonita si¢ koncepcja jeziora danych (Data Lake)
jako centralnego, skalowalnego repozytorium, zdolnego pomiesci¢ wszystkie

dane przedsi¢biorstwa w ich surowej, natywnej formie.
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Kluczowe cechy, ktére definiuja jezioro danych i czynig je fundamentem
nowoczesnej infrastruktury Al, to przede wszystkim elastyczno$é, efektywnos¢
kosztowa i gotowos$¢ do zaawansowanej analityki. W przeciwieristwie do hur-
towni, jeziora danych nie narzucaja schematu w momencie zapisu danych, lecz
pozwalaja na jego elastyczne definiowanie w momencie odczytu. Umozliwia to
przechowywanie réznorodnych typéw danych bez koniecznosci ich wezesniejszej
transformacji (Samola, 2025). Co wigcej, architektura jezior danych opiera si¢
na oddzieleniu warstwy obliczeniowej od warstwy przechowywania, co pozwala
na niezalezne skalowanie obu komponentéw i wykorzystanie réznych silnikéw
analitycznych (np. Spark, Presto) do przetwarzania tych samych danych. Z per-
spektywy kosztowej, jeziora danych wykorzystuja tanie, chmurowe magazyny
obiektowe, takie jak Amazon S3, Azure Blob Storage czy Google Cloud Storage,
ktére oferuja niemal nieograniczong skalowalnos¢, wysoka trwatos¢ i nizszy koszt
przechowywania w poréwnaniu z tradycyjnymi bazami danych (Orr, 2025).

Jednakze, elastycznos$¢ jezior danych niesie ze sobg istotne ryzyko. Bez ry-
gorystycznego fadu informacyjnego, zarzadzania metadanymi i kontroli jakosci,
jezioro danych moze szybko przeksztalci¢ si¢ w tzw. ,bagno danych” — chaotycz-
ny, niezorganizowany i niespdjny zbiér, w ktérym odnalezienie wartosciowych
informagji staje si¢ niemozliwe, a zaufanie do danych ulega erozji (Amola, 2025).
Dlatego tez kluczowe staje si¢ wdrozenie zautomatyzowanych proceséw zarzadza-
nia metadanymi, czgsto wspieranych przez algorytmy Al ktére potrafig automa-
tycznie tagowad, klasyfikowac i katalogowac naplywajace dane.

W odpowiedzi na dylemat wyboru miedzy ustrukturyzowanymi, ale mato
elastycznymi hurtowniami danych a elastycznymi, lecz trudnymi w zarzadzaniu
jeziorami danych, wylonil si¢ nowy paradygmat architektoniczny: Data Lakeho-
use. Po raz pierwszy opisana w 2020 roku, architektura ta stanowi hybrydeg, ktéra
faczy w sobie najlepsze cechy obu poprzednich generacji: niskokosztowe, skalo-
walne przechowywanie danych w otwartych formatach, typowe dla jezior danych,
z solidnymi mechanizmami zarzadzania, transakcyjnoscia (ACID) i optymaliza-
¢ja zapytan, znanymi z hurtowni danych (Janssen, 2022). Celem Lakehouse jest
stworzenie jednego, zunifikowanego systemu, ktéry moze obstugiwaé zaréwno
tradycyjna analityke biznesowg (BI), jak i zaawansowane zastosowania z obszaru
data science i uczenia maszynowego, eliminujac potrzeb¢ utrzymywania dwéch
oddzielnych, czgsto niespdjnych systeméw (Armbrust et al., 2021).

Fundamentem architektury Lakehouse jest warstwa taniego, chmurowego
magazynu obiektowego, na ktérej przechowywane sa dane w otwartych formatach

plikowych, takich jak Apache Parquet. Kluczowym elementem, ktéry odréznia
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Lakehouse od zwyklego jeziora danych, jest dodanie warstwy metadanych trans-
akcyjnych, zaimplementowanej za pomoca otwartych formatéw tabelarycznych,
takich jak Apache Iceberg, Apache Hudi czy Delta Lake. Ta warstwa umozliwia
realizacje operacji typowych dla baz danych, takich jak transakcje ACID, ewo-
lucja schematu, a takze ,podréze w czasie”, czyli mozliwos¢ odpytywania histo-
rycznych wersji danych, co jest kluczowe dla audytowalnosci i powtarzalnosci
eksperymentéw Al (Dubey, 2025). Dzigki temu, analitycy moga wykonywa¢
zapytania SQL bezposrednio na danych w jeziorze z wydajnoscia zblizona do
hurtowni, podczas gdy data scientists moga pracowaé na tych samych, spéjnych
danych, uzywajac narzedzi takich jak Apache Spark do trenowania modeli. Ar-
chitektura Lakehouse jest zazwyczaj pigciowarstwowa i obejmuje warstwy: pozy-
skiwania, przechowywania, metadanych, API oraz konsumpcji. Wdrozenie tego
paradygmatu pozwala organizacjom na redukcj¢ redundangji danych, obnizenie
kosztéw, poprawe tadu informacyjnego i, co najwazniejsze, na stworzenie jedno-
litego zrédta prawdy dla wszystkich rodzajéw obciazeni analitycznych (Jonker &
Gomstyn, 2024).

Przeksztalcenie surowych, czesto chaotycznych danych z jeziora danych
w wysokiej jakosci, spdjne zbiory treningowe, gotowe do uzycia przez modele
uczenia maszynowego, odbywa si¢ w ramach uporzadkowanego procesu zwanego
potokiem przetwarzania danych. Jest to najbardziej czasochlonny i pracochtonny,
a jednocze$nie najwazniejszy etap w cyklu zycia projektu Al, ktdrego jakos¢ de-
terminuje konicowy sukces modelu (Hochkamp et al., 2025). Dzialanie tego pro-
cesu opiera si¢ na fundamentalnej zasadzie ,,$mieci na wejéciu, $mieci na wyjsciu”,
keéra podkresla, ze nawet najbardziej zaawansowany algorytm nie wygeneruje
warto$ciowych wynikéw na podstawie bednych, niekompletnych lub zaszumio-
nych danych (Ndung'u, 2022).

Typowy potok przetwarzania danych dla uczenia maszynowego skfada si¢
z kilku kluczowych etapéw:

1. Pozyskiwanie - proces gromadzenia danych z réznorodnych Zrédet, ta-
kich jak bazy danych, systemy ERP, urzadzenia IoT czy zewngetrzne APL
Wspokczesne architektury zmierzaja w kierunku w pelni zarzadzanych,
sterowanych zdarzeniami systeméw pozyskiwania danych, ktére wspie-
rajg mechanizmy Change Data Capture (CDC). Pozwala to na niemal
natychmiastowe przechwytywanie zmian w danych Zrédlowych i umoz-
liwia analityke w czasie rzeczywistym, co jest kluczowe dla dynamicz-

nych zastosowan Al. Centralizacja tego etapu w ramach jeziora danych

13
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zapobiega duplikacji wysitkéw réznych zespotéw i zapewnia spdjnos¢
danych w calej organizacji (Longo & Saad, 2025);

2. Czyszczenie i wstgpne przetwarzanie- na tym etapie surowe dane pod-
dawane s3 rygorystycznej kontroli jakosci. Obejmuje to identyfikacje
i korygowanie bledéw, usuwanie zduplikowanych rekordéw, obstuge
brakujacych wartoéci (np. poprzez imputacje, czyli zastgpowanie ich
warto$ciami szacowanymi) oraz wykrywanie i neutralizacj¢ wartosci od-
stajacych, ktére moglyby zakldci¢ proces uczenia modelu (Guo et al.,
2023; Martins et al., 2025);

3. Transformacja i inzynieria cech - jest to proces kreatywnego przeksztal-
cania danych w celu wydobycia z nich cech (zmiennych), ktére najlepiej
opisujg badany problem i moga by¢ efektywnie wykorzystane przez al-
gorytm. Techniki stosowane na tym etapie to m.in. normalizacja (ska-
lowanie wartoéci do wspélnego zakresu), dyskretyzacja (zamiana zmien-
nych ciaglych na kategorie) oraz tworzenie nowych, ztozonych cech na
podstawie istniejacych (np. obliczanie wieku klienta na podstawie daty
urodzenia) (Mumuni, 2024; Lopez-Miguel, 2021);

4. Wzbogacanie i etykietowanie - dane sg wzbogacane o dodatkowy kon-
tekst, np. poprzez dolaczenie danych z zewnetrznych Zrédel lub doda-
nie metadanych. W przypadku uczenia nadzorowanego, kluczowym
krokiem jest etykietowanie, czyli przypisywanie kazdej prébce danych
poprawnej odpowiedzi (etykiety), ktérej model ma si¢ nauczy¢. Jest to
czgsto proces manualny lub pélautomatyczny, wymagajacy duzej precy-
zji (Hahn, 2025; Dilmegani, 2025).

ZYozonos¢ i wieloetapowo$¢ tego procesu sprawiaja, ze jego automatyzacja
staje si¢ priorytetem. Pojawiajg si¢ zaawansowane techniki, takie jak ML-driven
data preparation, w ktérych algorytmy uczenia maszynowego, np. algorytmy
ewolucyjne, sa wykorzystywane do automatycznego projektowania i optymali-
zacji calego potoku przetwarzania danych, identyfikujac optymalng sekwencje
krokéw dla danego problemu (Krajnc et al., 2022).

W nawigzaniu do powyzszego na uwage zastuguje fad danych oznaczajacy
strategiczne ramy obejmujace zbiér proceséw, rdl, polityk, standardéw i metryk,
ktére zapewniajg efektywne i bezpieczne zarzadzanie danymi jako kluczowym za-
sobem przedsi¢biorstwa. W kontekscie sztucznej inteligendji jego rola jest nie do
przecenienia, poniewaz jako$¢, etyka, transparentno$é¢ i zgodno$é z prawem sys-

teméw Al s bezposrednim odzwierciedleniem fadu danych, na ktérych zostaty
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one wytrenowane (Tewari, 2025; Quinnox, 2025). Bez solidnych fundamentéw
w postaci fadu danych, organizacje ryzykuja budowanie poteznych systeméw Al
na niestabilnym gruncie, co prowadzi do blednych decyzji, naruszeri regulacyj-
nych i utraty zaufania interesariuszy.

Fundamentem skutecznego tadu danych jest zapewnienie ich wysokiej ja-
kosci, ocenianej w kilku kluczowych wymiarach. Naleza do nich: dokladnos¢,
czyli zgodnos¢ danych z rzeczywistoscia; sp6jnosé, oznaczajaca brak sprzecznosci
w danych w réznych systemach; kompletnos¢, czyli brak brakujacych wartosci;
aktualnos¢, zapewniajaca, ze dane odzwierciedlaja biezacy stan; oraz adekwatnos¢,
gwarantujaca, ze dane sa odpowiednie do zamierzonego celu (Dilmegani, 2025).
Niska jako$¢ w ktérymkolwiek z tych wymiaréw nieuchronnie prowadzi do de-
gradacji wydajnosci modelu Al

W erze Al tradycyjne podejscie do tadu danych musi zostaé rozszerzone
o nowe komponenty, specyficznie adresujace wyzwania zwiazane z uczeniem

maszynowym:

*  Pochodzenie danych - jest to zdolno$¢ do precyzyjnego $ledzenia ca-
tego cyklu zycia danych — od ich pierwotnego Zrédta, przez wszystkie
etapy transformacji w potoku danych, az po ich wykorzystanie w pro-
cesie trenowania i wnioskowania konkretnej wersji modelu Al. Pelna
widoczno$¢ pochodzenia danych jest niezbedna dla zapewnienia au-
dytowalnoéci, transparentnosci (,wyjasnialnoéci” decyzji Al) oraz dla
szybkiego diagnozowania probleméw, gdy wydajnos¢ modelu spada
(Bomma, 2024);

*  Zarzadzanie metadanymi - w kontekscie Al, zarzadzanie metadanymi
wykracza poza proste katalogowanie. Obejmuje ono automatyczne
tagowanie i klasyfikacje danych w celu identyfikacji informacji wrazli-
wych (np. danych osobowych), co jest kluczowe dla zapewnienia zgod-
nosci z regulacjami takimi jak RODO. Metadane dostarczaja réwniez
kontekstu niezbednego do zrozumienia danych i ich prawidlowego wy-
korzystania (Samola, 2025);

e Zarzadzanie ryzykiem i zgodnoscia - nowe regulacje, takie jak unijny
Al Act, wprowadzaja podejécie oparte na ryzyku, klasyfikujac systemy
Al i nakladajac na ich twércéw i uzytkownikéw odpowiednie obowiaz-
ki. Skuteczny fad danych musi proaktywnie integrowad te wymagania,
zapewniajac, ze dane uzywane do trenowania, walidacji i wnioskowa-
nia sg zgodne z obowiazujacym prawem na kazdym etapie cyklu zycia

(Chojnowski, 2025);
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*  Etyka i zarzadzanie uprzedzeniami - modele Al uczg si¢ na podstawie
danych historycznych, ktére moga zawieraé ukryte uprzedzenia (np.
dotyczace plci, rasy czy statusu spoleczno-ekonomicznego). Jedli nie
zostang one zidentyfikowane i zneutralizowane, Al nie tylko je powieli,
ale czgsto réwniez wzmocni. Dlatego tad danych musi obejmowaé me-
chanizmy do aktywnego wykrywania i mitygacji uprzedzei w zbiorach
treningowych, np. poprzez techniki reweighting lub resampling, oraz
regularne audyty fairness (Quinnox, 2025).

Wdrozenie tych komponentéw prowadzi do powstania dynamicznej pe-
tli sprz¢zenia zwrotnego, ktéra faczy fad danych z operacjonalizacja modeli Al
(MLOps). W tym modelu, procesy MLOps, takie jak ciagle monitorowanie wy-
dajnosci modelu w srodowisku produkeyjnym, dostarczaja kluczowych informa-
qji zwrotnych dla systemu fadu danych. Gdy system monitorujacy wykryje spadek
doktadnosci modelu lub pojawienie si¢ tendencyjnych predykeji, uruchamiana
jest procedura diagnostyczna. Wykorzystujac narzedzia do $ledzenia pochodzenia
danych, analitycy moga cofna¢ si¢ wzdhuz potoku danych, aby zidentyfikowaé
zrédlo problemu — czy to nowa, niskiej jakosci parti¢ danych, czy blad w trans-
formacji. Na podstawie tej diagnozy, polityki fadu danych sa aktualizowane, np.
poprzez wprowadzenie nowych regut walidacji danych lub modyfikacje proce-
su ich pozyskiwania. W ten sposéb fad danych przeksztalca si¢ z reaktywnego,
skoncentrowanego na zgodnosci z regulacjami centrum kosztow, w proaktywny,
napedzany danymi silnik ciaglego doskonalenia systeméw Al Zdolno$¢ organi-
zacji do wdrozenia i efektywnego zarzadzania ta petlg sprzezenia zwrotnego staje
si¢ miarg jej dojrzalosci w zakresie Al i kluczowa kompetencja infrastrukturalna.

Platformy chmury publicznej, takie jak Amazon Web Services (AWS), Mi-
crosoft Azure i Google Cloud Platform (GCP), staly si¢ de facto standardem i pod-
stawowa infrastrukeura dla rozwoju i wdrazania sztucznej inteligencji w przed-
sigbiorstwach. Oferuja one bezprecedensowa skalowalnos¢, elastycznosé i model
platnosci za faktyczne uzycie, eliminujac potrzebe kosztownych, poczatkowych
inwestycji w fizyczna infrastrukture (Luitse, 2024). Ta zmiana paradygmatu
znaczaco obnizyla barier¢ wejscia, demokratyzujac dostgp do zaawansowanych
technologii Al dla szerokiego spektrum firm. Kluczows role w tej demokratyza-
¢ji odgrywaja w pelni zarzadzane platformy AI/ML, takie jak AWS SageMaker,
Google Vertex Al i Azure Machine Learning. Ustugi te abstrahujg znaczng czgé¢
dozonoéci zwiazanej z zarzadzaniem infrastruktura, dostarczajac zintegrowa-

ne §rodowiska, ktére obejmuja caly cykl zycia modelu uczenia maszynowego —
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od przygotowania danych, przez trenowanie i strojenie hiperparametréw,
po wdrozenie, monitorowanie i zarzagdzanie (Oladele, 2025). Dzi¢ki temu zespoly
data science moga skupi¢ si¢ na budowie modeli i tworzeniu wartosci biznesowej,
zamiast na konfiguracji serweréw i zarzadzaniu zaleznosciami oprogramowania.
Dostawcy chmury oferuja kompleksowe ekosystemy ustug, ktére wspieraja kazdy
aspekt projektu Al. Obejmuja one skalowalne magazyny danych (np. Amazon
83, Google BigQuery), elastycznag moc obliczeniowa (np. maszyny wirtualne
Amazon EC2, konteneryzowane aplikacje w Google Cloud Run) oraz szeroka
game gotowych do uzycia, pre-trenowanych modeli Al w formie API (np. Azure
Cognitive Services do rozpoznawania mowy i obrazu, Google Vision API) (Ola-
dele, 2025). W rezultacie, wybér dostawcy chmury staje si¢ strategiczng decyzja,
ktéra gleboko wplywa na caly stos technologiczny Al w przedsigbiorstwie, de-
terminujac dost¢pne narzedzia, architekture i potencjalne koszty (Luitse, 2024).

Podstawa wydajnosci systeméw Al, zwlaszcza modeli glebokiego uczenia,
jest wyspecjalizowana infrastruktura sprzgtowa zdolna do wykonywania ogrom-
nej liczby operacji matematycznych w sposéb réwnolegly. Dwa typy proceso-
réw zdominowaly ten obszar: procesory graficzne (GPU) i tensorowe jednostki
przetwarzajace (TPU).

Procesory graficzne (GPU), pierwotnie zaprojektowane do renderowania
grafiki komputerowej, okazaly si¢ rewolucyjne dla Al Ich architektura, sktada-
jaca si¢ z tysigcy mniejszych rdzeni obliczeniowych, jest idealnie przystosowana
do wykonywania operacji na macierzach i wektorach, ktére stanowia fundament
dzialania sieci neuronowych. Sita GPU jest ich wszechstronno$¢ i elastycznosé;
moga by¢ uzywane do szerokiego spektrum zadan obliczeniowych, nie tylko zwia-
zanych z Al. Firma NVIDIA, dzi¢ki swojej platformie programistycznej CUDA,
zdominowala rynek, posiadajac okoto 80% udzialu w segmencie akceleratoréw
Al (ByteBridge, 2025; Dabrowski, 2023).

Tensorowe jednostki przetwarzajace to specjalistyczne uklady scalone
(ASIC) zaprojektowane od podstaw przez Google w jednym celu: maksymalnego
przyspieszenia operacji na tensorach, ktére sa kluczowymi strukturami danych
w uczeniu glebokim. W przeciwienistwie do GPU, TPU nie sa uniwersalne. Ich
architektura jest zoptymalizowana pod katem konkretnych zadan Al co pozwala
im osiagnac znacznie wyzsza wydajnos¢ i efektywno$¢ energetyczng w tych zasto-
sowaniach (Jouppi et al., 2017; Kasinadhsarma, 2024).

Analiza poréwnawcza obu technologii ujawnia strategiczny kompromis.
TPU wykazuja od 2 do 3 razy lepsza wydajno$¢ na wat w poréwnaniu do GPU
i moga by¢ od 15 do 30 razy szybsze w trenowaniu specyficznych modeli sieci
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neuronowych. Oznacza to, ze dla duzych, zunifikowanych obciazer Al, takich
jak trenowanie modeli jezykowych na masowg skale, TPU oferuja znacznie niz-
szy catkowity koszt posiadania (TCO), zwlaszcza gdy sa wykorzystywane w mo-
delu chmurowym. Z drugiej strony, GPU oferuja wicksza elastyczno$¢ progra-
mistyczna, szersze wsparcie w réznych frameworkach i nizszy prég wejscia dla
mniejszych, bardziej zréznicowanych projektéw. Wybér miedzy GPU a TPU
nie jest wigc kwestia techniczna, lecz strategiczna decyzja, ktéra musi uwzgled-
nia¢ skale operacji, rodzaj obciazen i dlugoterminowe cele przedsi¢biorstwa
(ByteBridge, 2025).

Wybér odpowiedniej architektury systemowej jest jedng z najwazniejszych
decyzji strategicznych w procesie wdrazania Al. Determinuje ona nie tylko wy-
dajnos¢ i skalowalno$¢, ale réwniez aspekty takie jak koszty, bezpieczeristwo,
prywatno$¢ danych i zdolno$¢ do dziatania w czasie rzeczywistym. Wspélczesne
przedsigbiorstwa maja do dyspozydji trzy gléwne paradygmaty architektoniczne:
scentralizowany, sfederowany i brzegowy, a takze coraz czgéciej stosowane mo-

dele hybrydowe:

*  Architektura scentralizowana - jest to dominujacy i najbardziej dojrzaly
model, w ktérym dane z réznych zrédel sq gromadzone, przechowywa-
ne i przetwarzane w centralnym repozytorium, najczesciej zlokalizowa-
nym w chmurze publicznej lub prywatnej. Ten paradygmat pozwala
na wykorzystanie ogromnej, niemal nieograniczonej mocy obliczenio-
wej chmury do trenowania bardzo ztozonych modeli, takich jak duze
modele jezykowe (LLM), oraz do prowadzenia analiz na zbiorach da-
nych typu Big Data. Gléwne zalety tego podejscia to wysoka skalo-
walno$¢, latwos¢ zarzadzania zasobami i dostgp do zaawansowanych,
zintegrowanych platform AI/ML. Jednakze, model ten ma réwniez
istotne wady: wysoka latencje zwigzang z koniecznoscia przesylania
danych do i z chmury, znaczne koszty transferu danych oraz funda-
mentalne wyzwania zwiazane z prywatnoscia i suwerennoscig danych
(Yao et al., 2021);

*  Architektura zdecentralizowana - zamiast gromadzi¢ dane w jednym
miejscu, model Al jest wysylany do zdecentralizowanych urzadzeni
lub lokalizacji (klientéw), gdzie jest trenowany na lokalnych danych.
Nastepnie, do centralnego serwera odsylane sa jedynie zaktualizowane
parametry (wagi) modelu, a nie surowe dane. Serwer agreguje te para-
metry w celu stworzenia ulepszonego, globalnego modelu, ktéry jest po-

nownie dystrybuowany do klientéw Gléwnag zaletg tego podejscia jest
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fundamentalne wzmocnienie prywatnosci i bezpieczeristwa — wrazliwe
dane nigdy nie opuszczaja lokalizacji klienta. Czyni to uczenie sfedero-
wane idealnym rozwiazaniem dla sektoréw silnie regulowanych, takich
jak opieka zdrowotna czy finanse, oraz dla scenariuszy wspdtpracy mig-
dzy organizacjami, ktére nie moga lub nie chca dzieli¢ si¢ swoimi dany-
mi. Wyzwania obejmuja ztozono$¢ zarzadzania komunikacja, radzenie
sobie z heterogenicznoscia danych i zasobéw obliczeniowych u klien-
téw oraz zabezpieczenie procesu agregacji przed potencjalnymi atakami
(Rahman, 2025; Kairouz et al., 2021);

*  Architektura brzegowa (Edge Al) - ten paradygmat polega na przenie-
sieniu obliczeri Al (zwlaszcza etapu wnioskowania — inference) z cen-
tralnej chmury bezpo$rednio na urzadzenia krarficowe (brzegowe), takie
jak czujniki przemystowe, kamery, smartfony czy maszyny. Przetwa-
rzanie odbywa si¢ jak najblizej fizycznego zrédla danych. Czesto reali-
zowane jest to w ramach tréjwarstwowej architektury: warstwa Edge
(urzadzenia koficowe) wykonuje zadania wymagajace natychmiastowe;j
reakeji; warstwa Fog (lokalne bramy lub serwery) agreguje dane i wy-
konuje bardziej ztozone obliczenia; a warstwa Cloud stuzy do central-
nego trenowania modeli, dlugoterminowej analityki i globalnego zarza-
dzania. Gléwne korzysci to minimalna latencja, co jest kluczowe dla
aplikacji czasu rzeczywistego (np. autonomiczne pojazdy, robotyka),
zwickszona niezawodnos¢ (system moze dziataé bez stalego polaczenia
z internetem), oszczedno$¢ pasma sieciowego i poprawa prywatnosci
danych. Edge Al jest technologia napedows dla Przemystu 4.0, umoz-
liwiajac zastosowania takie jak predykcyjne utrzymanie ruchu, wizyjna
kontrola jakoéci w czasie rzeczywistym czy inteligentna automatyzacja
(Ali & Dornaika, 2025; Singh & Gill, 2023);

*  Architektury hybrydowe - w praktyce, coraz rzadziej stosuje si¢ jeden,
czysty paradygmat architektoniczny. Zamiast tego, organizacje bu-
dujg systemy hybrydowe, ktére facza zalety réznych podejs¢ w celu
zréwnowazenia wydajnosci, prywatnosci i skalowalnosci. Przykladem
moze by¢ system, w ktdrym wstgpne przetwarzanie danych i wnio-
skowanie w czasie rzeczywistym odbywa si¢ na urzadzeniach brzego-
wych (Edge Al), a nastepnie zagregowane i zanonimizowane dane sg
przesylane do chmury w celu trenowania bardziej ztozonych, global-
nych modeli. Innym przykladem jest hybryda uczenia maszynowego

i sfederowanego, gdzie wickszo§¢ modelu trenowana jest centralnie na
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danych publicznych, a nast¢pnie dostrajana na urzadzeniach klienckich
przy uzyciu ich prywatnych danych Badania wskazuja, ze takie modele
hybrydowe konsekwentnie przewyzszaja wydajnoscia samodzielne po-
dejscia, cho¢ ich implementacja i zarzadzanie nimi pozostajg istotnym

wyzwaniem.

Ponizsza tabela 1 przedstawia syntetyczne poréwnanie przedstawionych pa-

radygmatéw architektonicznych.

Tabela 1. Poréwnanie paradygmatéw architektonicznych Al

Architektura Uczenie Sfedero- .
. . Architektura Brze-
Kryterium Scentralizowana wane (Federated owa (Edge Al)
(Chmurowa) Learning) g 8
. Scentralizowana Zdecentralizowa- Zdecentralizowana
Lokalizacja . .
danvch (chmura publiczna/ na (na urzadze- (na urzadzeniach
4 prywatna) niach/w silosach) brzegowych)
P Centralne, w po- Lokalne trenowa- Lokalne, na urzadze-
rzetwarza- . : ) . .
nie teznych centrach nie, centralna agre- niach o ograniczonej
danych gacja modeli mocy
L, Wysolq.e ryzyko; wy- Wysoka; surowe
Prywatno$é maga silnych zabez- 4 . . Wysoka; dane prze-
danvch et i raufan ane nie opuszczaja lokalni
anyc pieczen i zaufania S twarzane lokalnie
lokalizacji
do dostawcy
' Wysoka (zaleina od Umlar.l«.)wana.do Bardzo 1.nska (pr.zc—
Latencja L wysokiej (zalezna twarzanie w czasie
sieci) o .
od komunikagji) rzeczywistym)
Wysoka (liczba Zalezna od liczby
Skalowalnosé¢ Bardzo YYySOka (ela- klientéw), ale zto- i mocy urzadzeri
styczno$¢ chmury) . .
zona w zarzadzaniu brzegowych
Analiza Big Data, Sektor medyczny, Przemyst 4.0, po-
Typowe trenowanie duzych finanse, wspotpraca jazdy autonomiczne,
zastosowania modeli jezykowych, miedzyorganiza- inteligentne miasta,
ustugi B2C cyjna monitoring

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie: Singh, R., & Gill, S. S. (2023). Edge Al: 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 pelni scentralizowanych w kierunku modeli zde-

centralizowanych i brzegowych nie jest jedynie technologiczng moda. Jest to fun-

damentalna i nieunikniona odpowiedZ na ekonomiczne i fizyczne ograniczenia
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narzucane przez zjawisko ,grawitacji danych”. Koncepcja ta zaklada, ze zbiory
danych staja si¢ tak duze i kosztowne w przemieszczaniu, ze tatwiej i taniej jest
przenie$¢ moc obliczeniowa do danych, niz dane do mocy obliczeniowej (Sedlak
et al., 2023). Architektury takie jak uczenie sfederowane i Edge Al sa technicz-
ng realizacja tej zasady. Uczenie sfederowane przenosi proces ,trenowania” do
danych, podczas gdy Edge Al przenosi proces ,wnioskowania” do danych. Dla
przedsi¢biorstwa, zwlaszcza w dynamicznym otoczeniu SSE, oznacza to, ze stra-
tegia infrastrukturalna Al musi by¢ projektowana wokot strategii danych, a nie
odwrotnie. Decyzja o tym, gdzie dane sa generowane i gdzie musza rezydowac (ze
wzgledéw prawnych, operacyjnych lub kosztowych), bezposrednio determinuje
wybér odpowiedniej architektury. Prawdziwa kompetencja infrastrukturalna po-
lega zatem na zdolnosci do projektowania i zarzadzania hybrydowymi systemami,
ktére elastycznie facza potege centralnej chmury z inteligencja rozproszong na
brzegu sieci, optymalizujac przepltyw pracy w obliczu nieuniknionej grawitacji
danych (Industrial Internet Consortium, 2019).

Analiza ustug zarzadzania danymi i architektur Al jednoznacznie wskazu-
je, ze sukces wdrozenia sztucznej inteligencji w przedsi¢biorstwie zalezy od ho-
listycznego, zintegrowanego podejscia. Zaawansowane zarzadzanie cyklem zycia
danych oraz elastyczna, §wiadomie dobrana do celéw biznesowych architektura
systemowa, stanowia dwa nierozerwalne filary gotowosci technologicznej. Zanie-
dbanie ktéregokolwiek z tych obszaréw — czy to poprzez tolerowanie niskiej ja-
kosci danych, czy wybdr nieodpowiedniej architektury — nieuchronnie prowadzi
do niepowodzenia projektéw Al, marnotrawstwa zasobéw i utraty zaufania do
technologii (McGregor & Hostetler, 2023; Singh, 2023).

Dla przedsi¢biorstw dzialajacych w innowacyjnych i konkurencyjnych eko-
systemach, takich jak Specjalne Strefy Ekonomiczne, zdolnos¢ do budowania
i zarzadzania tymi kompetencjami nie jest jedynie opcja, lecz fundamentalnym
warunkiem przetrwania i rozwoju. W $rodowisku, gdzie szybko$¢ innowacji
i efektywnos¢ operacyjna decyduja o pozycji rynkowej, inwestycje w solidny tad
danych oraz nowoczesne, czgsto hybrydowe architekeury, faczace skalowalnos¢
chmury z responsywnoscia przetwarzania brzegowego, staja si¢ inwestycjami
w dlugoterminowa przewage konkurencyjng (Ahuja, 2024).

Patrzac w przyszfo$¢é, mozna zidentyfikowal wyrazne trendy, ktére
beda ksztaltowad ten obszar. Nalezy do nich rosnaca automatyzacja proce-
séw zarzadzania danymi, w tym powstawanie samonaprawiajacych si¢ poto-
kéw danych, ktére autonomicznie wykrywaja i koryguja problemy z jakoscia
(Tewari, 2025).
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Sieci, chmura obliczeniowa i zasoby obliczeniowe

Wspélczesne organizacje funkcjonujg w warunkach permanentnej ewolucji
technologicznej, okreslanej mianem Czwartej Rewolucji Przemystowej lub Prze-
mystu 4.0, ktéra obejmuje fundamentalne procesy digitalizacji, automatyzacji
oraz robotyzacji wszystkich aspektow dziatalnosci wytworczej i zarzadezej. Kon-
cepcja ta, sformulowana po raz pierwszy w 2011 roku, opisuje proces integra-
¢ji zaawansowanych technologii w jednolity system operacyjny, prowadzacy do
transformacji istniejacych produktéw i ushug w nowa, cyfrowa forme. Transfor-
macja cyfrowa jest zatem nieustannym procesem integracji $wiata rzeczywistego
i wirtualnego, ktéry staje si¢ kluczowym motorem innowacji i wymusza glebokie
zmiany w strukturze przedsi¢biorstw. Cyfryzacja czgsto przybiera charakter trans-
formacji wywrotowej, tworzac nowe wartoéci dla konsumentéw oraz redefiniujac
dynamike¢ konkurencyjng na rynku. Funkcjonowanie w tak turbulentnym oto-
czeniu, zdeterminowanym przez innowacyjne technologie, ewoluujace modele
konkurencyjnosci i zmieniajace si¢ regulacje, wymaga od organizacji ponadprze-
cietnej elastycznosci strategicznej i zdolnosci adaptacyjnych (Slusarczyk, 2019).

Tradycyjne postrzeganie infrastruktury I'T jako zbioru odseparowanych do-
men — sieci, serwerdw i pamigci masowej — staje si¢ anachroniczne w kontekscie
wymagani stawianych przez sztuczng inteligencje. Analiza dostgpnych rozwiazan
rynkowych ukazuje gleboko zintegrowany system, w ktérym platformy chmu-
rowe pelnia role kluczowego mechanizmu dostgpowego do wyspecjalizowanych
zasobéw, takich jak procesory graficzne (GPU). Jednoczesnie, zaawansowane
technologie sieciowe, w szczegdlnosci sie¢ 5G, staja si¢ krwiobiegiem dla nowych
topologii przetwarzania danych, takich jak edge computing, ktére sa niezbedne
dla zastosowari Al wrazliwych na opéinienia. Prawdziwa gotowos¢ technolo-
giczna organizagji jest zatem miarg jej zdolnosci do strategicznego zarzadzania
tym zintegrowanym systemem, a nie jedynie bieglo$ci w obstudze poszczegdl-
nych jego komponentéw. W erze Przemystu 4.0, gdzie cyfryzacja i Al staja si¢
kluczowymi czynnikami konkurencyjnosci, zdolno$¢ do harmonijnego faczenia
tych elementéw decyduje o efektywnosci operacyjnej i potencjale innowacyjnym
przedsi¢biorstwa (Stelmach, 2025).

Fundamentalna rola, jaka odgrywaja procesory graficzne w rozwoju nowo-
czesnej sztucznej inteligencji, wynika bezposrednio z ich unikalnej architektu-
ry, ktéra jest immanentnie lepiej przystosowana do wymagan obliczeniowych
glebokiego uczenia niz architektura tradycyjnych procesoréw. Podczas gdy

CPU sa zoptymalizowane pod katem minimalizacji opéznieni dla pojedynczych,
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sekwencyjnych zadan, posiadajac kilka lub kilkadziesiat poteznych, wszechstron-
nych rdzeni, GPU zostaly zaprojektowane z mysla o maksymalizacji przepusto-
wosci poprzez masowe przetwarzanie réwnolegle. Ich budowa opiera si¢ na tysia-
cach znacznie prostszych, wyspecjalizowanych rdzeni, keére doskonale sprawdzaja
si¢ w modelu obliczeniowym SIMD/SIMT (Single Instruction, Multiple Data/
Threads), gdzie ta sama operacja matematyczna jest wykonywana jednoczesnie
na ogromnych zbiorach danych. Taki paradygmat dziatania idealnie odzwier-
ciedla natur¢ obliczeri w sieciach neuronowych, ktére w duzej mierze sprowa-
dzaja si¢ do operacji na macierzach i tensorach, takich jak mnozenie macierzy
(Ashfaq, 2025).

Struktura sprzetowa GPU, zorganizowana w siatke blokéw obliczeniowych,
z keérych kazdy zawiera liczne watki przetwarzajace, pozwala na efektywne roz-
proszenie i réwnolegle wykonanie milionéw niezaleznych kalkulacji niezbednych
do trenowania glebokich modeli. To wlasnie ta zdolnos¢ do jednoczesnego prze-
twarzania ogromnych ilosci danych sprawia, ze procesy, ktére na CPU trwaly-
by tygodniami lub miesiagcami, na GPU mogg by¢ realizowane w ciagu godzin
lub dni. Architektura ta, pierwotnie stworzona na potrzeby renderowania grafiki
komputerowej, okazata si¢ kluczowa dla rewolucji w dziedzinie Al, umozliwiajac
praktyczne zastosowanie ztozonych modeli, ktére wezesniej istnialy jedynie w sfe-
rze teoretycznej. Réznice w filozofii projektowej obu typédw procesorédw zostaly
zilustrowane w ponizszej tabeli, ktéra syntetyzuje ich kluczowe cechy w kontek-
4cie zastosowann Al (Helmick, 2022; Ravikumar et al., 2022) (tab. 2).

Tabela 2. Poréwnanie architekeur obliczeniowych dla zastosowari AI (CPU vs. GPU)

Cecha Procesor Procesor graficzny

Zoptymalizowany pod katem jak Zoptymalizowany pod katem

Filozofia b P . jak najwyzszej przepustowosci
. najnizszego opdznienia dla pojedyn- . L
projektowa h zadatt sek ‘nvech dla tysiecy zadan réwnole-
czych zadan sekwencyjnych.
glych.
Setki do tysigcy znacznie
. . Kilka do kilkudziesi¢ciu wysoce prostszych, wyspecjalizo-
Liczba rdzen zaawansowanych, poteznych rdzeni. wanych rdzeni (np. CUDA
Cores).
Przetwarzanie szeregowe i wielo- Masowe przetwarzanie row-
. 2 (1 , . nolegle (SIMD/SIMT): wiele
Model zadaniowo$¢ (kazdy rdzer moze . .
. , . . rdzeni wykonuje t¢ samg
przetwarzania pracowa¢ nad innym, zlozonym . : .
. instrukeje na réznych danych
zadaniem).

jednoczesnie.
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S . Dedykowana, ultraszybka
Dostf;p do duzej puli pamigci RAM pamicé VRAM o bardzo du-
., 0 ogdlnym przeznaczeniu, zopty- e L.
Pamied > . . zej przepustowosci, kluczowa
malizowanej pod katem szybkosci S .
4 dla ,karmienia” tysigcy rdzeni
ostgpu. 4 .
anymi.
Trenowanie glebokich sieci
Systemy operacyjne, bazy danych, neuronowych, symulacje na-
Idealne dla... zadania wymagajace skomplikowa- ukowe, renderowanie grafiki,
nej logiki i podejmowania decyzji. przetwarzanie duzych zbioréw
danych.

Zrédho: Opracowanie wiasne na podstawie: Ashfaq, B. (2025). Why GPUs rule Al and graphics:
The ultimate guide to parallel computing. https://medium.com/@ashfagbs/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. hteps://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://pme.ncbi.nlm.nih.gov/-articles/
PMC9044238/

Wydajnos$¢ procesoréw graficznych w zastosowaniach Al nie jest jedynie
funkcja liczby rdzeni, ale wynikiem ciaglej ewolucji wyspecjalizowanych kompo-
nentéw sprzgtowych oraz dojrzatego ekosystemu oprogramowania, ktéry umoz-
liwia pelne wykorzystanie ich potencjalu. Kluczowa rol¢ w tym procesie odgrywa
platforma obliczent réwnoleglych NVIDIA CUDA (Compute Unified Device
Architecture), ktdra stanowi krytyczny pomost miedzy sprzetem a frameworkami
glebokiego 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), ktéra abstrahuje ztozonos¢ architektury GPU i udostepnia pro-
gramistom potezne narzedzia do tworzenia wysoce zoptymalizowanych aplikacji
(Vijona, 2025).

Réwnolegle do rozwoju oprogramowania, postgpowata ewolucja samego
sprzgtu. Przelomem bylo wprowadzenie przez firm¢ NVIDIA wyspecjalizowa-
nych jednostek obliczeniowych, znanych jako Tensor Cores. Sg to dedykowane
komponenty w architekturze GPU, zaprojektowane do drastycznego przyspie-
szania operacji mnozenia macierzy, ktére stanowia rdzen obliczeri w glebokim
uczeniu. Tensor Cores umozliwiaja tzw. obliczenia w precyzji mieszanej, gdzie
krytyczne operacje moga by¢ wykonywane z wysoka precyzja (np. 32-bitowa,
FP32), podczas gdy wigkszos¢ obliczen odbywa si¢ z precyzja nizsza (np. 16-bito-
w3, FP16, lub 8-bitowa, FP8). Zastosowanie nizszej precyzji przynosi dwojakie
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korzysci: po pierwsze, znaczaco redukuje zapotrzebowanie na pamie¢, a po drugie,
zwicksza przepustowo$¢ obliczeniowa, co bezposrednio przektada si¢ na skréce-
nie czasu trenowania modeli. Najnowsze generacje GPU wprowadzaja jeszcze
nizsze poziomy precyzji, takie jak 4-bitowa (FP4), co dodatkowo poteguje te
korzysci bez istotnej utraty dokladno$ci modelu (Maheswaran, 2025).

Chociaz procesory graficzne zdominowaly rynek akceleratoréw Al, roz-
woj technologiczny doprowadzit do powstania wyspecjalizowanych architektur,
takich jak jednostki przetwarzania tensorowego oraz uklady FPGA (Field-Pro-
grammable Gate Array), ktére oferuja unikalne korzysci w okreslonych zastoso-
waniach. TPU, opracowane przez Google, to uklady ASIC (Application-Specific
Integrated Circuit) zaprojektowane od podstaw w celu maksymalizacji wydaj-
nosci operacji tensorowych, stanowiacych fundament obliczert w sieciach neu-
ronowych. W przeciwieristwie do GPU, ktére zachowuja pewien stopien uni-
wersalno$ci, TPU s3 zoptymalizowane pod katem jednego zadania: szybkiego
i energooszczednego przetwarzania macierzy. Dzigki tej specjalizacji, w zadaniach
takich jak trenowanie duzych modeli jezykowych, TPU moga oferowaé wyz-
sza wydajnos¢ i efektywnos$¢ energetyczng w poréwnaniu do GPU (Ravikumar
et al., 2022).

Z kolei uklady FPGA reprezentuja zupelnie inne podejécie, oferujac maksy-
malna elastyczno$¢ i mozliwos¢ rekonfiguracji na poziomie sprzetowym. FPGA
to matryce programowalnych bramek logicznych, ktére moga by¢ konfigurowa-
ne do implementacji dowolnego obwodu cyfrowego, co pozwala na stworzenie
akceleratora idealnie dopasowanego do konkretnego algorytmu Al. Ta zdolnos¢
do ,projektowania sprzetu w locie” sprawia, ze FPGA doskonale sprawdzaja si¢
w zastosowaniach wymagajacych ultraniskich opéznient oraz w $rodowiskach
o ograniczonym budzecie energetycznym, takich jak urzadzenia brzegowe. Ich
gléwna wada jest znacznie wyzszy prég wejscia — programowanie FPGA wymaga
specjalistycznych umiejetnosci z zakresu projektowania sprzetu. Wybdr miedzy
GPU, TPU a FPGA nie jest zatem kwestia wskazania ,najlepszego” akceleratora,
ale strategiczng decyzja uzalezniona od specyfiki zadania, wymagan dotyczacych
wydajnosci, opdznieni, kosztéw, zuzycia energii oraz dostgpnych kompetencji
w zespole (Wang & Luo, 2022).

Dla firmy dziatajacej w polskiej Specjalnej Strefie Ekonomicznej strate-
giczna decyzja nie sprowadza si¢ do prostego wyboru modelu GPU, ale do in-
westycji w okreslony ekosystem technologiczny. Taki wybér ma dlugofalowe
implikacje dla proceséw rekrutacyjnych (koniecznos¢ pozyskania programistéw

z doswiadczeniem w CUDA), kompatybilnosci oprogramowania oraz dostepu
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do najnowszych innowacji w dziedzinie Al, ktére sa w pierwszej kolejnosci opty-
malizowane pod katem tej dominujacej platformy. Sprzet i oprogramowanie sa
tu nierozerwalnie zwigzane, tworzac Sciezke zaleznosci, ktéra w istotny sposéb
ksztaltuje strategiczne decyzje IT i determinuje dlugoterminowe zdolnosci in-
nowacyjne organizacji. W erze generatywnej Al, gdzie poszczegdlni dostawcy
chmurowi optymalizujg swoje platformy pod katem konkretnych modeli (np.
ChatGPT na Azure, Gemini na GCP, Claude na AWS), ryzyko vendor lock-in
staje si¢ jeszcze bardziej dotkliwe, ograniczajac zdolnos¢ firmy do swobodnego
wyboru i integracji najlepszych dostepnych technologii (Opara-Martins et al.,
2016).

Chmura obliczeniowa w sposéb fundamentalny redefiniuje ekonomiczne
aspekty wdrazania sztucznej inteligencji, demokratyzujac dostgp do zaawanso-
wanych zasobéw obliczeniowych. Tradycyjny model, wymagajacy ogromnych
inwestycji kapitalowych (CAPEX) w zakup i utrzymanie wlasnej, wyspecjalizo-
wanej infrastruktury serwerowej, stanowit bariere nie do pokonania dla wielu or-
ganizacji, zwhaszcza dla malych i $rednich przedsiebiorstw (MSP) oraz startupéw,
ktére czesto stanowiy trzon ekosysteméw innowacji w SSE. Chmura wprowadza
model oparty na wydatkach operacyjnych (OPEX), w kt6rym organizacje placa
jedynie za faktycznie wykorzystane zasoby w formule pay-as-you-go. Taka zmia-
na paradygmatu eliminuje ryzyko finansowe zwiazane z poczatkowymi inwesty-
cjami i pozwala firmom kazdej wielkoéci na eksperymentowanie, prototypowa-
nie i wdrazanie rozwiazai Al bez koniecznosci zamrazania znacznego kapitatu.
Redukgja kosztéw staje si¢ w tym kontekscie strategicznym czynnikiem, ktéry
obniza prég wejscia i stymuluje innowacyjnos¢ (Chen, 2025).

Poza korzy$ciami ekonomicznymi, kluczowa warto$¢ chmury obliczeniowej
dla zastosowan Al lezy w jej niezréwnanej elastycznosci i skalowalnosci. Obciaze-
nia zwigzane z Al charakteryzujq si¢ duza zmiennoscia zapotrzebowania na moc
obliczeniowa — faza trenowania modelu moze wymaga¢ dostgpu do setek lub
tysiecy rdzeni GPU przez ograniczony czas, podczas gdy faza wnioskowania (infe-
rencji) na gotowym modelu jest znacznie mniej zasobochtonna. Chmura pozwala
na dynamiczne, niemal natychmiastowe skalowanie zasobéw w gére i w dét, pre-
cyzyjnie dopasowujac je do aktualnych potrzeb projektu. Ta ,hiperskalowalnos¢”
eliminuje problem niedostatecznych lub niewykorzystanych zasobéw, ktéry jest
typowy dla statycznej infrastruktury on-premise. Co wigcej, dostawcy chmurowi
oferujg bogaty ekosystem gotowych do uzycia, prekonfigurowanych $rodowisk,
zintegrowanych frameworkéw (np. TensorFlow, PyTorch) oraz zaawansowa-

nych ustug zarzadzanych, ktére abstrahuja znaczna cz¢é¢ ztozonosci zwiazanej
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z zarzadzaniem infrastruktura. Dzigki temu zespoly deweloperskie moga skon-
centrowaé si¢ na tworzeniu modeli i logice biznesowej, a nie na czasochlonnej
konfiguracji i utrzymaniu sprzgtu, co radykalnie skraca czas wdrozenia innowagji
(Kostro, 2021).

Ewolucja chmury obliczeniowej doprowadzita do powstania zintegrowa-
nych platform typu Al-as-a-Service (AlaaS), takich jak Amazon SageMaker,
Microsoft Azure Machine Learning czy Google Cloud Al Platform. Platformy
te stanowig kompleksowe, zarzadzane $rodowiska, ktore obejmujg caly cykl zy-
cia projektu uczenia maszynowego — od przygotowania i etykietowania danych,
przez budowe, trenowanie i walidacj¢ modeli, az po ich wdrazanie, monitoro-
wanie i skalowanie. AlaaS demokratyzuje dostep do zaawansowanych narzedzi,
oferujac zaréwno gotowe, pre-trenowane modele (np. do rozpoznawania obrazu,
przetwarzania jezyka naturalnego), jak i srodowiska typu AutoML, ktére auto-
matyzujg proces wyboru i optymalizacji algorytméw, umozliwiajac tworzenie
modeli nawet osobom bez glebokiej wiedzy eksperckiej. Dla przedsi¢biorstw
w SSE, platformy te stanowia potezny akcelerator innowacji, pozwalajac na szyb-
kie prototypowanie i wdrazanie rozwiazai Al bez koniecznosci budowania od
zera skomplikowanej infrastruktury i zatrudniania wysoko wyspecjalizowanych
zespoléw (Soumya, 2025; Patel et al., 2024). Wybér konkretnej platformy Ala-
aS jest decyzjq strategiczng, ktdra zalezy od istniejacej infrastruktury chmurowej
organizacji, preferowanych narzedzi oraz specyfiki projektu. Amazon SageMaker
wyréznia si¢ szerokg integracja z ekosystemem AWS oraz bogatym rynkiem goto-
wych algorytméw. Google Cloud Al Platform czerpie z zaawansowanych badan
Google w dziedzinie Al, oferujac cista integracje z frameworkiem TensorFlow
oraz dostep do poteznych akceleratoréw TPU. Z kolei Microsoft Azure Machine
Learning jest czgsto wybierany przez organizacje silnie osadzone w ekosystemie
Microsoftu, oferujac zaawansowane narzedzia do odpowiedzialnego Al, ktére
pomagaja w zapewnieniu zgodnosci, transparentnosci i uczciwosci modeli. Nie-
zaleznie od wyboru, korzystanie z platform AlaaS wiaze si¢ z ryzykiem wspomnia-
nego weczesniej uzaleznienia od dostawcy, co wymaga od przedsigbiorstw $wia-
domego projektowania architektury w sposéb umozliwiajacy przyszla migracje
i interoperacyjno$¢ (Chinthapatla, 2023).

Polski rynek chmury obliczeniowej wykazuje znaczna dynamike wzrostu,
a jego warto$¢ w 2024 roku osiagneta 4,7 mld 74, co stanowi wzrost 0 24% w sto-
sunku do roku poprzedniego. Prognozy wskazuja, ze do 2030 roku warto$¢ ta
przekroczy 13 mld zt. Dane pokazuja réwniez wysoki poziom adopcji chmury

wsréd duzych firm (88%), jednak w segmencie MSP wskaznik ten jest znacznie
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nizszy i wynosi 53%. Pomimo tego pozytywnego trendu, poziom wykorzystania
zaawansowanych ustug chmurowych w Polsce wciaz pozostaje w tyle za europej-
skimi liderami. Analizy wskazuja, ze gléwnymi barierami hamujacymi glebsza
transformacj¢ nie sg ograniczenia technologiczne, lecz czynniki organizacyjne
i ludzkie. Do najcz¢sciej wymienianych naleza: deficyt specjalistycznych kom-
petengji na rynku pracy, obawy dotyczace bezpieczeristwa danych (czgsto wyni-
kajace z braku $wiadomosci i wiedzy), a takze niepewno$¢ regulacyjna, zwlaszcza
w sektorach $cisle regulowanych, ktére obawiajg si¢ naruszenia przepiséw do-
tyczacych suwerennosci 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 potencjat
naukowy i akademicki w dziedzinie Al (Polska zajmuje pigte miejsce w UE pod
wzgledem liczby publikacji naukowych o Al), z drugiej za$ strony charakteryzuje
si¢ bardzo niskim poziomem wdrozen Al w przedsi¢biorstwach (zaledwie 3,7%
firm deklaruje korzystanie z narzedzi Al). Ta rozbiezno$¢ wskazuje na istnienie
glebokiej ,,luki wdrozeniowej”. Dla przedsi¢biorstw zlokalizowanych w SSE, kt6-
re z zatozenia maja by¢ motorami innowagji, ta luka stanowi centralne wyzwanie
strategiczne. Problem nie lezy w braku dostgpu do technologii, ale w deficycie
zdolnosci organizacyjnych, wizji strategicznej i kapitatu ludzkiego niezbednych
do jej efektywnego wykorzystania. Wynika z tego, ze polityka wsparcia w ramach
SSE powinna ewoluowa¢, przenoszac punke ciezkosci z czysto finansowych in-
strumentéw motywacyjnych na programy budujace konkretne kompetencje:
szkolenia z zakresu technologii chmurowych, edukacje w obszarze cyberbezpie-
czenistwa oraz doradztwo w zakresie zgodnosci regulacyjnej (Cichy et al., 2024;
Uchwat, 2025).

Piata generacja sieci komérkowych (5G) stanowi technologiczng rewolugje,
ktéra wykracza daleko poza inkrementalny wzrost predkosci transmisji danych.
Jest to fundamentalny element umozliwiajacy rozwdj nowej klasy rozproszonych
aplikacji Al dzialajacych w czasie rzeczywistym. Definiujace cechy sieci 5G —
ultrawysoka niezawodno$¢ i ultraniskie opéznienia (uURLLC), masowa komuni-
kacja miedzy maszynami (mMTC) oraz rozszerzona mobilna tacznoéé¢ szeroko-
pasmowa (eMBB) — tworza swoisty ,,system nerwowy” dla gospodarki cyfrowej.
Infrastruktura ta jest niezbedna do obstugi Internetu Rzeczy (IoT) — zaawan-
sowanej koncepcji technologicznej umozliwiajacej zdalng akwizycje, integracje
i przetwarzanie danych z rozproszonych zrédet w celu optymalizacji proceséw
i monitorowania operacyjnego. Synergia migdzy Al, IoT i 5G ma potencjat do

transformacji calych sektoréw gospodarki, od logistyki po opieke zdrowotna,
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umozliwiajac tworzenie systemow, ktdre w czasie rzeczywistym zbieraja, analizuja
i reaguja na dane z otoczenia (Zreikat et al., 2025). Dla wielu krytycznych zasto-
sowan sztucznej inteligendji, takich jak sterowanie robotami przemystowymi czy
systemy wspomagania kierowcy, opdznienie (latencja) zwiazane z przesylaniem
danych do odleglego, scentralizowanego centrum danych w chmurze jest nieak-
ceptowalne. Paradygmat edge computing (przetwarzania brzegowego) stanowi
odpowiedz na to wyzwanie. Polega on na przeniesieniu zasobéw obliczeniowych
i zdolnosci do wnioskowania (inferencji) modeli Al jak najblizej Zrédta generowa-
nia danych — na przyklad bezposrednio na hali produkeyjnej, wewnatrz pojazdu,
czy na stacji bazowej sieci komérkowej. Taka decentralizacja obliczert minimali-
zuje opdznienia, redukuje obciazenie sieci szkieletowej oraz zwigksza prywatnos¢
i bezpieczenistwo, poniewaz wrazliwe dane moga by¢ przetwarzane lokalnie, bez
koniecznosci ich transferu na zewnatrz. Edge computing jest zatem kluczowym
uzupelnieniem architektury chmurowej, niezbednym do pelnego wykorzystania
potencjatu aplikacji Al dziatajacych w czasie rzeczywistym, ktére sa akcelerowane
przez sie¢ 5G (Thota, 2024).

Przyszto$¢ infrastrukeury Al w przedsigbiorstwach nie bedzie opiera¢ si¢ na
binarnym wyborze migdzy przetwarzaniem brzegowym a chmurowym, lecz na
hybrydowym, dynamicznym kontinuum, w ktérym oba te modele wspélistnieja
i wzajemnie si¢ uzupelniaja. W tej architekturze obcigzenia obliczeniowe sg in-
teligentnie orkiestrowane w calej infrastrukturze. Kluczowym elementem jest tu
warstwa orkiestracji, ktora dynamicznie decyduje, gdzie i jak przetwarzaé¢ dane
oraz wykonywac¢ zadania Al. Decyzje te opieraja si¢ na szeregu czynnikéw, takich
jak wrazliwo$¢ na opéznienia, zZtozono$¢ modelu, dostgpnos¢ przepustowosci sie-
ciowej oraz wymogi dotyczace prywatnosci i suwerennosci danych. Zasobochton-
ne procesy trenowania modeli odbywaja si¢ w poteznych, 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 zasobéw i maksymalizacje wydajnosci (John, 2025).

Architektoniczna ewolucja w kierunku kontinuum edge-cloud jest strate-
giczng odpowiedzig na rosnace wyzwania zwiazane z zarzadzaniem danymi, pry-
watnoscig i odpornoscia systeméw. Przetwarzanie danych lokalnie, na brzegu
sieci, pozwala przedsigbiorstwom na wdrazanie zaawansowanych rozwiazan Al
przy jednoczesnym zachowaniu zgodnosci z rygorystycznymi regulacjami, takimi
jak RODO/GDPR. Zwigksza to réwniez odporno$¢ operacyjna, gdyz systemy
brzegowe moga kontynuowa¢ dziatanie autonomicznie nawet w przypadku utra-
ty facznosci z chmura. Dla przedsi¢biorstw z SSE, zwlaszcza tych dzialajacych
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w sektorach regulowanych (np. technologii medycznych, finanséw), przyjecie ar-
chitektury edge-cloud moze by¢ nie tylko optymalizacja, ale warunkiem koniecz-
nym do wdrozenia innowacji opartych na Al. Zdolno$¢ do projektowania syste-
moéw, kedre sg nie tylko szybsze, ale takze bardziej bezpieczne, odporne i zgodne
z prawem, staje si¢ kluczowym zrédtem przewagi konkurencyjnej (Belcastro et al.,
2025; Sotonye et al., 2025).

Patrzac w przysztos¢, koncepcje zwiazane z siecig 6G zakladajq jeszcze gleb-
sza integracje¢ Al z sama tkankg sieciows. Sie¢ 6G jest projektowana jako ,,Al-na-
tive”, co oznacza, ze sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe beda wbudowane
w jej architekture jako podstawowa zdolno$¢, umozliwiajac sieci autonomiczne
zarzadzanie zasobami, dynamiczng optymalizacj¢ i $wiadczenie rozproszonych
ustug Al jako integralnej czgéci swojej funkcjonalnosci. W takim paradygmacie
sie¢ nie jest juz tylko pasywnym medium transmisyjnym, ale staje si¢ aktyw-
nym, inteligentnym systemem obliczeniowym. To przejscie od scentralizowa-
nej do sfederowanej, rozproszonej inteligencji ma fundamentalne znaczenie nie
tylko technologiczne, ale i biznesowe, otwierajac droge do nowych, zdecentrali-
zowanych aplikacji i modeli biznesowych, ktére dzi$ sa trudne do wyobrazenia
(Frackiewicz, 2025).

Rzeczywista gotowos¢ technologiczna przedsi¢biorstw do wdrozenia i efek-
tywnego wykorzystania sztucznej inteligencji jest uwarunkowana strategiczna
integracja trzech kluczowych komponentéw infrastrukcuralnych: wyspecjali-
zowanych zasobéw obliczeniowych, skalowalnych platform chmurowych oraz
zaawansowanych sieci telekomunikacyjnych. Te trzy filary nie funkcjonujg
w izolacji, lecz tworza ztozony, synergiczny ekosystem, ktérego opanowanie jest
fundamentalnym wyzwaniem i jednoczesnie najwicksza szansa dla nowoczesnych
organizacji. Dla przedsigbiorstw dzialajacych w ramach polskich Specjalnych Stref
Ekonomicznych, ktére z definicji majg pelni¢ rolg krajowych centréw innowadji
i konkurencyjnosci, mistrzowskie zarzadzanie tym ekosystemem staje si¢ nie tyle
celem technicznym, co gtéwnym determinantem ich zdolnosci do konkurowania
na globalnym rynku. Ambicje Polski, by sta¢ si¢ jednym z kluczowych osrodkéw
Al w Europie, wymagaja stworzenia dynamicznego i wspierajacego ekosystemu,
w ktérym firmy moga rozwija¢ i wdraza¢ przelomowe technologie (Stathopoulou
et al., 2025; Kokkonen et al., 2022).

Kluczowym wnioskiem plynacym jest identyfikacja ,luki wdrozeniowej”
jako centralnej bariery dla rozwoju Al w Polsce. Zjawisko to mozna zinterpre-
towa¢ w ramach koncepcji dojrzalosci cyfrowej, ktdéra okresla zaawansowanie

procesu transformacji cyfrowej, obejmujac zaréwno dotychczasowe osiagniecia
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technologiczne, jak i rozwéj kompetencji zarzadczych. Pomimo silnego zaplecza
naukowo-badawczego, polskie przedsigbiorstwa wciaz w ograniczonym stopniu
adoptuja technologie chmurowe i rozwiazania oparte na Al, co $wiadczy o niskiej
dojrzatosci cyfrowej. Jest ona hamowana przez deficyt kompetencji, obawy o bez-
pieczefistwo i niepewno$¢ regulacyjna. Przezwycigzenie tego wyzwania wymaga
holistycznego podejscia, ktére oprécz inwestycji w infrastrukture (zasoby cyfro-
we) obejmuje réwniez rozwdj zdolnosci organizacji do transformacji, wyrazajacej
si¢ poprzez skuteczne formulowanie wizji strategicznej, budowanie adekwatnej
kultury organizacyjnej, wzmacnianie przywddztwa oraz rozwijanie kompetencji
w zakresie zarzadzania zmiang i innowacyjnoscia. Polityka rozwoju Al w Polsce,
oparta na filarach kapitatu ludzkiego, innowacji, inwestycji i wdrozen, musi zna-
lez¢ swoje praktyczne odzwierciedlenie w dziataniach podejmowanych w ramach
SSE, aby mogly one w pelni zrealizowaé swoja misj¢ bycia awangarda polskiej
gospodarki cyfrowe;.

Bezpieczenstwo danych jako fundament infrastruktury Al

Dane jako kluczowy zaséb napedzajacy algorytmy i modele uczenia maszy-
nowego, determinuja jako$¢, precyzje i wiarygodno$¢ wynikéw generowanych
przez te systemy. Jak trafnie ujmuja to Russell i Norvig, sztuczna inteligencja jest
w swojej istocie procedura rozwigzywania probleméw, ktéra generuje wyniki po-
przez analiz¢ danych wejsciowych; dane sa paliwem dla catego procesu (Russell &
Norvig, 2022). Wszelkie naruszenia ich integralnosci, poufnosci czy dostepnosci
prowadzg nie tylko do bezposredniego ryzyka operacyjnego, ale podwazaja cala
warto$¢ biznesowa i strategiczng inwestycji w Al

Paradoksu bezpieczenistwa Al polega na rosnacej dysproporcji miedzy wy-
soka $wiadomoscig zagrozen a nieadekwatnym poziomem implementacji za-
bezpieczen w organizacjach. Dane przedstawione w raporcie World Economic
Forum na rok 2025 s3 alarmujace: podczas gdy 66% organizacji spodziewa sig,
ze sztuczna inteligencja bedzie miata najbardziej znaczacy wplyw na krajobraz
cyberbezpieczeristwa w nadchodzacym roku, zaledwie 37% z nich deklaruje po-
siadanie wdrozonych, odpowiednich proceséw ochronnych. Ta luka nie jest je-
dynie statystyczng anomalia, lecz stanowi strategiczne wyzwanie, szczegélnie dla
przedsi¢biorstw funkcjonujacych w ramach Specjalnych Stref Ekonomicznych
(8SE), ktérych dlugoterminowa konkurencyjno$¢ coraz silniej zalezy od zdolno-
$ci do bezpiecznej i efektywnej adopgji technologicznych innowacji (Jurgens &
Dal Cin, 2025).

31



ROZDZIAL 1

Wspomniany paradoks staje sic motorem napedowym systemowego ryzyka,
ktére manifestuje si¢ poprzez zjawisko ,cybernieréwnosci”. Wdrozenie zaawan-
sowanych rozwiazan Al wymaga nie tylko znaczacych inwestycji w moc obli-
czeniowy i oprogramowanie, ale réwniez w wysoce specjalistyczna infrastrukeure
bezpieczenistwa, ktérej koszty moga by¢ bariera nie do pokonania dla mniejszych
podmiotéw (Jurgens & Dal Cin, 2025). W rezultacie duze, zasobne korporacje sa
w stanie absorbowa¢ te koszty, implementujac zaréwno innowacyjne systemy Al,
jak i solidne mechanizmy ich ochrony. Jednoczes$nie male i $rednie przedsi¢bior-
stwa (MSP), czesto dziatajace pod presja konkurencyjna, wdrazaja bardziej do-
stepne, np. chmurowe, narzedzia Al, nie posiadajac jednak wystarczajacych zaso-
béw lub kompetencji do ich whasciwego zabezpieczenia. Taka sytuacja prowadzi
do powstania systemowej podatnosci, poniewaz MSP sa kluczowymi ogniwami
w zozonych taricuchach dostaw — problem ten jest postrzegany jako najwigksze
wyzwanie dla cyberodpornosci przez 54% duzych organizacji. Niezabezpieczone
MSP staje sic zatem potencjalnym wektorem ataku na caly ekosystem gospo-
darczy, czyniac z ,,paradoksu bezpieczeristwa Al” nie tylko problem pojedynczej
firmy, ale zagrozenie dla stabilnosci calej strefy ekonomicznej (Jurgens & Dal
Cin, 2025).

Dynamiczny rozwdj sztucznej inteligencji doprowadzit do fundamentalnej
zmiany w krajobrazie cyberbezpieczeristwa, nadajac jej podwdjna, antagonistycz-
ng role. Z jednej strony, Al stala si¢ pot¢znym narzedziem w rekach cyberprze-
stepcdw, umozliwiajac ataki o niespotykanej dotad skali i wyrafinowaniu. Z dru-
giej strony, te same technologie stanowia trzon nowoczesnych, proaktywnych
strategii obronnych, pozwalajac organizacjom wyprzedza¢ dziatania adwersarzy.
Zrozumienie tej dwoistej natury jest kluczowe dla budowy odpornej infrastruk-
tury (Jefryy et al., 2025).

Cyberprzestepcy aktywnie wykorzystuja modele Al, w szczegdlnosci genera-
tywnej, do przelamywania tradycyjnych barier obronnych. Zamiast statycznych,
fatwych do zidentyfikowania metod, stosujg oni dynamiczne, uczace si¢ algorytmy,
ktére adaptujg si¢ do $rodkéw zaradezych w czasie rzeczywistym. Gléwne obszary
wykorzystania Al w dzialaniach ofensywnych obejmujg zaawansowana inzynie-
ri¢ spofeczna, automatyzacj¢ atakéw oraz wykorzystanie technologii deepfake do
celéw dezinformacyjnych i szpiegowskich. Globalne koszty cyberprzestgpczosci,
napedzane m.in. przez ataki wspomagane przez Al, maja osiagna¢ astronomiczng
kwote 10,5 biliona dolaréw rocznie do 2025 roku, co obrazuje skale proble-
mu (Lochowska, 2025). Generatywna sztuczna inteligencja zrewolucjonizowata

inzynieri¢ spoteczna, umozliwiajac tworzenie masowych, a jednoczesnie wysoce
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spersonalizowanych i lingwistycznie poprawnych kampanii phishingowych. Mo-
dele jezykowe potrafia automatycznie generowaé przekonujace wiadomosci e-ma-
il, ktére nasladuja styl komunikacji konkretnych oséb lub instytucji, co czyni je
niezwykle trudnymi do odréznienia od legalnej korespondencji. Podobnie, tech-
niki syntezy mowy (tzw. vishing) pozwalaja na tworzenie fatszywych wiadomosci
glosowych, np. od przetozonego proszacego o pilny przelew, co stanowi powazne
zagrozenie dla bezpieczenistwa finansowego przedsigbiorstw (Lochowska, 2025).

Algorytmy uczenia maszynowego sa réwniez wykorzystywane do pelnej au-
tomatyzacji réznych faz cyberataku. Systemy oparte na Al potrafia samodzielnie
skanowac¢ sieci korporacyjne w poszukiwaniu luk w zabezpieczeniach, testowa¢
rézne wektory eksploatacji i adaptacyjnie omijaé systemy detekgji intruzéw.
Duze modele jezykowe (LLM) s3 juz stosowane do analizy kodu zrédlowego
w celu identyfikacji podatnosci oraz do automatycznego generowania ztosliwe-
go oprogramowania i skryptéw wykorzystujacych te luki (Panfil, 2025; Xu et
al., 2025). Szczegélnie niebezpieczne jest wykorzystanie technologii deepfake,
ktéra pozwala na tworzenie realistycznych, falszywych materiatéw wideo i audio.
W kontekscie biznesowym moze by¢ ona uzyta do szpiegostwa korporacyjnego,
na przyklad poprzez podszywanie si¢ pod cztonkéw zarzadu podczas wideokon-
ferencji w celu wyludzenia poufnych informacji, a takze do manipulacji reputacja
firmy lub destabilizacji rynkéw finansowych (Panfil, 2025).

Réwnolegle do ofensywnego wykorzystania Al, technologie te staja si¢
niezastapionym elementem nowoczesnych strategii cyberobrony. Tradycyjne,
reaktywne centra operacji bezpieczeristwa (SOC), ktdre polegaja na manualnej
analizie alertéw, ewoluujg w kierunku proaktywnych, predykcyjnych jednostek
(AI-SOC), zdolnych do identyfikacji i neutralizacji zagrozen, zanim dojdzie do
eskalacji incydentu. Wykorzystanie Al w obronie pozwala na przetwarzanie i ko-
relowanie ogromnych wolumenéw danych w czasie rzeczywistym, co jest niemoz-
liwe do osiagniecia dla ludzkich analitykéw. Przewiduje sig, ze rynek cyberbez-
pieczeistwa oparty na generatywnej Al osiggnie warto$¢ 35,5 miliarda dolaréw
do 2031 roku, co $wiadczy o rosngcym znaczeniu tych technologii w strategiach
obronnych (Research and Markets, 2025).

Jednym z kluczowych zastosowari Al w cyberbezpieczenstwie jest inteli-
gentne wykrywanie anomalii. Systemy uczenia maszynowego, w szczegdlnosci
glebokie sieci neuronowe, sa trenowane na historycznych danych telemetrycz-
nych (logach systemowych, metrykach wydajnosci, ruchu sieciowym), aby na-
uczy¢ si¢ wzorcéw normalnego zachowania infrastrukeury IT. Kazde subtelne

odchylenie od tej normy jest natychmiast flagowane jako potencjalny incydent
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bezpieczeristwa. Takie podejscie pozwala na wykrywanie zaawansowanych, nie-
znanych wezesniej zagrozen oraz atakéw typu Advanced Persistent Threat (APT),
ktére umykajg tradycyjnym systemom opartym na sygnaturach (Azizi et al.,
2024; Jeffrey et al., 2023). Sztuczna inteligencja odgrywa réwniez centralng role
w platformach typu SOAR (Security Orchestration, Automation, and Response).
Po wykryciu anomalii, systemy Al moga automatycznie uruchomié¢ predefinio-
wane scenariusze reagowania, takie jak izolacja zainfekowanego hosta od sieci,
zablokowanie zlosliwego adresu IP na firewallu czy uniewaznienie skompromi-
towanych poswiadczed. Automatyzacja tych proceséw drastycznie skraca czas re-
akgji (Mean Time to Recovery - MTTR) i minimalizuje potencjalne szkody, jed-
noczesnie redukujac zjawisko ,zmeczenia alertami” u analitykéw bezpieczenistwa,
pozwalajac im skupi¢ si¢ na bardziej ztozonych zadaniach dochodzeniowych.

Zaawansowane modele Al sa takze wykorzystywane do predykcyjnej analizy
zagrozen. Poprzez analize globalnych trendéw w cyberprzestepczosei, dyskusji
na forach w darknecie oraz raportéw o nowych podatnosciach, systemy Al moga
przewidywad, jakie wektory atakéw i techniki beda najprawdopodobniej uzywa-
ne w przysztosci przeciwko danej organizacji lub branzy. Taka wiedza pozwala
na proaktywne wzmacnianie systeméw obronnych, wdrazanie odpowiednich po-
prawek bezpieczeristwa i dostosowywanie polityk, zanim dojdzie do faktycznego
ataku (Alevizos & Dekker, 2024). Infrastruktura sztucznej inteligencji, w od-
réznieniu od tradycyjnych systeméw IT, wprowadza nowy, unikalny zestaw po-
datnosci, ktére wykraczaja poza klasyczne zagrozenia sieciowe czy aplikacyjne.
Jej powierzchnia ataku obejmuje nie tylko serwery, sieci i bazy danych, ale przede
wszystkim kluczowe komponenty cyklu zycia modelu Al: dane treningowe, sam
algorytm oraz potoki przetwarzania, ktdre je facza. Zrozumienie tych specyficz-
nych wektoréw jest niezbedne do zaprojektowania skutecznej strategii obronnej,
poniewaz tradycyjne Srodki bezpieczeristwa moga okaza¢ si¢ wobec nich niewy-
starczajgce (Zhao et al., 2025).

Jednym z najbardziej podstepnych zagrozen jest zatruwanie danych. Atak
ten polega na celowym wprowadzeniu subtelnie zmanipulowanych lub szkodli-
wych danych do zbioru treningowego modelu. Celem moze by¢ sabotaz jego
dzialania, na przyklad poprzez nauczenie go blednej klasyfikacji okreslonych
obiektéw, co w systemach autonomicznych pojazdéw mogloby prowadzi¢ do
katastrofalnych skutkéw (Panfil, 2025). Innym celem moze by¢ wprowadzenie
ukrytej ,tylnej furtki”, ktéra aktywuje si¢ tylko po otrzymaniu specyficznego,
spreparowanego syghatu wejsciowego. Co wigcej, zatruwanie danych moze pro-
wadzi¢ do generowania przez model stronniczych i dyskryminujacych wynikéw,
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co naraza organizacj¢ na powazne ryzyka prawne i reputacyjne (Mengara et al.,
2023).

Kolejnym krytycznym wektorem sa ataki adwersarialne, wymierzone
we wdrozone juz, dzialajace modele. Polegaja one na tworzeniu specjalnie spre-
parowanych danych wejsciowych, ktére dla ludzkiego oka wydaja si¢ normal-
ne i niezmienione, ale s zaprojektowane tak, aby wprowadzi¢ model w blad.
Przyktadowo, minimalna, niewidoczna dla cztowieka modyfikacja obrazu znaku
»stop” moze spowodowaé, ze system rozpoznawania obrazu w autonomicznym
pojezdzie sklasyfikuje go jako znak ograniczenia predkosci. Ataki te sa uwazane
za jedno z najwigkszych i najtrudniejszych do wykrycia zagrozeri, poniewaz wy-
korzystuja fundamentalne stabosci matematyczne modeli glebokiego uczenia. Ich
skutecznos¢ podwaza zaufanie do wszelkich autonomicznych systeméw decyzyj-
nych, od systeméw wykrywania fraudéw finansowych po diagnostyke medyczna
(Zhao et al., 2025).

Infrastruktura Al jest réwniez narazona na kradziez wlasnosci intelektualnej
i naruszenie prywatnosci poprzez specyficzne techniki atakéw. Ataki ekstrakeji
modelu polegaja na tym, ze przeciwnik, nie majac dostgpu do samego modelu,
jest w stanie odtworzy¢ jego architekture i parametry poprzez wielokrotne wysy-
fanie zapytan do jego publicznego API i analizowanie zwracanych odpowiedzi.
Skuteczna ekstrakcja jest réwnoznaczna z kradzieza cennego, czgsto kosztowne-
go w opracowaniu, zasobu intelektualnego firmy (Zhao et al., 2025). Z kolei
ataki inwersji modelu stanowia powazne zagrozenie dla prywatnosci. Ich celem
jest odtworzenie wrazliwych danych, ktére zostaly uzyte do treningu modelu,
na podstawie jego wynikéw. Badania wykazaly, ze z modelu rozpoznawania twa-
rzy mozna zrekonstruowaé wizerunki oséb ze zbioru treningowego, co stano-
wi razace naruszenie ochrony danych osobowych (Zhao et al., 2025). Wreszcie,
rosnace uzaleznienie od komponentéw firm trzecich rodzi powazine zagrozenia
w faricuchu dostaw Al. Wspoélczesne systemy Al rzadko sg budowane od zera.
Przedsigbiorstwa masowo wykorzystuja pre-trenowane modele z publicznych
repozytoriéw (np. Hugging Face), biblioteki open-source (np. TensorFlow,
PyTorch) oraz ustugi chmurowe (Model-as-a-Service). Kazdy z tych elementéw
moze sta¢ si¢ wektorem ataku. Skompromitowany model pobrany z niezaufane-
go zrédla, zainfekowana biblioteka czy podatno$¢ w API dostawcy ustug chmu-
rowych moga umozliwi¢ atakujacemu wprowadzenie ztosliwego kodu, kradziez
danych lub przejecie kontroli nad caly infrastruktura Al przedsi¢biorstwa. Zto-
zono$¢ i brak transparentnosci w tych faricuchach dostaw czynia je jednym z naj-

powazniejszych wyzwan dla cyberodpornosci (Ding et al., 2025).
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Tabela 3 syntetyzuje oméwione wektory atakéw specyficznych dla syste-
moéw Al, wskazujac na ich potencjalny wplyw na dzialalno$¢ przedsigbiorstwa
oraz rekomendowane techniczne i organizacyjne $rodki zaradcze. Stanowi ona
skondensowane narzedzie analityczne, ktére mapuje konkretne ryzyka na ade-
kwatne mechanizmy obronne, tworzac podstawy dla budowy kompleksowej stra-
tegii bezpieczeristwa Al.

Skuteczna obrona przed zréznicowanymi i zaawansowanymi zagrozeniami
wymaga wdrozenia wielowarstwowej strategii technologicznej, ktéra zabezpiecza
kazdy element cyklu zycia systemu Al. Ponizej przedstawiono kluczowe filary,
na ktérych powinna opiera¢ si¢ odporna infrastruktura Al: integracja bezpie-
czenistwa z procesem rozwoju (Al SecDevOps) oraz implementacja technologii
zwigkszajacych prywatno$¢ (Privacy-Enhancing Technologies). Ewolugja, jaka
dokonata si¢ w infrastrukturze Al w latach 2019-2025, jest niczym innym jak jej
industrializacja. Przeszlismy od etapu, w ktérym badacze manualnie kopiowali
zbiory danych migdzy serwerami, do w pelni zautomatyzowanych, skontenery-
zowanych i wersjonowanych potokéw MLOps, obstugiwanych przez platformy
takie jak Kubeflow czy TensorFlow Extended (TFX) Google'a. Ta transformacja,
odzwierciedlajaca wezesniejsza ewolucje w $wiecie tworzenia oprogramowania
od chaotycznego kodowania do ustrukturyzowanych praktyk DevOps, niesie ze
sobg fundamentalng implikacj¢ dla bezpieczenistwa. Tak jak w DevOps préba

»doklejenia” zabezpieczent na samym koricu procesu okazata si¢ katastrofalnie nie-
skuteczna, prowadzac do powstania metodyki DevSecOps, tak samo w $wiecie Al
bezpieczefistwo nie moze by¢ jedynie audytem gotowego modelu. Musi ono sta¢
si¢ zautomatyzowang, integralng czescig catego potoku rozwojowego.

Podejscie Al SecDevOps zaklada integracje prakeyk i narzedzi bezpieczeni-
stwa na kazdym etapie cyklu zycia Al. Juz na etapie projektowania i kodowa-
nia, kluczowe staje si¢ wykorzystanie narzedzi do statycznej analizy kodu (Static
Application Security Testing - SAST). Rosnacy rynek tych rozwiazan, zdolnych
do skanowania nie tylko kodu pisanego przez deweloperéw, ale réwniez tego
generowanego przez modele Al (np. Copilot), a takze do analizy zaleznosci w bi-
bliotekach uczenia maszynowego pod katem znanych podatnosci, potwierdza
ten trend. Wdrozenie SAST w potokach CI/CD (Continuous Integration/Con-
tinuous Deployment) pozwala na wezesne wykrywanie i eliminowanie luk, zanim

trafig one do $rodowiska produkeyjnego (Fu et al., 2024).
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Tabela 3. Macierz zagrozen i $rodkéw zaradczych w ekosystemach Al

Typ zagrozenia
(threat type)

Opis i wplyw na dziatalno$é

Techniczne i organizacyjne
3 "
$rodki zaradcze

Zatruwanie danych
(Data Poisoning)

Celowe uszkodzenie zbioru
treningowego w celu sabo-
tazu wydajnosci modelu lub
wprowadzenia ukrytych sta-
bosci. Wplyw: Bledne decyzje
biznesowe, ryzyka reputacyjne,
dyskryminacja.

Weryfikacja pochodzenia da-
nych (provenance), wykrywa-
nie anomalii w danych wej-
$ciowych, ograniczony dostep
do potokéw danych, regularne
audyty zbioréw danych.

Ataki adwersarialne
(Adversarial At-
tacks)

Manipulacja danymi wejscio-
wymi w celu oszukania wdro-
zonego modelu. Wplyw: Obe;j-
$cie systeméw bezpieczeristwa
(np. detekeji fraudéw), bledna
klasyfikacja, utrata zaufania do
systemu.

Trening adwersarialny, techni-
ki ,,oczyszczania” danych wej-
$ciowych (input sanitization),
monitorowanie predykeji
modelu pod katem nietypo-
wych zachowan.

Ekstrakcja modelu
(Model Extraction)

Odtworzenie architektury

i parametréw modelu poprzez
analize jego odpowiedzi na
zapytania. Wplyw: Kradziez
wlasnosci intelektualnej, utra-
ta przewagi konkurencyjnej.

Ograniczanie liczby zapytan
do API, monitorowanie
wzorcéw zapytan, wdrazanie
modeli w zaufanych $rodowi-
skach wykonawczych, techniki
»watermarkingu” modeli.

Ataki na tafdcuch
dostaw Al

Wykorzystanie skompromito-
wanych modeli, bibliotek lub
API od zewnetrznych dostaw-
céw. Wplyw: Wprowadzenie
zosliwego kodu do infrastruk-
tury, kradziez danych, przeje-
cie kontroli nad systemami.

Weryfikacja pochodzenia

i integralnosci modeli, audyty
bezpieczeristwa dostawcow,
izolacja srodowisk wykonaw-

czych, SAST.

Zrédho: Opracowanie whasne 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). Zagrozenia sztucznej inteligencji — przyklady i wyjasnienia: Co musisz wiedzie¢ 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/

heml/2505.01067v1

Fundamentalnym elementem dojrzalej infrastruktury MLOps, a co za tym

idzie AI SecDevOps, jest wdrozenie kontroli wersji nie tylko dla kodu, ale réw-
niez dla danych i modeli. Narzedzia takie jak DVC (Data Version Control) po-
zwalaja na traktowanie zbioréw danych z taka samg precyzja jak kod Zrédlowy,
umozliwiajac $ledzenie zmian, eksperymentéw i pochodzenia danych. Taka ar-
chitektura zapewnia petna odtwarzalno$¢ i audytowalno$¢ calego procesu trenin-

gowego. W przypadku wykrycia problemu bezpieczeristwa, na przyklad ataku
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typu data poisoning, organizacja jest w stanie precyzyjnie zidentyfikowa¢ skazony
zbi6r danych i szybko przywréci¢ model do bezpiecznej, wezesniejszej wersji, mi-
nimalizujac szkody (Stone et al., 2025; Pacheco et al., 2024).

PETs to klasa zaawansowanych technologii, ktére w sposéb fundamentalny
zmieniaja podejécie do przetwarzania danych. Ich celem jest umozliwienie orga-
nizacjom wydobywania cennych informacji i budowania doktadnych modeli Al
przy jednoczesnej matematycznej minimalizacji ryzyka naruszenia prywatnosci
0s6b, ktérych dane dotycza. W dobie regulacji takich jak RODO, PETs staja si¢
nie tylko narzedziem obronnym, ale strategicznym czynnikiem umozliwiajacym
innowacje w zgodzie z prawem i oczekiwaniami spotecznymi (Boteju et al., 2023;
Calvi et al., 2024).

Uczenie sfederowane to paradygmat treningu modeli uczenia maszynowe-
go, ktéry odwraca tradycyjny przepltyw danych. Zamiast centralizowa¢ ogromne
zbiory danych na jednym serwerze w celu trenowania modelu, proces uczenia jest
dystrybuowany do miejsc, gdzie dane naturalnie rezyduja (np. na urzadzeniach
mobilnych, w oddziatach szpitalnych, w réznych fabrykach). Kazdy lokalny we-
zet trenuje kopi¢ modelu na swoich prywatnych danych, a nastgpnie do cen-
tralnego serwera przesylane sa jedynie zaktualizowane parametry (wagi) modelu,
a nie surowe, wrazliwe dane. Centralny serwer agreguje te parametry w celu stwo-
rzenia ulepszonego modelu globalnego, ktéry jest nastepnie rozsytany z powro-
tem do weztéw. Takie podejscie fundamentalnie minimalizuje ryzyko masowych
wyciekédw danych i jest kluczowe w sektorach operujacych na danych wrazliwych,
jak opieka zdrowotna czy finanse (Boteju et al., 2023; Calvi et al., 2024).

Prywatnos$¢ réznicowa (Differential Privacy) dostarcza formalnej, matema-
tycznej gwarangji prywatnosci. Jej podstawowa idea polega na dodawaniu precy-
zyjnie skalibrowanego ,szumu” statystycznego do wynikéw zapytan kierowanych
do bazy danych lub w kontekscie Al, do parametréw (gradientéw) modelu pod-
czas procesu treningu. Ilo§¢ dodanego szumu jest na tyle duza, aby uniemozliwi¢
atakujacemu stwierdzenie z duza pewnoscia, czy dane konkretnej osoby byly cze-
$cig zbioru treningowego, ale jednocze$nie na tyle mata, aby nie zniszczy¢ uzytecz-
nosci statystycznej wynikéw. Prywatnos¢ réznicowa jest obecnie uwazana za ztoty
standard w anonimizagji i stanowi jedno z najskuteczniejszych zabezpieczeni przed
atakami rekonstrukeji danych, takimi jak inwersja modelu (Shojaei et al., 2025).

Szyfrowanie homomorficzne jest jedng z najbardziej przelomowych tech-
nik kryptograficznych, cz¢sto okreslang mianem ,$wigtego Graala” bezpiecznego
przetwarzania danych. Umozliwia ono wykonywanie dowolnych obliczed mate-

matycznych (np. sumowania, mnozenia) bezposrednio na danych zaszyfrowanych,
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bez koniecznosci ich wezesniejszego odszyfrowywania. W kontekscie Al oznacza
to potencjalng mozliwo$¢ trenowania modeli uczenia maszynowego na danych,
ktére pozostaja w pelni zaszyfrowane przez caly czas, nawet w niezaufanym $rodo-
wisku, takim jak publiczna chmura obliczeniowa. Chociaz technologia ta wciaz
boryka si¢ z wyzwaniami zwigzanymi z ogromnym narzutem obliczeniowym, jej
rozwoéj postgpuje dynamicznie i stanowi ona obietnicg najwyzszego poziomu bez-
pieczeristwa danych w przyszlych systemach Al Najbardziej odporne konfigura-
cje zabezpieczeni Yacza warstwowo prywatnos$¢ réznicowa, uczenie sfederowane
i czedciowe szyfrowanie homomorficzne, co pozwala blokowaé obecne ataki przy
zachowaniu wysokiej dokladnosci modelu (Shojaei et al., 2025).

Wdrozenie zaawansowanych technologii obronnych jest warunkiem ko-
niecznym, ale niewystarczajacym do zapewnienia kompleksowego bezpieczen-
stwa danych w infrastrukturze AL. Réwnie istotne, a cz¢sto trudniejsze w imple-
mentagji, sa solidne ramy organizacyjne, prawne i etyczne, okreslane mianem
fadu korporacyjnego w zakresie Al (Al Governance). Bez spdjnej strategii zarza-
dzania, nawet najlepsze narzedzia technologiczne pozostang nieskuteczne. Kaz-
dy system sztucznej inteligencji, ktéry przetwarza dane osobowe obywateli Unii
Europejskiej, podlega rygorystycznym wymogom Ogélnego Rozporzadzenia
o Ochronie Danych (RODO). Szczegélne znaczenie w kontekscie AI ma Arty-
kut 22 RODO, ktéry reguluje zautomatyzowane podejmowanie decyzji w indy-
widualnych przypadkach, w tym profilowanie. Zgodnie z tym przepisem, osoba,
ktérej dane dotycza, ma prawo do tego, by nie podlegaé decyzji, ktéra opiera si¢
wylacznie na zautomatyzowanym przetwarzaniu i wywoluje wobec niej skutki
prawne lub w podobny sposéb istotnie na nig wplywa. Co kluczowe, administra-
tor danych jest zobowiazany do przekazania tej osobie ,istotnych informacji o lo-
gice, a takze o znaczeniu i przewidywanych konsekwencjach takiego przetwarza-
nia”, co bezposrednio implikuje konieczno$¢ zapewnienia wyjasnialnosci modeli
(Groszkowski, 2023). Dodatkowo, horyzont regulacyjny jest ksztaltowany przez
nadchodzacy Akt o Sztucznej Inteligencji (Al Act), ktéry wprowadza podejscie
oparte na ryzyku. Systemy Al sklasyfikowane jako ,,wysokiego ryzyka” (np. te sto-
sowane w rekrutacji, ocenie zdolnosci kredytowej czy infrastrukturze krytycznej)
beda podlega¢ surowym wymogom, w tym koniecznosci przeprowadzania oceny
skutkéw dla ochrony danych (DPIA) zgodnie z Art. 35 RODO, zapewnienia
wysokiej jakosci danych treningowych oraz utrzymywania ludzkiego nadzoru.
Potencjalny zbieg sankgji finansowych z Al Act i RODO sprawia, ze zgodnos¢
z prawem staje si¢ kluczowym elementem zarzadzania ryzykiem (Grupa Robocza
ds. Al przy KPRM, 2023).
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Jednym z najwickszych wyzwan dla przedsigbiorstw dzialajacych globalnie
jest rosnaca fragmentacja regulacyjna. Réznice w przepisach dotyczacych ochrony
danych i Al miedzy jurysdykcjami (np. UE, USA, Chiny) zmuszaja organizacje
do budowania elastycznych, ale przez to bardziej skomplikowanych i kosztow-
nych systeméw zgodnosci, co z kolei moze poszerza¢ powierzchnie ataku i zwigk-
sza¢ ryzyko techniczne. Ponad 76% dyrektoréw ds. bezpieczeristwa informacji
(CISO) wskazuje fragmentacje regulacji jako istotng barier¢ w efektywnym zarza-
dzaniu ryzykiem (Jurgens & Dal Cin, 2025; Themann, 2025). Wiele zaawanso-
wanych modeli Al, zwlaszcza sieci glebokiego uczenia, dziala na zasadzie ,.czar-
nej skrzynki”, co oznacza, ze ich wewnetrzna logika decyzyjna jest nieprzejrzysta
i trudna do zinterpretowania nawet dla ich twércéw. Ta nieprzejrzystos¢ stanowi
fundamentalng barier¢ dla adopcji technologii Al, poniewaz podwaza zaufanie
uzytkownikéw i utrudnia pociagniecie do odpowiedzialnosci w przypadku bled-
nego dziatania systemu (Astrup, 2020; Azizi et al., 2025).

W tym kontekscie, wyjasnialna Al przestaje by¢ jedynie technicznym na-
rz¢dziem do debugowania modeli, a staje si¢ kluczowym instrumentem z obsza-
ru zarzadzania, ryzyka i zgodnosci. Zdolnos¢ do wyjasnienia, dlaczego model
podjal okreslong decyzje (np. dlaczego odrzucit wniosek kredytowy lub ziden-
tyfikowal transakeje jako oszustwo), jest nie tylko wymogiem prawnym wynika-
jacym z RODO, ale przede wszystkim warunkiem koniecznym do budowania
i utrzymania zaufania klientéw oraz partneréw biznesowych. Badania pokazuja,
ze nawet jesli systemy Al sg technicznie skuteczniejsze w wykrywaniu anomalii,
ich adopgja jest ograniczona, gdy uzytkownicy nie rozumieja i nie ufaja ich logice
dzialania. Transparentnos¢ i wyjasnialno$¢ sa zatem krytycznymi determinanta-
mi zaufania, ktére bezposrednio przekladaja si¢ na komercyjna Zywotnos¢ roz-
wiazai Al (Paliwal et al., 2025).

Skuteczne zarzadzanie ryzykiem zwigzanym z Al wymaga ustanowienia
w organizacji formalnych, wewnetrznych ram zarzadczych. Powinny one obej-
mowaé powolanie interdyscyplinarnych zespotéw (faczacych ekspertéw z IT, pra-
wa, biznesu i etyki), ktére beda odpowiedzialne za nadzér nad odpowiedzialnym
wdrazaniem i wykorzystaniem technologii Al. Do kluczowych zadari takich ze-
spoléw nalezy przeprowadzanie regularnych audytéw etycznych, ocen ryzyka dla
nowo wdrazanych modeli oraz monitorowanie ich dzialania pod katem zgodno-
$ci z przepisami i wewnetrznymi politykami (Themann, 2025).

Zarzadzanie ryzykiem musi by¢ procesem ciaglym, obejmujacym caly cykl
zycia systemu Al — od etapu pozyskania i przygotowania danych, przez rozwdj,

walidacje i wdrozenie modelu, az po jego monitorowanie i ostateczne wycofanie
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z uzytku. Szczeg6lna uwage nalezy zwréci¢ na oceng ryzyka pochodzacego z tani-
cucha dostaw, w tym na audyty bezpieczeristwa zewngetrznych dostawcéw mo-
deli, danych i platform chmurowych (Locascio, 2023). Niezbednym elementem
jest réwniez podnoszenie §wiadomosci i kompetencji w zakresie bezpieczeristwa
danych i zagrozen Al wsréd wszystkich pracownikéw. Jak pokazuja statystyki,
typowy cyberatak cz¢sto zaczyna si¢ od prostego bledu ludzkiego, takiego jak
klikniecie w ztosliwy link. Niestety, badania wskazuja na wciaz niezadowalajacy
poziom $wiadomosci spofecznej na temat bezpiecznego korzystania z Al i ochro-
ny danych osobowych, co czyni regularne szkolenia kluczowym elementem stra-
tegii obronnej (Khadka & Ullah, 2025).

W dobie transformacji cyfrowej napedzanej przez sztuczna inteligencje,
bezpieczeristwo danych przestaje by¢ postrzegane jako wyizolowana funkcja
techniczna czy centrum kosztéw. Ewoluuje ono do roli strategicznego czynni-
ka warunkujacego fundamentalng gotowos¢ technologiczng i operacyjng calego
przedsigbiorstwa. Zdolno$¢ do zapewnienia niezachwianej poufnosci, integral-
nosci i dostgpnosci danych w calym, zlozonym cyklu zycia systeméw Al jest
fundamentem, bez ktérego niemozliwe jest zbudowanie trwalej wartosci bizne-
sowej opartej na tej technologii. Dla firm dzialajacych w Specjalnych Strefach
Ekonomicznych, ktdre z definicji aspirujg do bycia krajowymi i mi¢dzynarodo-
wymi liderami innowacji, perspektywa ta ma szczegélne znaczenie. Inwestycja
w solidna, wielowarstwowg i proaktywna architekture bezpieczeristwa Al nie po-
winna by¢ traktowana jako obciazenie, lecz jako strategiczna lokata w kluczowe,
niematerialne aktywa: zaufanie klientéw i partneréw, zgodno$¢ z coraz bardziej
restrykcyjnym otoczeniem prawnym oraz dlugoterminowg odporno$¢ biznesowa.
W $rodowisku, gdzie granice miedzy organizacjami zacieraja si¢ w ramach ztozo-
nych taficuchéw dostaw, a cyberprzestepczo$¢ staje si¢ coraz bardziej wyrafino-
wana, zdolno$¢ do ochrony danych staje si¢ synonimem zdolnosci do przetrwa-
nia i rozwoju. Przedsigbiorstwa, ktdre zintegruja bezpieczeristwo z samg tkanka
swojej infrastruktury Al — od potokéw danych, przez procesy deweloperskie,
az po ramy zarzadcze — zyskaja trwalg przewage konkurencyjna. Beda w stanie nie
tylko wdraza¢ innowacje szybciej i efektywniej, ale takze minimalizowaé parali-
zujace ryzyka prawne, finansowe i reputacyjne. W coraz bardziej ztozonym i nie-
bezpiecznym cyfrowym $wiecie, solidne kompetencje w zakresie bezpieczeristwa
danych staja si¢ najwazniejszym filarem, na ktérym mozna bezpiecznie budowa¢

przyszto$¢ oparta na sztucznej inteligengji.
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Strategiczne podejscie
organizacji do sztucznej inteligencji

Integracja Al z planowaniem biznesowym i strategicznym

Integracja sztucznej inteligencji z procesami planowania strategicznego
przestata by¢ postrzegana jako opcjonalna innowacja technologiczna. W realiach
gospodarki opartej na danych stala si¢ fundamentalnym warunkiem budowania
i utrzymania trwalej przewagi konkurencyjnej. Proces ten wykracza daleko poza
implementacj¢ pojedynczych narzedzi, wymuszajac gleboka transformacje w spo-
sobie myslenia o strategii, podejmowaniu decyzji i tworzeniu wartosci. Niniejszy
podrozdziat przedstawia analiz¢ ewolucji paradygmatu strategicznego Al w $wie-
tle kluczowych teorii zarzadzania, omawia ramy implementacyjne uwzgledniajace
role przywédztwa i kultury, identyfikuje wielowymiarowe bariery utrudniajace
integracj¢ oraz dokonuje ewaluacji metod pomiaru sukcesu w dobie inteligentnej
automatyzacji.

Ewolucja postrzegania sztucznej inteligencji w strategii korporacyjnej od-
zwierciedla rosnaca dojrzalo$¢ organizacji w rozumieniu jej transformacyjnego
potencjatu. W poczatkowej fazie adopcji dominowalo podejscie taktyczne, silnie
zakorzenione w logice business-case. Gléwnymi motywatorami wdrozen byly
wowczas cele operacyjne, takie jak poprawa efektywnosci, wskazywana przez
68% firm oraz bezposrednia redukcja kosztéw, stanowiaca priorytet dla 60% or-
ganizacji. W tym ujeciu Al byla traktowana jako zaawansowane narzedzie shuzace
do automatyzacji i optymalizacji istniejacych, dobrze zdefiniowanych proceséw.
Obecnie obserwuje si¢ fundamentalng zmiang tego paradygmatu. Badania wska-
zuja, ze az 87% globalnych organizacji uznaje technologie Al za kluczowy czynnik

umozliwiajacy osiagniecie przewagi nad konkurencja. Sztuczna inteligencja jest
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coraz czgéciej postrzegana jako strategiczna ,dZwignia jakosci, innowacji i prze-
wagi rynkowej”, a nie wylacznie instrument do cigé budzetowych. Ta reorientacja
jest widoczna w strategicznych celach wyznaczanych przez przedsi¢biorstwa. Po-
prawa innowacyjnosci i zdolnosci do wprowadzania nowych produktéw (38%),
profesjonalizacja oferty dla klientéw (31%) oraz ogélne zwickszenie konkuren-
cyjnosci (25%) staja si¢ réwnie istotne, co tradycyjne cele operacyjne. Al staje si¢
fundamentem transformacji w kierunku Marketingu 5.0, gdzie analiza danych
w czasie rzeczywistym, predykcja zachowar i hiperpersonalizacja komunikacji
stanowia nowy standard rynkowy (Krawiec, 2025).

Ta zmiana perspektywy z efektywnosci procesowej na efektywnos¢ stra-
tegiczng jest kluczowa i znajduje swoje uzasadnienie w teorii zasobowej, ktéra
zaklada, ze trwala przewaga konkurencyjna wynika z posiadania unikalnych,
trudnych do imitacji zasobéw i zdolnosci (Utama & Sari, 2025). W tym ujeciu,
zaawansowane systemy Al, zintegrowane z unikalnymi zbiorami danych firmy
i specyficznymi procesami, przestaja by¢ jedynie narz¢dziem, a stajg sig strategicz-
nym, niematerialnym aktywem (Nzama et al., 2024). Prawdziwa warto$¢ strate-
giczna Al nie lezy w optymalizacji status quo, ale w jego redefinicji. Firmy, ktére
ograniczajg zastosowanie Al do roli narzedzia oszczednosciowego, ryzykuja stra-
tegiczng krétkowzrocznos¢ i utratg dystansu do lideréw rynku. Dojrzate organi-
zacje rozumieja, ze Al jest platforma do eksploracji nowych modeli biznesowych,
identyfikacji nisz rynkowych i tworzenia unikalnej wartoéci dla klienta. Integra-
cja Al ze strategia pozwala na fundamentalng zmiang w sposobie podejmowania
decyzji — od reaktywnego analizowania danych historycznych do proaktywnego,
predykcyjnego i preskryptywnego zarzadzania. Co wigcej, sztuczna inteligencja
demokratyzuje dostep do zaawansowanych narzedzi analitycznych, ktére niegdys
byly domeng wylacznie najwickszych korporacji, otwierajac nowe mozliwosci dla
malych i §rednich przedsiebiorstw (Costa et al., 2024).

Skuteczna integracja sztucznej inteligencji z procesami biznesowymi wyma-
ga czego$ wiecej niz tylko inwestycji w technologie; wymaga przede wszystkim
posiadania spéjnej i dobrze zakomunikowanej strategii Al. Jej brak jest trzecia co
do wielkosci barierg w implementacji, wskazywana przez 26% firm. Problem ten
jest szczegdlnie dotkliwy w duzych organizacjach, gdzie odsetek ten wzrasta do
24% w poréwnaniu z 18% w $rednich przedsi¢biorstwach. Efektywna strategia
musi definiowa¢ konkretne, mierzalne cele, ktére s3 $cisle powiazane z nadrzed-
nymi celami biznesowymi organizacji. Wybér odpowiedniej strategii jest klu-
czowy dla skutecznego zarzadzania zasobami ludzkimi i finansowymi w kontek-

$cie adopgji Al a jej ramy powinny uwzglednia¢ zaréwno aspekty formalne, jak
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i kulture organizacyjna, ktéra sprzyja innowacjom (Krawiec, 2025; Myszak et al.,
2025).
Proces integracji strategicznej mozna podzieli¢ na kilka kluczowych etapéw:

*  Audyt danych i zasobéw - przed rozpoczeciem jakichkolwiek wdrozent
technicznych kluczowe jest przeprowadzenie solidnego audytu danych
w celu oceny ich jakosci, dostepnosci i bezpieczeristwa. Problemy z ja-
koscig lub dostepnoscia danych stanowia istotng bariere dla 23% firm
(SAP, 2024; Krawiec, 2025);

*  Faza pilotazowa - inicjowanie projektéw pilotazowych pozwala na osia-
gniccie szybkich zwyciestw, przetestowanie technologii w kontrolowa-
nym $rodowisku i zbudowanie wewngetrznego poparcia dla dalszych
inwestycji. Jednakze wiele firm napotyka trudnosci w efektywnym ska-
lowaniu obiecujacych wynikéw z fazy testowej (Agbaakin, 2025);

*  Skalowanie i integracja z modelem operacyjnym - petna integracja Al
wymaga fundamentalnych zmian w modelu operacyjnym, strukturach
organizacyjnych i procesach. W sektorze produkeyjnym juz 48% przed-
sigbiorstw dokonalo takich modyfikacji, co $wiadczy o zaawansowaniu
transformacji w tej branzy (Mikalef & Gupta, 2021);

*  Monitoring i pomiar efektywnosci - niezbedne jest zdefiniowanie for-
malnych kluczowych wskaznikéw efektywnosci (KPI) i prowadzenie
regularnego monitoringu. Obecnie stanowi to wyzwanie, gdyz zaledwie
16% firm posiada sformalizowane systemy pomiaru, a wigkszo$¢ opiera
sie na analizach ad-hoc (Licea, 2025).

Sukces wdrozenia zalezy réwniez od zdolnosci do wykorzystania ekosystemu
zewngtrznego. Krajowe i migdzynarodowe strategie rozwoju Al kladg silny nacisk
na $cista integracje $wiata nauki z biznesem oraz przyspieszona komercjalizacje
wynikéw badan. Rzady i instytucje publiczne odgrywaja kluczows rolg jako zle-
ceniodawcy projektéw i promotorzy gospodarki opartej na danych, tworzac ramy
finansowe i prawne sprzyjajace innowacjom. Sojusze strategiczne moga wspieraé
akceptacje i che¢ wdrozenia nowych technologii, chociaz obecnie niewiele firm
decyduje si¢ na t¢ forme wspétpracy (Fenwick et al., 2024).

W kontekscie dynamicznych zmian rynkowych, samo posiadanie zasobow
(jak technologia Al) jest niewystarczajace. Kluczowa staje si¢ teoria zdolnosci
dynamicznych, ktéra podkresla umiejetnos¢ organizacji do ,ciaglego budowa-
nia, integrowania i rekonfigurowania swoich umiejetnosci w celu adaptacji do

otoczenia i utrzymania przewagi konkurencyjne;j”. Sztuczna inteligencja staje si¢
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poteznym narzedziem wzmacniajacym te zdolnosci. Umozliwia ona wyczuwanie
nowych trendéw rynkowych poprzez zaawansowana analityke danych, chwyta-
nie okazji poprzez wspieranie szybkiego i trafnego podejmowania decyzji, oraz
rekonfiguracj¢ zasobéw i proceséw poprzez inteligentna automatyzacje. Sukees
transformacji cyfrowej zalezy od gotowosci organizacji do proaktywnego prze-
ksztalcania i zarzadzania swoimi zasobami (Reda & Jamal, 2025). W tym proce-
sie nieoceniong rol¢ odgrywa przywddztwo. Badania wskazuja, ze przywédztwo
transformacyjne, ktére buduje zaufanie, wspdlng wizje i satysfakcje z pracy, jest
silnie powiazane z nizszymi wskaznikami odej$¢ pracownikéw w okresach zmian,
co ma kluczowe znaczenie dla utrzymania talentéw w dobie transformacji cy-
frowej. Liderzy musza wykazywac si¢ elastycznoscia i zdolnoscia do innowacji
menedzerskich, poniewaz brak tych cech czgsto prowadzi do niedopasowania
mi¢dzy wdrazanymi narzedziami technologicznymi a celami organizacji. To wha-
$nie kadra zarzadzajaca jest odpowiedzialna za tworzenie kultury organizacyjnej
napedzanej innowacjami, ktéra motywuje pracownikéw i redukuje opér przed
zmiana. Organizacje, ktére acza wdrazanie nowych narzedzi cyfrowych z aktu-
alizacja swoich modeli zarzadczych, np. poprzez wprowadzanie zwinnych zespo-
16w czy partycypacyjnego stylu przywddztwa, osiagaja znacznie lepsze wyniki
(Reda & Jamal, 2025). Ponizsza tabela syntetycznie przedstawia fundamentalna
réznice migdzy tradycyjnym a zintegrowanym z Al podejsciem do planowania
strategicznego (tab. 4).

Tabela 4. Poréwnanie tradycyjnego i wspomaganego przez Al planowania strategicznego

erium Tradycyjne p'lanowanle Plan.owanle strategiczne
) strategiczne zintegrowane z Al
Oparta na danych historycz- f‘kri allzta P Lez:i\):vkz; ;z lrze rCeZ- .
Analiza danych nych, czgsto fragmentaryczna ypyw . W
) stym, przetwarzanie ogrom-
i opdzniona. .y
nych zbioréw danych.
Cykliczna (np. roczne prze- Ciagla, proaktywna, ze wspar-
Szybkos¢ decyzji glady strategii), reaktywna na ciem lub pelng automatyzacja
zmiany rynkowe. decyzji operacyjnych.
Ekstrapolacja trendéw histo- Zaawa‘n sowane symulacje .
. . scenariuszowe, modelowanie
Prognozowanie rycznych, modele o ograniczo- . N
A ztozonych, nieliniowych sys-
nej zZtozonosci. .
teméw.
Szeroka segmentacja rynku Hiperpersonalizacja oferty,
Personalizacja oparta na danych demogra- komunikacji i doswiadczenia
ficznych. klienta (CX) w skali 1:1.
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Krvterium Tradycyjne planowanie Planowanie strategiczne
strategiczne zintegrowane z Al

Wspierana przez generowanie
nowych insightéw, identyfika-
¢je nisz rynkowych i automa-
tyzacje prac B+R.

Zaleina od ludzkiej kreatyw-
Innowacyjno$é noéci i analizy rynku; proces
czgsto powolny.

Zrédho: Opracowanie whasne 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). Korzysci z wdrozenia Al
w biznesie: efektywnos¢, decyzje i nowe zrédta przychodéw. 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., Balezentis, 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 rosnacej swiadomosci potencjatu Al, przedsi¢biorstwa napotykaja
na szereg zfozonych barier, ktére hamuja proces jej strategicznej integracji. Barie-
ry te mozna podzieli¢ na dwie gléwne kategorie: ,,twarde”, zwiazane z zasobami
i technologia, oraz ,mickkie”, dotyczace strategii, kultury i regulacji. Wsréd ba-
rier ,,twardych” na pierwszym miejscu znajduja si¢ kwestie finansowe — wysokie
koszty wdrozenia i utrzymania systeméw Al sg gtéwng przeszkoda dla 39% firm.
Druga kluczowa barierg jest brak specjalistycznych kompetencji (29%) oraz de-
dykowanego zespotu Al (14%). Problem ten jest poglebiany przez tzw. ,luke
kompetencyjna Al”, czyli rosnaca rozbieznos¢ migdzy umiejetnosciami dostegp-
nymi na rynku pracy a zapotrzebowaniem dynamicznie rozwijajacej si¢ techno-
logii. Trzecim elementem sa dane — problemy z ich jakoscia, dostgpnoscia lub
integracja stanowia wyzwanie dla 23% organizacji (Krawiec, 2025).

Bariery ,mickkie” maja charakter strategiczny i kulturowy. Jak wspomniano,
brak jasnej strategii Al (26%) jest jednym z gléwnych hamulcéw. Réwnie istotny
jest opér kulturowy wewnatrz organizacji. Wynika on czgsto z obaw pracow-
nikéw o utratg pracy (19% badanych) oraz sceptycyzmu co do realnych korzy-
$ci (21% badanych). Kluczowa bariery staje si¢ zaufanie, ktére jest ksztaltowane
przez czynniki techniczne (dokladno$¢, transparentno$é, wyjasnialnosé), organi-
zacyjne (wsparcie lideréw, tad korporacyjny, zarzadzanie ryzykiem) oraz zwiazane
z interakcja cztowiek-maszyna (kontrola uzytkownika, postrzegana uczciwosd).
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Rosnace znaczenie maja réwniez ograniczenia regulacyjne i prawne (19%) oraz
kwestie etyki algorytmicznej, w tym ryzyko stronniczosci i dyskryminacji w algo-
rytmach (Krawiec, 2025).

Istotne jest zrozumienie, ze bariery te nie s3 odizolowanymi problemami,
lecz tworza system naczyn polaczonych, swoisty ,spirale bezwladnosci”. Brak
spdjnej strategii (bariera migkka) bezposrednio utrudnia uzasadnienie wysokich
kosztéw inwestycji (bariera twarda) oraz zdefiniowanie potrzebnych kompetencji.
Z kolei brak komunikagji strategicznej ze strony zarzadu wzmacnia op6r kultu-
rowy i obawy pracownikéw (bariery migkkie). Préba przetamania tylko jednej
z tych barier, np. poprzez zatrudnienie zespotu data scientist, bez jednoczesnego
adresowania kwestii strategii, kultury i zarzadzania zmiana, jest skazana na nie-
powodzenie. Problem integracji Al jest w swej istocie problemem przywddztwa
strategicznego, a nie wylacznie wyzwaniem technologicznym (Katragadda, 2025).

W sektorze produkcyjnym pojawiaja si¢ dodatkowe, specyficzne wyzwania.
Kluczowe staje si¢ zapewnienie bezpieczeristwa nie tylko systeméw IT, ale réw-
niez technologii operacyjnych, ktére bezposrednio sterujg procesami produkcyj-
nymi. Naruszenie bezpieczefistwa systemu Al zarzadzajacego praca robotéw prze-
mystowych moze prowadzi¢ do natychmiastowego wstrzymania calej produkgji.
Mimo ze 94% firm deklaruje weryfikacje kwestii bezpieczeistwa przy wdrazaniu
Al realne inwestycje w zabezpieczenie tych systeméw podejmuje zaledwie 34%.
Ten wyrainy rozdzwick miedzy deklaracjami a dzialaniami stanowi krytyczne
ryzyko strategiczne dla calego sektora (Olak, 2025).

Jedna z istotnych barier w adopcji sztucznej inteligencji sa trudnosci w pre-
cyzyjnej ocenie zwrotu z inwestycji (ROI), na co wskazuje 13% firm. Problem
ten wynika z faktu, ze wiele korzysci plynacych z integracji Al ma charakter jako-
$ciowy i dlugoterminowy — np. poprawa jakosci podejmowanych decyzji, wzrost
zdolnosci innowacyjnych czy wzmocnienie satysfakgji klienta. Te niematerialne
aktywa trudno jest skwantyfikowad za pomoca tradycyjnych modeli finansowych.
W rezultacie, zaledwie 16% organizacji posiada formalnie zdefiniowane wskazni-
ki KPI i prowadzi regularny monitoring efektywnosci Al, podczas gdy wigkszos¢
opiera si¢ na pomiarach prowadzonych ad-hoc lub dopiero planuje wdrozenie
odpowiednich metryk (Krawiec, 2025a; Krawiec, 2025b).

Obserwuje si¢ jednak wyrazna ewolucje w podejéciu do pomiaru sukcesu.
Firmy odchodza od wskaznikéw skoncentrowanych wylacznie na kosztach i efek-
tywnosci na rzecz bardziej zniuansowanych metryk, ktére uwzgledniaja jakos¢
i do$wiadczenie kluczowych interesariuszy. Chociaz poprawa efektywnosci pro-

ceséw (46%) i redukcja kosztéw (44%) pozostaja waznymi miernikami, coraz
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wigksze znaczenie zyskuja wskazniki takie jak poprawa doswiadczenia pracowni-
kéw (EX), wskazywana przez 44% firm, wzrost satysfakeji klientéw (CX) (40%)
oraz szybko$¢ podejmowania decyzji (22%). Ta zmiana jest szczegdlnie widoczna
w miar¢ dojrzewania wdrozeri Al w organizacji: na etapie planowania dominuja
cele kosztowe, ale w fazie regularnego uzycia kluczowa staje si¢ szybkos¢ decyzji,
doceniana przez 83% dojrzalych uzytkownikéw Al (Krawiec, 2025b).

Ta zmiana w systemie pomiaru jest bezposrednim odzwierciedleniem doj-
rzatosci strategicznej organizacji w zakresie Al i wpisuje si¢ w logike nowocze-
snych ram pomiaru efektywnosci, takich jak Zréwnowazona Karta Wynikéw.
Model ten, odchodzac od czysto finansowej oceny, integruje perspektywe klienta,
proceséw wewnetrznych oraz uczenia si¢ i rozwoju. W kontekscie Al, perspekty-
wa klienta moze by¢ mierzona wskaznikami CX, perspektywa proceséw — metry-
kami efektywnosci i automatyzacji, a perspektywa uczenia si¢ i rozwoju — zdol-
noscig do innowacji i adaptacji nowych kompetencji przez pracownikéw. Takie
holistyczne podejscie pozwala uchwyci¢ pelne spektrum wartosci tworzonej przez
Al daleko wykraczajace poza proste oszczednosci kosztowe (Marques & Oliveira,
2024). Rodzaj stosowanych wskaznikéw KPI moze stuzy¢ jako narzedzie dia-
gnostyczne do oceny, czy sztuczna inteligencja jest traktowana jako narzedzie
taktyczne, czy jako strategiczny filar dzialalnoéci. Przedsigbiorstwa na niskim
poziomie dojrzatosci koncentrujg si¢ na KPI operacyjnych, takich jak redukcja
kosztéw obstugi klienta dzigki chatbotom. Z kolei organizacje dojrzale strategicz-
nie wdrazaja holistyczne wskazniki, ktére mierza wplyw Al na kluczowe filary
przewagi konkurencyjnej, np. wskaznik retencji klientéw, czas wprowadzania no-
wego produktu na rynek czy poziom zaangazowania pracownikéw. W tym uje-
ciu system pomiaru efektywnosci przestaje by¢ jedynie narzedziem kontrolnym,
a staje si¢ lustrem, w keérym odbija si¢ glebokos¢ i jako$¢ strategicznej integracji
Al z modelem biznesowym firmy (Damnjanovi¢ et al., 2025).

Integracja sztucznej inteligencji z planowaniem biznesowym i strategicz-
nym jest ztozonym procesem transformacji, ktory wykracza daleko poza imple-
mentacj¢ technologii. Obejmuje on fundamentalne zmiany w strategii, kulturze
organizacyjnej, wymaganych kompetencjach oraz modelach przywédztwa. Jak
pokazuja teorie zasobowa i zdolnosci dynamicznych, Al moze staé si¢ unikal-
nym, trudnym do skopiowania zasobem, ktéry pozwala firmom nie tylko opty-
malizowa¢ biezaca dziatalnos¢, ale przede wszystkim dynamicznie adaptowac si¢
do zmian w otoczeniu. Sukces w tej dziedzinie nie zalezy od samej technologii,
ale od zdolnosci organizacji do holistycznego zarzadzania zmiana, wspieranego

przez transformacyjne przywédztwo i kulture oparta na danych. Przedsi¢biorstwa,
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ktére potrafig przejs¢ od myslenia o Al w kategoriach optymalizacji kosztéw do
myslenia w kategoriach tworzenia nowej wartosci, zyskuja trwalg przewage kon-
kurencyjna. W przyszlosci integracja ta bedzie si¢ poglebia¢, zwlaszcza w obszarze
zaawansowanych analiz predykcyjnych i tworzenia autonomicznych systeméw
decyzyjnych, co postawi przed menedzerami i strategami kolejne, jeszcze bardziej
Zozone wyzwania, szczeg6lnie w kontekscie etyki, transparentnosci i zarzadzania

ryzykiem (Robertson et al., 2025).
Rola kierownictwa i zarzadéw w inwestycjach w Al

Adopgja sztucznej inteligencji w przedsigbiorstwie stanowi fundamentalna
transformacjg strategiczna, a nie jedynie technologiczng modernizacje. Wymaga
to bezposredniego, odgérnego zaangazowania lideréw, ktérzy musza pokierowaé
organizacja w przejsciu od marginalnych, izolowanych eksperymentéw do gle-
bokiej i strategicznej integracji Al z kluczowymi procesami tworzacymi wartosé.
Proces ten nie jest prostym ¢wiczeniem inzynieryjnym, lecz ztozonym wyzwaniem
behawioralnym, zakorzenionym w zasadach zarzadzania zmiana, ktére moga by¢
skutecznie nawigowane wylacznie przez kadre zarzadzajaca. Transformacja tech-
nologiczna, z definicji, musi rozpoczynaé si¢ na najwyzszych szczeblach organiza-
¢ji, gdzie liderzy aktywnie angazuja si¢ w rozwéj technologiczny przedsigbiorstwa
i wyznaczajg strategiczne kierunki (Tursunbayeva & Gal, 2024).

Specjalne Strefy Ekonomiczne stanowia unikalny ekosystem o wysokim
potengjale innowacyjnym. Funkcjonujg jako ,silniki wzrostu gospodarczego”
i ,magnesy dla firm technologicznych”, oferujac uproszczone regulacje, zaawan-
sowang infrastrukture cyfrowa oraz ulatwiony dostep do wykwalifikowanych
kadr i kapitatu. Strefy te, poprzez subsydia i efekt aglomeracji, tworza srodowi-
sko sprzyjajace transferowi wiedzy i technologii, co obniza bariery wejscia dla
zaawansowanych rozwiazan, takich jak Al Jednakze same te sprzyjajace warun-
ki nie gwarantujg sukcesu. Stanowia one jedynie u$piony potencjal, ktéry wy-
maga aktywacji poprzez $wiadome i zdecydowane dzialania przywédceze (Zeng,
2021). W tym kontekscie wytania si¢ koncepcja symbiozy migdzy przywédztwem
a ekosystemem innowacji. Wrodzone zalety SSE — takie jak zachety podatko-
we, dostep do infrastruktury badawczo-rozwojowej czy klastry technologiczne —
tworza zyzny grunt dla innowacji, ale bez proaktywnego kierownictwa pozo-
staja niewykorzystane. To zarzad i rada nadzorcza podejmuja kluczowe decyzje
o alokagji kapitatu, restrukturyzacji proceséw i zarzadzaniu ludzkim wymiarem

transformacji. Zatem firma dziatajaca w SSE, lecz pozbawiona wizjonerskiego
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przywddztwa, nie zdota w pelni skapitalizowaé atutéw strefy. Z kolei organizacja
z odwaznym i kompetentnym kierownictwem moze wykorzystaé te same korzy-
$ci do osiagniecia wykladniczego wzrostu. SSE dostarcza zasobdéw i sprzyjajacego
otoczenia, ale to przywdédztwo definiuje strategie i zapewnia jej skuteczna egze-
kucje. W ten sposéb zwrot z jakosci przywddztwa jest znacznie wyzszy w ramach
SSE niz poza nia, co czyni rolg zarzadéw kluczowym czynnikiem determinuja-
cym sukces w erze Al. Wprowadzenie sztucznej inteligencji do organizacji wy-
maga ewolucji tradycyjnych modeli zarzadzania i narodzin nowego paradygmatu,
okreslanego w literaturze jako ,przywédztwo AI” (Al Leadership). Nie jest to
jedynie rozszerzenie kompetencji cyfrowych, ale fundamentalna zmiana pole-
gajaca na stworzeniu symbiotycznej relacji miedzy ludzka intuicja a inteligencja
maszynowa. Przywddztwo Al wymaga od lideréw rozwinigcia zupetnie nowych,
hybrydowych kompetencji, obejmujacych zaréwno zdolnosci techniczne i ada-
ptacyjne, jak i transformacyjne. Do kluczowych umiejetnosci naleza: $wiadomos¢
technologiczna i algorytmiczna, nadzér etyczny oraz zdolnos¢ do efektywnego
kierowania zespotami hybrydowymi, ztozonymi z ludzi i systeméw Al. Liderzy
nie musza by¢ ekspertami w programowaniu modeli uczenia maszynowego, ale
musza rozumie¢ zasady ich dzialania, potencjalne mozliwosci i, co réwnie wazne,
ograniczenia (Mahu et al., 2025).

Niezbedny zestaw kompetencji dla lidera ery Al wykracza daleko poza tech-
niczng bieglos¢. Obejmuje on przede wszystkim myslenie krytyczne i odpornos¢
poznawcza, czyli zdolno$¢ do kwestionowania wynikéw generowanych przez
Al weryfikacji zrédel i identyfikacji ukrytych uprzedzeddn w danych. W $rodo-
wisku, gdzie technologia automatyzuje coraz wigcej zadani analitycznych, rosnie
znaczenie inteligencji emocjonalnej i empatii. Autentyczna obecnos¢ lidera, jego
zdolno$¢ do aktywnego stuchania, reagowania na obawy zespotu i budowania
zaufania stajg si¢ kluczowe w obszarach, w ktérych cztowiek pozostaje niezasta-
piony. Ponadto, dynamiczne tempo zmian technologicznych wymusza postawe
uczenia si¢ przez cale zycie. Liderzy, ktérzy sami inwestuja w rozwéj kompeten-
qji, daja przyklad i inspirujg caly organizacje do budowania kultury adaptacyjnej
(Tarnas, 2025).

W procesie transformacji kluczows role odgrywa zjawisko ,,symbolizacji Al
przez lidera”, ktére polega na widocznym demonstrowaniu przez kierownictwo
akceptacji i wsparcia dla sztucznej inteligencji poprzez swoje zachowania i decy-
zje. Takie dzialania, jak wdrazanie projektéw opartych na Al czy publiczne korzy-
stanie z narzedzi analitycznych, dzialaja jak potezny sygnat dla calej organizacji,

komunikujac strategiczne znaczenie nowej technologii. Zgodnie z teorig sygnatu,
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takie zachowania lideréw redukuja asymetri¢ informacyjna i fagodza obawy pra-
cownikéw, wplywajac pozytywnie na ich gotowos¢ do zmiany (Hu et al., 2025).
Nalezy jednak podkresli¢, ze symboliczne dziatania lideréw maja dwoista nature.
Z jednej strony, wysylajac jasny sygnal o strategicznym priorytecie, moga mo-
tywowa¢ pracownikéw i zachecaé do proaktywnego ksztaltowania swoich rél
w nowej rzeczywistosci. Z drugiej strony, te same dziatania, jesli nie sa poparte
odpowiednimi zasobami i komunikacja, moga nasila¢ postrzegane zagrozenia,
prowadzi¢ do oporu i lgku przed utrata pracy. Kluczowym czynnikiem mode-
rujacym ten efekt jest postrzegane wsparcie organizacyjne. Kiedy symbolicznym
gestom lidera towarzyszg konkretne inwestycje w rozwéj pracownikéw — szkole-
nia, programy reskillingu, transparentna komunikacja na temat przyszlosci rél
zawodowych — pracownicy interpretuja zmiang jako wyzwanie, ktéremu moga
sprostat. W prézni informacyjnej i bez realnego wsparcia, ten sam sygnal jest
odbierany jako bezposrednie zagrozenie dla ich stabilnosci zawodowej. Oznacza
to, ze obowiazkiem zarzadu jest nie tylko promowanie Al ale przede wszystkim
zapewnienie, ze budzety transformacyjne holistycznie lacza koszty wdrozenia
technologii z kosztami rozwoju kapitalu ludzkiego. Symbol bez wsparcia staje si¢
bowiem zrédlem niepokoju i moze przynies¢ efeke przeciwny do zamierzonego
(Hu et al., 2025).

Rada nadzorcza i zarzad pelnia rolg gtéwnych architektow i straznikéw tadu
korporacyjnego dla sztucznej inteligencji (Al Governance). Nie jest to zadanie,
ktére mozna delegowad wylacznie do dziatu IT; stanowi ono fundamentalny ele-
ment obowiazku powierniczego najwyzszego kierownictwa. Al Governance de-
finiuje si¢ jako zbidr proceséw, struktur i standardéw, keére przektadaja abstrak-
cyjne zasady etyczne na konkretne, praktyczne dziatania na poziomie organizacji,
zapewniajac, ze systemy Al dzialaja w sposéb odpowiedzialny, transparentny
i zgodny z prawem oraz wartosciami firmy. Ustanowienie solidnych ram zarza-
dzania Al stalo si¢ strategiczng koniecznoscig dla nowoczesnych przedsigbiorstw,
a odpowiedzialno$¢ za ich wdrozenie spoczywa bezposrednio na zarzadzie. Do
kluczowych zadan kierownictwa nalezy m.in. powolywanie komitetéw ds. etyki
Al, przyjmowanie wewngetrznych wytycznych etycznych oraz zapewnienie mie-
dzyfunkcjonalnej wspétpracy w celu wypracowania spdjnego podejscia do wdra-
7ania Al (Sharma et al., 2025).

Efektywny nadzér na poziomie zarzadu mozna ustrukturyzowaé wokét czte-
rech kluczowych wymiaréw: strategii i konkurencyjnosci, alokacji kapitatu, zarza-
dzania ryzykiem oraz kompetencji technologicznych. Kazdy z tych obszaréw wy-
maga od rady nadzorczej i zarzadu podjecia konkretnych dziatari, aby zapewnié,
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ze inwestycje w Al przynosza warto$¢, jednoczesnie minimalizujac zwiazane
z nimi zagrozenia. Operacjonalizacja fadu korporacyjnego wymaga praktycznych
krokéw, takich jak precyzyjne definiowanie przypadkéw uzycia dla kazdego sys-
temu Al, przypisanie jednoznacznej ludzkiej odpowiedzialnosci za jego dziatanie
i wyniki, zapewnienie wyjasnialnosci podejmowanych przez algorytmy decyzji
oraz systematyczne testowanie pod katem uprzedzen i potencjalnych szkdéd. Po-
nizsza tabela syntetyzuje te kluczowe wymiary, oferujac praktyczny przewodnik
dla organéw zarzadczych (Sundararajan, 2025) (tab. 5).

Fundamentalne znaczenie ma zrozumienie, ze fad korporacyjny dla Al nie
moze by¢ statycznym dokumentem czy jednorazowo wdrozong polityka. Musi
on funkcjonowa¢ jako dynamiczny, adaptacyjny system. Tradycyjne modele za-
rzadzania czgsto opierajg si¢ na zgodnosci ze stabilnymi, dobrze zdefiniowanymi
regulacjami. Systemy Al, zwlaszcza te oparte na uczeniu maszynowym, sg z natu-
ry niestatyczne — ich wydajno$¢ moze ulega¢ zmianom w miare naptywu nowych
danych, co jest zjawiskiem znanym jako ,,dryf modelu”. Jednoczesnie zewngtrzne
otoczenie prawne i regulacyjne dotyczace Al jest niezwykle dynamiczne i czgsto
fragmentaryczne. W rezultacie, ramy zarzadcze stworzone dzisiaj, jesli pozostana
niezmienione, szybko stana si¢ przestarzale i nieadekwatne, tworzac iluzje bezpie-
czeristwa. Wymaga to zmiany paradygmatu w mysleniu zarzadu: od postrzegania
swojej roli jako ,straznika” zgodnosci do roli ,zarzadcy” adaptacyjnego systemu.
System ten musi zawiera¢ wbudowane mechanizmy ciaglego monitorowania, re-
gularnych audytéw modeli, kanaléw informacji zwrotnej w czasie rzeczywistym
oraz jasnych protokotéw aktualizacji zasad i zabezpieczeni. Innymi stowy, sam
system zarzadzania musi uczy¢ si¢ i ewoluowad, odzwierciedlajac nature techno-
logii, ktéra nadzoruje (Eisenberg et al., 2025).

Ocena inwestycji w sztuczng inteligencje stanowi jedno z najwigkszych
wyzwan dla zarzadéw, poniewaz tradycyjne modele zwrotu z inwestycji (ROI)
okazujg si¢ nieadekwatne i mogg prowadzi¢ do blednych decyzji strategicznych.
Obliczanie ROI dla projektéw Al jest ztozone i nie poddaje si¢ uniwersalnym
formutom, gléwnie ze wzgledu na szeroki zakres technologii i zastosowan obje-
tych tym terminem. Badania pokazuja, ze firmy na wezesnych etapach adopcji Al
czgsto odnotowujg niski lub zerowy zwrot z inwestycji (§rednio 1.3%), a znaczace
korzysci finansowe (Srednio 4.3% dla lideréw) materializuja si¢ dopiero po osia-
gnieciu odpowiedniej skali wdrozen w calej organizacji. Co wigcej, w przypadku
najnowszych technologii, takich jak generatywna Al, stworzenie wiarygodnego
modelu ROI jest na obecnym etapie rozwoju praktycznie niemozliwe z powodu
braku danych i dojrzatosci rynku (Celi & Miles, 2020).
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Tabela 5. Kluczowe Wymiary Nadzoru Zarzadu nad Al

Wymiar Nadzoru I(lucz?we Ob.o wigzki Rekomendowane Dziatania
i Pytania

- Czy Al jest integralna czedcia B th{ctzer(lile Al jako statego dea

strategii biznesowej? punkxtu do corocznego spotka

Strategia nia strategicznego zarzadu.
i konkurencyjno$é - Jak Al wplywa na nasz model - Analiza, jak Al mose tworzy¢
Eelrllfcleﬁs\?\;y i pozycj¢ konku- nowe strumienie przychodéw
Y lub modele biznesowe.

- Jakie sa kryteria zatwierdzania
inwestycji w AI?

- Promowanie eksperymentowa-
nia i projektéw pilotazowych.

- Czy kompetencje Al sg
uwzgledniane w planowaniu
sukcesji?

Alokacja kapitatu - Czy budzet uwzglednia - Zabezpieczenie w rocznym
zaréwno wdrozenie, jak budzecie inwestycji w platfor-
i utrzymanie oraz rozwoj my, narzedzia i partnerstwa
kompetencji? zewnetrzne.
- Cay ryzyka zwiazane z Al - Traktowanie nadzoru nad
(etyczne, reputacyjne, prawne) r)l;zyk{enll(AI Jak(zikluczowego
s3 zintegrowane z ramami obowlqzkul zarzadu.
Zarzadzani ERM?
arzadzanie - Regularne przeglady przy-
ryzykiem Al - Kto w organizacji jest osta- padkévsf naruszen etycznych
tecznie odpowiedzialny za w branzy.
defyzje podejmovwane przez - Wdrozenie procesu oceny
wplywu AL
- Czy zarzad i kadra kierow- —.Organizoyvat(liilc SZIIOICI? ]
nicza posiadajg wystarczajaca !warsztatow dia czionkow ,
wiedze (Al literacy), aby po- zarzadu z udziatem ekspertéw.
EZE:I l:) eltoe;i?: ne dejmowat swiadome decyzje? - Ustanowienie komitetu ds.

technologii i innowacji.

- Ocena gotowosci kadry zarza-
dzajacej do realizacji agendy Al

Zrédlo: Opracowanie wiasne na podstawie: Tjondronegoro, D. (2024). Strategic Al 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 Al 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 bledy popetniane przy kalkulacji ROI obejmuja niedoszacowanie
niepewnosci co do przyszlych korzysci, ignorowanie kosztéw potencjalnych ble-
déw algorytmicznych oraz nieuwzglednianie zjawiska degradacji wydajnosci mo-
deli w czasie, co wymaga stalych nakladéw na ich utrzymanie. W odpowiedzi na
te ograniczenia, w literaturze naukowej proponuje si¢ bardziej zaawansowane, ho-
listyczne ramy oceny inwestycji. Jednym z takich modeli jest ,holistyczny zwrot
z etyki” (Holistic ROE), ktéry rozszerza tradycyjne pojecie ROI o dodatkowe
wymiary. Model HROE identyfikuje trzy rodzaje zwrotu z inwestycji w techno-

logie i zwiazane z nimi ramy etyczne:

1. Bezposrednie zwroty ekonomiczne - mierzalne oszczgdnosei kosztow,
wzrost przychodéw lub poprawa wydajnosci operacyjnej;

2. Niematerialne zwroty (reputacyjne) - wzrost zaufania klientéw, wzmoc-
nienie marki pracodawcy, poprawa relacji z regulatorami i interesariu-
szami, wynikajace z odpowiedzialnego wdrazania Al;

3. Opgje realne (strategiczne) - nabycie nowych zdolnosci organizacyjnych,
wiedzy i elastycznosci, ktére otwieraja droge do przysztych, potencjalnie
bardzo zyskownych, mozliwosci biznesowych, niedostgpnych dla kon-
kurencji (Bevilacqua et al., 2023).

Koncepgja ,,opgji realnych”, zaczerpnieta z teorii finanséw, jest szczegélnie
istotna w kontekscie decyzji zarzadczych dotyczacych Al. Uzasadnia ona po-
czatkowe inwestycje w nowatorskie projekty o niepewnym, natychmiastowym
zwrocie, postrzegajac je nie jako koszt, lecz jako nabycie strategicznej opcji na
przyszto$é. Ten sposdb myslenia pozwala rozwiazaé paradoks, przed ktérym staja
zarzady: aby osiagna¢ status lidera o wysokim ROI, firma musi najpierw przejs¢
przez etap poczatkujacy o niskim ROI. Tradycyjna analiza finansowa, oparta na
zdyskontowanych przeplywach pieni¢znych, prawdopodobnie odrzucitaby taka
inwestycje. Model opgji realnych zmienia perspektywe. Poczatkowy projekt Al
— na przyktad budowa infrastruktury danych czy przeszkolenie pierwszego mo-
delu — jest analogiczny do zakupu opcji kupna. Inwestycja (koszt ,,premii”) jest
relatywnie niewielka, a natychmiastowy zysk moze by¢ zerowy. Jednakze ta inwe-
stycja daje firmie prawo, ale nie obowiazek, do podjecia znacznie wigkszych, bar-
dziej dochodowych dzialait w przysztosci, gdy technologia dojrzeje lub pojawi si¢
odpowiednia okazja rynkowa. Firma, kt6ra nie poniosta tego poczatkowego kosz-
tu, nie posiada danych, umiejetnosci ani infrastruktury, aby szybko zareagowaé
— jej »opcja” wygasta. Wymaga to od zarzadu ewolugji ram decyzyjnych. Pytanie
kluczowe zmienia si¢ z ,,Jaka jest wartos$¢ biezaca netto (NPV) tego projektu?” na
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»Jaka warto$¢ ma elastyczno$¢ i przyszle mozliwosci, ktére zdobedziemy dzigki
tej inwestycji, i czy jest ona warta poniesionych kosztéw?”. To catkowicie redefi-
niuje dyskusje na temat inwestycji w Al na najwyzszym szczeblu, przesuwajac ja
z plaszczyzny czysto finansowej na strategiczna.

Jednoczesnie zarzad ponosi ostateczna odpowiedzialno$¢ za nadzér nad
calym spektrum ryzyk zwigzanych z Al, ktdre maja bezposrednie implikacje
finansowe. Naleza do nich ryzyka zwiazane z prywatnoscia danych, cyberbezpie-
czefistwem, naruszeniem praw wiasnosci intelektualnej oraz zgodnoscia z dyna-
micznie zmieniajacymi si¢ regulacjami. W praktyce efektywny nadzér oznacza

przyjecie przez zarzad trzytorowego podejscia:

*  wlaczenia Al do strategii i profilu ryzyka sp6tki;

*  oceny wplywu zastosowart Al na pracownikéw, klientéw i innych
interesariuszy;

*  stalego nadzoru nad zgodnoscig z prawem i adekwatnoscia polityk, sys-

teméw informacyjnych i kontroli wewnetrznych.

Obejmuje to ustanowienie jasnych linii raportowania i metryk efektywnosci
rozwiazan Al, regularne przeglady jakosci i legalnoéci danych (w tym praw do
danych), zarzadzanie ryzykiem narzedzi stron trzecich i transakcji M&A, testy
przedwdrozeniowe oraz przeglady modeli pod katem stronniczosci, przejrzysto-
$ci i wyjasnialnosci. Jako rame postgpowania wskazuje si¢ NIST Al Risk Ma-
nagement Framework (funkcje: govern—map—measure—manage), co implikuje
przypisanie rél i odpowiedzialnosci oraz $ciezek eskalacji az do poziomu zarzadu.
Z uwagi na dynamicznie zmieniajacy si¢ krajobraz regulacyjny (m.in. podejscie
oparte na poziomach ryzyka w projektowanej UE Al Act), zarzad powinien za-
pewni¢ cykliczne aktualizacje na posiedzeniach oraz — gdy to istotne — rozwazaé
stosowne ujawnienia wobec regulatoréw, partneréw i akcjonariuszy” (Gregory &
Austin, 2023).

W dyskursie akademickim i biznesowym wylonil si¢ konsensus co do klu-
czowych zasad etycznych, ktére musza kierowa¢ calym cyklem zycia systeméw
Al. Naleza do nich:

1. Sprawiedliwos$¢ - zapewnienie, ze systemy Al nie dyskryminuja i nie
utrwalaja istniejacych uprzedzeri. Wymaga to aktywnego identyfi-
kowania i minimalizowania stronniczo$ci w danych treningowych
i algorytmach;

2. Odpowiedzialno$¢ - ustanowienie jasnych linii odpowiedzialnosci ludz-

kiej za projektowanie, wdrazanie i monitorowanie systeméw Al. Kazda
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decyzja podjeta przez Al musi mie¢ przypisang odpowiedzialng osobg
lub organizacjg, a caly proces musi by¢ audytowalny;

3. Przejrzystos¢ i wyjasnialno$¢ - dazenie do tego, aby dziatanie systeméw
Al bylo zrozumiale dla uzytkownikéw i interesariuszy. Nalezy unikad
tzw. ,czarnych skrzynek”, ktérych proceséw decyzyjnych nie da sig
zinterpretowacd;

4. Prywatnos¢ i bezpieczenistwo - gwarancja, ze dane osobowe sa przetwa-
rzane zgodnie z prawem (np. RODO), a systemy sa odporne na ataki
i awarie;

5. Niezawodno$¢ i bezpieczenistwo - zapewnienie, ze systemy Al dzialaja
w sposob przewidywalny, solidny i nie stwarzaja zagrozenia dla ludzi
i rodowiska (Sanderson et al., 2024).

Wdrazanie tych zasad w praktyce wymaga konkretnych mechanizméw za-
rzadezych. Jednym z kluczowych podejsé jest ,etyka przez projektowanie”, gdzie
wartosci i zasady etyczne sa wbudowywane w architekture systemu Al od samego
poczatku, a nie dodawane jako pézniejsza fatka. Réwnie istotne jest utrzyma-
nie znaczacego nadzoru ludzkiego nad dzialaniem systemdw, co gwarantuje, ze
ostateczna odpowiedzialnos¢ za krytyczne decyzje zawsze spoczywa na czlowieku
(Brey & Dainow, 2024).

W kontekscie zarzadczym, kluczowe staje si¢ zrozumienie zbieznosci mig-
dzy etyka a obowiazkiem powierniczym. Tradycyjnie, obowiazki zarzadu kon-
centrowaly si¢ na roztropnosci finansowej i zarzadzaniu ryzykiem, podczas gdy
etyka byla czgsto postrzegana jako domena odpowiedzialnosci spotecznej biznesu.
W erze Al to rozréznienie zanika. Blad etyczny, taki jak wdrozenie stronnicze-
go algorytmu rekrutacyjnego (naruszenie zasady sprawiedliwosci), bezposrednio
przeklada si¢ na materialne ryzyko biznesowe — moze prowadzi¢ do proceséw
sadowych o dyskryminacje, wysokich kar finansowych i nicodwracalnej szkody
dla reputacji firmy. Podobnie, brak przejrzystosci w dzialaniu systemu Al (naru-
szenie zasady transparentnosci) eroduje zaufanie klientéw, co prowadzi do ich
odejécia i spadku przychodéw. Regulacje takie jak unijny Akt o sztucznej inteli-
gengji (Al Act) kodyfikuja te zasady etyczne w normy prawne, nakladajac dotkli-
we sankgje za ich nieprzestrzeganie. W konsekwencji, zarzad, ktéry nie zapewnia
solidnego nadzoru nad etyka Al, nie tylko zaniedbuje wartosci spoleczne, ale
przede wszystkim nie wypelnia swojego fundamentalnego obowiazku nalezytej
starannosci i zarzadzania ryzykiem korporacyjnym. Dyskusja o etyce Al na pozio-

mie rady nadzorczej musi by¢ zatem prowadzona nie tylko w jezyku wartosci, ale
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réwniez w jezyku ryzyka, odpowiedzialnosci prawnej i ochrony dlugoterminowe;j
wartosci dla akcjonariuszy (Cowger, 2023; Themann, 2025).

Rola kierownictwa i zarzadéw w procesie inwestycji w sztuczng inteligen-
cj¢ jest wielowymiarowa i strategicznie kluczowa. Liderzy musza pelnié¢ funkeje
nie tylko decydentéw technologicznych, ale przede wszystkim strategéw, archi-
tektéw fadu korporacyjnego, rozwaznych inwestoréw i straznikéw etyki. Suk-
ces wdrozenia Al zalezy od zdolnosci kierownictwa do odejscia od postrzegania
tej technologii jako narzedzia do optymalizacji kosztow i przyjecia perspektywy
fundamentalnej transformacji modelu biznesowego. Wymaga to nowego para-
dygmatu przywédztwa, charakteryzujacego si¢ hybrydowymi kompetencjami,
zdolno$cia do zarzadzania ztozonym procesem zmiany oraz swiadomym ksztatto-
waniem kultury organizacyjnej otwartej na innowacje (Bevilacqua et al., 2025).
Rola najwyzszego kierownictwa wobec Al ogniskuje si¢ wokét trzech komple-

mentarnych osi:

*  Kompetengji przywédcezych ,,Al-driven” (w tym podejmowania decyzji
opartych na danych oraz zdolno$ci prowadzenia innowacji w warun-
kach niepewnosci);

*  Czynnikéw napedzajacych adopcje (organizacyjnych, technologicznych
i spofeczno-kulturowych);

»  Strategicznego wykorzystania Al jako filaru przewagi konkurencyjnej.

W tym wzgledzie na uwage zastuguja zintegrowane ramy, w ktérych sku-
teczno$¢ inicjatyw Al zalezy nie tylko od cech samych lideréw, lecz od ich zdol-
nosci do laczenia umiejetnosci przywddcezych z dojrzaly infrastruktura danych
i systemami technologicznymi, kultura organizacyjna wspierajaca transformacje
oraz zgodno$cia z normami spotecznymi i oczekiwaniami interesariuszy. W prak-
tyce oznacza to m.in. ocen¢ gotowosci kompetencyjnej zespotéw, adekwatnosci
architektury danych oraz trwale zakorzenienie zasad etycznych i przejrzystosci
w projektach Al. Ramy te poszerzaja klasyczna upper echelons theory przez wha-
czenie perspektywy zasobowej (RBV) oraz instytucjonalnej (NIT), podkreslajac,
ze decyzje zarzadéw ksztaltuja nie tylko wyniki wewngtrzne, ale i legitymizacje
spofeczng wdrozen Al (Bevilacqua et al., 2025).

W unikalnym kontekscie Specjalnych Stref Ekonomicznych rola ta nabiera
szczegblnego znaczenia. SSE, oferujac preferencyjne warunki regulacyjne, dostep
do infrastruktury i kapitalu oraz tworzac efekt aglomeracji, znaczaco obnizaja ba-
riery dla adopcji zaawansowanych technologii. Tworza one ekosystem przyjazny
innowacjom, ktéry jednak sam w sobie nie jest gwarantem sukcesu. Potencjal
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strefy musi zosta¢ aktywowany przez swiadome, strategiczne i odwazne decyzje
zarzadcze. To whasnie kierownictwo, poprzez alokacje kapitatu w oparciu o holi-
styczne modele oceny, takie jak opcje realne, oraz poprzez budowanie dynamicz-
nych i adaptacyjnych ram fadu korporacyjnego, przeksztalca mozliwosci oferowa-
ne przez SSE w trwalg przewage konkurencyjna (Jahid, 2025).

W tym $rodowisku ujawnia si¢ zjawisko, ktére mozna okresli¢ jako ,efeke
wzmocnienia przywddztwa”. Firma dziatajaca poza SSE musi po$wiecad znaczng
cze$¢ swojej energii i zasobéw na pokonywanie zewnetrznych barier — regulacyj-
nych, infrastrukturalnych czy zwiazanych z dostgpem do talentéw. Wewnatrz
SSE wiele z tych barier jest zneutralizowanych lub przeksztalconych w czynni-
ki sprzyjajace. Oznacza to, ze ta sama jednostka wysitku zarzadczego, kapitatu
i strategicznego skupienia przynosi w strefie znacznie wigksze rezultaty. Jakos¢
przywddztwa — jego wizja strategiczna, rygor w zarzadzaniu i prawo$¢ etycz-
na — ma nieproporcjonalnie duzy wplyw na koncowe wyniki w poréwnaniu do
firm dzialajacych w mniej sprzyjajacym otoczeniu. W SSE dobre przywddztwo
staje si¢ doskonale, a stabe przywddzewo prowadzi do katastrofalnego zmarno-
wania uprzywilejowanej szansy. Dlatego zarzady firm zlokalizowanych w Spe-
gjalnych Strefach Ekonomicznych ponosza szczegdlng odpowiedzialno$¢ — nie
tylko za swoje organizacje, ale za efektywne wykorzystanie publicznych i pry-
watnych inwestycji, ktére tworza ten unikalny ekosystem. Ich decyzje sg osta-
tecznym czynnikiem determinujacym, czy potencjal innowacyjny strefy zostanie
przekuty w rynkowe przywddztwo i zréwnowazony sukces gospodarczy w erze

sztucznej inteligencji.

Proaktywne podejscie: eksperymentowanie, kultura innowaciji
i poszukiwanie nowych zastosowan Al

W dobie cyfrowej transformacji, napedzanej przez wykladniczy rozwdj
technologii takich jak sztuczna inteligencja, proaktywne podejscie do innowagji
przestaje by¢ strategicznym wyborem, a staje si¢ fundamentalnym warunkiem
przetrwania i osiagnigcia trwalej przewagi konkurencyjnej. W dynamicznych sro-
dowiskach gospodarczych, ktérych modelowym przykladem s Specjalne Strefy
Ekonomiczne, postawa reaktywna, polegajaca na adaptacji do zmian post-factum,
nieuchronnie prowadzi do technologicznego zacofania i rynkowej marginalizacji.
Wspédlczesne przedsi¢biorstwa, aby skutecznie konkurowa¢, musza fundamental-
nie przeksztalca¢ swoje modele biznesowe, operacje i sposoby tworzenia wartosci,
w czym Al odgrywa role kluczowa. Sztuczna inteligencja ewoluuje bowiem z roli
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narzedzia pomocniczego do pozycji strategicznego partnera, zdolnego do inicjo-
wania przefomowych innowagji i redefiniowania calych branz.

Podstawy teoretyczne dla proaktywnego podejscia do zarzadzania innowa-
cjami technologicznymi dostarcza koncepcja zdolnoséci dynamicznych. Zgodnie
z nia, trwala przewaga konkurencyjna w zmiennym otoczeniu nie wynika z po-
siadania statycznych zasob6w, lecz ze zdolnosci organizacji do ciaglego wyczu-
wania, chwytania i rekonfiguracji swoich zasobéw i kompetencji w odpowiedzi
na pojawiajace si¢ szanse i zagrozenia. Proaktywna strategia wdrozenia Al jest
zatem wsp6lczesng emanacja DCV. Wymaga ona od przedsi¢biorstw nie tylko
pasywnej adaptacji, ale aktywnego wykorzystania Al do systematycznego ska-
nowania otoczenia rynkowego w poszukiwaniu nowych trendéw i mozliwosci.
Przykladem moze by¢ wykorzystanie przez firme¢ Tesla analityki predykcyjnej,
napedzanej przez Al, do prognozowania potrzeb klientéw i optymalizacji inno-
wacji produktowych, co stanowi modelowy przyklad fazy ,wyczuwania”. Ujecie
DCV w badaniu Liang i Yubin jest dodatkowo rozszerzone o perspektywe ak-
ceptacji technologii przez klientéw (TAM), co podkresla, ze efektywne wyczu-
wanie musi faczy¢ analityke big data/Al/IoT z projektowaniem doswiadczenia
uzytkownika. W praktyce Tesla {aczy predykeyjne analizy popytu z OTA ak-
tualizacjami, ktére ciagle poprawiaja funkcjonalnos¢ produktu bez ingerencji
w hardware, wzmacniajac postrzegang uzyteczno$¢ i fatwo$¢ korzystania. W fazie
chwytania rozpoznane szanse sa przekuwane w modele biznesowe: sprzedaz DTC
z transparentnym cennikiem i wsparciem Al w obstudze, a takze FSD w modelu
subskrypcji (SaaS), co stabilizuje przychody i poglebia relacje z klientem. Z ko-
lei rekonfiguracja obejmuje stale przeobrazanie architektury biznesu—od pro-
ducenta aut do platformy taczacej EV, autonomig, magazynowanie energii, sie¢
fadowania i ustugi oparte na danych; temu towarzysza Al-owe CRM, predykcyj-
ne utrzymanie i réwnowazenie eksploracji z eksploatacja.” RSIS International
LEmpirycznie, autorzy pokazuja, ze trzy wymiary transformacji—smart product
innovation, smart manufacturing transformation i digital-driven customer enga-
gement—istotnie dodatnio wplywaja na wyniki firmy (finansowe i niefinansowe),
co wzmacnia tezg, ze proaktywna strategia Al jest wspdlczesna emanacja DCV
przekladajacy si¢ na efekty biznesowe (Liang & Yubin, 2025).

Etapy — ,chwytanie” i ,rekonfiguracja” — realizowane sg poprzez innowacje
w modelach biznesowych, ktére staja si¢ gléwnym mechanizmem transformacji
w odpowiedzi na zidentyfikowane szanse. W tym kontekscie, proaktywno$¢ stra-
tegiczna fundamentalnie zmienia postrzeganie Al w organizacji. Zamiast by¢ trak-

towang jako narzedzie do redukcji kosztéw poprzez automatyzacje istniejacych
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proceséw — co jest typowe dla podejscia reaktywnego — sztuczna inteligencja staje
si¢ ofensywnym motorem tworzenia nowej wartosci. Umozliwia generowanie
przefomowych innowacji, otwieranie nieistniejacych wczesniej strumieni przy-
chodéw, jak np. subskrypcyjne modele ustug dla autonomicznej jazdy oraz an-
gazowanie si¢ w procesy wspdttworzenia wartosci w ramach calych ekosysteméw
biznesowych. To przejscie odzwierciedla szersza zmiang w postrzeganiu zasobéw
firmy, gdzie zasoby niematerialne, takie jak inteligencja ludzka, innowacyjno$¢
i reputacja, sa identyfikowane jako najbardziej prawdopodobne Zrédlo trwalej
przewagi konkurencyjnej, w przeciwienistwie do zasobéw materialnych, ktére
maja minimalny udzial w ogélnej wydajnosci firmy (Jorzik et al., 2024). Inno-
wacje w modelach biznesowych napedzane przez Al (Al-driven Business Model
Innovation — AID-BMI) nie ograniczajg si¢ wylacznie do transformacji operacyj-
nej, lecz obejmuja pelne przeprojektowanie logiki tworzenia, dostarczania i prze-
chwytywania wartosci. W ujeciu autoréw, Al umozliwia firmom przesunigcie
z paradygmatu efektywnosciowego w kierunku paradygmatu eksploracyjnego,
w ktérym algorytmy stajg si¢ narzedziem eksperymentowania z nowymi konfigu-
racjami zasobéw, relacji i kanaléw rynkowych. Proces ten przebiega w czterech,

wzajemnie powigzanych wymiarach:

*  Innowacji propozycji wartosci;
*  Innowagji faficucha wartosci;
*  Innowagcji mechanizméw przychodowych;

*  Innowadji relacji z ekosystemem.

Kluczowa rolg odgrywa tu zdolno$¢ organizacji do generowania ,,dynamicz-
nego dopasowania” pomigdzy technologia a modelem biznesowym — firmy o wy-
sokim poziomie dojrzatoéci cyfrowej sa w stanie szybciej rekonfigurowaé swoje
modele w odpowiedzi na dane z rynku i algorytmy predykcyjne. Al napedza zja-
wisko continuous business model innovation — ciaglego eksperymentowania z mi-
kroelementami modelu biznesowego, co wymaga kultury organizacyjnej sprzyja-
jacej uczeniu si¢ i tolerangji dla niepewnosci. W tym kontekscie, fazy ,,chwytania”
i ,rekonfiguracji” przestaja by¢ odrgbnymi etapami, a staja si¢ dynamicznym, ite-
racyjnym cyklem adaptacyjnym, w ktérym dane, algorytmy i kreatywno$¢ ludzi
wspdltworza zrédia nowej wartosci (Jorzik et al., 2024).

Aby skutecznie realizowaé strategi¢ opartag na DCV, organizacja musi roz-
wina¢ specyficzna kompetencje, okreslang jako ,zdolnos¢ AI”. Nie jest to pojecie
tozsame z posiadaniem zaawansowanej technologii. Zdolnos¢ Al to holistycz-

na, wielowymiarowa konstrukcja obejmujaca trzy kluczowe obszary: zdolnos¢
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infrastrukturalng (technologie, dane), zdolno$¢ zarzadcza (wiedza, procesy,
struktury) oraz zdolno$¢ biznesows (kreatywne zastosowanie Al do generowania
wartosci). Takie ujecie podkresla, ze faktyczna kompetencja w zakresie Al po-
wstaje na styku technologii, wiedzy organizacyjnej i ram instytucjonalnych, a jej
istota jest kreatywno$¢ menedzerska w wykorzystaniu potencjatu Al. Co wigcej,
proaktywne podejscie zaklada tworzenie synergicznej, symbiotycznej relacji mie-
dzy inteligencja ludzka (HI) a sztuczna, gdzie Al nie zast¢puje, lecz uzupelnia
i wzmacnia ludzkie procesy decyzyjne. Wdrozenie Al przestaje by¢ w tym ujeciu
jednorazowym projektem informatycznym z okreslonym poczatkiem i koricem.
Staje si¢ natomiast cigglym, cyklicznym procesem strategicznym, wymagajacym
stalego dostosowywania budzetéw, struktur zarzadczych i strategii talentowych,
co odzwierciedla dynamiczny charakter samej technologii i rynku. (Mikalef &
Gupta, 2021).

Wdrozenie proaktywnej strategii Al jest niemozliwe bez réwnoleglego
ksztaltowania odpowiedniej kultury organizacyjnej. Adopcja technologii jest bo-
wiem w swej istocie procesem spotecznym, a czynniki kulturowe czgsto okazuja
si¢ decydujaca bariera lub kluczowym akceleratorem sukcesu. Badania jedno-
znacznie wskazuja, ze ,gotowos¢ organizacyjna i op6r kulturowy” stanowia jed-
ne z najpowazniejszych przeszkéd w implementacji Al w procesach decyzyjnych.
Opér ten manifestuje si¢ na kilku poziomach: od obaw pracownikéw przed utra-
ta pracy na rzecz automatyzacji, przez leki i niepewnos¢ zwiazane z nowa techno-
logia, ktére moga prowadzi¢ do unikania interakgji z systemami Al i wypalenia
zawodowego, az po fundamentalne luki w kompetencjach cyfrowych i wiedzy
na temat Al, ktdre utrudniaja jej zrozumienie i wykorzystanie, szczegdlnie wéréd
personelu nietechnicznego (Tsitsoula, 2025).

Skuteczna strategia musi zatem wyprzedzaé te wyzwania, angazujac si¢
w proces, ktéry mozna okresli¢ mianem ,prewencyjnej inzynierii kulturowej”.
Zamiast reagowa¢ na problemy kulturowe, gdy te juz zdaza zaktéci¢ proces wdro-
zenia, organizacja proaktywna inicjuje dziatania budujace kultur¢ gotowosci na
Al réwnolegle z inwestycjami technologicznymi. Kluczowe elementy takiej kul-
tury to przywédztwo, zaufanie i edukacja. Zaangazowanie i poparcie kadry zarza-
dzajacej dla odpowiedzialnych praktyk Al jest absolutnie niezbedne, aby zaufanie
moglo rozprzestrzenial si¢ w calej strukturze firmy. Efektywne ramy zarzadcze
wymagaja jasnego okreslenia odpowiedzialnosci lideréw, tworzenia $ciezek audy-
tu dla systeméw Al oraz dedykowanych struktur zarzadzania ryzykiem. Moze to
obejmowac¢ tworzenie nowych rél, takich jak Chief Artificial Intelligence Officer
(CAIO), w celu promowania Al i nauki o danych w korporacji. Centralnym
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elementem kultury gotowej na Al jest zaufanie, ktére nie powinno by¢ postrze-
gane jako nieuchwytne odczucie, lecz jako ,zdolnos¢ organizacyjna”, ktérg moz-
na $wiadomie budowac¢ i zarzadzaé. Fundamentem dla zaufania sa ramy etyczne,
transparentne struktury zarzadcze oraz inwestycje w systemy ,wyjasnialnej Al”,
ktére pozwalajg uzytkownikom zrozumieé logike dziatania algorytméw. Zaufanie
nie jest jednak stanem binarnym ani statycznym; wymaga ono ,,ciaglej kalibracji”.
Oznacza to, ze jednorazowe szkolenie czy wdrozenie transparentnego systemu nie
wystarczy. Organizacja musi stworzy¢ mechanizmy ciaglej interakeji i petle infor-
macji zwrotnej, w ramach ktérych pracownicy moga bezpiecznie eksperymento-
waé z Al, uczy¢ si¢ na jej bledach i dynamicznie dostosowywad poziom swojego
polegania na technologii. Ostatnim filarem jest systematyczna, obejmujaca calg
organizacj¢ edukacja w zakresie technologii, zastosowari i implikacji etycznych
Al, skierowana do wszystkich szczebli — od zarzadu po pracownikéw operacyj-
nych. Takie dziatania nie tylko podnosza kompetencje, ale takze aktywnie demi-
styfikuja technologig i neutralizuja lgki, budujac fundament pod kulture otwarta
na innowacje (Meyer & Bremer, 2025; Tsitsoula, 2025; Themann, 2025).
Proces odkrywania i wdrazania nowych zastosowan Al nie jest dzietem przy-
padku, lecz wynikiem zdyscyplinowanej, metodycznej strategii eksperymentowa-
nia. Analiza rynkowa pokazuje wyrazng ewolucj¢ w podejsciu firm do sztuczne;j
inteligencji: od fazy ostroznej eksploracji i ograniczonych wdrozen, ktéra domi-
nowala jeszcze w 2024 roku, do etapu, w ktérym Al staje si¢ ,,codzienna praktyka”
i ,integralng cz¢scig wewnetrznych proceséw” w roku 2025, z wskaznikiem ad-
opcji siggajacym 97,5%. Ten gwattowny cykl dojrzewania jest napedzany przez
systematyczne eksperymentowanie, ktére pozwala organizacjom de-ryzykowaé
inwestycje, przyspieszaé proces uczenia si¢ i identyfikowaé najbardziej wartoscio-
we przypadki uzycia. Kluczowym narzedziem w tej fazie sg projekty typu ,do-
wod stusznosei koncepcji”. Shuza one do testowania wykonalnosci i potencjatu
konkretnych rozwiazai Al w kontrolowanym $rodowisku. Przykladem moga by¢
cztery prototypowe agenty GIS (Geographic Information System) — LLM-Find,
LLM-Geo, LLM-Cat i GIS Co-pilot — stworzone jako PoC w celu zademon-
strowania zdolnosci Al do autonomicznego pozyskiwania danych geoprzestrzen-
nych, przeprowadzania analiz przestrzennych i tworzenia map. Takie ukierunko-
wane, celowe eksperymenty pozwalajg na weryfikacj¢ hipotez technologicznych
i biznesowych przy minimalnym ryzyku. Réwnolegle, organizacje moga wy-
korzystywa¢ ewoluujace benchmarki do obiektywnej oceny i $ledzenia poste-
péw w zdolno$ciach systeméw Al, przechodzac od statycznych testéw wiedzy
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do dynamicznych ewaluacji mierzacych zdolno$¢ do rozwiazywania zlozo-
nych probleméw w sposéb zblizony do ludzkiego (Techreviewer, 2025; Li
& Yubin, 2025).

Co istotne, proces eksperymentowania pelni nie tylko funkcje techniczna,
ale réwniez kulturowa. Angazujac pracownikéw w projekty pilotazowe i PoC, or-
ganizacja tworzy bezpieczng przestrzeni do bezposredniej interakcji z nowa tech-
nologia. To praktyczne doswiadczenie jest najskuteczniejsza forma budowania
kompetencji cyfrowych i wiedzy o Al, bezposrednio adresujac luki zidentyfiko-
wane jako bariera kulturowa. Sukcesy w malej skali buduja zaufanie i pewno$¢
siebie w calej organizacji, fagodzac obawy i opér przed zmiana. Z tego wzgledu,
dojrzate, proaktywne podejscie do Al charakteryzuje si¢ zmiang myslenia o ce-
lach wezesnej fazy eksperymentalnej. Gléwnym celem nie jest natychmiastowy
zwrot z inwestycji (ROI), lecz maksymalizacja ,,zwrotu z nauki”. Wartoscia staje
si¢ zwalidowana wiedza, redukcja niepewnosci oraz budowa wewngtrznych zdol-
nosci, co tworzy solidny fundament pod znacznie wigksze, bardziej $wiadome
i strategicznie uzasadnione inwestycje w przyszlosci. Sukces tego podejscia po-
twierdzaja dane: 82% firm, ktére przeszly tg $ciezke, raportuje wzrost produkeyw-
nosci o co najmniej 20%, a jedna czwarta o ponad 50%. Z fazy eksperymentalnej
wylonily si¢ réwniez kluczowe, obecnie powszechne zastosowania Al, takie jak
generowanie kodu i dokumentacji, zautomatyzowane testowanie, analiza wyma-
gan czy optymalizacja interfejsu uzytkownika (Techreviewer, 2025).

Kulminacjg proaktywnej strategii organizacyjnej, wspieranej przez kulture
innowacji i metodyczne eksperymentowanie, jest fundamentalna transformacja
na poziomie modelu biznesowego. Wspdlczesne przedsigbiorstwa coraz czgéciej
przechodza od koncepcji doskonalenia istniejacych proceséw do modelu ciaglej
rekonfiguracji i tworzenia nowych zrédet wartosci, w czym sztuczna inteligencja
odgrywa role kluczowego katalizatora. Al przestaje by¢ narzedziem pomocni-
czym wspierajacym automatyzacje, a staje sic motorem innowacji organizacyjnej,
umozliwiajacym przeprojektowanie calych fancuchéw wartosci oraz redefinicje
sposobéw wspélpracy w ramach zlozonych ekosysteméw gospodarczych. Sztucz-
na inteligencja pozwala przedsi¢biorstwom tworzy¢ nowe modele operacyjne
oparte na danych, ktére nie tylko usprawniaja procesy, lecz takze generuja cal-
kowicie nowe formy przychodéw. Zdolno$¢ algorytméw uczenia maszynowego
do wykrywania wzorcéw i zaleznosci w danych pozwala na bardziej precyzyj-
ne podejmowanie decyzji, prognozowanie popytu, personalizacje oferty oraz
automatyzacj¢ zfozonych proceséw logistycznych i produkcyjnych. Przeklada

si¢ to na transformacj¢ tradycyjnych struktur biznesowych w kierunku modeli
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adaptacyjnych, opartych na wiedzy i wspéldzielonych zasobach informacyjnych.
W tym kontekscie Al sprzyja powstawaniu nowych koncepcji generowania i prze-
chwytywania wartosci, w ktérych dane stanowia kluczowy zaséb strategiczny. Za-
awansowane systemy analityczne umozliwiajg organizacjom wdrazanie ztozonych
modeli subskrypcyjnych, tworzenie ustug cyfrowych o wysokim stopniu perso-
nalizacji oraz wlaczanie klientéw w proces wspéttworzenia wartosci. Dzigki temu
relacje migdzy przedsigbiorstwami a ich odbiorcami staja si¢ bardziej partnerskie
i interaktywne, co prowadzi do rozwoju nowych form wspélzaleznosci w ramach
cyfrowych ekosysteméw biznesowych. Al napedza réwniez mechanizm wspét-
tworzenia warto$ci w ekosystemach innowacji, faczac interesariuszy z réznych
sektoréw w spéjne sieci wymiany wiedzy, danych i zasobéw. Tego rodzaju in-
tegracja sprzyja powstawaniu przefomowych innowagji technologicznych, ktére
przekraczaja granice pojedynczych organizacji i branz. Wspétczesne przedsigbior-
stwa, wykorzystujac algorytmy uczenia maszynowego oraz technologie predyk-
cyjne, sa w stanie nie tylko reagowa¢ na zmiany otoczenia, ale takze je antycy-
powaé — stajac si¢ aktywnymi wspéttworcami przysztych trendéw rynkowych.
W sektorze produkcyjnym przelomowym przykladem zastosowania sztucznej
inteligengji jest predykcyjne utrzymanie ruchu (AI-PdM), ktére stanowi istotne
ogniwo filozofii Lean Manufacturing. Zastosowanie algorytméw predykcyjnych
umozliwia biezace monitorowanie stanu maszyn, przewidywanie awarii oraz pla-
nowanie konserwacji w spos6b minimalizujacy przestoje produkeyjne. W efekcie
przedsigbiorstwa osiagaja wyzszy poziom efektywnosci energetycznej, redukuja
straty materialowe i wydtuzaja zywotno$¢ sprzetu, co bezposrednio wspiera re-
alizacje celéw zréwnowazonego rozwoju oraz strategii ESG. Co istotne, imple-
mentacja AI-PdM nie ogranicza si¢ do aspektu technologicznego, lecz wymaga
integracji z kulturg organizacyjna oparta na danych, wspélpracy interdyscyplinar-
nej oraz ciaglym doskonaleniu proceséw. W tym modelu organizacje przecho-
dza od reaktywnego zarzadzania do podejscia proaktywnego, w ktérym decyzje
operacyjne podejmowane sa w oparciu o prognozy i symulacje generowane przez
sztuczng inteligencje. W ten sposéb Al staje si¢ nie tylko narzedziem efektywno-
$ci, lecz takze podstawowym mechanizmem strategicznego uczenia si¢ organi-
zacji. Rozwdj sztucznej inteligencji prowadzi do glebokiej transformacji modeli
biznesowych, ktére coraz cze¢dciej opierajg si¢ na danych, wspétpracy i adapta-
cyjnosci. Al nie tylko usprawnia procesy, lecz takze umozliwia powstawanie no-
wych form tworzenia wartoéci, przyczyniajac si¢ do zréwnowazonego i innowa-
cyjnego rozwoju przedsi¢biorstw w skali globalnej (Jorzik et al., 2024; Sardjono
& Pratama, 2025).

64



STRATEGICZNE PODEJSCIE ORGANIZACJI DO SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

Specjalne Strefy Ekonomiczne stanowia unikalny kontekst dla tego procesu,
dzialajac jednocze$nie jako potezny akceelerator i zrédlo specyficznych wyzwari.
Z jednej strony, SSE oferuja ,twarde” czynniki sprzyjajace, takie jak zachety po-
lityczne (ulgi podatkowe, subsydia, preferencyjny dostgp do kredytéw), ktére
fagodza ograniczenia finansowe i obnizaja ryzyko inwestycji w nowe technologie,
w tym technologie prockologiczne. Zapewniajg réwniez dostep do najwyzszej
jakosci infrastruktury i ulatwiajg tworzenie sieci produkcyjnych, co dzigki efek-
tom aglomeracji i transferowi wiedzy przektada si¢ na wzrost produktywnosci
i sprzedazy firm. Z drugiej strony, ten sam ekosystem generuje istotne bariery.
Adopcja Al w SSE jest czgsto hamowana przez wysokie koszty, luki w infrastruk-
turze cyfrowej oraz, co najwazniejsze, krytyczne niedobory wykwalifikowanej
kadry. Pojawia si¢ réwniez problem ,dystansu technologicznego”: lokalne firmy
moga mie¢ trudnosci z absorpcja zaawansowanej wiedzy od globalnych lideréw
technologicznych, co sprawia, ze transfer wiedzy jest czgsto bardziej efektywny od
partneréw z innych krajéw rozwijajacych si¢. Ponadto, zmodernizowane strefy
charakteryzuja si¢ zaostrzona konkurencjg i bardziej rygorystycznymi regulacja-
mi, np. srodowiskowymi, co moze prowadzi¢ 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-
ja »hardware” dla innowacji (finansowanie, infrastrukeure, sieci kontaktéw),
ale czgsto brakuje im ,software'u” (kompetencji, kultury organizacyjnej, zdolno-
$ci do absorpcji wiedzy). Tworzy to $rodowisko, w ktérym firmy koncentrujace
si¢ wylacznie na zakupie technologii, bez proaktywnej strategii rozwoju kapita-
tu ludzkiego i organizacyjnego, moga wpas¢ w pulapke stagnacji. Dlatego tez,
aby w pelni wykorzysta¢ potencjal SSE, strategia Al firmy musi mie¢ charakter
ekologiczny i by¢ silnie zorientowana na zewnatrz. Musi wykracza¢ poza granice
samej organizacji, aktywnie dazac do budowania partnerstw, uczestniczenia we
wspdlnych projektach badawczo-rozwojowych i angazowania si¢ w rozwoj lokal-

nego ekosystemu talentéw.
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ZASTOSOWANIE SZTUCZNEJ
INTELIGENCJI W MARKETINGU

0d SIM do inteligentnych ekosystemow danych Al w marketingu

Zarzadzanie informacja marketingowa, od dekad stanowiace fundament
podejmowania strategicznych decyzji w przedsigbiorstwach, przechodzi funda-
mentalng transformacje. Tradycyjne Systemy Informacji Marketingowej (SIM),
zdefiniowane w literaturze jako ustrukturyzowane procesy gromadzenia, anali-
zy 1 dystrybucji danych na potrzeby marketingowe, okazaly si¢ niewystarczajace
w obliczu wyzwan ery cyfrowej. Ich architektura, zorientowana gtéwnie na prze-
twarzanie wewnetrznych, transakcyjnych danych i generowanie okresowych ra-
portéw, nie jest w stanie sprosta¢ trzem kluczowym wymiarom wspéiczesnego
otoczenia informacyjnego, znanym jako Big Data: ogromnej objetosci, zawrot-
nej predkosci oraz bezprecedensowej réznorodnosci danych. Eksplozja danych
pochodzacych z mediéw spolecznosciowych, urzadzen Internetu Rzeczy (IoT),
aplikacji mobilnych oraz niezliczonych cyfrowych punktéw styku z klientem
uczynila klasyczne podejscie do analityki marketingowej przestarzalym (Brewis
etal., 2023).

W odpowiedzi na te wyzwania narodzil si¢ nowy paradygmat, w ktérym
centralng role odgrywa sztuczna inteligencja. Al, rozumiana jako zbiér technolo-
gii zdolnych do percepcji otoczenia, rozumowania, dzialania i uczenia sig, stata
si¢ kluczowym czynnikiem umozliwiajacym nie tylko przetwarzanie ogromnych
zbioréw danych, ale przede wszystkim ekstrakcje z nich wartosciowej wiedzy
i automatyzacje ztozonych proceséw decyzyjnych. Ta zmiana jest czyms wigcej
niz tylko technologicznym ulepszeniem; stanowi ona redefinicj¢ samej istoty sys-

temu informacyjnego. Nastepuje ewolucja od statycznych, opisowych systeméw
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SIM do dynamicznych, predykcyjnych i autonomicznych ekosysteméw danych
napedzanych przez Al (Jorzik et al., 2024; Sardjono & Pratama, 2024). Ta fun-
damentalna zmiana przesuwa rol¢ informacji w organizacji. Tradycyjny SIM
funkcjonowat jako pasywne repozytorium — dane byly wprowadzane, a nastgp-
nie wykorzystywane do generowania raportéw opisujacych przeszte zdarzenia.
Wspélezesny, inteligentny system jest natomiast aktywnym silnikiem poznaw-
czym. Nie ogranicza si¢ on do przechowywania informagji, lecz autonomicznie
generuje hipotezy, prognozuje przyszle zachowania konsumentéw, identyfiku-
je ukryte wzorce i rekomenduje optymalne dziatania marketingowe. Analityka
przechodzi od pytani ,co si¢ stalo?” (analityka deskryptywna) i ,dlaczego si¢
stato?” (analityka diagnostyczna), przez ,co si¢ stanie?” (analityka predykcyjna),
az do ,.co powinni§my zrobi¢?” (analityka preskryptywna). W tym nowym mo-
delu informacja przestaje by¢ jedynie funkcja wsparcia, a staje si¢ proaktywnym,
strategicznym zasobem napedzajacym innowacje i wzrost. Przewaga konkuren-
cyjna nie wynika juz z samego faktu posiadania danych, lecz ze stopnia zaawan-
sowania algorytméw Al wykorzystywanych do ich interpretacji i operacjonali-
zacji. Dla przedsi¢biorstw dzialajacych w Specjalnych Strefach Ekonomicznych,
keérych celem jest budowanie przewagi na rynkach globalnych, oznacza to ko-
niecznos$¢ inwestowania nie tylko w infrastrukture danych, ale przede wszystkim
w zaawansowane zdolnosci analityczne i algorytmiczne (Lepenioti et al., 2020).

Zastosowanie sztucznej inteligencji w zarzadzaniu informacja marketingowa
nie jest monolityczne. Jej rola i stopient zaawansowania zmieniaja si¢ na poszcze-
gblnych etapach cyklu zycia informacji — od pozyskiwania surowych danych po
automatyzacj¢ dzialad. Aby w pelni zrozumie¢ ten proces, mozna postuzy¢ si¢
ramg teoretyczng zaproponowang przez Huang i Rust (2020), ktéra wyrdznia
cztery poziomy inteligencji Al: mechaniczna, analityczna, intuicyjng i empatycz-
na. Ta klasyfikacja pozwala na usystematyzowanie i oceng dojrzatosci techno-
logicznej przedsigbiorstwa w zakresie wykorzystania Al w marketingu (Huang
& Rust, 2020).

Etapem pierwszym jest gromadzenie i integracja danych (inteligencja me-
chaniczna). Na tym fundamentalnym etapie Al pelni przede wszystkim funkcje
mechaniczna, automatyzujac zadania zwiazane z gromadzeniem i integracja da-
nych na masowa skale. Systemy Al sa w stanie w czasie rzeczywistym agregowaé
dane ustrukturyzowane, pochodzace z wewngtrznych systeméw, takich jak CRM
(Customer Relationship Management) czy ERP (Enterprise Resource Planning),
z ogromng iloscig danych nieustrukturyzowanych z zewngtrznych zrédel. Obej-

muje to posty w mediach spotecznosciowych, recenzje produktéw, transkrypcje
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rozméw z call center czy artykuly prasowe. Kluczowa technologia jest tu przetwa-
rzanie jezyka naturalnego (NLP), ktére pozwala na ekstrakeje znaczenia, identy-
fikacj¢ podmiotéw oraz analiz¢ sentymentu z danych tekstowych, przeksztalcajac
jakosciowe opinie w mierzalne wskazniki. W ten sposéb Al tworzy kompletny,
360-stopniowy obraz klienta, stanowiacy podstawe dla dalszych, bardziej zaawan-
sowanych analiz (Huang & Rust, 2020).

Etap drugi polega na przetwarzaniu u analizie danych (inteligencja
analityczna i intuicyjna). Po zintegrowaniu danych Al przechodzi na wyzszy
poziom inteligencji — analityczny. Na tym etapie algorytmy uczenia maszyno-
wego wykraczajg poza prosty opis, koncentrujac si¢ na identyfikacji wzorcow
i predykgji. Zaawansowane techniki klastrowania pozwalaja na tworzenie mikro-
segmentow klientéw w oparciu o ztozone, wielowymiarowe kryteria behawioral-
ne i psychograficzne, ktére bylyby niemozliwe do zidentyfikowania przez anali-
tykéw ludzkich. W marketingu B2B algorytmy predykcyjnego scoringu leadéw
oceniaja prawdopodobieristwo konwersji potencjalnego klienta, pozwalajac dzia-
fom sprzedazy na priorytetyzacje dziatari. Réwnie istotne s modele predykcji
odejécia klienta, ktére umozliwiaja proaktywne dziatania retencyjne. Najswiezsze
badania potwierdzaja, ze sztuczna inteligencja wchodzi obecnie w etap zaawan-
sowanej inteligencji analitycznej, w ktérym hybrydowe modele ML i DL }acza
klasyczne algorytmy klasyfikacji z glebokimi sieciami neuronowymi, znaczaco
zwickszajac trafno$¢ prognoz. wykazali, ze metody takie jak XGBoost, Light GBM
czy LSTM osiagaja najwyisza skuteczno$¢ w predykeji churn w réznych bran-
zach, umozliwiajac segmentacje klientéw w czasie rzeczywistym oraz dynamiczne
dostosowywanie strategii utrzymania (Imani et al., 2025). W miar¢ wzrostu za-
awansowania, Al osiaga poziom inteligencji intuicyjnej, zdolnej do rozumienia
kontekstu i subtelnych, nieliniowych zaleznosci. Przykladem jest zaawansowana
analiza sentymentu, ktéra nie tylko klasyfikuje opinie jako pozytywne lub nega-
tywne, ale takze rozpoznaje sarkazm, ironi¢ i niuanse emocjonalne, dostarczajac
glebszego wgladu w percepcje marki. Integracja uczenia zespotowego z analiza
behawioralna klientéw pozwala firmom na znaczna poprawe retencji oraz pre-
cyzyjne przewidywanie wartoéci leadéw (Boozary et al., 2025). W przypadku
hybrydowego podejscia do segmentacji opartego na wieloetapowym modelu:
poczatkowe klastrowanie danych behawioralnych stanowi punkt wyjscia dla bar-
dziej ztozonych analiz predykcyjnych, co umozliwia przejscie od tradycyjnych
segmentéw do dynamicznych mikro-segmentéw aktualizowanych w czasie rze-
czywistym (Kumar, 2025). Wyniki te wskazuja, ze etap drugi nie jest juz wylacz-

nie faza analizy, lecz procesem uczenia si¢ organizacji w oparciu o dane, w ktérym
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sztuczna inteligencja pelni funkcje ,intuicyjnego analityka” — potrafiacego roz-
poznawac subtelne, nieliniowe zaleznosci oraz antycypowac przyszte zachowania
klientéw z dokfadnoscia niedostgpna tradycyjnym metodom statystycznym.

Etap trzeci polega na generowaniu wnioskéw i modelowaniu predykeyj-
nym (inteligencja intuicyjna i analityka preskryptywna). Na tym etapie syste-
my Al odpowiadaja na kluczowe pytanie: ,,co powinni§my zrobi¢?”. Analityka
preskryptywna wykorzystuje modele predykcyjne do generowania konkretnych
rekomendacji. Jednym z najwazniejszych zastosowani jest prognozowanie war-
toéci zyciowej klienta (Customer Lifetime Value, CLV), ktére pozwala na strate-
giczng alokacj¢ zasobéw marketingowych w kierunku najbardziej dochodowych
segment6éw. Silniki rekomendacyjne, stanowiace rdzen strategii personalizacji
w e-commerce i platformach streamingowych, analizuja zachowania uzytkowni-
ka w czasie rzeczywistym, aby zasugerowa¢ mu ,nast¢pna najlepsza oferte” lub

yhastepng najlepsza tre$¢”, maksymalizujac w ten sposéb zaangazowanie i sprzedaz.

Innym przykladem sa algorytmy dynamicznego ustalania cen, ktére w oparciu
o analiz¢ popytu, cen konkurencji, pory dnia i profilu klienta, optymalizuja przy-
chody w czasie rzeczywistym. W najnowszej literaturze badacze zwracaja uwage,
ze etap ten stanowi przejscie od analizy retrospektywnej do analityki decyzyjnej,
w ktérej sztuczna inteligencja faczy prognozowanie z dzialaniem. Analityka pre-
skryptywna oparta na uczeniu maszynowym tworzy samouczace si¢ systemy re-
komendacji, zdolne nie tylko przewidywac¢ przyszte potrzeby klientéw, lecz takze
generowad automatyczne strategie dzialan w oparciu o cele biznesowe i ograni-
czenia operacyjne (Jorzik et al., 2024; Sardjono & Pratama, 2024; Groger et al.,
2014; Weinzierl et al., 2020; Bergman et al., 2019; Yu et al., 2023).

Ostatni, czwarty etap (automatyzacja decyzji i dzialan (inteligencja empa-
tyczna) zamyka petle, przechodzac od wgladu do zautomatyzowanego dzialania.
Platformy do zakupu mediéw w modelu programmatic wykorzystuja Al do licy-
tacji i zakupu przestrzeni reklamowej w milisekundach, w oparciu o predykcyjne
modele dotyczace wartosci danego uzytkownika. Systemy personalizacji dyna-
micznie dostosowuja tres¢ strony internetowej, ofert¢ produktows i komunikacje
e-mailowa dla kazdego indywidualnego odbiorcy. Granica rozwoju jest inteligen-
cja empatyczna, gdzie Al jest w stanie rozpoznawaé i adekwatnie reagowad na sta-
ny emocjonalne klienta. Inteligentne chatboty i asystenci glosowi, analizujac ton
glosu czy dobér stéw, moga dostosowaé styl komunikagji, aby lepiej zarzadza¢
frustracja klienta lub budowa¢ pozytywna relacje. Celem jest stworzenie bardziej

ludzkiej, spersonalizowanej i efektywnej interakeji, co bezposrednio przeklada
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si¢ na poprawe do$wiadczenia klienta (Huang & Rust, 2021; Davenport et al.,
2020; Liu-Thompkins et al., 2022).

Szczegblnie rewolucyjny wplyw na tym etapie ma rozwdj generatywnej
sztucznej inteligencji (GenAl). Modele takie jak GPT, DALL-E czy Midjourney
umozliwiaja automatyzacj¢ samego procesu tworzenia tresci, co stanowi kwan-
towy skok w personalizacji. Zamiast jedynie dynamicznie dobiera¢ gotowe ele-
menty, systemy GenAl potrafia w czasie rzeczywistym generowac unikalne teksty
reklamowe, spersonalizowane e-maile, a nawet obrazy i wideo dostosowane do
indywidualnego profilu odbiorcy. Ta zdolnos¢ do hiperpersonalizacji na masowa
skale pozwala na tworzenie kampanii, w ktérych kazdy komunikat jest unikalnie
skrojony, co prowadzi do glebszego zaangazowania i budowania silniejszych wie-
zi emocjonalnych z marka (Patil, 2024; Kujore et al., 2025).

Proces ten ilustruje, ze adopcja sztucznej inteligencji w marketingu nie jest
zjawiskiem zero-jedynkowym, lecz raczej dynamicznym i wieloetapowym pro-
cesem rozwoju organizacyjnego. Przedsi¢biorstwa przechodza przez kolejne po-
ziomy dojrzalosci technologicznej i strategicznej, ktére odzwierciedlaja stopieri
integracji rozwigzan Al w ich dzialaniach marketingowych. Poczatkowo wdraza-
ne sa proste automatyzacje, takie jak automatyczne wysylki e-maili, chatboty czy
systemy rekomendacyjne, ktére pozwalaja gtéwnie na redukcje kosztéw opera-
cyjnych i usprawnienie powtarzalnych proceséw. Na kolejnym etapie organizacje
zaczynaja wykorzystywa¢ analityke predykcyjna, umozliwiajaca przewidywanie
zachowan klientéw, optymalizacj¢ kampanii reklamowych czy lepsze zarzadzanie
budzetami marketingowymi — co w efekcie prowadzi do zwigkszenia efektyw-
nosci i trafnosci podejmowanych decyzji. Najwyzszy poziom dojrzalo$ci stanowia
rozwiazania oparte na zaawansowanej personalizacji oraz tzw. empatii algoryt-
micznej, czyli zdolnosci systeméw do rozpoznawania i reagowania na emocje,
potrzeby oraz kontekst zachowan konsumenta w czasie rzeczywistym. Na tym
etapie sztuczna inteligencja staje si¢ integralnym elementem strategii doswiadcze-
nia klienta, umozliwiajac tworzenie dtugotrwalych i spersonalizowanych relagji z
odbiorcami. Pozycja firmy na tym kontinuum dojrzatosci Al jest bezposrednim
wskaznikiem jej gotowosci technologicznej, elastycznosci organizacyjnej oraz
zdolnosci do adaptacji w warunkach gospodarki opartej na danych. Przedsie-
biorstwa, ktdre potrafia skutecznie integrowac sztuczng inteligencj¢ z procesami
biznesowymi, zyskujg nie tylko przewage kosztowa czy operacyjng, ale przede
wszystkim strategiczna — budujac unikalna warto$¢ poprzez lepsze zrozumienie

i zaspokajanie potrzeb swoich klientéw (tab. 6).
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ROZDZIAL 3

Skuteczne wdrozenie sztucznej inteligencji w zarzadzaniu informacja mar-
ketingowa wymaga solidnego fundamentu technologicznego. Nie jest to kwestia
zakupu pojedynczego oprogramowania, lecz budowy zintegrowanego ekosyste-
mu, w kedrym poszczegdlne komponenty wspotdzialaja w celu przeksztalcenia
danych w dzialania. Ten technologiczny stos opiera si¢ na trzech filarach: plat-
formach danych, mocy obliczeniowej w chmurze oraz wyspecjalizowanych mo-
delach Al Centralnym elementem tego ekosystemu sg platformy danych klienta
(CDP). Stanowia one nowoczesna ewolucje tradycyjnych baz danych marketin-
gowych. Ich kluczows funkcja jest unifikacja danych o kliencie pochodzacych
ze wszystkich mozliwych Zrédel — transakcyjnych, behawioralnych, demograficz-
nych, online i offline — w jeden, spdjny i trwaly profil. Platformy te nie tylko
agreguja dane, ale réwniez je normalizuja i unifikuja, ,zszywajac” informacje
z réznych punktéw styku (online i offline) pod unikalnym identyfikatorem klien-
ta, co pozwala na eliminacj¢ duplikatéw i zapewnia spdjnos¢ danych. Dostep
do takiego ujednoliconego repozytorium danych pierwszej strony jest kluczowy
w dobie wycofywania plikéw cookie stron trzecich i rosnacych wymagan dotycza-
cych prywatnosci. CDP tworzy ,,pojedyncze zrédlo prawdy” o kliencie, ktére sta-
je si¢ warstwa fundamentalna dla wszystkich aplikacji Al, zapewniajac im dostep
do czystych, zintegrowanych i aktualnych danych w czasie rzeczywistym (Parker,
2024; Sell, 2025).

Drugim filarem jest chmura obliczeniowa. Trenowanie i wdrazanie za-
awansowanych modeli uczenia maszynowego, zwlaszcza tych opartych na glebo-
kim uczeniu, wymaga ogromnej mocy obliczeniowej, ktéra jest poza zasiegiem
wigkszoéci przedsigbiorstw w modelu on-premise. Platformy chmurowe, takie
jak Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure czy Google Cloud Platform,
demokratyzuja dostgp do tej mocy, oferujac skalowalna, elastyczng i relatywnie
tanig infrastrukture. Umozliwiaja one przechowywanie petabajtéw danych (w
tzw. jeziorach danych, data lakes) oraz dynamiczne alokowanie zasobéw obli-
czeniowych niezbednych do prowadzenia ztozonych analiz, co jest kluczowym
czynnikiem umozliwiajacym wdrozenie Al na szeroka skale (Patil, 2024; Kujore
etal., 2025).

Trzeci filar to wyspecjalizowane modele i algorytmy Al. To one stanowia
»moézg” operadji, analizujac dane i generujac 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 $ciezka klienta na stronie internetowej, historia zakupéw czy
trendy w mediach spolecznosciowych. Pozwalaja na modelowanie zalez-
nosci czasowych i prognozowanie przysztych zachowar;

*  Konwolucyjne Sieci Neuronowe (CNN): Pierwotnie opracowane do
analizy obrazéw, znajduja zastosowanie w marketingu do zadan takich
jak rozpoznawanie logo marki w postach w mediach spotecznosciowych,
analiza wizualnych tresci generowanych przez uzytkownikéw czy perso-
nalizacja reklam graficznych;

*  Modele Transformer (np. BERT, GPT): Stanowia przelom w przetwa-
rzaniu jezyka naturalnego. Umozliwiaja tworzenie zaawansowanych
chatbotéw prowadzacych naturalne konwersacje, automatyczne gene-
rowanie spersonalizowanych tekstéw marketingowych (e-maili, opiséw
produktéw) oraz gleboka analiz¢ semantyczna opinii klientéw.

U podstaw tych modeli jezykowych lezy architektura Transformer, ktéra
zrewolucjonizowala sposdb przetwarzania danych sekwencyjnych. W odréznie-
niu od wezesniejszych architektur, takich jak RNN, ktére analizowaly dane krok
po kroku, Transformery wykorzystuja mechanizm zwany ,uwaga’, pozwalaja-
cy na réwnolegle przetwarzanie calej sekwencji oraz okreslanie, ktére elemen-
ty danych sg dla modelu najbardziej istotne w danym kontekscie. Dzigki temu
mozliwe jest uchwycenie ztozonych, dlugodystansowych zaleznosci pomigdzy
sfowami czy tokenami, co znaczaco zwigksza skuteczno$¢ modeli w rozumieniu
znaczenia i relacji wystepujacych w danych. Zastosowanie architektury Trans-
former nie ogranicza si¢ jednak wylacznie do jezyka naturalnego. Jak wskazuje
AWS, modele te moga by¢ wykorzystywane do analizy i generowania innych
rodzajéw danych sekwencyjnych, takich jak muzyka, gdzie mechanizm uwagi
pozwala rozpoznawaé wzorce i kontynuowaé melodie w sposéb spdjny ze sty-
lem utworu. Przykladem jest projekt AWS DeepComposer, w ktérym Trans-
former analizuje fragment melodii i generuje jej rozwiniecie, zachowujac kon-
tekst i strukture muzyczna. AWS podkresla réwniez, ze dzigki ustugom takim jak
Amazon SageMaker mozliwe jest skuteczne trenowanie, dostrajanie i wdrazanie
modeli Transformer w §rodowisku chmurowym. Integracja z biblioteka Hugging
Face ulatwia implementacj¢ tego typu modeli w praktycznych zastosowaniach,
takich jak analiza sentymentu, generowanie tresci czy personalizacja komunikacji.
W efekcie Transformery staly si¢ fundamentem nowoczesnych systeméw sztucz-
nej inteligencji, umozliwiajac precyzyjne rozumienie kontekstu, efektywne prze-
twarzanie duzych iloéci danych oraz tworzenie tresci, ktére sa spéjne, realistyczne

i dopasowane do potrzeb uzytkownika. (Aws.amazon.com, 2024).

73



ROZDZIAL 3

Wspéldzialanie tych trzech filaréw tworzy symbiotyczng relacje: Big Data
jest bezuzyteczne bez Al, ktére potrafi je przeanalizowal, a algorytmy Al nie
moga osiagnaé swojej pelnej skutecznosci bez dostepu do ogromnych, zréznico-
wanych zbioréw danych. Wdrozenie i utrzymanie tych zaawansowanych modeli
w Srodowisku produkcyjnym wymaga jednak czego$ wigcej niz tylko technologii
analitycznych. W odpowiedzi na to wyzwanie narodzita si¢ dyscyplina MLOps
(Machine Learning Operations), ktéra adaptuje zasady DevOps do cyklu zycia
modeli uczenia maszynowego. MLOps obejmuje praktyki i narzedzia stuzace do
automatyzacji proceséw wdrazania, monitorowania, zarzadzania i ponownego
trenowania modeli Al. W kontekscie marketingu, MLOps zapewnia, ze modele
predykeyjne (np. do prognozowania churnu) czy systemy personalizacji nie staja
si¢ przestarzale, lecz sa systematycznie aktualizowane w odpowiedzi na zmienia-
jace si¢ dane i zachowania klientéw, co gwarantuje ich ciagla skuteczno$¢ i do-
kladno$¢. To wlhasnie interoperacyjnos¢ tych komponentéw — platformy danych,
chmury i modeli Al — tworzy prawdziwa warto$¢. Dla firm w SSE oznacza to,
ze skuteczna strategia Al nie polega na zakupie gotowego ,rozwiazania Al”, lecz
na strategicznym budowaniu elastycznego, skalowalnego stosu technologicznego,
ktéry moze ewoluowaé wraz z rosngcymi potrzebami biznesowymi i postgpem
technologicznym (Pahune & Akhtar, 2025).

Pomimo ogromnego potencjatu, wdrozenie sztucznej inteligencji w za-
rzadzaniu informacja marketingowa wiaze si¢ z szeregiem powaznych wyzwar
o charakterze technologicznym, organizacyjnym i, co coraz wazniejsze, etycznym.
Krytyczna analiza tych barier i ryzyk jest niezbedna do odpowiedzialnego i sku-
tecznego wykorzystania tej technologii. Wsrdéd barier organizacyjnych i techno-
logicznych na pierwszy plan wysuwaja si¢ silosy danych. W wielu przedsigbior-
stwach dane klientéw sg rozproszone w dziesigtkach odizolowanych systeméw
(CRM, systemy transakcyjne, platformy e-mailowe), co uniemozliwia stworzenie
zintegrowanego profilu klienta, bedacego podstawa dla Al Integracja tych syste-
méw jest procesem ztozonym, kosztownym i czasochtonnym (Goswami, 2021).
Drugim powaznym wyzwaniem jest luka kompetencyjna. Popyt na specjalistéw
|z dziedziny data science, inzynierii uczenia maszynowego i etyki Al znacznie
przewyzsza podaz. Tradycyjne zespoly marketingowe, skladajace si¢ z kreatyw-
nych strategéw i menedzeréw marki, musza zosta¢ uzupelnione o nowe role lub
przej$¢ gruntowne przeszkolenie, aby méc efektywnie wspétpracowaé z systema-
mi Al i interpretowa¢ ich wyniki. Wymaga to fundamentalnej zmiany w struk-
turze i kulturze organizacyjnej dzialu marketingu, ktéry musi przekszealcié sig

w interdyscyplinarne centrum analityczne (Rikala et al., 2024).
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ZASTOSOWANIE SZTUCZNEJ INTELIGENCJI W MARKETING

Jednakze to aspekty etyczne i regulacyjne stanowia obecnie najpowazniej-
sze i najbardziej zZtozone wyzwanie. Apetyt Al na dane wchodzi w bezposredni
konflikt z rosnaca swiadomoscia spofeczna i regulacjami dotyczacymi ochrony
prywatnosci, takimi jak Ogélne Rozporzadzenie o Ochronie Danych (RODO/
GDPR). Procesy personalizacji i profilowania musza by¢ prowadzone w spos6b
transparentny, oparty na $wiadomej zgodzie uzytkownika, co stawia przed mar-
keterami nowe wymogi (Radanliev, 2025).

Kwestie przejrzystosci, sprawiedliwosci i ochrony prywatnosci sg ze soba
gleboko powiazane i nie da si¢ ich traktowa¢ oderwanie. W kontekscie Al mar-
ketingu, gdy firma gromadzi dane, podejmuje decyzje o profilowaniu uzytkowni-
kéw i wykorzystuje te profile do personalizacji komunikatéw, ryzyko uprzedzen
algorytmicznych i dyskryminacji staje si¢ realne. Nalezy w praktyce wdraza¢ me-
chanizmy i procedury, ktére pomagaja zminimalizowa¢ te ryzyka. Naleza do nich

m.in.:

*  Regularne audyty etyczne i algorytmiczne, ktérych celem jest wykrycie
i skorygowanie uprzedzenn w modelach Al;

*  Wdrazanie algorytméw ,$wiadomych sprawiedliwosci”, ktére w proce-
sie uczenia uwzgledniaja kryteria réwnosci i niedyskryminacji;

e Zapewnienie réwnego dostepu i reprezentacji réznych grup spotecz-
nych w zbiorach danych i zespolach rozwijajacych Al, co pomaga uni-
ka¢ efektu ,efektu mniejszosci” w modelu;

*  Ustanowienie klarownych struktur odpowiedzialno$ci i mechanizméw
rozliczalnosci, tak aby decyzje Al — nawet jezeli s3 automatyczne —
mogly by¢ audytowalne i poddane kontroli ludzkie;.

W praktyce oznacza to, ze marketerzy korzystajacy z Al musza wykraczad
poza samo przestrzeganie prawa — powinni projektowaé systemy, w ktérych
uprzejmos¢ danych, ochrona prywatnosci i minimalizacja szkéd staja si¢ inte-
gralng cze¢scig procesu projektowania. Radanliev podkresla, ze przejrzystos¢ i wy-
jasnialnos$¢ sa kluczowe — uzytkownik i regulacje musza mie¢ mozliwos¢ zrozu-
mienia, w jaki sposéb dane sa wykorzystywane, jakie decyzje podejmuje system
Al i jakie kryteria wplywaja na profilowanie i personalizacj¢. Co istotne, autor
zauwaza, ze rozne regiony $wiata réznie klada nacisk na te trzy zasady (transpa-
rentnos¢, sprawiedliwosé, prywatnos¢) i nie ma uniwersalnego modelu etycznego
akceptowanego globalnie — co stwarza wyzwania dla przedsigbiorstw dzialaja-
cych migdzynarodowo. W efekcie podejscie do marketingu napedzanego przez

Al musi uwzglednia¢ nie tylko technologiczng efektywnos¢, ale réwniez jasno
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zdefiniowane granice etyczne, nadzér, audyt oraz transparentng komunikacje
z uzytkownikami — tak, aby systemy personalizacyjne byly nie tylko skuteczne,
ale i spoteczne akceptowalne (Radanliev, 2025).

Kolejnym krytycznym problemem jest stronniczo$¢ algorytmiczna. Mode-
le Al uczone na historycznych danych, moga nieswiadomie powielaé, a nawet
wzmacniaé istniejace w spoleczefistwie uprzedzenia. Jedli historyczne dane po-
kazuja, ze pewne grupy demograficzne rzadziej otrzymywaly kredyty lub byly
rzadziej targetowane w kampaniach rekrutacyjnych, algorytm moze nauczy¢ sig
dyskryminowa¢ te grupy, prowadzac do wykluczenia i powaznych szkéd wize-
runkowych. Problem ten wynika czesto z faktu, ze dane treningowe odzwiercie-
dlaja historyczne nieréwnosci spoteczne, a algorytm, optymalizujac pod katem
predykeji, uczy si¢ tych wzorcéw jako pozadanych. W reklamie online moze to
prowadzi¢ do systemowej dyskryminacji, gdzie pewnym grupom spotecznym se-
lektywnie odmawia si¢ dostepu do informacji o ofertach pracy, mieszkaniach czy
ustugach finansowych, co utrwala istniejace podzialy. Co wigcej, stronniczos¢
moze ewoluowal w czasie, zjawisko znane jako ,dryf sprawiedliwosci” pokazuje,
ze model uznany za sprawiedliwy w momencie wdrozenia, moze z czasem zaczaé
generowa¢ stronnicze wyniki w odpowiedzi na zmiany w populacji lub otoczeniu.
Identyfikacja i mitygacja stronniczo$ci w danych i modelach staje si¢ kluczowym
zadaniem etycznym i biznesowym (Jonker & Rogers, 2024).

Z tym wiaze si¢ problem przejrzystosci i wyjasnialnosci. Wiele zaawanso-
wanych modeli, zwlaszcza sieci gle¢bokiego uczenia, dziata jak ,czarne skrzyn-
ki”. Oznacza to, ze nawet ich twércy nie sa w stanie w pelni wyjasnié, dlacze-
go model podjal konkretng decyzje (np. dlaczego odrzucil wniosek kredytowy
danego klienta lub zakwalifikowat go jako klienta o wysokim ryzyku odejscia).
Ta nieprzejrzysto$¢ stanowi powazne wyzwanie dla odpowiedzialnosci, zaufania
i zgodnosci z regulacjami (np. ,,prawem do wyjasnienia” w RODO). W odpowie-
dzi na ten problem rozwija si¢ dziedzina Wyjasnialnej Al (Explainable Al, XAI),
ktérej celem jest tworzenie modeli, ktérych proces decyzyjny jest zrozumiaty dla
cztowieka. Narzedzia XAI maja na celu dostarczenie jasnych, czytelnych dla czto-
wieka wyjasnien, dlaczego model podjat dana decyzje, co jest kluczowe nie tylko
dla zgodnosci z regulacjami, ale takze dla budowania zaufania uzytkownikéw
i umozliwienia marketerom $wiadomego nadzoru nad systemami Al. Transpa-
rentno$¢ w dzialaniu Al staje si¢ fundamentem etycznego marketingu, pozwa-
lajac konsumentom zrozumie¢, w jaki sposéb ich dane sa wykorzystywane do
personalizacji (Balasubramaniam et al., 2023; Arrieta et al., 2020).
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W tym kontekscie, zarzadzanie etyka Al przestaje by¢ jedynie kwestia zgod-
nosci z prawem. Staje si¢ ono potencjalnym zrédlem trwalej przewagi konkuren-
cyjnej. Firmy, ktére w sposéb proaktywny i transparentny podchodza do kwestii
prywatnosci, sprawiedliwosci algorytmicznej i wyjasnialnosci, moga zbudowacé
zaufanie klientéw na poziomie, ktéry jest trudny do skopiowania dla konku-
rencji. Etyka przeksztalca si¢ z ograniczenia w kluczowy element wartosci mar-
ki. Dla przedsi¢biorstw z SSE, zwlaszcza tych dziatajacych na rynkach miedzy-
narodowych o wysokich standardach regulacyjnych, wdrozenie solidnych ram
zarzadzania etyka Al jest nie tylko koniecznoscia, ale i strategiczng inwestycja
w dlugoterminowg reputacje i lojalno$¢ klientéw.

Analiza ewolucji zarzadzania informacja marketingowa pod wplywem
sztucznej inteligencji jednoznacznie wskazuje na gleboka i nieodwracalna zmia-
n¢ paradygmatu. Przejécie od tradycyjnych, reaktywnych Systeméw Informacji
Marketingowej do proaktywnych, inteligentnych ekosysteméw danych jest nie
tylko technologicznym krokiem naprzéd, ale fundamentalng transformacja stra-
tegiczng. Korzysci plynace z tego procesu sa wiclowymiarowe: od bezpreceden-
sowej hiperpersonalizacji komunikacji, ktéra zwigksza zaangazowanie i lojalnos¢
klientéw, przez znaczaca poprawe jakosci decyzji biznesowych dzigki analityce
predykeyjnej i preskryptywnej, az po wzrost efektywnosci operacyjnej poprzez
automatyzacj¢ powtarzalnych zadan analitycznych i wykonawczych (Malthouse
& Copulsky, 2022; Kumar et al., 2024).

Sztuczna inteligencja powinna by¢ postrzegana nie jako niszowe narzedzie
marketingowe, ale jako technologia ogélnego przeznaczenia, ktéra redefiniu-
je calg dyscypling marketingu, otwierajac nowe mozliwosci tworzenia wartosci
i budowania relacji z klientem. W tym kontekscie, zdolnos$¢ przedsigbiorstwa
do skutecznego wdrozenia i wykorzystania Al w zarzadzaniu informacjg staje si¢
bezposrednim i kluczowym wskaznikiem jego ogélnej gotowosci technologicznej
(Triguero et al., 2023). Dla firm operujacych w ramach Specjalnych Stref Eko-
nomicznych, ktére z zalozenia maja by¢ centrami innowacji, technologii i dzia-
falnosci eksportowej, wnioski te majg szczeg6lne znaczenie. W globalnej gospo-
darce, gdzie konkurencja jest coraz bardziej zintensyfikowana i oparta na danych,
mistrzostwo w inteligentnym zarzadzaniu informacja przestaje by¢ opcjonalnym
dodatkiem. Staje si¢ ono fundamentalnym warunkiem przetrwania i rozwoju.
Zdolno$¢ do przeksztalcenia surowych danych w strategiczng wiedze i zauto-
matyzowane, spersonalizowane dzialania jest tym, co bedzie odrézniaé lideréw
rynku od pozostatych. Globalny rynek marketingu opartego na generatywnej Al,
wyceniany w 2025 roku na ponad 62 miliardy dolaréw, ma wedlug prognoz
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wzrosna¢ do ponad 356 miliardéw dolaréw do roku 2030, co podkresla skale
i tempo nadchodzacej transformacji (Hale, 2025).

Podsumowujac, podréz od tradycyjnego SIM do inteligentnego ekosystemu
napedzanego przez Al jest tozsama z podrézg w kierunku stania si¢ organizacja
prawdziwie oparta na danych i gotowa na wyzwania przysztosci. Dla przedsie-
biorstw w SSE ta transformacja nie jest jedynie kwestia optymalizacji zwrotu
z inwestycji w marketing; jest to strategiczny imperatyw, warunkujacy ich dhugo-
terminowg konkurencyjno$¢ i pozycje¢ na arenie migdzynarodowej w coraz bar-

dziej inteligentnym $wiecie.

Planowanie marketingowe wspierane przez algorytmy predykcyjne
i personalizacje

Wspokczesne planowanie marketingowe przechodzi transformacje, odcho-
dzac od tradycyjnego, retrospektywnego modelu na rzecz paradygmatu opartego
na przewidywaniu i proaktywnosci. Zmiana ta jest napedzana przez rosnaca do-
stepno$¢ duzych zbioréw danych oraz postepy w dziedzinie sztucznej inteligencji,
ktére umozliwiajg przedsigbiorstwom nie tylko analizowanie przeszlych zdarzen,
ale réwniez antycypowanie przysztych zachowan konsumentéw, trendéw rynko-
wych i wynikéw biznesowych. Analityka predykcyjna, wykorzystujaca algorytmy
statystyczne i techniki uczenia maszynowego, stala si¢ technologicznym funda-
mentem tej ewolugji, rewolucjonizujac sposdb, w jaki firmy tworza i optymali-
zuja swoje strategie. Zamiast reagowa¢ na dzialania klientéw, organizacje zysku-
ja zdolno$¢ do przewidywania ich potrzeb, preferencji i wzorcéw zakupowych,
co pozwala na tworzenie spersonalizowanych doswiadczen w czasie rzeczywistym
(Kumar et al., 2024; Khamoushi, 2024).

Ta zmiana paradygmatu ma glebokie implikacje strategiczne. Tradycyjny
cykl planowania marketingowego, obejmujacy etapy planowania, wykonania,
pomiaru i wyciagania wnioskéw, ulega fundamentalnej modyfikacji. Analityka
predykcyjna wprowadza do tego cyklu nowy, kluczowy element: antycypacje.
Faza wyciagania wnioskéw, ktéra historycznie opierala si¢ na analizie danych
z zakoriczonych kampanii, teraz zasila modele predykcyjne generujace progno-
zy przyszlych zachowan. W rezultacie, kolejny plan strategiczny opiera si¢ nie
na tym, co bylo, ale na tym, co prawdopodobnie bedzie. Ten proces znaczaco
przyspiesza podejmowanie decyzji i sprawia, ze strategie staja si¢ bardziej ade-
kwatne i skuteczne. W perspektywie do 2030 roku, integracja Al w marketingu

przestaje by¢ postrzegana jako aspiracja, a staje si¢ imperatywem biznesowym,
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prowadzacym do w pelni zautomatyzowanych, hiperpersonalizowanych kampa-
nii, ktére wyprzedzaja pragnienia konsumentéw, zanim te jeszcze si¢ zmateriali-
zuja (Hunter, 2025).

W tym kontekscie, zdolnos¢ do proaktywnego i antycypacyjnego marketin-
gu staje si¢ Zrédlem nowej, trwalej przewagi konkurencyjnej. Nie jest to jedynie
usprawnienie operacyjne, ale fundamentalna zmiana w sposobie konkurowania
na rynku. Przedsigbiorstwo, ktére potrafi precyzyjnie prognozowaé potrzeby
klientéw, ryzyko ich odejscia czy warto$¢ zyciowa (Customer Lifetime Value -
CLV), moze alokowaé swoje zasoby ze znacznie wigksza precyzja niz jego kon-
kurenci. Prowadzi to do powstania pozytywnej petli sprzgzenia zwrotnego: lep-
sze prognozy skutkuja lepszymi do$wiadczeniami klientéw i wyzszym zwrotem
z inwestycji (ROI), co z kolei generuje wigcej danych, ktére doskonalg modele
predykcyjne. Ten mechanizm tworzy solidng ,fos¢” konkurencyjna, trudna do
pokonania dla firm o nizszym stopniu dojrzalosci analitycznej, co jest szcze-
gblnie istotne w dynamicznym $rodowisku Specjalnych Stref Ekonomicznych
(Adwani, 2025).

Analityka predykcyjna jest definiowana jako zastosowanie zaawansowanych
technik analitycznych, w tym algorytmdw statystycznych i uczenia maszynowego,
do analizy historycznych i biezacych danych w celu prognozowania przysztych
zdarzeni, trendéw i zachowan (Al Khaldy et al., 2023). W marketingu jej celem
jest przeksztalcenie surowych danych w praktyczne, przysztosciowe informacje,
ktére umozliwiaja podejmowanie bardziej $wiadomych decyzji strategicznych.
Rdzeniem analityki predykcyjnej jest uczenie maszynowe, ktére pozwala syste-
mom komputerowym na ,uczenie si¢” z danych bez jawnego programowania,
identyfikujac ukryte wzorce i korelacje. Przedsigbiorstwa wykorzystujg szeroka
game¢ modeli ML do analizy danych o klientach, ktére moga obejmowa¢ infor-
macje demograficzne, histori¢ zakupdw, interakcje z marka na réznych platfor-
mach, a nawet dane nieustrukturyzowane, takie jak opinie w mediach spoteczno-
$ciowych czy skargi (GhorbanTanhaei et al., 2024).

W praktyce marketingowej stosuje si¢ réznorodne algorytmy, z ktérych
kazdy ma swoje specyficzne zastosowania, mocne strony i ograniczenia. Do naj-
czgéciej wykorzystywanych naleza: regresja logistyczna, drzewa decyzyjne, lasy
losowe, maszyny wektoréw nosnych (Support Vector Machines - SVM) oraz
sztuczne sieci neuronowe (Artificial Neural Networks - ANN), w tym zaawanso-
wane architektury glebokiego uczenia, takie jak sieci Long Short-Term Memo-
ry (LSTM), szczegdlnie skuteczne w analizie danych sekwencyjnych i szeregéw

czasowych. Wybér odpowiedniego modelu jest decyzja strategiczna, uzalezniona
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od charakteru problemu (np. klasyfikacja w predykcji churnu vs. regresja w pro-
gnozowaniu CLV), dostgpnosci i jakoéci danych oraz pozadanego poziomu do-
ktadnosci i interpretowalnosci wynikéw (Alhasan, 2025; Douaioui et al., 2024;
William, 2025).

Rozwéj i wdrazanie tych zaawansowanych modeli ujawniajg kluczowe na-
pigcie, z ktérym musza mierzy¢ si¢ stratedzy marketingowi: kompromis miedzy
moca predykeyjna a przejrzystoscia modelu. Prostsze modele, takie jak regresja li-
niowa czy drzewa decyzyjne, sa stosunkowo tatwe do zinterpretowania, co pozwa-
la menedzerom zrozumie¢, dlaczego model wygenerowat dang prognoze. Jednak-
ze, czgsto maja one trudnosci z uchwyceniem ztozonych, nieliniowych zaleznosci
w danych. Z drugiej strony, zaawansowane modele, takie jak glebokie sieci neu-
ronowe, wykazuja znacznie wyzsza skuteczno$¢ predykeyjna, ale ich wewnetrz-
ne dziatanie jest czgsto nieprzejrzyste, co okresla si¢ mianem ,czarnej skrzynki”
(William, 2025). Ta nieprzejrzysto$¢ stanowi powazne wyzwanie strategicz-
ne. Marketingowiec potrzebuje nie tylko informacji, ze dany klient zrezygnuje
z ustug, ale takze zrozumienia przyczyn tego ryzyka, aby méc zaprojektowaé
skuteczng interwencj¢. Poleganie na nieprzejrzystych, cho¢ dokladnych mode-
lach, moze prowadzi¢ do podejmowania ,,poprawnych” decyzji z ,,niewlasciwych”
powodéw, co rodzi ryzyko strategiczne i etyczne (Manzoor et al., 2024).

Ewolucja od prostych modeli statystycznych do ztozonych sieci neurono-
wych pociaga za soba réwniez ewolucje¢ w zakresie wymagan dotyczacych danych.
Skuteczne planowanie predykeyjne jest uzaleznione od zdolnosci firmy do bu-
dowy zaawansowanej infrastruktury danych, zdolnej do integracji réznorodnych,
wielozrédtowych i czgsto strumieniowych danych w czasie rzeczywistym. Go-
towos$¢ technologiczna przedsigbiorstw, zwlaszcza tych dziatajacych w SSE, jest
zatem determinowana nie tylko przez ich zdolnosci algorytmiczne, ale przede
wszystkim przez dojrzatos¢ ich ekosystemu danych (William, 2025; Toorajipour
et al., 2024) (tab. 7).

Tabela 7. Poréwnanie modeli uczenia maszynowego w marketingu predykcyjnym

Gléwne . .
Model . Mocne strony Ograniczenia
zastosowanie

Klasyfikacja binarna
(np. predykcja chur-
Regresja logistyczna nu, scoring leadéw,

Prostota, szybko$¢ . »
] Y ’ Niska skuteczno$¢
wysoka interpreto-

.. . rzy ztozonych, nieli-
walnos¢, niska ztozo- przy yet

predykcja odpowie-

L . niowych wzorcach.
noé¢ obliczeniowa. Y

dzi na kampanic).
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predykcja zachowari.

Gléwne
Model . Mocne strony Ograniczenia
zastosowanie

L, L, Podatno$¢ na prze-
Intuicyjnosé, fatwosé L q
. A uczenie, niestabilnos¢

o wizualizacji i inter- .
Segmentacja klien- . (mate zmiany w
. , . pretacji regut decy-
Drzewa decyzyjne tow, klasyfikacja, danych moga pro-

zyjnych, zdolnos¢

wadzi¢ do duzych

Lasy losowe (Ran-
dom Forest)

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

do obstugi danych .

ieliniowvch zmian w strukturze
fettmiowych. drzewa).
Wysoka doktad-

noé¢, odpornos¢ na
przeuczenie dzigki
agregacji wielu drzew,
zdolno$¢ do obstugi
duzej liczby zmien-
nych.

Mhniejsza interpreto-
walno$¢ w poréwna-
niu do pojedynczego
drzewa decyzyjnego,
wicksza ztozonosé
obliczeniowa.

Maszyny wektoréw

nosnych (SVM)

Klasyfikacja (np.
segmentacja klientéw
o wysokiej/niskiej
wartosci), regresja.

Wysoka skuteczno$é
w przestrzeniach
wielowymiarowych,
efektywno$¢ w przy-
padkach, gdy liczba
wymiaréw jest wigk-
sza niz liczba prébek.

Trudnosci w inter-
pretacji, wrazliwo$¢
na wybér parame-
tréw (jadra), duza
zhozono$¢ oblicze-
niowa przy duzych
zbiorach danych.

Prognozowanie po-

pytu, predykcja CLV,

Zdolnosé¢ do modelo-
wania bardzo zlozo-

Efeke ,czarnej
skrzynki” (niska

interpr Ino$é),
Sztuczne sieci neu- systemy rekomenda- nych, nieliniowych terp et.ov;a . os;)
magaja duzyc]
ronowe (ANN) cyjne, rozpoznawanie zaleznosci, wysoka Wby; 5 )3 o };1 4
wzorcéw w zachowa- dokladnos¢ predyk- Zblofow danyct €0
X L . treningu, wysokie
niach klientéw. cyjna. L
oszty obliczeniowe.
k bl
Wyjatkowa sku-
. VA L, L. Bardzo wysoka zozo-
Prognozowanie po- teczno$¢ w analizie g
. . nos¢ obliczeniowa i
. pytu w czasie, analiza danych sekwen- .
Sieci Long Short- . i . R , trudno$¢ w interpre-
sekwengji zachowari cyjnych i szeregéw .. .
Term Memory L . tacji, wymagaja spe-
klientéw (customer czasowych, zdolno$¢ L e
(LSTM) . . . cjalistycznej wiedzy
journey), predykcja do przechwytywania . P
. . do implementacji i
trenddw. dtugoterminowych L
. strojenia.
zaleznosci.

Zrédlo: Opracowanie wilasne na podstawie:

Adwani, A. (2025). Predictive analytics
for business strategy: Leveraging machine learning for competitive advantage. SSRN.
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A., Qureshi, M. A., Kidney, E., & Longo, L. (2024). A review on machine learning
methods for customer churn prediction and recommendations for business practitioners.
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Zastosowanie analityki predykcyjnej w marketingu nie ogranicza si¢ do
wykorzystania pojedynczych narzedzi czy algorytméw, lecz obejmuje budowe
kompleksowego, zintegrowanego systemu modeli analitycznych, ktére wspieraja
zarzadzanie calym cyklem zycia klienta — od momentu jego pozyskania, przez
rozwdéj i utrzymanie relacji, az po proces retencji i ponownej aktywizacji. Tego
rodzaju systemy integruja dane pochodzace z réznych zrédel, takich jak media
spolecznosciowe, historia zakupéw, interakcje z witryna internetowa czy dane de-
mograficzne, przeksztalcajac je w uzyteczne informacje biznesowe. Modele pre-
dykcyjne pozwalaja migdzy innymi przewidywaé prawdopodobienistwo zakupu,
okresla¢ ryzyko odejécia klienta, segmentowaé odbiorcéw wedlug ich wartosci
i zachowari (Customer Lifetime Value, REM analysis), a takze prognozowac¢ sku-
teczno$¢ kampanii reklamowych czy optymalizowac strategie cenowe. W efekcie
przedsigbiorstwa moga podejmowaé bardziej trafne, oparte na danych decyzje,
minimalizowa¢ ryzyko i zwigksza¢ zwrot z inwestycji w dzialania marketingowe.
Co istotne, analityka predykcyjna pelni nie tylko funkcj¢ operacyjna, lecz takze
strategiczng — umozliwia bowiem tworzenie dtugofalowych scenariuszy rozwo-
ju relacji z klientami oraz identyfikacje nowych mozliwosci rynkowych. Dzig-
ki temu marketing przestaje by¢ postrzegany jako koszt, a staje si¢ kluczowym
elementem budowy przewagi konkurencyjnej, opartej na wiedzy, personalizacji
i zdolnosci do przewidywania przysztych trendéw konsumenckich.

Wartos¢ zyciowa klienta jest kluczowym wskaznikiem, ktéry pozwala oceni¢
dtugoterminowg rentowno$¢ relacji z klientem i optymalizowa¢ strategie reten-
cyjne. Tradycyjne metody, takie jak analiza RFM (Recency, Frequency, Mone-
tary), cho¢ uzyteczne, majg charakter statyczny. Sztuczna inteligencja i uczenie
maszynowe rewolucjonizuja prognozowanie CLV, wprowadzajac modele dyna-
miczne, ktére dostosowujg si¢ w czasie rzeczywistym do interakgji i zmian w za-
chowaniu klienta. Algorytmy takie jak regresja, drzewa decyzyjne czy sieci neuro-
nowe pozwalaja na znacznie dokfadniejsze przewidywanie przysztych zachowar
zakupowych, co umozliwia firmom efektywniejsza alokacje zasobéw marketin-
gowych, koncentrujac si¢ na klientach o najwyzszym potencjale wartosci (Akter
etal., 2025).

Utrzymanie istniejacego klienta jest z reguly znacznie tafisze niz pozyskanie
nowego, co czyni predykcje odejs¢ jednym z najwazniejszych zastosowan anality-
ki predykcyjnej. Modele uczenia maszynowego, analizujac dane demograficzne,
transakcyjne i behawioralne, potrafia z duzym wyprzedzeniem zidentyfikowaé
klientéw zagrozonych rezygnacja z ustug. Drzialaja one jak system wczesnego
ostrzegania, umozliwiajac dziatlom marketingu podejmowanie proaktywnych
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dzialari retencyjnych, takich jak spersonalizowane oferty, ulepszona obstu-
ga klienta czy dedykowane programy lojalnosciowe. Skuteczno$¢ tych modeli,
zwhaszcza w branzach o niskim progu zmiany dostawcy (np. telekomunikacja,
e-commerce), ma bezposredni wplyw na stabilno$¢ bazy klientéw i rentownos¢
przedsiebiorstwa (Manzoor et al., 2024).

Analityka predykcyjna pozwala na przejscie od tradycyjnej, statycznej seg-
mentacji opartej na danych demograficznych do dynamicznej mikro-segmentacji,
ktéra uwzglednia zachowania, preferencje i kontekst interakgji klienta z marka.
Algorytmy ML potrafia automatycznie grupowa¢ klientéw w oparciu o zlozone
wzorce, takie jak czestotliwos$¢ zakupdéw, zaangazowanie w réznych kanatach czy
prawdopodobienistwo reakeji na okreslone typy kampanii. Taka precyzyjna seg-
mentacja jest fundamentem skutecznej personalizacji, umozliwiajac dostarczanie
odpowiednich komunikatéw wlasciwym grupom klientéw we whasciwym czasie
(Klis, 2025).

Modele predykcyjne odgrywaja kluczowa role w prognozowaniu popytu,
co pozwala na optymalizacj¢ zarzadzania zapasami, planowania promocji i strate-
gii cenowych. Algorytmy ML, w szczegdlnosci te z rodziny deep learning, takie
jak LSTM, sa w stanie analizowac ztozone szeregi czasowe danych sprzedazowych
i uwzglednia¢ czynniki zewngtrzne, takie jak sezonowos¢, trendy rynkowe, dzia-
fania konkurencji czy nawet warunki pogodowe, w celu generowania znacznie
doktadniejszych prognoz niz metody tradycyjne. Prognozy te stanowia podstawe
dla dynamicznej optymalizacji cen, gdzie Al w czasie rzeczywistym dostosowuje
ceny produktéw i ustug w odpowiedzi na zmieniajace si¢ warunki rynkowe, mak-
symalizujac przychody i rentowno$¢ (Kong et al., 2024; Basal et al., 2024).

Zastosowanie tych modeli w praktyce pokazuje, ze ich prawdziwa sita nie
lezy w izolowanym dzialaniu, ale w ich wzajemnej integracji, ktéra tworzy sp6jny
system zarzadzania warto$cia klienta. Proces ten mozna zobrazowa¢ nastepujaco:
zaawansowana segmentacja dzieli baz¢ klientéw na precyzyjne grupy. Nastep-
nie, dla kazdej z tych grup, modele prognozowania CLV okreslaja ich dtugoter-
minowg warto$¢, podczas gdy modele predykgji churnu identyfikujg jednostki
o podwyzszonym ryzyku odejécia. Ta wiedza pozwala marketingowcom na
priorytetyzacj¢ dzialan retencyjnych, decydujac, ile zainwestowaé w utrzyma-
nie danego klienta w oparciu o jego przewidywana warto$é. Oferty retencyj-
ne mogg by¢ nastegpnie wyceniane przy uzyciu modeli dynamicznego pricingu,
ktére uwzgledniaja prognozy popytu na dana ofert¢ w konkretnym segmencie.
W ten sposéb planowanie marketingowe przeksztalca si¢ z serii odrgbnych

83



ROZDZIAL 3

dziatari w zintegrowany, ciagle optymalizowany system, ktérego celem jest maksy-
malizacja wartosci calego portfela klientéw (Vargas et al., 2023; Liu et al., 2019).

Polaczenie analityki predykeyjnej z personalizacja stanowi rdzeri 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 do$wiadczenia, ktére na t¢
prognoz¢ odpowiada. Mechanizm ten stanowi ewolucje od prostych, opartych
na regulach systeméw (,jesli klient obejrzat produkt X, wyslij mu e-mail z ofertg
Y”) do zaawansowanych, adaptacyjnych systeméw napedzanych przez uczenie
maszynowe. Nowoczesne platformy personalizacyjne analizuja w czasie rzeczywi-
stym ogromne ilosci danych — histori¢ przegladania, wzorce zakupowe, interak-
¢je w mediach spolecznosciowych, a nawet kontekst sytuacyjny (np. pora dnia,
lokalizacja) — aby dynamicznie dostosowywa¢ tresci, rekomendacje produktowe
i oferty (Dorgbefu, 2021).

Skuteczno$¢ tego podejscia zostata potwierdzona w licznych badaniach
i wdrozeniach. Studium przypadku detalisty z branzy modowej wykazalo,
ze zintegrowany system, laczacy silnik rekomendacyjny Amazon Personalize
z dostrojonymi modelami jezykowymi GPT do dynamicznego generowania tre-
$ci, przynidst wzrost konwersji z dziatan upsellingowych o 27% oraz poprawe po-
strzeganej jakosci personalizacji o 18%. Inne badania wskazuja, ze niszowi detali-
$ci, stosujac narzedzia Al, odnotowali wzrost wskaznika retencji klientéw o 30%.
Giganci technologiczni, tacy jak Amazon, Netflix czy Spotify, ustanowili nowe
standardy w branzy, wykorzystujac personalizacj¢ do zwickszania zaangazowania
i lojalnosci klientéw. Personalizacja nie ogranicza si¢ juz tylko do rekomendacji
produktowych; obejmuje dynamiczne dostosowywanie calych stron interneto-
wych, tresci e-maili marketingowych i kampanii reklamowych do indywidual-
nych profili uzytkownikéw (Beem, 2025; Bell et al., 2024).

Najnowsze trendy wskazuja na konwergencje analityki predykcyjnej z gene-
ratywng sztuczng inteligencja. Wspomniane studium przypadku detalisty modo-
wego jest tego doskonatym przykladem. Firma wykorzystala predykeyjny silnik
rekomendacyjny (Amazon Personalize) do okreslenia, jakie produkty zarekomen-
dowa¢, a nastepnie uzyta modeli generatywnych (GPT) do stworzenia sperso-
nalizowanego opisu marketingowego dla tej rekomendacji. To zaawansowane
zastosowanie pokazuje, ze przyszto$¢ personalizacji lezy nie tylko w trafnosci re-
komendacji, ale takze w adekwatnosci komunikagji. Planowanie marketingowe
musi zatem uwzgledniad strategie tresci na poziomie algorytmicznym, trenujac

modele generatywne na podstawie glosu marki, najskuteczniejszych tekstéw
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reklamowych i sentymentu klientéw, aby dostarczaé personalizacje, ktéra jest
nie tylko dokladna, ale réwniez przekonujaca i spéjna z wizerunkiem marki
(Beem, 2025).

Pomimo ogromnego potencjatu, wdrazanie analityki predykcyjnej w mar-
ketingu wiaze si¢ z szeregiem wyzwarni, zaréwno technicznych, jak i etycznych.
Do barier technicznych naleza przede wszystkim problemy z jakoscig i dostgp-
noscig danych, wysokie koszty implementacji i utrzymania zaawansowanych
systeméw oraz niedobér wykwalifikowanych specjalistow, ktérzy potrafiliby
skutecznie zarzadza¢ tymi technologiami. Jednak to dylematy etyczne stanowia
najwicksze i najtrudniejsze do rozwiazania wyzwanie, ktére moze zawazy¢ na dhu-
goterminowym sukcesie strategii opartych na danych.

Jednym z najpowazniejszych probleméw jest stronniczo$¢ algorytmiczna.
Analiza przypadku kampanii reklamowej promujacej zatrudnienie w branzach
STEM (nauka, technologia, inzynieria, matematyka) wykazala, ze algorytm, kt4-
rego celem byla optymalizacja kosztéw, wyswietlal reklame znacznie czesciej mez-
czyznom niz kobietom. Dzialo si¢ tak, poniewaz mlode kobiety sa cenng i drozsza
grupa docelowa w reklamie cyfrowej. Algorytm, dazac do maksymalizacji efek-
tywnosci kosztowej, nieumyslnie wygenerowat dyskryminujacy rezultat, mimo ze
intencja kampanii byta neutralno$¢ piciowa. Ten przyktad ilustruje fundamental-
na prawde: bledy etyczne czgsto nie sa wynikiem zlych intengji, ale niezamierzona
konsekwencjg wasko zdefiniowanych celéw biznesowych. Stronniczos¢ nie jest
,bledem” w kodzie, ktéry mozna naprawi¢, ale emergentng wlasciwoscia systemu
optymalizujacego pojedynczy wskaznik (np. koszt, konwersja) bez uwzglednienia
ograniczen etycznych. To z kolei implikuje, ze proces planowania strategicznego
musi ewoluowaé. Marketingowcy nie moga po prostu przekaza¢ celéw bizneso-
wych analitykom danych; musza aktywnie uczestniczy¢ w definiowaniu ,ogra-
niczent sprawiedliwosci” i etycznych ram dla dziatania algorytméw. Kluczowe
pytanie strategiczne brzmi nie tylko ,jaki jest nasz cel ROI?”, ale ,jaki jest nasz
cel ROI, przy zalozeniu, ze nasze kampanie dotra do reprezentatywnej grupy
odbiorcéw?” (Lambrecht & Tucker, 2018; Akter et al., 2023).

Inne istotne kwestie etyczne to brak przejrzystosci (problem ,czarnej skrzyn-
ki”), ochrona prywatnoséci danych i budowanie zaufania konsumentéw. Konsu-
menci maja prawo wiedzie¢, w jaki sposéb ich dane sa wykorzystywane i na jakiej
podstawie otrzymuja spersonalizowane komunikaty. W dobie rosnacej $wia-
domodci spotecznej i regulacji prawnych, takich jak RODO (GDPR), etyczne
zarzadzanie danymi przestaje by¢ jedynie kwestig zgodnosci z prawem, a staje

si¢ kluczowym elementem warto$ci marki i zrédlem przewagi konkurencyjne;.
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Firma, ktéra w sposéb transparentny komunikuje, jak wykorzystuje dane do two-
rzenia wartoci dla klienta — bez uciekania si¢ do manipulacji — buduje silniejsze
i bardziej lojalne relacje. Dlatego planowanie marketingowe musi traktowaé ety-
ke nie jako ograniczenie dla rentownosci, ale jako inwestycje w dlugoterminowy,
niematerialny kapital, jakim jest zaufanie klientéw (Oluwafemi et al., 2021).
Integracja analityki predykcyjnej i personalizacji przestata by¢ niszowa zdol-
noscig technologiczna, a stata si¢ kluczowym imperatywem strategicznym kaz-
dego nowoczesnego przedsi¢biorstwa, ktére dazy do osiagnigcia oraz utrzymania
przewagi konkurencyjnej w warunkach gospodarki opartej na danych. Zdolnos¢
do wykorzystania analityki predykcyjnej w procesie podejmowania decyzji stano-
wi obecnie jedno z najwazniejszych Zrédel wzrostu efektywnosci organizacyjnej
i innowacyjnosci. Dzigki zaawansowanym technikom analizy danych przedsie-
biorstwa moga nie tylko przewidywaé przyszte zachowania klientéw, lecz takze
projektowac spersonalizowane do$wiadczenia, ktére odpowiadajg ich indywidu-
alnym potrzebom, preferencjom i kontekstowi interakeji z marka. Wspétczesny
marketing coraz czgsciej opiera si¢ na koncepcji proaktywnego zarzadzania re-
lacjami z klientem, w ktérej dane historyczne i behawioralne sa wykorzystywa-
ne do formulowania predykcji w czasie rzeczywistym. W praktyce oznacza to,
ze przedsigbiorstwa potrafia identyfikowa¢ potencjalne potrzeby konsumentéw
jeszcze zanim zostang one przez nich wyrazone, co umozliwia tworzenie dyna-
micznie dopasowanej oferty. Tego rodzaju podejscie nie tylko zwigksza skutecz-
no$¢ dziatan sprzedazowych i marketingowych, ale réwniez wzmacnia satysfakeje
klientéw oraz ich lojalno$¢ wobec marki. Zdolnos¢ do przewidywania zachowari
konsumentéw i dostarczania im spersonalizowanych, warto$ciowych do$wiad-
czen staje si¢ zatem strategicznym zasobem, ktéry faczy wymiar technologiczny
z relacyjnym. Firmy, ktdre skutecznie integrujg analityke predykcyjna z systema-
mi personalizacji, przeksztalcaja dane w wiedze, a wiedz¢ — w decyzje o wysokiej
precyzji, przyczyniajace si¢ do wzrostu wartosci przedsigbiorstwa. Organizacje
o wysokim stopniu dojrzalosci analitycznej osiagaja wyzszy poziom efektywno-
$ci operacyjnej, rentownosci i elastycznosci strategicznej, co w dlugiej perspekty-
wie prowadzi do uzyskania trwalej przewagi konkurencyjnej. Warto podkreslic,
ze rola analityki predykcyjnej nie ogranicza si¢ jedynie do sfery operacyjnej mar-
ketingu. Coraz cz¢sciej stanowi ona fundament kultury organizacyjnej opartej na
danych, w ktérej decyzje strategiczne — od projektowania nowych produktéw po
zarzadzanie do$wiadczeniem klienta — sa podejmowane na podstawie analitycz-
nych wnioskéw, a nie intuicji. W ten sposéb integracja analityki i personalizacji

wspiera procesy zréwnowazonego wzrostu przedsi¢biorstw, umozliwiajac im nie
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tylko skuteczne reagowanie na zmiany rynkowe, lecz takze ich przewidywanie
i ksztaltowanie. Podsumowujac, synergiczne polaczenie analityki predykeyjnej
i personalizacji staje si¢ jednym z kluczowych czynnikéw sukcesu organizacji
w erze transformacji cyfrowej. Firmy, ktdre potrafi zintegrowac te dwa elementy
w spojnastrategic zarzadzania relacjamiz klientem, uzyskuja zdolno$¢ do tworzenia
unikalnej wartosci, zwigkszania zaufania i lojalnosci konsumentéw, a tym samym —
budowania trwatych podstaw konkurencyjnosci w dhugim okresie (Adesina
et al., 2024).

Jednakze, aby w pelni wykorzystaé potencjat technologii opartych na sztucz-
nej inteligencji i analityce predykcyjnej, przedsi¢biorstwa musza rozwija¢ kom-
petencje w trzech wzajemnie powiazanych i komplementarnych obszarach. Sku-
teczno$¢ wdrazania rozwiazan Al w marketingu i zarzadzaniu zalezy nie tylko od
samej dostgpnosci technologii, lecz przede wszystkim od poziomu dojrzatosci
organizacyjnej oraz zdolnosci do zintegrowania wiedzy technologicznej, stra-
tegicznej i etycznej w ramach spdjnego modelu dziatania. Po pierwsze, kluczo-
wym filarem jest gotowos¢ technologiczna, obejmujgca zaréwno infrastrukeure
technologiczna, jak i zdolnos¢ organizacji do jej efektywnego wykorzystania.
Nie sprowadza si¢ ona wylacznie do wdrozenia zaawansowanych algorytméw
uczenia maszynowego czy systeméw rekomendacyjnych, lecz wymaga stworzenia
solidnych fundamentéw w postaci infrastruktury danych — zdolnej do gromadze-
nia, integracji, przetwarzania i analizy informagji z wielu Zrédet w czasie rzeczy-
wistym. Tylko w ten sposéb mozliwe jest budowanie systeméw predykeyjnych,
ktére dostarczaja wiarygodnych i uzytecznych wnioskéw wspierajacych proces
decyzyjny. Gotowos¢ technologiczna wiaze si¢ zatem bezposrednio z rozwojem
kompetencji cyfrowych pracownikéw, kulturg organizacyjna sprzyjajaca innowa-
cjom oraz umiejetnoécia adaptacji do zmieniajacych si¢ technologii. Po drugie,
niezbedny jest rozwinigty zmyst strategiczny, rozumiany jako zdolno$¢ do prze-
kladania wynikéw analiz predykcyjnych na realne, kreatywne i angazujace dziata-
nia marketingowe. Obejmuje on umiej¢tno$¢ interpretacji danych w kontekscie
szerszych celéw biznesowych oraz przeksztatcania prognoz w strategie komunika-
cyjne, ktére skutecznie rezonuja z wartosciami i oczekiwaniami klientéw. W tym
wymiarze kluczowe znaczenie ma integracja analizy danych z procesami planowa-
nia marketingowego, zarzadzania marka oraz projektowania doswiadczen klienta.
Firmy, ktore potrafia polaczy¢ analityke z wizjq strategiczna, przeksztalcajg dane
w przewage rynkowa, a wiedz¢ — w kapitat relacyjny. Po trzecie, réwnie istotne
pozostaje zarzadzanie etyczne, ktére stanowi nicodzowny element odpowiedzial-

nego wykorzystywania technologii predykcyjnych. Wraz z rosnaca zdolnoscia
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systeméw Al do analizowania zachowan i preferencji konsumentéw pojawiaja
si¢ nowe wyzwania zwiazane z ochrong prywatnosci, przejrzystoscia algorytméw
oraz zapobieganiem dyskryminacji danych. Etyczne zarzadzanie oznacza zatem
$wiadome i odpowiedzialne korzystanie z technologii w sposéb, ktéry respek-
tuje prawa jednostki, zapewnia sprawiedliwos¢ decyzyjna oraz buduje zaufanie
miedzy firmg a klientem. Réwnowaga miedzy innowacyjnoscia a etyky staje si¢
jednym z kluczowych czynnikéw warunkujacych dlugofalowa akceptacje spo-
feczng i trwalo$¢ przewagi konkurencyjnej przedsigbiorstw. Pelne wykorzystanie
potengjatu sztucznej inteligencji w marketingu wymaga holistycznego podejécia,
aczacego zaawansowana infrastrukture technologiczna, strategiczne myslenie
oraz odpowiedzialne zarzadzanie etyczne. Dopiero wspdlistnienie tych trzech
komponentéw pozwala organizacjom na zbudowanie zréwnowazonego modelu
przewagi konkurencyjnej opartej na danych, zaufaniu i innowacyjnosci (Oluwa-
femi et al., 2021).

Przyszto$¢ planowania marketingowego bedzie naleze¢ do organizacji, kt6-
re potrafia harmonijnie polaczy¢ trzy kluczowe filary: gotowo$¢ technologicz-
na, zmys} strategiczny oraz zarzadzanie etyczne. Sukces w erze sztucznej inte-
ligengji nie bedzie wynikal jedynie z posiadania najnowoczesniejszych narzedzi
analitycznych, lecz z umiejetnosci ich zintegrowania z ludzka kreatywnoscia,
odpowiedzialnoscig spofeczng i zdolnoscia adaptacyjng organizacji. Przyszly
model marketingu bedzie oparty na synergii miedzy technologia a cztowiekiem,
w ktorej automatyzacja, personalizacja i analityka predykcyjna wspdttworza sp6j-
ny ekosystem decyzyjny wspierajacy innowacyjno$¢ oraz zréwnowazony rozwoj.
Wymaga to jednak nie tylko wdrozenia nowych technologii, lecz takze przefor-
mulowania tradycyjnych struktur organizacyjnych i rél zawodowych. Wzrasta
zapotrzebowanie na tzw. ,inzynieréw marketingu” — specjalistéw faczacych
kompetencje z zakresu analityki danych, programowania, uczenia maszynowe-
go oraz klasycznego marketingu strategicznego. Ich zadaniem bedzie nie tylko
obstuga narzedzi technologicznych, lecz réwniez thumaczenie wynikéw analiz na
jezyk biznesu i strategii rynkowej. Tacy eksperci stang si¢ kluczowym ogniwem
miedzy §wiatem danych a $wiatem decyzji, pomagajac organizacjom skutecznie
wykorzystywaé potencjat predykcji i automatyzacji do tworzenia wartosci dla
klienta. W konsekwencji proces planowania strategicznego ulegnie transformacji
w kierunku interdyscyplinarnej wspdtpracy, w ktérej analitycy danych, specjalisci
ds. marketingu, etycy i liderzy biznesowi beda wspélnie ksztaltowaé decyzje oparte
na danych. Takie zespoly, dzialajace w modelu cross-funkcyjnym, beda nie tylko

optymalizowa¢ skuteczno$¢ kampanii, lecz takze dba¢ o zachowanie réwnowagi
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miedzy efektywnoscia technologiczng a odpowiedzialnoscia spofeczna. Jednym
z kluczowych wyzwari nadchodzacej dekady bedzie zarzadzanie etycznymi impli-
kacjami wykorzystania danych — w tym prywatnoscia, transparentnoscia i spra-
wiedliwoscig algorytmiczna. W praktyce oznacza to, ze strategiczny marketing
przyszioéci stanie si¢ dziedzing z pogranicza technologii, psychologii, ekonomii
behawioralnej i etyki, w ktérej decyzje nie moga by¢ oparte wylacznie na pro-
gnozach algorytmicznych, lecz musza uwzglednia¢ czynniki spoteczne, kulturowe
i $rodowiskowe. Organizacje, ktére beda w stanie polaczy¢ moc predykgji
z empatia i odpowiedzialnoscia, zyskaja trwala przewage w budowaniu zaufania
i lojalnosci klientéw. Dla przedsigbiorstw dziatajacych w Specjalnych Strefach
Ekonomicznych, rozwéj tak zintegrowanej zdolnosci stanie si¢ kluczowym wy-
znacznikiem gotowosci do konkurowania na globalnym rynku. Strefy te, tradycyj-
nie koncentrujace si¢ na przyciaganiu inwestycji dzigki zach¢tom fiskalnym, beda
musialy ewoluowaé w kierunku inteligentnych ekosysteméw innowacji, wspie-
rajacych rozwoéj kompetendji cyfrowych, wspétprace miedzysektorows i etyczne
wdrazanie technologii Al w praktyce biznesowej. W tym ujeciu, konkurencyjnos¢
firm zlokalizowanych w SSE bedzie coraz bardziej zaleze¢ od ich zdolnosci do
tworzenia interdyscyplinarnych zespoléw, integrujacych wiedze technologiczna
z rozumieniem zachowari konsumentéw oraz zasadami odpowiedzialnego zarza-
dzania. Podsumowujac, marketing przyszlosci bedzie oparty na wspéldziataniu
ludzi i maszyn, w ktérym dane stang si¢ wspSlnym jezykiem taczacym analityke,
strategic i etyke. Firmy, ktére zrozumieja t¢ nowa logike organizacyjng i naucza
si¢ efektywnie faczy¢ kompetencje technologiczne z humanistycznym podejsciem
do klienta, nie tylko utrzymaja konkurencyjno$¢, ale réwniez stang si¢ liderami

zmian w erze gospodarki cyfrowej (Hunter, 2025).

Implementacja dziatan marketingowych i przewaga konkurencyjna
przedsigbiorstw

W erze wszechobecnej transformacji cyfrowej, ktéra fundamentalnie
redefiniuje krajobraz gospodarczy, sztuczna inteligencja ewoluuje z roli narzedzia
wspierajacego do strategicznego katalizatora, ktéry umozliwia przedsigbiorstwom
nie tylko optymalizacj¢ biezacych operacji, ale przede wszystkim budowanie
i utrzymywanie trwalej przewagi konkurencyjnej. Wdrozenie Al w strategii mar-
ketingowej przestalo by¢ innowacyjna opcja, a stalo si¢ imperatywem dla organi-
zacji aspirujacych do roli lideréw rynkowych. Zdolnos¢ do wykorzystania poten-
cjalu Al determinuje zdolnos¢ firmy do adaptacji, innowagji i, w konsekwengji,
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do przetrwania na coraz bardziej dynamicznym i wymagajacym rynku (Dzreke,
2025; Gongalves et al., 2022).

Tradycyjne ujecie przewagi konkurencyjnej, definiowanej jako ogét czynni-
kéw wyrézniajacych przedsigbiorstwo i zwigkszajacych atrakeyjnosé jego oferty
w oczach klientéw w stosunku do konkurentéw, ulega obecnie glebokiej rekonfi-
guracji pod wplywem postepu technologicznego. Wspélczesne podejscie do kon-
kurencyjnoéci odchodzi od statycznego postrzegania przewagi, skupionego na
posiadaniu zasobéw trudno imitowalnych, w kierunku koncepcji dynamiczne;j
przewagi konkurencyjnej, ktéra wynika z umiejetnosci szybkiej adaptacji, inno-
wacyjnosci oraz zdolnosci do wykorzystania wiedzy i technologii w zmieniajacym
si¢ otoczeniu rynkowym. Przewaga konkurencyjna we wspélczesnej gospodarce
moze mie¢ charakter schumpeterowski — opiera¢ si¢ na posiadaniu bardziej za-
awansowanej, efektywniejszej technologii, umozliwiajacej tworzenie nowych mo-
deli biznesowych, produktéw i ustug. Tego rodzaju przewaga wynika z proceséw
tworezej destrukeji, w ktérych innowacje technologiczne wypieraja dotychcza-
sowe rozwigzania, prowadzac do przeksztalceri struktur rynkowych. Jednocze-
$nie autorzy podkreslaja znaczenie zdolnosci organizacji do osiagania relatywnie
szybszego wzrostu produktywnosci w poréwnaniu z konkurentami — co odzwier-
ciedla kluczowa role wiedzy, kompetencji cyfrowych i elastycznosci w zarzadza-
niu zasobami. W tym kontekscie sztuczna inteligencja jawi si¢ jako technologia
o charakterze ogélnego zastosowania, ktérej wplyw wykracza poza pojedyncze
sektory, oddzialujac systemowo na calg gospodarke. Al umozliwia automatyzacje
proceséw, przyspieszenie analizy danych, zwigkszenie efektywnosci operacyjnej
oraz personalizacj¢ oferty — co w polaczeniu tworzy nowa jakos¢ przewagi konku-
rencyjnej zaréwno na poziomie mikro-, jak i makroekonomicznym. Zastosowa-
nie tej technologii pozwala przedsigbiorstwom nie tylko osiaga¢ wyzszy poziom
produktywnosci, ale réwniez budowa¢ zdolnos¢ do ciaglego uczenia si¢ i innowa-
gji, co stanowi fundament dtugookresowej konkurencyjnosci. Transformacja cy-
frowa, ktérej sztuczna inteligencja stanowi rdzeri, ma charakter wielowymiarowy —
faczy aspekty technologiczne, organizacyjne, spoleczne, ekonomiczne i $rodo-
wiskowe. Jej oddzialywanie obejmuje zaréwno mikrostruktury przedsi¢biorstw,
jak i makrouklady gospodarcze, determinujac pozycje konkurencyjng krajow
i regionéw. W ujeciu makroekonomicznym technologie cyfrowe przyczyniaja
si¢ do wzrostu efektywnosci alokacji zasobéw, poprawy produktywnosci pra-
cy oraz rozwoju nowych sektoréw gospodarki opartej na danych. W wymia-
rze mikroekonomicznym umozliwiajg firmom budowanie elastycznych modeli

dziatania, zwickszanie warto$ci dodanej oraz tworzenie zindywidualizowanych
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doswiadczen klienta, co przektada si¢ na trwalg i trudna do skopiowania przewa-
ge konkurencyjng. W rezultacie, w erze gospodarki cyfrowej, przewaga konku-
rencyjna coraz czgéciej opiera si¢ nie na posiadaniu materialnych zasobéw, lecz na
zdolnosci do efektywnego wykorzystania technologii, wiedzy i danych. Organi-
zacje, ktére potrafia zintegrowad sztuczng inteligencj¢ z procesami strategicznymi,
staja si¢ liderami zmian, zdolnymi do ksztaltowania nowych standardéw efekeyw-
nosci i innowacyjnosci w skali calych sektoréw (Kowalski et al., 2023).
Fundamentem, na ktérym przedsigbiorstwa moga budowaé zaawansowa-
ne zdolnosci oparte na sztucznej inteligencji, jest odpowiedni poziom gotowosci
technologicznej. Wspoélczesna gospodarka, charakteryzujaca si¢ wysokim stop-
niem digitalizacji i globalnej wspétzalezno$ci, wymaga od organizacji nie tylko
dostepu do nowoczesnych technologii, lecz takze zdolnosci do ich skutecznej
implementacji i integracji z procesami biznesowymi. Technologia stanowi dzis
kluczowy czynnik umozliwiajacy przedsigbiorstwom nie tylko konkurowanie,
ale i utrzymanie dlugookresowej zdolnosci do adaptacji w dynamicznie zmie-
niajacym si¢ otoczeniu rynkowym. Gotowo$¢ technologiczna odzwierciedla wigc
poziom zaawansowania infrastruktury cyfrowej, kompetencji technicznych, kul-
tury organizacyjnej sprzyjajacej innowacjom oraz zdolnosci do wykorzystania
danych i automatyzacji w procesach decyzyjnych. W zglobalizowanym $rodo-
wisku gospodarczym, w ktérym przewagi konkurencyjne coraz czgsciej wynikaja
z umieje¢tnosci przetwarzania informacji i wdrazania inteligentnych rozwiazan,
gotowos¢ technologiczna staje si¢ jednym z filaréw konkurencyjnosci zaréwno
przedsigbiorstw, jak i calych gospodarek. Krajowe i regionalne réznice w tym
zakresie wplywaja bezposrednio na zdolno$¢ przyciagania inwestycji, rozwéj in-
nowacji oraz tempo transformacji cyfrowej. Wysoki poziom gotowosci technolo-
gicznej sprzyja szybszemu wdrazaniu rozwiazan opartych na sztucznej inteligencji,
automatyzacji proceséw produkcyjnych oraz budowie ekosysteméw innowagji,
ktére generuja efekt synergii miedzy sektorem prywatnym, publicznym i nauko-
wym. W kontekscie Specjalnych Stref Ekonomicznych w Polsce, problematyka
ta nabiera szczegdlnego znaczenia. Tradycyjnie strefy te przyciagaly inwestoréw
gléwnie poprzez instrumenty finansowe, takie jak ulgi podatkowe czy nizsze
koszty operacyjne, petnigc funkcje katalizatora rozwoju regionalnego. Jednak
w warunkach gospodarki opartej na wiedzy i technologii, czynniki kosztowe
przestajg by¢ wystarczajacym bodzcem do utrzymania konkurencyjnosci. O dhu-
goterminowej atrakcyjnosci i zdolnosci SSE do generowania wartosci dodanej
coraz czg$ciej decydujg elementy zwiazane z innowacyjnoscia, infrastruktura
badawczo-rozwojowa, dostgpem do wykwalifikowanej kadry oraz mozliwoscia
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wspdtpracy z osrodkami naukowymi. Wspélczesne SSE powinny zatem ewolu-
owa¢ w kierunku tzw. inteligentnych stref przemystowych, ktére faczg tradycyj-
ne instrumenty wsparcia inwestycji z nowoczesnymi technologiami cyfrowymi
i rozwigzaniami z zakresu Przemystu 4.0. W takich ekosystemach ro$nie zna-
czenie infrastruktury teleinformatycznej, centréw danych, laboratoriéw inno-
wacji oraz programéw wspierajacych rozwodj kompetencji cyfrowych pracowni-
kéw. Gotowo$¢ technologiczna staje si¢ wigc nie tylko miernikiem dojrzatosci
organizacyjnej przedsi¢biorstw funkcjonujacych w strefach, ale takze kluczowym
czynnikiem determinujacym ich zdolno$¢ do trwalego wzrostu produktywnosci
i konkurencyjnosci. A zatem, w dobie przyspieszonej transformacji cyfrowej, go-
towos¢ technologiczna jest nieodzownym warunkiem rozwoju zdolnosci opartych
na sztucznej inteligencji. Stanowi ona podstawe budowania przewagi konkuren-
cyjnej opartej na wiedzy, innowacjach i efektywnosci proceséw. W przypadku
Specjalnych Stref Ekonomicznych, inwestycje w nowoczesng infrastrukture tech-
nologiczng i kompetencje cyfrowe staja si¢ nie tylko $rodkiem do przyciagania
inwestoréw, lecz takze koniecznym elementem zapewnienia ich dlugofalowej
atrakcyjnosci i odpornosci na zmiany globalnych trendéw gospodarczych (Uren
& Edwards, 2023; Michalek, 2025).

Obserwujemy fundamentalna ewolucje zrédel przewagi konkurencyjnej —
od przewagi kosztowej do przewagi kognitywnej. Historycznie, wiele przedsie-
biorstw, w tym te dziatajace w SSE, budowalo swoja pozycje¢ na tradycyjnych,
kosztowych czynnikach, ktére w perspektywie dlugoterminowej nie stanowia
trwalej podstawy do konkurowania na rynkach migdzynarodowych. Sztuczna
inteligencja, definiowana jako zdolno$¢ systemu do prawidtowego interpretowa-
nia danych, uczenia si¢ na ich podstawie oraz wykorzystywania tej wiedzy do
osiggania celéw poprzez elastyczne dostosowanie, wprowadza nowy paradygmat.
Przewaga kognitywna to zdolnos$¢ organizacji do szybszego uczenia si¢, przewidy-
wania i adaptacji niz konkurenci, oparta na ciaglej analizie danych w czasie rze-
czywistym. Implementacja Al w marketingu nie jest zatem jedynie optymalizacja
kosztéw, lecz fundamentalna zmiang modelu biznesowego w kierunku organiza-
¢ji ,uczacej si¢”. Przewaga nie lezy juz tylko w tym, co firma posiada (aktywa, ulgi
podatkowe), ale w tym, co wie i jak szybko potrafi t¢ wiedz¢ przekué w skuteczne
dzialania rynkowe (Climent et al., 2024; Musiat, 2019).

Sztuczna inteligencja rewolucjonizuje paradygmat zarzadzania relacjami
z klientem (CRM), umozliwiajac fundamentalne przejscie od tradycyjnej, statycz-
nej segmentacji opartej na danych demograficznych do dynamicznej, behawioral-

nej hiperpersonalizacji realizowanej na masowa skale. Al umozliwia organizacjom
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tworzenie systeméw CRM nowej generacji, ktdre ucza si¢ na podstawie interakgji
z klientami, rozpoznajac nie tylko ich biezace potrzeby, lecz takie potencjalne
motywacje i przyszte zachowania zakupowe. Nowoczesne rozwiazania oparte
na uczeniu maszynowym pozwalaja na integracj¢ réznorodnych zrédel danych —
od aktywnosci online i historii transakeji, po dane z mediéw spolecznosciowych
i kontekstowe sygnaly w czasie rzeczywistym. Dzi¢ki temu mozliwe jest konstru-
owanie szczegdtowych profili klientdéw, ktére ewoluuja w czasie i pozwalaja mar-
kom dostosowywa¢é komunikacje, oferte i doswiadczenia w sposéb dynamiczny
i predykeyjny. Tego rodzaju podejscie przeksztalca CRM z systemu zarzadzania
danymi w inteligentny ekosystem wspierajacy personalizacje i automatyczne po-
dejmowanie decyzji. Autorzy podkreslaja, ze hiperpersonalizacja nie ogranicza
si¢ jedynie do dopasowywania tresci marketingowych, lecz obejmuje réwniez
indywidualne projektowanie calej $ciezki klienta. Sztuczna inteligencja umozli-
wia automatyczne modyfikowanie interfejséw, rekomendacji produktéw, ofert
cenowych czy sekwencji kontaktéw w zaleznosci od kontekstu uzytkownika.
Oznacza to, ze kazda interakeja staje si¢ unikalnym doswiadczeniem, dostoso-
wanym do aktualnego nastroju, lokalizacji czy wezesniejszych preferencji klienta.
Kluczowa przewagg takiego podejscia jest zdolnos¢ do przewidywania zachowan
konsumenckich z wysokim poziomem doktadnosci. Modele predykeyjne, opar-
te na analizie danych behawioralnych, umozliwiaja identyfikowanie klientéw
o wysokim prawdopodobienistwie zakupu, rezygnacji lub zmiany preferencji,
co pozwala firmom dziala¢ proaktywnie. W ten sposéb marketing przestaje by¢
reaktywny, a staje si¢ predykcyjny i empatyczny, budujac glebsze relacje z klienta-
mi na bazie zrozumienia ich indywidualnych potrzeb. Rozwdj hiperpersonalizacji
wymaga réwniez nowego podejscia do etyki danych. Firmy powinny zapewnia¢
przejrzysto$¢ proceséw analitycznych i dba¢ o réwnowage miedzy personaliza-
cja a prywatnoscia uzytkownika. W przeciwnym razie ryzykuja utratg zaufania,
keére jest kluczowym elementem wspélczesnych relacji konsumenckich. Zdol-
no$¢ do dostarczania unikalnych, dopasowanych w czasie rzeczywistym do$wiad-
czent kazdemu klientowi staje si¢ fundamentem budowania lojalnosci i jednym
z najwazniejszych zrédel przewagi konkurencyjnej opartej na zréznicowaniu.
W erze marketingu predykcyjnego hiperpersonalizacja przestaje by¢ luksusem
technologicznym — staje si¢c nowym standardem obstugi i relacyjnego podej-
$cia do klienta, definiujac przysztos¢ zarzadzania doswiadczeniem konsumenta
(Ramya & Kumar, 2025).

Mechanizmy napedzajace transformacje wspotczesnego marketingu i za-

rzadzania relacjami z klientem opieraja si¢ na zaawansowanych zdolnosciach
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analitycznych sztucznej inteligencji, ktére umozliwiaja poglebione rozumienie
zachowan konsumentéw, a takze dynamiczne reagowanie na ich potrzeby w cza-
sie rzeczywistym. Istota przewagi konkurencyjnej w nowoczesnym marketingu
nie wynika juz z samego dost¢pu do danych, lecz z umiejgtnosci ich interpretacji,
integracji i zastosowania w sposéb predykeyjny. Po pierwsze, algorytmy uczenia
maszynowego oraz techniki przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) stanowia
fundament wspélczesnej segmentacji klientéw. Al potrafi analizowaé ogrom-
ne zbiory danych pochodzace z réznych Zrédel — historii zakupdw, aktywnosci
w kanatach cyfrowych, Sciezek nawigacji internetowej czy interakcji w mediach
spolecznoéciowych — w celu identyfikowania nieoczywistych, ukrytych wzorcéw
w zachowaniach konsumentéw. Dzigki takim mozliwosciom powstaja mikroseg-
menty, a w najbardziej zaawansowanych przypadkach segmenty jednoosobowe,
ktére dynamicznie ewoluujg w czasie rzeczywistym. Tego rodzaju personaliza-
¢ja predykcyjna wykracza poza mozliwosci tradycyjnych metod analizy danych,
umozliwiajac dopasowanie oferty do indywidualnych preferencji i kontekstu kaz-
dej jednostki. Po drugie, sztuczna inteligencja umozliwia dynamiczne generowa-
nie i dostosowywanie tre$ci marketingowych w oparciu o aktualne dane kontek-
stowe. Jednym z przykladéw sa rozwigzania typu Open Time Content, pozwalaja
na personalizacj¢ zawarto$ci komunikatéw w momencie ich otwarcia, a nie wy-
sytki. Dzigki temu kazda wiadomos¢, reklama lub rekomendacja jest zawsze ak-
tualna, kontekstowo dopasowana i maksymalnie trafna z perspektywy odbior-
cy. Tego rodzaju adaptacyjno$¢ komunikacji prowadzi do wzrostu skutecznosci
dziatari marketingowych, ale réwniez buduje wrazenie autentycznego dialogu
z klientem, co sprzyja lojalnosci i dlugofalowej relacji z marka. Po trzecie, sercem
hiperpersonalizacji pozostaja inteligentne systemy rekomendacyjne, wykorzystu-
ja algorytmy glebokiego uczenia oraz modele oparte na sieciach neuronowych do
przewidywania przyszlych potrzeb uzytkownikéw. Systemy te analizujg w czasie
rzeczywistym zachowania klientéw, ich histori¢ przegladania, decyzje zakupowe
oraz dane kontekstowe, generujac propozycje produktéw i ustug, keére nie tylko
odpowiadaja dotychczasowym preferencjom, lecz réwniez antycypujg potrzeby,
ktérych klient nie jest jeszcze w pelni $wiadomy. W ten sposéb rekomendacje
staja si¢ nie tyle odzwierciedleniem przesztosci, co projekcja przyszlego poten-
cjatu zakupowego, co znaczaco zwigksza skuteczno$¢ komunikacji i wartos¢ re-
lacji z klientem. Integracja tych trzech komponentéw — analizy behawioralnej,
dynamicznej personalizacji tresci oraz predykcyjnych rekomendacji — prowadzi
do powstania ekosystemu danych w czasie rzeczywistym, w ktérym decyzje mar-

ketingowe podejmowane sa automatycznie, w oparciu o zmieniajace si¢ sygnaly
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z otoczenia. Taki model dzialania pozwala organizacjom na biezace dostosowy-
wanie strategii do aktualnych trendéw i emocji konsumentéw, eliminujac opéz-
nienia informacyjne i zwigckszajac precyzje dzialan. Zaawansowane zdolnosci
analityczne sztucznej inteligencji stanowia fundament wspélczesnej hiperperso-
nalizacji i redefiniujg sposob, w jaki przedsigbiorstwa rozumieja, angazuja i obstu-
guja swoich klientéw. Al przeksztalca marketing z funkgji reaktywnej w system
dynamicznego uczenia si¢ o konsumencie, w ktérym granica miedzy analiza da-
nych a doswiadczeniem klienta ulega zatarciu. Organizacje, ktére potrafia sku-
tecznie wykorzysta¢ potencjat tych technologii, zyskuja zdolnos¢ do tworzenia
dtugofalowej przewagi opartej na wiedzy, elastycznosci i glebokim zrozumieniu
potrzeb odbiorcy (Ramya et al., 2025).

Bezposrednia konsekwencjg wdrozenia mechanizméw opartych na sztuczne;j
inteligencji jest gleboka transformacja doswiadczenia klienta, ktdre coraz czeéciej
staje si¢ jednym z kluczowych obszaréw budowania przewagi konkurencyjnej
w gospodarce cyfrowej. Wspédlczesni konsumenci oczekuja od marek obstugi,
ktéra jest nie tylko szybka i dostepna, ale przede wszystkim spersonalizowana,
kontekstowa i proaktywna. Technologie oparte na Al pozwalaja organizacjom
sprosta¢ tym rosnacym wymaganiom, umozliwiajac automatyczng analizg da-
nych o klientach, rozpoznawanie wzorcéw zachowari oraz przewidywanie ich
przyszlych potrzeb. Zarzadzanie doswiadczeniem klienta przestaje by¢ jedynie
elementem komunikacji marketingowej, a staje si¢ centralnym filarem strate-
gii biznesowej nowoczesnych przedsigbiorstw. Al umozliwia tworzenie modeli
obstugi, ktére facza w sobie elastycznos¢, indywidualne podejscie oraz zdolnos¢
do reagowania w czasie rzeczywistym. W tym kontekscie doswiadczenie klienta
nie jest juz postrzegane jako efekt pojedynczej interakeji, lecz jako catosciowy
proces obejmujacy wszystkie punkty styku z marka — od pierwszego kontaktu
po obstuge posprzedazowa. Jednym z najwazniejszych obszaréw zastosowania
sztucznej inteligencji w CX jest rozwdj inteligentnych chatbotéw i wirtualnych
asystentéw, ktére dzigki technikom przetwarzania jezyka naturalnego potrafia
rozumie¢ intencje, emocje i kontekst rozmowy. Jak podkresla Tego typu rozwia-
zania znaczaco poprawiajg jakos¢ komunikacji z klientem, umozliwiajac szybkie
reagowanie na zapytania, rozwigzywanie probleméw i utrzymanie pozytywnego
wizerunku marki. Wykorzystanie analizy sentymentu pozwala dodatkowo do-
stosowaé ton i sposéb odpowiedzi do nastroju klienta, co wzmacnia wrazenie
empatii i autentycznego zaangazowania ze strony firmy. Sztuczna inteligencja
w obszarze CX wspiera takze rozwdj strategii omnichannel, umozliwiajac inte-

gracje réznych kanaléw komunikacji — od czatu i mediéw spolecznosciowych

95



ROZDZIAL 3

po kontakt telefoniczny czy e-mailowy — w jeden spéjny system. Dzigki temu
klienci do$wiadczaja plynnych i konsekwentnych interakeji z marka, niezaleznie
od wybranego sposobu kontaktu. Tego rodzaju spéjnos¢ komunikacyjna stanowi
dzi§ kluczowy element budowania zaufania i lojalnosci klientéw. Z perspekty-
wy organizacyjnej wdrozenie rozwiazai Al w obszarze obstugi klienta przynosi
podwdjne korzysci. Z jednej strony pozwala zwigkszy¢ efektywnos¢ operacyjna
i odciazy¢ personel od rutynowych zadan, z drugiej — umozliwia poglebienie re-
lacji z klientem poprzez personalizacj¢ i szybsze reagowanie na jego potrzeby. Or-
ganizacje, ktére potrafia wlaczy¢ sztuczng inteligencjg w strategiczne zarzadzanie
dos$wiadczeniem klienta, osiagaja wyzszy poziom satysfakeji, lojalnosci i pozytyw-
nego postrzegania marki. Sztuczna inteligencja redefiniuje sposéb, w jaki przed-
sigbiorstwa projektujg i zarzadzaja doswiadczeniem klienta. Przestaje by¢ jedynie
narzedziem wspierajacym obstuge, a staje si¢ strategicznym komponentem relagji
z rynkiem, laczacym technologic z empatia, efektywnos$¢ z personalizacjg oraz
automatyzacje z autentycznym dialogiem. Firmy, ktére potrafia wasciwie zinte-
growa¢ Al z kulturg organizacyjna i procesami komunikacji, buduja trwate relacje
z klientami oparte na zaufaniu, przewidywalnosci i wysokiej jakosci doswiadczeri
(Exacto, 2024; EY Polska, 2023; Marszycki, 2020).

Wprowadzenie sztucznej inteligencji prowadzi do glebokiej transforma-
¢ji w sposobie, w jaki konsumenci podejmuja decyzje zakupowe i wchodza
w interakcje z markami. Jak zauwaza Lenicka (2025), tradycyjny model liniowej
$ciezki klienta, w ktérym proces zakupowy przebiegal etapami — od $wiadomo-
$ci, przez rozwazanie, az po decyzje i lojalno$¢ — stopniowo traci na znaczeniu.
W jego miejsce pojawia si¢ nieliniowa, dynamiczna sie¢ interakeji, w ktérej kazdy
punkt kontaktu z marka moze by¢ zaréwno poczatkiem, jak i kontynuacja relagji.
Klienci nie poruszajg si¢ juz po przewidywalnej, zaplanowanej Sciezce, lecz prze-
mieszczajg si¢ pomigdzy kanatami, urzadzeniami i kontekstami w sposéb plynny
i czgsto nieprzewidywalny. W tym nowym ekosystemie sztuczna inteligencja pel-
ni funkgjg inteligentnego koordynatora doswiadczen klienta, ktéry analizuje dane
w czasie rzeczywistym i dostarcza odbiorcy odpowiedni komunikat, we whasci-
wym kanale i w najbardziej dogodnym momencie. Systemy oparte na Al sa zdol-
ne do rozpoznawania intencji uzytkownika jeszcze zanim ten w pelni uswiadomi
sobie swoja potrzebe. Dzigki temu marketing ewoluuje od modelu kampanii —
opartego na okresowych, masowych dzialaniach — do modelu ciaglego, zautoma-
tyzowanego dialogu, ktéry utrzymuje relacje z klientem w sposéb nieprzerwany
i kontekstowo dopasowany. Nowy paradygmat relacji z klientem oznacza réw-

niez, ze warto$¢ dla konsumenta nie wynika juz wylacznie z produktu czy ustugi,
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lecz z catoksztaltu do$wiadczenia interakgji z marka. Kazdy kontakt — od pierw-
szej ekspozycji na tres¢, przez rekomendacje produktu, po proces zakupu i obstu-
gi posprzedazowej — wspottworzy unikalne doswiadczenie, ktére staje si¢ glow-
nym zrédlem przewagi konkurencyjnej. W warunkach rosnacej homogenizagji
ofert rynkowych i fatwoséci kopiowania rozwiazan produktowych, doswiadcze-
nie klienta staje si¢ najtrudniejszym do nasladowania zasobem organizacyjnym.
Rola AI w tym procesie nie sprowadza si¢ jedynie do automatyzacji kontaktu,
ale obejmuje calosciows optymalizacje podrézy klienta. Dzigki integracji danych
pochodzacych z réznych kanaléw komunikacji — stron internetowych, aplikacji
mobilnych, mediéw spolecznosciowych czy punktéw sprzedazy — sztuczna inteli-
gencja tworzy spdjny obraz konsumenta i umozliwia dostosowanie do§wiadczenia
w czasie rzeczywistym. W efekcie przedsibiorstwa moga projektowa¢ interak-
tywne, kontekstowe i zindywidualizowane $ciezki zakupowe, ktére zwickszaja
satysfakcje, zaangazowanie i dtugofalowa lojalnos¢ klientéw. Co istotne, w no-
wym modelu relacji konsument staje si¢ wspéttwérca wartosci, a nie jedynie od-
biorca przekazu. Al umozliwia identyfikowanie jego preferencji, emocji i reakgji,
co pozwala na tworzenie do$wiadczeri angazujacych, spersonalizowanych i emo-
cjonalnie spéjnych z tozsamoscia marki. W rezultacie granica migdzy marketin-
giem, obstuga a sprzedaza ulega zatarciu, a zarzadzanie doswiadczeniem klienta
przybiera formeg ciaglego procesu adaptacji, w ktérym dane, algorytmy i empatia
wspoldzialaja w czasie rzeczywistym. Sztuczna inteligencja redefiniuje wspét-
czesny marketing poprzez przesuniecie akcentu z produktu na doswiadczenie.
Przedsigbiorstwa nie konkuruja juz wylacznie na poziomie innowacji technolo-
gicznych czy cen, lecz przede wszystkim na poziomie zdolnosci do projektowania,
przewidywania i optymalizacji calosciowej podrézy klienta. Al staje si¢ kluczo-
wg technologia umozliwiajacy realizacje tej strategii w skali wezesniej niemozli-
wej — tworzac nowe standardy personalizacji, plynnosci i spéjnosci doswiadczen,
ktére decydujg o sukcesie organizacji w erze cyfrowej (Climenta et al., 2024;
Musiat, 2019).

Implementacja sztucznej inteligencji w dziataniach marketingowych jest
jednym z najpotezniejszych czynnikéw prowadzacych do radykalnej poprawy
efektywnosci operacyjnej oraz znaczacego wzrostu zwrotu z inwestycji (ROI). Po-
przez inteligentna automatyzacj¢ powtarzalnych, czasochtonnych zadari oraz za-
awansowane wsparcie w procesach decyzyjnych, Al pozwala przedsigbiorstwom
nie tylko osiagna¢ trwala przewage kosztowa, ale réwniez realokowad najcenniej-

szy zasob — kapital ludzki — do dzialan o charakterze strategicznym i kreatywnym.
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Kluczowym argumentem przemawiajacym za inwestycjami w Al jest ich
bezposredni wplyw na rentowno$¢. Narzedzia analityczne oparte na Al umozli-
wiaja optymalizacj¢ wydatkéw marketingowych poprzez dynamiczne, oparte na
danych dostosowywanie kampanii w czasie rzeczywistym. Algorytmy potrafia na
biezaco analizowa¢ skuteczno$¢ poszczegdlnych kanaléw i kreacji, automatycznie
przesuwajac budzet w kierunku najbardziej efektywnych dzialan, co bezposred-
nio przeklada si¢ na wzrost przychodéw i maksymalizacj¢ ROIL. Jednakze, aby
w pelni zrozumie¢ warto$¢ generowang przez Al, konieczne jest przyjecie wielo-
wymiarowego modelu oceny ROI, ktéry wykracza poza proste metryki finanso-
we. Taki model, zaproponowany w literaturze, wyréznia trzy kluczowe kategorie
zwrotu z inwestycji: (Ramya et al., 2025; Carmichael, 2025):

1. Mierzalny ROI - obejmuje bezposrednie, kwantyfikowalne korzysci
finansowe, takie jak oszczednosci kosztéw wynikajace z automatyzacji,
wzrost sprzedazy dzigki lepszej personalizacji czy redukcja kosztéw po-
zyskania klienta;

2. Strategiczny ROI - dotyczy dlugoterminowych, trudniejszych do zmie-
rzenia korzysci, ktére wzmacniajg pozycje rynkowsg firmy, takich jak
budowanie przewagi konkurencyjnej, zwickszenie udzialu w rynku,
poprawa wizerunku marki czy zdolno$¢ do szybszego wprowadzania
innowacji;

3. ROI z potencjatu - koncentruje si¢ na wzroscie ogélnej dojrzatosci tech-
nologicznej i organizacyjnej firmy. Obejmuje rozwé6j nowych kompe-
tencji w zespole, stworzenie kultury organizacyjnej opartej na danych
oraz budowanie wewngtrznych zdolnosci do dalszego, samodzielnego

rozwijania i wdrazania rozwiazan Al (Carmichael, 2025).

Automatyzacja proceséw marketingowych napedzana przez sztuczng inteli-
gencje¢ obejmuje obecnie niezwykle szerokie spektrum dzialan, stanowiac jeden
z kluczowych filaréw transformacji cyfrowej w obszarze zarzadzania relacjami
z klientem oraz komunikagji rynkowej. Zastosowanie Al pozwala na przejscie
od tradycyjnego, recznego planowania i realizacji kampanii do w pelni zauto-
matyzowanych, samouczacych si¢ systeméw marketingowych, ktére potrafig
analizowa¢ dane, podejmowa¢ decyzje i dostosowywaé dziatania w sposéb au-
tonomiczny. W obszarze marketingu bezposredniego, systemy oparte na sztucz-
nej inteligencji potrafia kompleksowo zarzadza¢ kampaniami e-mailowymi — od
segmentacji odbiorcéw, przez generowanie tresci, po optymalizacje momentu

wysytki. Dzigki wykorzystaniu algorytméw uczenia maszynowego i analityki
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predykcyjnej mozliwe jest personalizowanie zaréwno tresci, jak i tonu komu-
nikacji w zaleznosci od indywidualnych zachowan uzytkownikéw. Takie syste-
my potrafig przewidywa¢, kiedy odbiorca z najwigkszym prawdopodobieristwem
otworzy wiadomo$¢ lub podejmie interakcje z trescia, co prowadzi do znaczacego
wzrostu skutecznosci kampanii oraz zaangazowania klientéw. W rezultacie Al
przeksztalca komunikacje e-mailows z narzedzia masowego w precyzyjny instru-
ment relacyjny, dostosowany do rytmu i preferencji kazdego odbiorcy. W seg-
mencie B2B, sztuczna inteligencja rewolucjonizuje proces pozyskiwania i kwali-
fikacji potencjalnych klientéw. Algorytmy tzw. lead scoringu analizuja dziesigtki,
a nawet setki sygnatéw — od aktywnosci w kanatach cyfrowych, przez interak-
cje z treciami, po dane demograficzne i behawioralne — aby precyzyjnie oceni¢
prawdopodobieristwo konwersji danego kontaktu. Automatyzacja tego procesu
pozwala nie tylko znaczaco skréci¢ cykl sprzedazy, ale réwniez zwickszy¢ efektyw-
no$¢ pracy zespoléw handlowych, ktére mogg skoncentrowaé swoje dzialania na
najbardziej rokujacych leadach. W efekcie dochodzi do lepszego wykorzystania
zasobdw, redukcji kosztéw operacyjnych i podniesienia jakosci relacji z klientem
biznesowym. Réwnie dynamicznie rozwija si¢ zastosowanie Al w obszarze rekla-
my cyfrowej, w szczegdlnosci w ramach systeméw licytacji w czasie rzeczywistym.
Sztuczna inteligencja umozliwia automatyczna analize milionéw parametréw
aukcji reklamowych w utamku sekundy, co pozwala na wybér najbardziej opta-
calnych i dopasowanych do odbiorcy ekspozycji reklamowych. Wykorzystanie
modeli predykeyjnych i uczenia glebokiego prowadzi do znacznej poprawy efek-
tywnosci kosztowej kampanii oraz precyzji targetowania — reklamy trafiajg do
0s6b o najwigkszym potencjale zakupowym, w najbardziej odpowiednim kontek-
$cie i czasie. Sztuczna inteligencja nie tylko usprawnia istniejace procesy, ale tez
umozliwia ich ciagla optymalizacje i samodoskonalenie. Zintegrowane systemy
automatyzacji marketingu ucza si¢ na podstawie efektéw wezesniejszych dziatan,
co pozwala na iteracyjne ulepszanie komunikacji, strategii targetowania i doboru
kanaléw. Dzigki temu Al przeksztalca tradycyjny marketing z procesu reaktyw-
nego w system predykcyjnego uczenia si¢ o rynku, zdolny do biezacego dostoso-
wywania si¢ do zmieniajacych si¢ zachowan konsumentéw i warunkéw otoczenia.
Automatyzacja proceséw marketingowych wspierana przez sztuczng inteligencje
prowadzi do jakosciowego przelomu w sposobie, w jaki przedsi¢biorstwa planuja,
realizujg i analizuja swoje dzialania promocyjne. Al umozliwia masowa personali-
zacje, inteligentne zarzadzanie cyklem sprzedazy oraz maksymalizacje efektywno-
$ci inwestycji marketingowych. W rezultacie organizacje, ktére potrafig skutecz-

nie zintegrowa¢ te technologie z procesami biznesowymi, zyskuja zdolno$¢ do
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prowadzenia komunikacji precyzyjnej, skalowalnej i adaptacyjnej — stanowiacej

kluczowy element przewagi konkurencyjnej w gospodarce cyfrowej (Kapusciriski,
2025; Elad, 2025) (tab. 8).

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

. . Metryki, ramy cza-
Kategoria L. Oczekiwane ry > y N
Kategoria uzycia Al Cele Y sowe i fagodzenie
ROI korzysci a
DY
Oparty na sztucznej
paty 2 ) o - 5% kosztéw utrzy-
inteligencji system zarza- - Obnizenie kosz- e
A . | N mania i 10% wzrostu
dzania zapasami wyko- téw utrzymania . .
tuje algorytmy w celu zapasé spreedazy w ciagu
. rzystuje al o W
Mierzalny ystuje algorytmy Optymalizacja pasow 1-2 lat
przewidywania optymal- . - Zmniejszona . L
zwrot z S , efekeywnosci . - Narzedzie ograniczaja-
. .. nych pozioméw zapaséw, . utrata sprzedazy
inwestycji . .. , faricucha do- du brak ce ryzyko: audyt
automatyzacji proceséw z powodu braku ) ;
(ROI) .ty . P staw. P ) i udoskonalanie al-
zamawiania towaréw w ma- .. .
S . gorytmdw, integracja
i minimalizacji przypad- gazynie- Poprawa | ¢ .
s . . o informagji zwrotnych
kéw nadwyzek lub niedo- satysfakgji klienta . .
, w czasie rzeczywistym
boréw magazynowych.
- 20% redukgji nieefek-
tywnosci procesow
w ciagu 3-5 lat -
) O 15% wigcej zaku-
System zarzadzania zapa- . .
) ) péw od powracajacych
sami oparty na sztucznej Klienté .
R o ientéw w ciagu
inteligencji umozliwia Poprawa obstu- . .
] . ) . - Usprawnione najblizszych 3 lat
. $ledzenie zapaséw w gi klienta . ! .
Strategiczny ; ; ) ° " .. | procesy inwenta- |- Narzedzie ogranicza-
czasie rzeczywistym i 1 1OJalflOSCl leQ— . . L.
zwrot z ; ) O © | ryzacyjne- Szybka | jace ryzyko: wdrozenie
. . dostosowywanie zapaséw | ki niezawodnej ! . A
inwestycji . 3 L. reakcja na trendy zarzadzania danymi
na podstawie trendéw dostepnosci k i ciack Koleni
K rodukow rynkowe i ciaglego szkolenia
n . . .
popytu rynkowego P modeli Al w oparciu
. , o zréznicowane i ak-
i wahari sezonowych. o
tualne Zrédla danych
w celu zapewnienia
doktadnosci i nieza-
wodnosci
Zwiekszanie mozliwosci -
technolosi h Rozwijanie Ciacl
echnologicznych poprzez AR . . - Ciagla poprawa wy-
8 . yeh pop .| umiejetnosci - Zwickszona bie- 'a,g i P P wy
podnoszenie kompetencji .y ., L dajnosci pracownikéw
1 . pracownikéw glos¢ pracownikéw . L
pracownikéw w zakresie | .y . - Czynnik ograniczajacy
S i kompetengji w zakresie syste- L
Zwrot z sztucznej inteligendji, . , ryzyko: zapewnienie
. .. o . technologicz- mow Al :
inwestycji w | zapewnianie szkoleri z , . .| programéw ksztatce-
L nych, aby sta¢ w celu zwiekszenia . .
mozliwosci | zakresu systemu zarzadza- | . L nia ustawicznego po-
. o . si¢ organizacja | wydajnosci .
nia zapasami i rekrutacja ) zwalajacych na dosto-
. . oparta na - Wzmocniona e .
na stanowiska wspierajace R . .. | sowanie si¢ do zmian
. . . * | sztucznej inteli- | kultura innowacji .
integracje sztucznej inteli- il technologicznych
. S encji.
gencji w organizacji. gene)
Zrédlo:  Opracowanie wlasne na podstawie: Carmichael, M. (2025). Demonstra-

ting AI ROL: How to Measure and Prove the Value of Your Al 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 kontekscie kluczowa staje si¢ koncepcja ,wzmocnionego pracowni-
ka”. Wbrew obawom o masowe zastgpowanie ludzi przez maszyny, dominuja-
cym modelem wspoélpracy staje si¢ synergia miedzy inteligencja ludzka a sztuczna.
Al nie tylko przejmuje powtarzalne, mechaniczne zadania (mechaniczna Al),
ale przede wszystkim wzmacnia zdolnosci analityczne i decyzyjne cztowieka (my-
$laca Al). Marketerzy, wyposazeni w narzedzia Al, moga w ciagu kilku minut ana-
lizowa¢ zbiory danych, ktérych reczne przetworzenie zajeloby tygodnie. Otrzy-
mujg oni gotowe rekomendacje, identyfikacje trendéw i prognozy, co pozwala
im skupic¢ si¢ na strategicznym planowaniu, kreatywnym mysleniu i budowaniu
relagji z klientami. Al staje si¢ inteligentnym asystentem i partnerem w procesie
analitycznym, a nie tylko wykonawca poleceri (Plangger & Campbell, 2022).
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Rozdziat 4

Badania empiryczne nad wdrazaniem Al
w przedsiebiorstwach

Metodologia badan ankietowych i charakterystyka proby

W niniejszej pracy przedstawiono szczegétowy opis przebiegu badani an-
kietowych oraz charakterystyke préby badawczej, kedra stanowila podstawe
analiz statystycznych. Punktem wyjscia byla analiza danych pochodzacych ze
177 przedsi¢biorstw, obejmujacych szeroki zakres zmiennych opisujacych zaréw-
no cechy organizacyjne, jak i poziom wdrozenia oraz integracji sztucznej inteli-
gencji. Uwzgledniono ponadto czynniki dotyczace proaktywnosci, dziatari mar-
ketingowych, korzystania z narzedzi Al oraz kluczowych wynikéw biznesowych,
takich jak satysfakcja klientéw, rentowno$¢ i innowacyjnos¢.

Z uwagi na ztozonos¢ zjawiska wdrazania Al w przedsi¢biorstwach, zasad-
niczym celem przeprowadzonych analiz bylo okreslenie, ktére czynniki organi-
zacyjne i technologiczne w sposéb istotny wplywaja na efektywno$¢ dziatalnosci
firm. W konsekwencji skupiono si¢ takze na identyfikacji zaleznosci statystycz-
nych pomiedzy wybranymi zmiennymi, pozwalajacych okresli¢ kierunek oraz sife
tych relagji.

W niniejszej pracy sformutowano pig¢ hipotez badawczych:

* (H1) Poziom wdrozenia sztucznej inteligencji (indeks Al) koreluje
z wynikami biznesowymi, w tym z satysfakcja klientéw, rentownoscia
oraz innowacyjnoscia;

* (H2) Przedsigbiorstwa z branzy technologicznej charakteryzuja sig
wyzszym poziomem zaawansowania Al niz przedsigbiorstwa dziatajace

w innych sektorach gospodarki;
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*  (H3) Stosowanie wybranych narzedzi Al (np. Mailchimp) oddziatuje
na wyniki marketingowe oraz rentowno$¢ firm;

* (H4) Wielko$¢ przedsicbiorstwa moderuje relacje pomiedzy wdroze-
niem Al a osiaganymi wynikami biznesowymi;

* (H5) Wystepuje zwiazek mi¢dzy zaawansowanymi praktykami marke-
tingowymi (takimi jak alokacja zasobéw czy monitorowanie potrzeb

klientéw) a wynikami biznesowymi przedsigbiorstw.

Sformutowanie powyzszych hipotez pozwolito zaplanowaé badania w spo-
s6b umozliwiajacy empiryczne potwierdzenie lub odrzucenie przyjetych zalozer.
W konsekwencji przeprowadzone badania empiryczne mialy na celu rozpozna-
nie poziomu wdrozenia oraz zakresu wykorzystania technologii sztucznej inteli-
gencji w przedsi¢biorstwach dzialajacych w Polsce, ze szczegdlnym uwzglednie-
niem podmiotéw funkcjonujacych w ramach Specjalnych Stref Ekonomicznych.
Zastosowano podejscie ilosciowe oparte na metodzie sondazu diagnostycznego,
przy wykorzystaniu kwestionariusza ankiety, co umozliwito zebranie poréwny-
walnych danych ilosciowych i ich dalsza analizg statystyczna.

Na podstawie zdefiniowanych celéw badawczych opracowano autorski kwe-
stionariusz ankiety, ktéry powstat w wyniku analizy literatury dotyczacej zasto-
sowan sztucznej inteligencji w zarzadzaniu, marketingu i strategiach organizacyj-
nych. Kwestionariusz przygotowano w formie elektronicznej (formularz online),
co umozliwito szybkie dotarcie do respondentéw z réznych branz i regionéw kra-
ju. Takie rozwiazanie przyczynito si¢ do zwigkszenia dost¢pnosci badania, a jed-
noczesnie pozwolito ograniczy¢ jego koszty oraz skroci¢ czas realizacji projektu.

Dobér préby miat charakter celowy i obejmowal osoby zajmujace stanowi-
ska kierownicze, specjalistyczne lub wlascicielskie w przedsigbiorstwach repre-
zentujacych rézne sektory gospodarki. Respondenci zostali poproszeni o oceng
stopnia wdrozenia i wykorzystania Al w swoich organizacjach, z uwzglednieniem
takich obszaréw, jak infrastruktura technologiczna, integracja z planowaniem
strategicznym, dzialania marketingowe oraz ogélne wyniki organizacyjne.

Na podstawie przyjetej procedury badawczej ankiet¢ przeprowadzono
w okresie od marca do maja 2025 roku. Zgromadzony materiat opracowano
z zastosowaniem metod statystyki opisowej, obejmujacych obliczenie czgstosci
i udzialéw procentowych, co umozliwito uzyskanie petnego obrazu struktury ba-
danej préby.

W badaniu uczestniczylo 177 respondentéw reprezentujacych przedsigbior-

stwa zréznicowane pod wzgledem wielkosci, branzy oraz poziomu zaawansowania
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we wdrazaniu technologii Al. W strukturze wielkosci dominowaly firmy male
(29,40%) i $rednie (29,40%), podczas gdy mikroprzedsi¢biorstwa stanowily
22,00%, a duze organizacje — 19,20%. Z kolei analiza struktury branzowej wyka-
zata przewagg przedsi¢biorstw z sektora ustug (35,00%) i handlu (30,50%), przy
mniejszym udziale podmiotéw z branz produkcyjnej (15,80%), technologicz-
nej (11,90%) oraz pozostatych (6,80%). Takie zréznicowanie proby zapewnito
reprezentatywno$¢ danych oraz pozwolilo na identyfikacje réznic w podejsciu
do wdrazania Al pomiedzy poszczeg6lnymi typami przedsigbiorstw.

Wyniki analizy poziomu zaawansowania wdrozenia sztucznej inteligencji
w badanych przedsigbiorstwach wskazuja, ze wigkszo$¢ respondentéw ocenila
go jako raczej niski (33,90%) lub $redni (28,20%). Stosunkowo niewielki od-
setek uczestnikéw badania — jedynie 11,90% — okreslit poziom wdrozenia jako
raczej zaawansowany lub bardzo zaawansowany. Uzyskane wyniki potwierdzaja,
ze wickszo$¢ firm wciaz znajduje si¢ na wczesnym etapie adaptacji rozwiazan
opartych na sztucznej inteligencji, co moze wynika¢ z ograniczonych zasobéw
technologicznych lub braku specjalistycznych kompetengji.

Uwzgledniajac terytorialne zréznicowanie badanych podmiotéw, zauwazo-
no, ze dominowaly organizacje z miast §rednich (56,50%) oraz malych (30,50%).
Udzial przedsigbiorstw z duzych miast wynidst 8,50%, a z obszaréw wiejskich

— 4,50%. Struktura ta sugeruje, ze wdrazanie technologii Al nie jest zjawiskiem
ograniczonym wylacznie do duzych osrodkéw miejskich, lecz coraz czeiciej obej-
muje réwniez mniejsze miejscowosci, w ktdrych przedsi¢biorstwa poszukuja na-
rz¢dzi usprawniajacych procesy biznesowe.

Analizujac  do$wiadczenie zawodowe respondentéw, mozna zauwazy,
ze najwigksza grupe stanowili pracownicy zatrudnieni od 1 do 3 lat (43,50%) oraz
krécej niz 1 rok (32,20%). Mniejsze udzialy mialy osoby pracujace od 4 do 6 lat
(13,00%) oraz powyzej 6 lat (11,30%). Wyniki te moga $wiadczy¢ o relatywnie
wysokiej rotacji pracownikéw w badanych przedsigbiorstwach, co potencjalnie
utrudnia stabilne wdrazanie i rozwdj projektéw z zakresu sztucznej inteligengji.

W kontekscie struktury stanowisk najliczniejsza grupe respondentéw stano-
wili specjalisci (36,20%), co wskazuje na znaczacy udzial personelu operacyjnego
w procesach implementacji Al. Kolejnymi grupami byli dyrektorzy (19,80%)
oraz menedzerowie (19,20%), natomiast mniejszy udzial odnotowano wsréd
wihascicieli lub prezeséw (11,90%) oraz oséb petniacych inne funkcje (13,00%).
Takie proporcje moga sugerowal, ze inicjatywy zwiazane z wykorzystaniem
Al s3 w duzej mierze realizowane na poziomie specjalistycznym, przy ograniczo-

nym bezposrednim zaangazowaniu najwyzszej kadry zarzadzajacej (tab. 9).
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Tabela 9. Charakterystyka badanej préby przedsiebiorstw

Kategoria Podkategoria %
Duze 34 19,20%
Male 52 29,40%
Wielkos¢ organizacji Mikro 39 22,00%
Srednie 52 29,40%
Lacznie 177 100,00%
Handel 54 30,50%
Inne 12 6,80%
Brania Produkcja 28 15,80%
Technologie 21 11,90%
Uslugi 62 35,00%
Lacznie 177 100,00%
Bardzo niski 46 26,00%
Raczej niski 60 33,90%
Ogélny poziom Al w organizacji Sredni 20 28,20%
Raczej zaawansowany 12 6,80%
Bardzo zaawansowany 9 5,10%
Lacznie 177 100,00%
Duze miasto 15 8,50%
Male miasto 54 30,50%
Lokalizacja organizacji Wies 8 4,50%
Srednie miasto 100 56,50%
Lacznie 177 100,00%
<1 rok 57 32,20%
1-3 lata 77 43,50%
Staz pracy w obecnej organizacji 4-6 lat 23 13,00%
>6 lat 20 11,30%
Lacznie 177 100,00%
Dyrektor 35 19,80%
Inne 23 13,00%
Stanowisko respondenta Manager 3 19,20%
Specjalista 64 36,20%
Whasciciel/ CEO 21 11,90%
Lacznie 177 100,00%

Zrédlo: Opracowanie whasne.
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Podsumowujac, préba badawcza obejmowala zréznicowana grupe przedsie-
biorstw, wsréd kedrych dominowaly male i $rednie podmioty z sektoréw ustugo-
wego oraz handlowego. Zgromadzone dane wskazuja, ze wickszo$¢ z nich znajdu-
je si¢ dopiero na poczatkowym etapie wdrazania rozwigzai opartych na sztucznej
inteligencji, co potwierdza potrzebe dalszego wsparcia transformacji cyfrowej
w tym segmencie przedsi¢biorstw.

Zastosowana metodologia oraz struktura préby umozliwily przeprowadze-
nie kompleksowej analizy poziomu zaawansowania wdrozen sztucznej inteligen-
cji w réznych obszarach dzialalnosci przedsi¢biorstw, zapewniajac jednoczesnie

wysoki poziom wiarygodnosci i reprezentatywnosci uzyskanych wynikéw.

Analiza wynikéw badan (infrastruktura, strategia, marketing,
wyniki organizacyjne)

W niniejszym podrozdziale zaprezentowano szczegétowe wyniki badan em-
pirycznych dotyczacych poziomu zaawansowania wdrozen sztucznej inteligencji
w przedsigbiorstwach w czterech kluczowych obszarach: infrastruktury techno-
logicznej, integracji strategicznej, zastosowan marketingowych oraz osiaganych
wynikéw organizacyjnych. Analiza obejmuje zaréwno aspekty techniczne, ta-
kie jak dostepno$¢ ustlug chmurowych, aplikagji i architektury danych dla Al,
jak i elementy zarzadzania strategicznego, w tym stopien wlaczenia rozwiazan
sztucznej inteligencji w proces planowania biznesowego. W dalszej cz¢sci przed-
stawiono wyniki dotyczace praktyk marketingowych wykorzystujacych narzedzia
Al do analizy rynku, prognozowania trendéw oraz personalizacji dzialaii promo-
cyjnych. Ostatnia czgé¢ analizy koncentruje si¢ na ocenie wplywu wdrozenia Al
na rezultaty organizacyjne, takie jak rentownos¢, satysfakcja klientéw czy inno-
wacyjno$é przedsigbiorstw.

Na podstawie danych zaprezentowanych w tabeli 10 mozna zauwazy¢,
ze 49,20% respondentéw ,zdecydowanie nie” zgadza si¢ ze stwierdzeniem, iz ich
organizacja posiada ustugi zarzadzania danymi i architektury dla Al, a 11,90%
odpowiedziato ,raczej nie”. Odpowiedz neutralna (,ani tak, ani nie”) wskazato
20,30% osdb, natomiast 7,90% respondentdw zaznaczylo ,raczej tak”, a 10,70%
— ,zdecydowanie tak”. W odniesieniu do rozwinigtych ustug komunikagji sie-
ciowej i chmurowej dla Al, 43,50% badanych odpowiedzialo ,zdecydowanie
nie”, 16,90% — ,raczej nie”, 14,70% — ,ani tak, ani nie”, 12,40% — ,raczej tak”,
a kolejne 12,40% - ,zdecydowanie tak”. Na stwierdzenie dotyczace posia-
dania portfela aplikacji i ustug Al, takich jak Microsoft Cognitive Services

106



BADANIA EMPIRYCZNE NAD WDRAZANIEM Al W PRZEDSIEBIORSTWACH

czy Google Cloud Vision, 40,70% respondentéw udzielito odpowiedzi ,.zdecydo-

wanienie”, 18,10%—,raczejnie”,20,90%— ,anitak, aninie”, 10,70%—, raczej tak”,

a 9,60% — ,zdecydowanie tak”. W przypadku infrastruktury obejmujacej ope-

racje i funkcje Al takie jak serwery, procesory o duzej mocy czy monitory wy-

dajnosci, 44,60% uczestnikéw badania wskazalo ,zdecydowanie nie”, 17,50% —

oraczej nie”, 15,80% — ,ani tak, ani nie”, 7,90% — ,raczej tak” i 14,10% —

szdecydowanie tak”. W odniesieniu do zapewniania bezpieczenistwa danych

przez infrastrukture Al, 36,20% respondentéw wybrato ,zdecydowanie nie”,
18,10% — ,raczej nie”, 17,50% — ,ani tak, ani nie”, 11,90% — ,raczej tak”,
a16,40% — ,zdecydowanie tak” (tab. 10).

Tabela 10. Kompetengje infrastruktury Al

Zdecydowanie
nie

Raczej
nie

Ani tak,

ani nie

Raczej

Zdecydowanie
tak

Nasza organizacja po-
siada ustugi zarzadzania
danymi i architekeury
dla AT

49,20%

11,90%

20,30%

7,90%

10,70%

Mamy rozwinigte
ustugi komunikacji
sieciowej i chmurowe

dla AI

43,50%

16,90%

14,70%

12,40%

12,40%

Dysponujemy portfe-
lem aplikagji i ustug Al
(np. Microsoft Cogni-
tive Services, Google

Cloud Vision)

40,70%

18,10%

20,90%

10,70%

9,60%

Nasza infrastrukcura
Al obejmuje operacje/
funkgje, takie jak ser-
wery, procesory o duzej
mocy czy monitory
wydajnosci

44,60%

17,50%

15,80%

7,90%

14,10%

Nasza infrastruktura Al
zapewnia bezpieczeni-
stwo danych

36,20%

18,10%

17,50%

11,90%

16,40%

Zrédlo: Opracowanie whasne.

Analizujac dane przedstawione w tabeli 11, mozna zauwazy¢, w jakim stop-

niu badane organizacje integruja zagadnienia zwiazane ze sztuczng inteligencja

z procesem planowania strategicznego i biznesowego. W przypadku stwierdze-

nia ,,Posiadamy wizje, jak Al przyczynia si¢ do zwigkszenia wartosci biznesowe;j
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naszej organizacji”, 32,80% respondentéw odpowiedzialo ,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 s zintegrowane z planowaniem w zakresie AI”, 35,60% bada-
nych wskazato odpowiedz ,zdecydowanie nie”, 16,40% — ,raczej nie”, 15,30%
— ,ani tak, ani nie”, 9,60% — ,raczej tak”, a 23,20% — ,.zdecydowanie tak”. Na py-
tanie ,Zarzad na poziomie funkcjonalnym i strategicznym wykazuje zrozumienie
w inwestycje w Al”, 33,90% respondentéw udzielito odpowiedzi ,,zdecydowanie
nie”, 13,00% — ,raczej nie”, 15,80% — ,ani tak, ani nie”, 13,00% — ,raczej tak”,
a24,30% — ,zdecydowanie tak”. W przypadku stwierdzenia ,Nasze plany bizne-
sowe uwzgledniaja ciagla inwestycje w AI”, 39,00% badanych wybralo ,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 Al z planowaniem biznesowymi

Zdecydowanie | Raczej | Anitak, | Raczej | Zdecydowanie

nie nie ani nie tak tak

Posiadamy wizjg, jak
Al przyczynia si¢ do
zwiekszenia warto$ci 32,80% 13,00% 18,60% | 12,40% 23,20%
biznesowej naszej
organizacji

Plany strategiczne
organizacji sa zintegro-
wane z planowaniem
w zakresie Al

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

Zarzad na poziomie

funkcjonalnym i stra-
tegicznym wykazuje 33,90% 13,00% | 15,80% | 13,00% 24,30%
zrozumienie w inwe-

stycje w Al

Nasze plany biznesowe
uwzgledniaja ciagla 39,00% 12,40% 18,10% | 12,40% 18,10%
inwestycje w Al

Zrédlo: Opracowanie whasne.

W tabeli 12 przedstawiono wyniki obrazujace, w jakim zakresie badane
przedsigbiorstwa podejmuja inicjatywy ukierunkowane na proaktywne wykorzy-
stanie sztucznej inteligencji. Z tabeli wynika, ze w odniesieniu do stwierdzenia

»Regularnie eksperymentujemy z nowymi narzedziami i technikami AI”, 29,90%
respondentéw wskazato odpowiedz ,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 sposobéw wykorzystania AI”, 35,00% badanych wybrato ,,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
sposob6éw zwickszania efektywnosci wykorzystania AI”, 31,60% responden-
téw odpowiedzialo ,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 Al w celu
zwigkszenia satysfakgji i lojalnosci klientéw”, 31,60% uczestnikéw badania wska-
zalo ,zdecydowanie nie”, 18,60% — ,raczej nie”, 11,90% — ,ani tak, ani nie”,
13,00% — ,raczej tak”, a 24,90% — ,zdecydowanie tak”.

Tabela 12. Proaktywne podejscie do AT

Zdecydowanie | Raczej | Anitak, | Raczej | Zdecydowanie
nie nie ani nie tak tak

Regularnie eksperymen-
tujemy z nowymi narze- 29,90% 14,70% | 18,60% | 16,40% 20,30%
dziami i technikami AI

Kultura naszej organi-
zacji wspiera stosowanie
nowych sposobéw wyko-
rzystania Al

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

Stale poszukujemy
nowych sposobéw
zwickszania efektywnosci
wykorzystania Al

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

Poszukujemy innowacji
w zakresie Al w celu
zwigkszenia satysfakcji
i lojalnosci klientéw

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

Zrédlo: Opracowanie whasne.

Kolejng kwestig poddang analizie, przedstawiona w tabeli 13, jest zakres
wykorzystania narzedzi sztucznej inteligencji w zarzadzaniu informacja mar-
ketingows przez badane przedsi¢biorstwa. Z danych przedstawionych w tabeli
13 wynika, ze dla stwierdzenia ,Wykorzystujemy narzedzia Al do gromadze-
nia informagji o klientach” 27,70% respondentéw wybralo odpowied? ,zdecy-
dowanie nie”, 14,10% — ,raczej nie”, 19,20% — ,ani tak, ani nie”, 16,90% —
yraczej tak”, a 22,00% — ,zdecydowanie tak”. W przypadku stwierdzenia ,, Wyko-
rzystujemy narzedzia Al do gromadzenia informacji o konkurentach”, 33,90%
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badanych wskazato ,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 rozwéj programéw marketingowych za pomoca Al do analizy
danych rynkowych”, 31,10% respondentéw odpowiedziato ,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 ,,Sledzimy
potrzeby i oczekiwania klientéw w czasie rzeczywistym za pomoca algorytméw
Al dla zwigkszenia ich satysfakeji”, 39,00% respondentéw udzielito odpowiedzi
szdecydowanie 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 Al raporty i analizy marketingowe”, 29,40% badanych
wskazalo ,,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 Al do prognozowania trendéw rynkowych i zachowan klientéw
takich jak zaufanie i zaangazowanie”, 37,30% respondentéw wybrato ,zdecydo-
wanie nie”, 16,90% — ,raczej nie”, 9,60% — ,ani tak, ani nie”, 16,40% — , raczej
tak”, a2 19,80% — ,zdecydowanie tak”.

Tabela 13. Marketing Information Management z zastosowaniem Al

Zdecydowanie | Raczej | Anitak, | Raczej | Zdecydowanie
nie nie ani nie tak tak

Wykorzystujemy
narzedzia Al do gro-
madzenia informacji
o klientach

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

Wykorzystujemy
narzedzia Al do gro-
madzenia informacji
o konkurentach

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

Wspieramy rozwdj
programoéw marke-
tingowych za po- 31,10% 16,40% | 15,80% | 15,30% 21,50%
moca Al do analizy
danych rynkowych

Sledzimy potrzeby

i oczekiwania klien-
téw w czasie rzeczy-
wistym za pomoca 39,00% 12,40% | 13,00% 11,90% 23,70%
algorytméw Al dla
zwickszenia ich

satysfakeji
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Zdecydowanie | Raczej | Anitak, | Raczej | Zdecydowanie
nie nie ani nie tak tak

Wykorzystujemy
generowane przez
Al raporty i analizy
marketingowe

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

Stosujemy Al do
prognozowania
trendéw rynkowych
i zachowan klientéw
takich jak zaufanie

i zaangazowanie

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

Zrédto: Opracowanie whasne.

Nastgpnym obszarem poddanym analizie, zaprezentowanym w tabeli 14, jest
wykorzystanie sztucznej inteligencji w procesie planowania dziatari marketingo-
wych. Z tabeli wynika, ze w przypadku stwierdzenia ,, Wykorzystujemy algorytmy
Al do segmentowania i targetowania rynku”, 33,30% respondentéw udzielito 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-
zamy narzedzia Al do opracowywania personalizowanych strategii marketingo-
wych”, 39,50% badanych wskazalo odpowiedz ,zdecydowanie nie”, 19,20% —

yraczej 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 sa wspierane przez modele predykcyjne Al”, 38,40% respondentéw
wybralo ,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 Al do oceny skutecznosci réznych scenariuszy marke-
tingowych jeszcze przed ich wdrozeniem”, 27,10% uczestnikéw badania wska-
zalo ,zdecydowanie nie”, 13,60% — ,raczej nie”, 17,50% — ,ani tak, ani nie”,
15,30% — ,raczej tak”, a 26,60% — ,zdecydowanie tak”. Dla stwierdzenia , Al
wspomaga nasze decyzje dotyczace alokacji budzetéw marketingowych na réine
kanaly komunikacji”, 29,40% respondentéw udzielito odpowiedzi ,,zdecydowa-
nie nie”, 14,70% — ,raczej nie”, 16,40% — ,ani tak, ani nie”, 14,70% — ,raczej
tak”, oraz 24,90% — ,zdecydowanie tak”.
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Tabela 14. Planowanie marketingowe z zastosowaniem Al

Zdecydowanie
nie

Raczej
nie

Ani tak,

ani nie

Raczej
tak

Zdecydowanie
tak

Wykorzystujemy
algorytmy Al do
segmentowania i
targetowania rynku

33,30%

14,70%

19,20%

14,70%

18,10%

Wdrazamy narzedzia
Al do opracowywa-
nia personalizowa-
nych strategii marke-
tingowych

39,50%

19,20%

9,00%

13,60%

18,60%

Nasze procesy plano-
wania marketingowe-
g0 s3 wspierane przez
modele predykeyjne
Al

38,40%

18,60%

17,50%

7,90%

17,50%

Stosujemy Al do
oceny skutecznosci
réznych scenariuszy
marketingowych
jeszeze przed ich
wdrozeniem

27,10%

13,60%

17,50%

15,30%

26,60%

Al wspomaga nasze
decyzje dotyczace
alokacji budzetow
marketingowych na
rézne kanaly komu-
nikacji

29,40%

14,70%

16,40%

14,70%

24,90%

Zrédlo: Opracowanie whasne.

Kolejnym zagadnieniem przedstawionym w tabeli 15 jest zastosowanie

sztucznej inteligencji w procesie realizacji i organizacji dziatari marketingowych.

Z danych przedstawionych w tabeli wynika, ze w przypadku stwierdzenia ,,Opty-

malizujemy alokacje¢ zasobéw marketingowych za pomoca AI”, 29,90% respon-

dentéw udzielito 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 Al do automatyzacji organizacji i realizacji kampa-

nii marketingowych”, 31,60% badanych wskazalo odpowiedz ,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 Al do dynamicznego dostosowywania dziatari marketingowych

w odpowiedzi na zmieniajace si¢ warunki rynkowe”, 33,90% respondentéw
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wybralo ,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 Al wspiera monitorowanie i analize wynikéw kampanii
marketingowych w czasie rzeczywistym”, 30,50% uczestnikéw badania wskazato
szdecydowanie nie”, 13,00% — , raczej nie”, 15,80% — ,ani tak, ani nie”, 15,80% —
yraczej tak”, a 24,90% — ,zdecydowanie tak”. Dla stwierdzenia ,,Generujemy tre-
$ci marketingowe przy uzyciu narzedzi Al, co zwigksza ich jakos¢ i efektywno$¢”,
37,90% respondentéw udzielito odpowiedzi ,zdecydowanie nie”, 9,60% — ,ra-
czej nie”, 15,80% — ,ani tak, ani nie”, 10,20% — ,raczej tak”, oraz 26,60% —

szdecydowanie tak”.

Tabela 15. Implementacja marketingowa z zastosowaniem Al

Zdecydowanie | Raczej | Anitak, | Raczej Zdecydowanie
nie nie ani nie tak tak

Optymalizujemy
alokacj¢ zasobéw
marketingowych za
pomoca Al

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

Korzystamy z Al do
automatyzacji or-
ganizagji i realizacji 31,60% 15,80% | 13,00% | 21,50% 18,10%
kampanii marketin-
gowych
Wykorzystujemy
systemy Al do dy-
namicznego dosto-
sowywania dzialar
marketingowych w
odpowiedzi na zmie-
niajace si¢ warunki
rynkowe

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

Zastosowanie Al
wspiera monito-
rowanie i analize
wynikéw kampanii
marketingowych w
czasie rzeczywistym

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

Generujemy tresci

marketingowe przy
uzyciu narzedzi 37,90% 9,60% 15,80% | 10,20% 26,60%
Al, co zwieksza ich

jakos¢ i efektywnos¢

Zrédto: Opracowanie whasne.
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Obszarem zaprezentowanym w tabeli 16 sa wyniki organizacyjne bada-
nych przedsigbiorstw w poréwnaniu z ich gléwnymi konkurentami. Z danych
przedstawionych w tabeli wynika, ze w przypadku stwierdzenia ,, W poréwnaniu
do gléwnych konkurentéw nasza organizacja kreuje wartosci dla klienta”, 26,00%
respondentéw udzielito 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 poréwnaniu do gtéwnych konkurentéw mamy wie-
cej statych klientéw”, 32,20% badanych wybrato ,zdecydowanie nie”, 13,60% —

sraczej nie”, 18,10% — ,ani tak, ani nie”, 13,60% — ,raczej tak”, a 22,60% — ,zde-

cydowanie tak”. W odniesieniu do stwierdzenia , W poréwnaniu do gtéwnych
konkurentéw mamy wiecej usatysfakcjonowanych klientéw”, 29,40% respon-
dentéw wskazalo odpowiedz ,.zdecydowanie nie”, 15,30% — ,raczej nie”, 15,30%
— yani tak, ani nie”, 14,70% — ,raczej tak”, oraz 25,40% — ,zdecydowanie tak”.
W przypadku stwierdzenia ,,W poréwnaniu do gtéwnych konkurentéw jestesmy
bardziej rentowni”, 33,30% uczestnikéw badania udzielito 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 poréwnaniu do
gléwnych konkurentéw jeste$my bardziej innowacyjni”, 28,20% respondentéw
wybralo odpowiedz ,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 | Raczej | Ani tak, | Raczej | Zdecydowanie

nie nie ani nie tak tak
W poréwnaniu
do gléwnych kon-
kurentéw nasza 26,00% 14,10% | 18,10% | 18,60% 23,20%

organizacja kreuje
wartosci dla klienta

W poréwnaniu do
gléwnych konku-
rentéw mamy wie-
cej statych klientéw

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

W poréwnaniu do
gléwnych konku-
rentéw mamy wie- 29,40% 15,30% | 15,30% | 14,70% 25,40%
cej usatysfakcjono-
wanych klientéw
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W poréwnaniu do
gléwnych konku-
rentéw jeste$my

bardziej rentowni

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

W poréwnaniu do
gléwnych konku-
rentéw jesteSmy 28,20% 17,50% | 17,50% | 9,00% 27,70%
bardziej innowa-
cyjni

Zrédto: Opracowanie whasne.

W tabeli 17 zaprezentowano zestawienie narzedzi sztucznej inteligengji
wykorzystywanych w komunikacji marketingowej, wraz z odsetkiem organi-
zacji deklarujacych ich stosowanie. W przypadku narzedzia HubSpot, 13,00%
respondentéw wskazalo, ze jest ono stosowane w ich organizacji, natomiast
87,00% zadeklarowalo, ze nie jest stosowane. Dla narzedzia Mailchimp odsetek
stosowania wyniost 32,80%, a 67,20% badanych wskazalo, ze nie wykorzystuje
tego rozwiazania. W odniesieniu do Hootsuite, 33,30% respondentéw potwier-
dzilo jego stosowanie, a 66,70% — brak wykorzystania. W przypadku narzedzia
AdRoll, 16,40% uczestnikéw badania zadeklarowalo jego uzycie, natomiast
83,60% — ze nie jest ono stosowane. Dla Salesforce Einstein 23,70% badanych
potwierdzilo stosowanie, a 76,30% — brak wykorzystania. W odniesieniu do
Pardot, 16,40% respondentéw wskazalo, ze narzedzie jest stosowane, natomiast
83,60% — ze nie. Dla Cortex, 33,30% organizacji korzysta z tego rozwiazania,
a 66,70% — nie korzysta. W przypadku Conversica, 37,30% badanych potwier-
dzilo stosowanie, natomiast 62,70% — brak wykorzystania. Dla Drift, 18,10%
respondentdw wskazalo, ze narzedzie jest stosowane, a 81,90% — ze nie. W od-
niesieniu do Phrasee, 19,80% badanych potwierdzilo jego wykorzystanie, nato-
miast 80,20% — brak stosowania. W przypadku MarketMuse, 27,10% organi-
zacji stosuje to narzedzie, a 72,90% — nie wykorzystuje go w swojej dziatalnosci.
DlaCrimson Hexagon, 22,60% respondentéw potwierdzito stosowanie, natomiast
77,40% — ze narzedzie nie jest uzywane. W odniesieniu do Optmyzr, 18,10% ba-
danych organizacji korzysta z tego rozwiazania, natomiast 81,90% — nie korzysta.
W przypadku Emarsys, 29,40% respondentéw wskazalo, ze narzedzie jest stoso-
wane w ich organizacji, a 70,60% — ze nie jest wykorzystywane. Dla Undetectable.
ai, 13,60% uczestnikéw badania potwierdzilo jego uzycie, natomiast 86,40% —
brak stosowania.
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Tabela 17. Narzedzia Al do komunikacji marketingowej stosowane
w badanym przedsiebiorstwie

Narzedzie Al Stosuje sie Nie stosuje si¢
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%

Zrédlo: Opracowanie whasne.

Podsumowujac, uzyskane wyniki wskazuja, Ze mimo rosnacego zaintere-
sowania sztuczng inteligencja, poziom jej wdrozenia w badanych przedsigbior-
stwach pozostaje umiarkowany. Najstabiej rozwinigtym obszarem jest infra-
struktura technologiczna, obejmujaca architekture danych, ustugi chmurowe
i systemy wspierajace bezpieczenistwo informacji. Z kolei nieco wyzszy stopieni
zaawansowania mozna zaobserwowal w sferze dzialan marketingowych, szcze-
gblnie w zakresie wykorzystania Al do analizy danych rynkowych, segmentagji
klientéw czy automatyzacji kampanii. Wyniki te sugeruja, ze kluczowym wy-
zwaniem dla organizacji jest nie tylko inwestowanie w technologig, lecz takze jej
strategiczna integracja z celami biznesowymi i kultura innowacji. Ostatecznie
skuteczne wykorzystanie Al wymaga spéjnego podejscia, taczacego rozwdéj infra-
struktury, kompetencji i proceséw organizacyjnych z orientacja na dtugofalowe

wyniki biznesowe.
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Weryfikacja hipotez badawczych

W niniejszym podrozdziale przedstawiono proces empirycznej weryfikacji
hipotez badawczych sformutowanych na podstawie zalozeni teoretycznych doty-
czacych wdrazania sztucznej inteligencji w przedsigbiorstwach. Celem analiz byto
zidentyfikowanie zwiazkéw migdzy stopniem zaawansowania technologicznego
organizacji a osiaganymi wynikami biznesowymi, obejmujacymi takie obszary jak
satysfakcja klientéw, rentownos$¢ oraz innowacyjnos¢. Weryfikacja poszczegdl-
nych hipotez opierala si¢ na zastosowaniu metod statystycznych odpowiednich
do charakteru zmiennych — w szczegdlnosci analizy korelacji i regresji — co po-

zwolito oceni¢ kierunek oraz sife relacji pomigdzy badanymi zjawiskami.

Hipoteza 1 odnosila si¢ do zaleznosci wystgpujacej pomiedzy poziomem
zaawansowania wdrozenia sztucznej inteligencji a wynikami biznesowymi

organizacji.

Tabela 18. Wartosci wspélczynnikéw korelacji Pearsona pomiedzy indeksem zaawansowania
Al a wynikami biznesowymi

Zmienna niezalezna Zmienna zalezna N | Korelacja (r) | p-wartosé
Zaawansowanie planowania Satysfakcja klientéw | 177 -0,006 0,935
marketingowego
Zaawagsowame planowania Rentownodé 177 0,025 0.736
marketingowego
Zaawar.lsowame planowania Innowacyjnos¢ 177 -0,023 0,766
marketingowego

Zrédlo: Opracowanie whasne.

Wyniki zaprezentowane w tabeli 18 pokazuja, ze nie wystgpuje istotny
zwiazek pomiedzy poziomem zaawansowania planowania marketingowego
z wykorzystaniem Al a kluczowymi wskaznikami efektywnosci funkcjonowania
przedsigbiorstw. Wartosci wspotczynnikéw korelacji Pearsona dla wszystkich
analizowanych par zmiennych — satysfakeji klientéw, rentownosci i innowacyj-
nosci — sa zblizone do zera (od -0,006 do -0,025). Oznacza to, ze nawet przy
relatywnie duzej liczbie obserwacji (N = 177) wzrost indeksu Al nie przekla-
da si¢ statystycznie na wzrost zadnego z analizowanych wynikéw biznesowych.
Dodatkowo, p-wartosci (p = 0,935 dla satysfakgji klientéw, p = 0,736 dla ren-

townosci, p = 0,766 dla innowacyjnosci) znaczaco przekraczaja poziom istotnosci
Y) g ]34
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0,05, co potwierdza brak zalezno$ci miedzy zmiennymi. Wynika z tego, ze sita
zwiazku migdzy wdrozeniem Al a osiaganymi wynikami nie rézni si¢ od efektéw
przypadkowych.

Z perspektywy teoretycznej i praktycznej wyniki te wskazuja, ze poziom
zaawansowania wykorzystania Al w badanych przedsi¢biorstwach nie stanowi
czynnika réznicujacego ich skutecznos$¢ biznesowa — ani w obszarze satysfakeji
klientéw, ani efektywnosci ekonomicznej, ani innowacyjnego rozwoju. Mozli-
wym wyjasnieniem braku zaleznosci jest wezesny etap wdrozen technologii Al
w polskich firmach, ktéry nie przynosi jeszcze wymiernych efektdw, lub tez
wplyw Al moze by¢ ostabiany przez inne czynniki organizacyjne nieuwzglednio-
ne w modelu analizy.

Reasumujac, hipoteza pierwsza nie znajduje empirycznego potwierdzenia —
poziom zaawansowania planowania marketingowego opartego na Al nie wiaze si¢

ze wzrostem efektéw biznesowych w zadnej z analizowanych kategorii.

Hipoteza 2 zakladala, ze przedsi¢biorstwa z branzy technologicznej charak-
teryzujg si¢ wyzszym poziomem zaawansowania sztucznej inteligencji niz firmy

z innych sektoréw gospodarki.

Tabela 19. Poziom zaawansowania Al (indeks ciagly) w réznych branzach

Branza N Srednia indeksu AT Odchylenie std.
Ushugi 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

Zrédto: Opracowanie whasne.

W analizie poréwnano poziom zaawansowania Al w pieciu gléwnych bran-
zach reprezentowanych w prébie badawczej. Najwyzszy $redni poziom indeksu
Al odnotowano w firmach technologicznych (2,24), co wskazuje na ich wigksze
zaawansowanie we wdrazaniu rozwiazan sztucznej inteligencji w poréwnaniu
z pozostalymi sektorami (Srednie wartosci mieszcza si¢ w przedziale od 1,30

do 1,91) (tab. 19).
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Pomimo obserwowanej przewagi sektora technologicznego pod wzgledem
warto$ci $rednich, ani analiza wariancji ANOVA (p = 0,145), ani nieparame-
tryczny test Kruskala-Wallisa (p = 0,142) nie potwierdzily istotnych statystycznie
réznic migdzy branzami. Oznacza to, ze zréznicowanie poziomu zaawansowania
Al pomiedzy analizowanymi sektorami nie przekracza granicy losowej zmiennosci.

Mozna zatem stwierdzi¢, ze cho¢ przedsigbiorstwa technologiczne wykazuja
tendencje do wyzszego poziomu wdrozenia Al, réznice te nie sa na tyle silne,
by uzna¢ je za istotne statystycznie. Hipoteza H2 nie znajduje zatem pelnego
potwierdzenia empirycznego.

Uzyskane wyniki implikuja, ze wdrazanie sztucznej inteligencji w polskich
przedsigbiorstwach przebiega w zblizonym tempie niezaleznie od branzy. Ewen-
tualna przewaga firm technologicznych moze wynika¢ raczej z ich naturalnych
kompetencji w obszarze nowych technologii niz z rzeczywistego efektu branzo-
wego. Mozna przypuszczaé, ze w wigkszej probie lub przy bardziej szczegétowym
podziale branz réznice te moglyby okaza¢ si¢ bardziej wyrazne.

Hipoteza 3 zakladala, ze korzystanie z wybranych narzedzi sztucznej inteli-
gengji, takich jak Mailchimp, istotnie wplywa na wyniki marketingowe i rentow-
no$¢ przedsi¢biorstw.

W celu weryfikacji hipotezy przeprowadzono analize wariancji (ANOVA)
oraz obliczono wspélczynniki korelacji punktowo-dwuseryjnej dla trzech klu-

czowych wskaznikéw: rentownosci, innowacyjnosci oraz satysfakcji klientéw

(tab. 20).

Tabela 20. Wyniki biznesowe w zaleznosci od korzystania z Mailchimp

g,

3 3 I (- AR

2 5 2 g & 2| = ~ 2| 5
S N N I - I
Wynik g | 5| = s| 2|13 3| &R
B =2 2 = 2= 5 5 El 2%

Slz| S |1s| 38 R BE

Z o a,

175} [77) —5 o

S
Rentownogé 119 | 58 | 2,83 | 234 | 1,53 | 1,42 | 4,13 ] 0,044 |-0,15 | 0,044
Innowacyjnos¢ | 119 | 58 | 3,10 | 250 | 1,59 | 1,50 [ 5,77 | 0,017 [-0,18 | 0,017
if‘.tYSfi‘kqa 119 | 58 | 3,06 | 2,62 | 1,65|1,39 3,030,083 |-0,13 | 0,083
ientow

Zrédto: Opracowanie whasne.
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Przeprowadzona analiza wykazata istotne statystycznie réznice migdzy
firmami korzystajacymi z Mailchimp a tymi, ktére z niego nie korzystaja —
w dwdch sposrdd trzech analizowanych wskaznikéw. Zaréwno testy ANOVA,
jak i wspotczynniki korelacji punktowo-dwuseryjnej potwierdzily, ze rentownosé
(p = 0,044; r = -0,15) oraz innowacyjnos¢ (p = 0,017; r = -0,18) firm uzywajacych
tego narzedzia sa istotnie nizsze w poréwnaniu z pozostalymi przedsi¢biorstwa-
mi. W przypadku satysfakeji klientéw réznice nie osiagnely poziomu istotnosci
(p = 0,083), cho¢ obserwowany kierunek efektu pozostaje spdjny z wezesniejszy-
mi wynikami.

Efekty te maja umiarkowany sife, jednak przy liczebnosci proby N = 177
uzyskane wartosci p $wiadcza o ich statystycznej istotnosci. Wskazuje to,
ze w analizowanej prébie korzystanie z narzedzia Mailchimp wiaze si¢ raczej
z nizszymi niz wyzszymi wskaznikami rentownosci i innowacyjnosci. Mozliwym
wyjasnieniem tego zjawiska jest fakt, ze wdrozenie narzedzi Al wymaga odpo-
wiednich kompetencji analitycznych, integracji z procesami marketingowymi
oraz dojrzalosci organizacyjnej — ich brak moze prowadzi¢ do nieskutecznego
wykorzystania automatyzagji.

Hipoteza H3 nie znajduje zatem potwierdzenia empirycznego. W badane;j
probie korzystanie z narzedzi Al (Mailchimp) nie przeklada si¢ na poprawe wy-
nikéw biznesowych, a wreez moze je pogarszaé. W przyszlych badaniach warto
rozszerzy¢ analizg o inne narzedzia marketingowe, wicksze préby oraz uwzgledni¢
zmienne kontekstowe, takie jak poziom integracji Al z procesami firmy czy bran-

zowe zrdéznicowanie wdrozen.

Hipoteza 4 zakladala, ze wielko$¢ przedsi¢biorstwa moderuje wplyw za-
awansowania sztucznej inteligencji na wyniki biznesowe. Oznacza to, ze efeke
wdrozenia Al na rezultaty dzialalnosci moze by¢ rézny w zaleznosci od tego,
czy organizacja jest mikro-, malg, $rednig czy duzg firma.

W celu weryfikacji hipotezy przeprowadzono analize moderacji w modelu
regresji liniowej, w ktérym zmienna objasniana stanowily wyniki biznesowe (ren-
towno$¢, satysfakcja klientéw, innowacyjnos¢), a zmiennymi objasniajacymi —
poziom zaawansowania Al, wielko$¢ firmy oraz efekt interakcji pomiedzy nimi.
Analiza miala na celu ustalenie czy wplyw zaawansowania Al na wyniki bizneso-

we rézni si¢ istotnie pomigdzy firmami o odmiennych rozmiarach (tab. 21).
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Tabela 21. Wartosci p dla efektéw interakcji (AI x wielko$¢ firmy) w predykcji wynikéw
biznesowych

Wynik Male Mikro Srednie
Rentownosé p =0,663 p=0,952 p=0,619
Satysfakcja p =0,076 p=0,153 p=0,709
Innowacyjno$¢ p = 0,064 p=0,814 p=0,419

Zrédlo: Opracowanie whasne.

W zadnym z analizowanych modeli nie zaobserwowano istotnego statystycz-
nie efektu moderacji wielkosci firmy na zwiazek pomigdzy poziomem zaawan-
sowania Al a wynikami biznesowymi. Wszystkie wartosci p przekraczaja prég
istotnosci 0,05. Najnizsze wartoéci (dla satysfakeji klientéw i innowacyjnosci
w grupie malych firm) zblizajq si¢ do tego progu, jednak nie osiagaja poziomu
pozwalajacego na potwierdzenie efektu.

Wyniki te wskazuja, ze wplyw wdrozenia Al na rezultaty dziatalnosci przed-
sigbiorstw nie rézni si¢ w zaleznosci od ich wielko$ci. Zaréwno mikro-, male, jak
i §rednie firmy wykazuja podobny schemat zaleznosci — poziom zaawansowania
Al nie przeklada si¢ na wyniki biznesowe w odmienny sposéb w zadnej z anali-
zowanych grup.

Podsumowujac, hipoteza H4 zostata odrzucona. Analizy nie potwierdzily,
ze wielko$¢ przedsigbiorstwa w sposéb istotny statystycznie moderuje wplyw za-
awansowania Al na rentownos¢, satysfakeje klientéw ani innowacyjnos$¢ w bada-
nej prébie. Wynik ten sugeruje, ze czynniki determinujace skuteczno$¢ wdrozeni
Al s bardziej ztozone i moga zaleze¢ od innych zmiennych, takich jak poziom
kompetencji technologicznych, kultura organizacyjna czy stopien integracji Al

z procesami zarzadczymi.

Hipoteza 5 zakladala, ze zaawansowane prakeyki marketingowe — takie jak
monitorowanie potrzeb klientéw w czasie rzeczywistym, alokacja zasobéw mar-
ketingowych oraz wykorzystanie raportéw i analiz opartych na sztucznej inteli-
gengji — sa pozytywnie powigzane z wynikami biznesowymi organizacji.

W celu weryfikacji hipotezy przeprowadzono analizg regresji liniowej, w kt6-
rej wymienione praktyki marketingowe uwzgledniono jednoczesnie jako predyk-
tory trzech kluczowych wynikéw biznesowych: rentownosci, satysfakeji klientéw
oraz innowacyjnosci przedsi¢biorstw (tab. 22).
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Tabela 22. Wyniki regresji wieloczynnikowej (OLS) dla praktyk marketingowych jako pre-
dyktoréw wynikéw biznesowych

Wynik . Ll adi | F p
biznesowy L 570 B t P S| S R? | (model) | (model)

Monitorowa-
nie potrzeb [0,156:
klientéw w 0,02 | 0,21 | 0,835 0 ’193]’ 0,07 | 0,05 4,19 0,0068
czasie rzeczy- ’
wistym

Rentownosé Alokacja zaso- 10,006
béw marketin- | 0,15 | 2,05 | 0,042 o )288]’
gowych ’
Raporty i [0,013;
analizy Al 0,20 | 2,111 0,036 0,381]
Monitorowa-
nie potrzeb (0,182;
klientéw w 0,00 | 0,02 | 0,985 0 186]’ 0,05 | 0,04 3,28 0,022
czasie rzeczy- ’

Satysfakcja wisy™

klientéw Alokacja zaso- )
béw marketin- | 0,18 | 2,41 | 0,017 [(;)’303303]’
gowych ’
Raporty i [-0,040;
analizy Al 0,151 1,57 0,118 0,349]
Monitorowa-
nie potrzeb (0.216:
klientéw w -0,03 {-0,30 | 0,762 0 158] 10,03 | 0,01 1,60 0,192
czasie rzeczy- ’
wistym

Innowacyjnosé¢ Alokacja zaso- 0015,
béw marketin- | 0,17 | 2,17 | 0,031 0 ’317]’
gowych ’
Raporty i [-0,152;
analizy Al 0,05 | 0,46 | 0,649 0,243]

Zrédlo: Opracowanie whasne.

W modelu przewidujacym rentowno$é firm uzyskano istotny wynik F(3,173)

=4,19; p = 0,0068, co oznacza, ze zréznicowanie praktyk marketingowych istot-

nie tumaczy czg¢$¢ zmiennosci rentownosci. Choé poziom wyjasnionej warian-

gji jest umiarkowany (R? = 0,068; Adj. R? = 0,052), wskazuje on na znaczenie

jako$ci zarzadzania marketingiem w osiaganiu lepszych wynikéw finansowych.

Najwazniejszymi predyktorami okazaly si¢: alokacja zasobéw marketingowych (B
= 0,15; p = 0,042) oraz korzystanie z raportéw i analiz Al (§ = 0,20; p = 0,036).
Monitorowanie potrzeb klientéw nie wykazalo istotnego wplywu (p = 0,835).
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Model prognozujacy satysfakcje klientéw réwniez okazal si¢ istotny
(F(3,173) = 3,28; p = 0,022; R? = 0,054; Adj. R* = 0,037). Najsilniejszym
czynnikiem predykcyjnym byta ponownie alokacja zasobéw marketingowych
(B = 0,18 p = 0,017), co sugeruje, ze umiej¢tne gospodarowanie zasobami
w obszarze marketingu bezpo$rednio przeklada si¢ na wzrost satystakeji klientéw.
Pozostate praktyki — monitorowanie potrzeb oraz raporty Al — nie osiagnely po-
ziomu istotnosci (p = 0,985 i p = 0,118).

W przypadku innowacyjnosci organizacji model jako cato$¢ nie byl istotny
statystycznie (F(3,173) = 1,60; p = 0,192; R? = 0,027; Adj. R* = 0,01). Jednakze,
w analizie poszczegdlnych predyktoréw znaczacy okazal si¢ wplyw alokacji zaso-
béw marketingowych (B = 0,17; p = 0,031), co potwierdza jej znaczenie réwniez
w kontekscie rozwoju innowacyjnosci przedsigbiorstw.

Podsumowujac, uzyskane wyniki wskazuja, ze alokacja zasobéw marketin-
gowych jest najwazniejsza z analizowanych praktyk, majaca pozytywny wplyw na
wszystkie trzy wyniki biznesowe — rentowno$¢, satysfakcje klientéw i innowacyj-
no$¢. Dodatkowo, korzystanie z raportéw i analiz Al istotnie wspiera wzrost ren-
townosci, co potwierdza znaczenie danych i analityki w efektywnym zarzadzaniu
marketingiem. Natomiast monitorowanie potrzeb klientéw, mimo intuicyjnego
znaczenia, nie uzyskalo potwierdzenia jako czynnik istotny statystycznie.

Whioski te potwierdzaja, ze wdrazanie zaawansowanych prakeyk marke-
tingowych sprzyja poprawie wynikéw biznesowych polskich przedsi¢biorstw,
szczegblnie w wymiarze finansowym i relacyjnym. Cho¢ sita zaleznosci jest
umiarkowana, ich konsekwencje praktyczne sa istotne i moga stanowi¢ punkt
wyijécia do dalszych badan nad efektywnoscia integracji analityki Al z procesami
marketingowymi.

Dyskusja wynikéw i implikacje dla teorii oraz praktyki
w przedsiebiorstwach SSE

Wyniki przeprowadzonych badan wskazuja, ze proces wdrazania sztucznej
inteligencji w przedsi¢biorstwach, w tym w szczeg6lnosci w organizacjach dziala-
jacych w ramach Specjalnych Stref Ekonomicznych, ma charakter ztozony i prze-
biega w sposdb stopniowy. Zebrane dane empiryczne potwierdzaja, ze wigkszos¢
badanych podmiotéw znajduje si¢ na wezesnym etapie transformacji cyfrowej,
a wykorzystanie rozwiazan Al koncentruje si¢ gléwnie na obszarach o niskim
poziomie zaawansowania, takich jak automatyzacja proceséw, analiza danych
czy wstepne wsparcie dziatan marketingowych.
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Jednym z najwazniejszych wnioskéw plynacych z analizy jest fake, ze przed-
sigbiorstwa z sektora SSE wykazuja znaczace zréznicowanie pod wzgledem po-
ziomu zaawansowania wdrozefi Al. Cho¢ cz¢$¢ z nich deklaruje wykorzystanie
rozwigzan sztucznej inteligencji w codziennej dzialalnosci operacyjnej, wigkszos¢
respondentéw ocenia stopieni integracji technologii z kluczowymi procesami biz-
nesowymi jako raczej niski lub $redni. Szczegdlnie widoczne jest to w obszarach
wymagajacych zaawansowanego zarzadzania danymi, bezpieczeristwa informacji
czy integracji Al z planowaniem strategicznym.

Dane empiryczne wskazuja réwniez, ze wérdéd przedsicbiorstw dziatajacych
w SSE brakuje pelnego powigzania pomiedzy wdrazaniem Al a strategia orga-
nizacyjna. W wielu przypadkach dziatania te majg charakter incydentalny lub
eksperymentalny, a nie strategiczny i dtugofalowy. Tylko nieliczne organizacje
zadeklarowaly, ze sztuczna inteligencja stanowi istotny element ich wizji i planéw
rozwoju. Swiadczy to o potrzebie wickszego zaangazowania kadry zarzadzajacej
w procesy cyfrowej transformacji oraz budowania swiadomosci na temat poten-
gjalu Al jako narzedzia wspierajacego wzrost efektywnosci i konkurencyjnosci
przedsigbiorstw.

Z punktu widzenia prakeyki gospodarczej, uzyskane wyniki sugerujg ko-
nieczno$¢ wzmocnienia dzialad w zakresie rozwoju kompetencji cyfrowych
i analitycznych wsréd pracownikéw oraz menedzeréw przedsigbiorstw. Skutecz-
ne wdrazanie Al wymaga nie tylko odpowiedniej infrastruktury technologicznej,
ale przede wszystkim przygotowania organizacyjnego, obejmujacego kulture
otwarta na innowacje, gotowos$¢ do eksperymentowania oraz umiej¢tno$¢ ada-
ptacji do zmieniajacych si¢ warunkéw rynkowych. W tym kontekscie szczegdl-
ne znaczenie ma réwniez wspéipraca migdzysektorowa — laczenie potencjatu
przedsigbiorstw, instytucji naukowych i administracji publicznej w celu transferu
wiedzy, komercjalizacji technologii oraz zwigkszenia efektywnosci wykorzystania
dostgpnych zasobdw.

Z teoretycznego punktu widzenia, uzyskane wyniki potwierdzaja aktualnos¢
koncepcji zdolnosci dynamicznych, zgodnie z ktéra przewaga konkurencyjna
organizacji wynika z jej umiej¢tnosci nieustannego uczenia si¢, adaptacji i re-
konfiguracji posiadanych zasobéw w reakeji na zmiany otoczenia. W przypadku
przedsigbiorstw z SSE, zdolno$¢ ta jest szczegdlnie istotna, poniewaz otoczenie
tych organizacji charakteryzuje si¢ duza dynamika, konkurencyjnoscia i presja
technologiczna.

Whnioski z badafd maja réwniez znaczenie prakeyczne dla polityki rozwoju

Specjalnych Stref Ekonomicznych. Wynika z nich potrzeba dalszego wspierania

124



BADANIA EMPIRYCZNE NAD WDRAZANIEM Al W PRZEDSIEBIORSTWACH

proceséw cyfrowej transformacji poprzez programy szkoleniowe, doradcze i in-
westycyjne, ktére umozliwia przedsigbiorstwom skuteczniejsze wdrazanie techno-
logii AL. SSE moga odgrywac role lokalnych centréw innowacji, wspierajacych
przedsigbiorcéw w dostgpie do technologii, wiedzy eksperckiej oraz rozwigzan
infrastrukturalnych sprzyjajacych rozwojowi inteligentnych modeli biznesowych.

Podsumowujac, przeprowadzone badania empiryczne potwierdzaja,
ze sztuczna inteligencja staje si¢ coraz istotniejszym elementem funkcjonowania
przedsigbiorstw, jednak jej wdrazanie w wielu przypadkach pozostaje ograniczo-
ne do podstawowych zastosowan operacyjnych. Dalszy rozwéj w tym obszarze
wymaga nie tylko inwestycji technologicznych, ale takie ksztaltowania odpo-
wiednich postaw organizacyjnych i kompetencji menedzerskich, ktére umozli-
wig pelne wykorzystanie potencjalu Al w srodowisku gospodarczym Specjalnych
Stref Ekonomicznych.
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Celem niniejszej pracy byla kompleksowa analiza gotowosci technolo-
gicznej i stopnia wykorzystania sztucznej inteligencji w przedsigbiorstwach,
ze szczegdlnym uwzglednieniem specyficznego kontekstu, jakim sa Specjalne
Strefy Ekonomiczne w Polsce. Podjgto prébe zdiagnozowania kluczowych czyn-
nikéw — infrastrukturalnych, strategicznych i aplikacyjnych — ktére determinuja
sukces wdrozen Al, a takze empirycznej weryfikacji ich zwiazku z osiaganymi wy-
nikami biznesowymi. Realizacja tak sformutowanego celu wymagala zar6wno po-
glebionych studiéw literaturowych, jak i przeprowadzenia badan empirycznych.

W czgsci teoretycznej pracy wykazano, ze skuteczna transformacja w kierun-
ku organizacji opartej na danych jest procesem holistycznym, opartym na trzech
nierozerwalnie potaczonych filarach. Pierwszym jest dojrzalos¢ infrastrukeural-
na, rozumiana nie jako suma odizolowanych technologii, lecz jako synergiczny
ekosystem obejmujacy nowoczesne architektury danych (np. Data Lakehouse),
skalowalne zasoby obliczeniowe (chmura, GPU/TPU) oraz solidne ramy bezpie-
czeistwa. Drugim filarem jest dojrzalos¢ strategiczna, ktéra wykracza poza samg
technologi¢ i obejmuje integracj¢ Al z celami biznesowymi, zaangazowanie przy-
wodztwa (Al Leadership), zdolno$¢ do pokonywania barier kulturowych oraz
promowanie kultury eksperymentowania. Trzeci filar to zdolno$¢ do aplikacji
Al w kluczowych procesach biznesowych, co zilustrowano na przykladzie mar-
ketingu, gdzie Al rewolucjonizuje kazdy etap zarzadzania informacja, prowadzac
do hiperpersonalizacji i redefinicji do§wiadczenia klienta.

Nadrzedny wniosek plynacy z przeprowadzonych analiz jest jednoznaczny:
sukces w erze sztucznej inteligencji nie jest pochodng samego posiadania zaawan-
sowanej technologii, lecz wynikiem organizacyjnej dojrzatosci do jej strategiczne-
go wykorzystania. Zidentyfikowana w Polsce "luka wdrozeniowa" nie jest luka
technologiczna, lecz przede wszystkim luka kompetencyjna, strategiczna i kultu-
rowa. To zdolnos¢ do holistycznego zarzadzania zmiana, integracji Al z modelem
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biznesowym i budowania kultury opartej na danych decyduje o tym, czy potezne
narzedzia analityczne stajg si¢ motorem wzrostu, czy jedynie kosztownym, nie-
wykorzystanym zasobem. Kontekst Specjalnych Stref Ekonomicznych w dobit-

ny sposob unaocznit ten paradoks — samo stworzenie sprzyjajacego "hardware'u’
(infrastruktury, ulg finansowych) jest niewystarczajace bez inwestycji w "software"
(kompetencje, przywédztwo, kultura innowacji).

Nalezy jednak podkresli¢, ze niniejsza praca, jak kazde badanie naukowe,
posiada pewne ograniczenia. Po pierwsze, ma ona charakter przekrojowy, co
oznacza, ze analizuje zjawiska w jednym, konkretnym punkcie czasowym. Po-
zwala to na identyfikacje korelagji, lecz nie na jednoznaczne wnioskowanie
o zwiazkach przyczynowo-skutkowych, ktére wymagaloby badan o charakterze
podtuznym. Po drugie, badanie opieralo si¢ na metodzie ankietowej, co wiaze si¢
z ryzykiem subiektywizmu ocen respondentéw. Po trzecie, préba badawcza, cho¢
starannie dobrana, jest ograniczona do okreslonej liczby przedsi¢biorstw, co na-
kazuje ostrozno$¢ w generalizowaniu wnioskéw na calg populacje firm w Polsce.

Zidentyfikowane ograniczenia, a takze niezwykla dynamika samego zjawi-
ska, otwierajq szerokie pole dla przysztych badan. Wskazane byloby przeprowa-
dzenie badan longitudinalnych, $ledzacych ewolucje dojrzalosci AI w firmach
na przestrzeni kilku lat. Cenne poznawczo bylyby réwniez poglebione studia
przypadku (case studies), ktére pozwolityby na jakosciowe zrozumienie mechani-
zmow stojacych za sukcesem lub porazka transformacji cyfrowej. Dalsze badania
moglyby réwniez obja¢ analiz¢ poréwnawcza réznych sektoréw gospodarki oraz
zbada¢ wplyw Al na inne obszary funkcjonalne, takie jak finanse, logistyka czy
zarzadzanie zasobami ludzkimi.

Wyniki pracy niosa za soba réwniez istotne implikacje praktyczne. Dla
menedzeréw gléwnym przestaniem jest konieczno$¢ myslenia o Al nie jako
o projekcie IT, lecz jako o strategicznej transformacji calego przedsi¢biorstwa,
wymagajacej inwestycji we wszystkie trzy filary: infrastrukeure, strategic i ludzi.
Dla decydentéw politycznych, w szczegélnosci zarzadzajacych Specjalnymi Stre-
fami Ekonomicznymi, plynie stad wniosek, ze instrumenty wsparcia powinny
ewoluowad, przenoszac punke cigzkosci z zachet finansowych na programy bu-
dujace konkretne kompetencje cyfrowe, wspierajace transfer wiedzy i promujace
kulture innowagji.

Podsumowujac, sztuczna inteligencja bez watpienia stanowi jedna z najbar-
dziej transformacyjnych sit we wspélczesnej gospodarce. Jednak jej potencjal zo-
stanie w pelni uwolniony nie przez te organizacje, ktére najszybciej zakupia nowa

technologie, lecz przez te, ktére najskuteczniej naucza si¢ mysle¢ strategicznie,
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dziata¢ odwaznie i adaptowad si¢ w sposéb ciagly. Zbudowanie takiej zdolnosci
jest dzi$ najwigkszym wyzwaniem i jednocze$nie najwicksza szansg dla polskich
przedsigbiorstw w dazeniu do globalnej konkurencyjnosci.
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%a tgczy szerokg panorame teoretyczng z empiryczng oceng doj-
rzatosci cyfrowej 177 przedsiebiorstw, weryfikujac zaleznosci miedzy
poziomem adopcji rozwigzan Al a osigganymi wynikami biznesowymi.
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i mediujgcych wptyw Al na efektywnos$é organizacyjng, a takze analiza
roli kierownictwa i kultury innowacji w procesie transformacji cyfrowe;j.
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