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Wprowadzenie | ro
do sztucznej | 1
inteligencji
w Power Bl

Kazdy chce pracowac z danymi. Organizacje wola podejmowac decyzje na podstawie
danych niz polega¢ na intuicji. Aby méc opierac sie w procesie decyzyjnym na danych,
musimy wycigga¢ z nich wnioski. Na szcze$cie Power BI jest znakomitym narzedziem
do wizualizowania i przekazywania wiedzy zawartej w danych. Aby lepiej zrozumie¢,
jakie trendy i wnioski mozemy odczyta¢ z danych, mozemy sie postuzy¢ technikami
wykorzystywanymi w danetyce.

Danetyka (ang. data science) i sztuczna inteligencja (SI) stopniowo stajg sie coraz
popularniejszymi technikami wydobywania wnioskéw z danych. Wynika to miedzy
innymi z faktu, Ze narzedzia te umozliwiajg prace na nieustrukturyzowanych danych,
co wczesniej nie byto mozliwe. Pozwala to szybciej wyszukiwa¢ skomplikowane
trendy i wzorce w danych.

W tej ksigzce skoncentrujemy sie na korzystaniu z aplikacji Microsoft Power BI jako
narzedziu eksplorowania i wizualizowania danych. Skorzystamy tez z pewnych elemen-
tow platformy rozproszonej Azure umozliwiajacych trenowanie modeli oraz ich inte-
gracje z Power Bl

Najpierw jednak zajmijmy sie podstawami. Musimy zrozumie¢, czym jest SI, aby umiesz-
czac projekty w odpowiednich ramach i skutecznie je realizowa¢. Musimy wiedzie¢,
co jest mozliwe i jak przejs¢ od prostego modelu do modelu SI, zanim zajmiemy sie
szczegbétami kazdego etapu tego procesu. Dlatego najpierw odpowiemy sobie na na-

stepujace pytania:
B (Czego mozemy oczekiwac od analityka danych?
B (Czym jest sztuczna inteligencja?
B Dlaczego powinni$my uzywac SI w Power BI?

B Jakimi rodzajami SI dysponujemy w Power BI?
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Zacznijmy od tych pytan.

Czego mozemy oczekiwa¢é
od analityka danych?

Kazda firme interesujg inne spostrzezenia ptynace z danych i pracuje na innych rodza-
jach i zestawach danych. Nawet jezeli w kazdej organizacji znajdziesz analityka danych,
zakres obowigzkéw oséb na tym stanowisku moze sie diametralnie rézni¢. Podczas
lektury tej ksigzki skoncentrujesz sie na elementach przydatnych dla Ciebie i prawdopo-
dobnie pominiesz nieistotne fragmenty. Mimo to dobrze jest wiedzie¢, jakiej wiedzy
oczekujemy od Ciebie oraz z czym powiniene$ by¢ zaznajomiony.

Najpierw wyjasnimy, co to znaczy by¢ analitykiem danych, i oméwimy przyjmowane
zatozenia i powdd wybrania takiej nazwy profesji. Nastepnie przejdziemy do tego, co
juz zapewne wiesz o Power BI, oraz podamy zrddia informacji, aby umozliwi¢ Ci odswie-
Zenie tej wiedzy.

Kim jest analityk danych?

Mozesz nazwac siebie inzynierem analityki biznesowej, specjalistg ds. analityki bizneso-
wej, administratorem bazodanowym lub po prostu analitykiem danych. Bez wzgledu
na nazwe swojej profesji wybrates te ksigzke, poniewaz pracujesz w Power Bl i chcesz
dowiedzie¢ sie wiecej o tym pakiecie. Obecnie, gdy na rynku istnieje takie zatrzesie-
nie nazw profesji, coraz trudniej ustali¢ podstawowa wymagana wiedze. Dla zacho-
wania prostoty i spéjnosci bedziemy nazywac osobe pracujaca w Power BI anality-
kiem danych.

Dlaczego analitykiem danych? Poniewaz zaktadamy w tej ksigzce, Ze potrafisz pracowaé
na danych w Power BI oraz wykonywac nastepujace czynnosci:
B przygotowywac dane;

B modelowaé dane (tworzy¢ model danych w Power BI, a nie model uczenia
maszynowego);

B wizualizowac¢ dane;
B analizowac¢ dane;
B wdrazac i konserwowaé elementy Power Bi.
Z drugiej strony zatozymy, Ze nic nie wiesz na temat danetyki. Przyjrzymy sie wszystkim

cechom SI w Power BI z perspektywy takiej osoby z nadzieja, Ze nauczysz sie korzystac¢
z nich we wtasciwy sposoéb. Nie bedziemy jednak wchodzi¢ w szczegoty kazdego modelu,
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gdyz ksigzka ta nie jest napisana z my$lg o danetykach, ktérzy majg juz rozlegta wiedze
o metodach matematycznych i statystycznych uzywanych w SI.

Podczas podazania Sciezka SI w Power BI gtéwna role odgrywaja dwie cechy: faczenie
sie z danymi oraz wizualizowanie danych. Przyjrzyjmy sie doktadniej tym cechom,
dzieki czemu bedziesz wiedzie¢, czego sie spodziewac, zanim przejdziemy dalej.

Laczenie sie z danymi

Skoro jesteSmy danetykami, przyjrzyjmy sie, jakie sa nasze gtéwne zadania. Pierwsza
czynno$cig podczas pracy z danymi jest uzyskiwanie dostepu do danych. Z perspek-
tywy technicznej mozemy bardzo tatwo potaczy¢ Power Bl z réznymi Zrédtami danych
bez wzgledu na to, czy dane sa przechowywane w rozproszonych bazach danych
(np. Azure), czy maja postaé plikow lokalnych. Power Bl pozwala taczy¢ sie z danymi
w kazdym przypadku, a nawet umozliwia harmonogramowanie automatycznego od$wie-
zania w celu wizualizowania nowych danych tak dtugo, jak bedziemy utrzymywac
potaczenie miedzy siecig, w ktdrej przechowywane sa dane, a ustuga Power BI.

Na jakiego typu danych mozemy pracowac? Na dowolnych danych! Podczas wprowa-
dzania obrazéw do raportéw Power Bl mozesz taczy¢ sie z danymi ustrukturyzowa-
nymi, czyli sformatowanymi w tadne tabele, czeSciowo ustrukturyzowanymi (czesto
wystepujacymi w formacie JSON), a nawet nieustrukturyzowanymi. Oznacza to takze, ze
dane mogg pochodzi¢ z réznych Zrédet. Mozesz gromadzi¢ dane Twittera (cze$Sciowo
ustrukturyzowane), zawierajgce tekst wpisu, date jego utworzenia, liczbe udostepnien,
polubien czy hasztagéw. Mozesz zbiera¢ dane marketingowe i sprzedazowe, aby dowie-
dzie¢ sie, ktore produkty sprzedates, kiedy je sprzedates, a takze ktére prowadzone
przez Ciebie kampanie moglyby mie¢ wptyw na sprzedaz. A moze sprawdzasz podaz
i popyt dla swoich produktow, gdyz chcesz odpowiednio zaplanowac logistyke w maga-
zynach i sklepach.

Skoro dane s3g generowane przez tak wiele r6znych zrédet i moga wystepowaé w wielu
réznych formatach, chcemy réwniez wiedzie¢, jak wydoby¢ te dane i przygotowac do
raportéw. Power Bl zawiera liczne standardowe taczniki umozliwiajgce taczenie z danymi.
Najlepszym rozwigzaniem tutaj jest jednak opracowanie potoku zarzadzajacego obstuga
danych jeszcze przed ich podtaczeniem do Power BI. Proces taki jest nazywany poto-
kiem ETL (ang. Extract-Transform-Load — wydobadz - przeksztat¢ - zataduj) lub ELT
(ang. Extract-Load-Transform — wydobadz - zataduj - przeksztat¢), taczacym sie ze Zré-
dtami generujacymi dane, wydobywajacym te dane, tadujacym je do bazy danych i w razie
potrzeby przeksztatcajgcym je. Mimo Ze podobne zadania mozna realizowa¢ w Power BI,
wolimy korzystaé z narzedzi ETL takich jak Azure Data Factory, obstugujacych tego typu
potoki podczas pracy na znacznych ilo$ciach danych.
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ETL czy ELT?

ETL jest ugruntowanym i powszechnie stosowanym sposobem wydobywania danych
ze zrédet. Jego celem jest czesto przeksztatcanie danych i ich umieszczanie w ustruk-
turyzowanej bazie danych, takiej jak Azure SQL Database, oraz dopasowywanie
ich do kolumn i wierszy. Jest to Swietne rozwigzanie w przypadku danych transak-
cyjnych, gdzie chcemy uzyskiwac szybko rezultaty. Jednak wraz z nastaniem ery prze-
twarzania rozproszonego coraz wiekszg uwage zyskuje nowsze podejscie, czyli ELT.
Poprzez wydobywanie danych i umieszczanie ich w pamieci masowej mogacej
przechowywacd dane nieustrukturyzowane, takiej jak Azure Storage Account czy
Azure Data Lake, mozemy posiada¢ dane w chmurze bez koniecznosci troszcze-
nia sie o dalszy plan. W ten sposéb mozliwe jest réwniez wielokrotne wykorzysty-
wanie tych samych danych oraz ich przeksztatcanie na rézne sposoby, w zalezno-
$ci od wnioskéw, jakie chcesz z nich wydobyc¢.

Méwigc krétko, z danymi moze wiele sie dzia¢ (i prawdopodobnie sie dzieje), jeszcze
zanim w ogoble otworzysz Power Bl. Miej Swiadomo$¢ proceséw, jakie mogly mie¢ miej-
sce jeszcze przed wprowadzeniem danych do Power BI. Kazde zrddto, ktére podamy
aplikacji Power BI, bedzie wptywaé na dostepne w niej opcje, jak réwniez na wydajnos¢
generowanych raportow. W tej ksigzce bedziemy pracowac gtéwnie na juz wstepnie
przetworzonych danych, dostepnych w plikach umieszczonych w publicznych serwisach
lub rozproszonych bazach danych. Jednak w przypadku niektérych projektéw anga-
Zujacych SI bedziemy musieli przetwarzaé¢ dane przed wprowadzeniem ich do Power BI,
aby mozna byto na nich pracowac.

Wizualizowanie danych

Ostatnim powodem, dla ktoérego bedziemy korzysta¢ z Power BI, jest fakt, ze za pomocg
danych chcemy opowiedziec historie. Chcemy przeksztalci¢ dane w cenne i intuicyjne
spostrzezenia, ktore kazdy cztonek naszej organizacji bedzie mogt analizowac na swdj
wiasny uzytek. W kontekscie sztucznej inteligencji moze to by¢ jedna z najwazniejszych
umiejetnos$ci analityka danych, co zostanie wyjasnione w dalszej cze$ci rozdziatu.

Co wiec rozumiemy przez opowiadanie historii? Ludzie sa znacznie bardziej podatni
na stuchanie opowiesci niz suchych danych. Jezeli powiemy, Ze na 70% bedzie pada¢
deszcz, to czy wezmiesz parasolke? Trudno powiedziec. Jezeli ktos Ci powie, zebys wzigt
parasolke, to prawdopodobnie to zrobisz. Nawet jezeli chcesz czes$ciej podejmowac
decyzje na podstawie danych, ludzie z natury nie sa do tego sktonni. Oddziatuja na
nas opowiesci, ktore sg bardziej intuicyjne. Oznacza to takze, Ze nie moZzemy przekazy-
wac cztowiekowi ot tak spostrzezen uzyskiwanych przez SI. Musimy przettumaczy¢
wynik modelu SI w taki sposoéb, zeby stat sie zrozumiaty dla ludzi. Oznacza to, ze musimy
za pomoca danych opowiadac¢ historie.
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MozZemy to zrobi¢ w Power Bl dzieki dostepnym mozliwo$ciom wizualizacji. Mozemy
korzysta¢ ze standardowych wizualizacji, importowaé wizualizacje ze sklepu albo two-
rzy¢ wlasne wizualizacje za pomocg jezykow Python lub R. Istotng cechg analityka
danych (ktdrg, jak sie domys$lamy, dysponujesz podczas czytania tej ksigzki) jest Swiado-
mos¢ tego, kiedy uzywaé odpowiednich narzedzi oraz jak taczy¢ rézne wizualizacje w ra-
port. Podczas lektury nie zapominaj, ze aby zdoby¢ zaufanie ludzi, nalezy méwi¢ ich
jezykiem, a nie podawac im suche liczby z nadzieja, ze wptyna one na ich zachowanie.

W tej ksiazce bedziemy koncentrowac sie na sposobach wykorzystania Power Bl w pota-
czeniu ze sztuczng inteligencja. Oznacza to, ze Ty jako analityk danych znasz juz rézne typy
danych, ktére mozesz wprowadza¢ do Power BI z réznych dostepnych Zrédet. Powinie-
nes umiec juz przygotowywac wizualizacje tworzace raporty w Power Bl. W kolejnych
rozdziatach bedziemy ktas¢ nacisk na funkcje majace znaczenie podczas przygotowywania
danych z mys$la o SI oraz podczas implementowania tejze sztucznej inteligencji. Naj-
pierw jednak wyjasnijmy sobie, czym wtasciwie jest sztuczna inteligencja.

Czym jest sztuczna inteligencja?

Sztuczna inteligencja jest terminem stosowanym czesto przez organizacje pragnace
podkreslaé, ze korzystaja z najnowszych zdobyczy technologii. Co ciekawe, pojecie
jest juz znane od ponad 60 lat. Na poczatku definiowano ja jako nauke i inZynierie
tworzenia inteligentnych maszyn (profesor John McCarthy, Uniwersytet Stanforda,
http://jmc.stanford.edu/artificial-intelligence/what-is-ai/, dostep w lutym 2023 r.).
Niestety dla nas pozostawia to mndstwo miejsca na interpretacje, miedzy innymi przez
co termin SI zyskiwat z uptywem lat tak wiele réznych znaczen.

Slidzie czesto w parze z danetyka, stanowigca inzynierii, matematyki i statystyki. Jej
zadaniem jest wydobywanie spostrzezen z danych oraz wyjasnianie surowych da-
nych pozyskiwanych z dostepnych nam aplikacji badz baz danych. Dzieki danetyce
mozemy zdobywac¢ dane, oczyszczac je, trenowac za ich pomoca model, ktéry nastep-
nie mozna zintegrowac z naszymi aplikacjami, aby uzyskiwa¢ przewidywania na
podstawie nowych danych.

Aby w pelni zrozumie¢ mozliwosci sztucznej inteligencji, musimy poznac¢ kilka réznych
pojec, czesto stosowanych w powigzaniu z SI: uczenie maszynowe, uczenie gtebokie,
uczenie nadzorowane i uczenie nienadzorowane. Pomoga nam one réwniez w zazna-
jomieniu sie z typowa struktura procesu budowania modelu SI.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/pobisz
https://helion.pl/rt/pobisz

22 Power Bl i sztuczna inteligencja

Definicja sztucznej inteligenc;ji

Istnieje wiele réznych definicji sztucznej inteligencji, w ktérych zasadniczo wystepuja
trzy wspolne elementy:

B komputery
B wykonujace inteligentne zadanie

B w taki sposoéb, w jaki wykonatby je cztowiek.

Komputery wystepujg w najrézniejszych postaciach i moga oznacza¢ zaré6wno opro-
gramowanie, jak i sprzet; moze to by¢ aplikacja dziatajgca lokalnie na czyims laptopie
lub najprawdziwszy robot. Bardziej otwartg na interpretacje czescia definicji SI jest
realizacja inteligentnego zadania w taki sposéb, w jaki wykonatby je cztowiek. Co oznacza
tu stowo inteligentne? Jezeli pomyslimy o inteligentnym zadaniu wykonywanym przez
czlowieka, mozemy postuzyc¢ sie przyktadem kalkulatora. Drozsze kalkulatory moga
w ciagu kilku sekund wykona¢ skomplikowane obliczenia, co matematykowi zajetoby
znacznie wiecej czasu. Gdyby$my jednak zapytali kogos, czy mozna uzna¢ kalkulator
za sztuczng inteligencje, to prawdopodobnie ustyszeliby$my gto$ne nie.

Rodzi sie wiec pytanie: czym jest inteligencja? Na szczeScie wielu filozoféw poswieca
kariere akademicka poszukiwaniom odpowiedzi na to pytanie, dlatego przyjmijmy,
ze wykracza ona poza ramy tematyczne tej ksigzki. Przyjmijmy, Ze granica tego, co jest
uznawane za sztuczng inteligencje, przesuwa sie z roku na rok. Z kolejnymi postepami
rodza sie nowe oczekiwania. Kiedy$ uwazaliSmy pokonanie mistrza swiata w szachach
za szczytowe osiaggniecie S, obecnie za$ powaznie zastanawiamy sie nad mozliwoscig
stworzenia w petni autonomicznych samochodoéw.

WSsréd nowych wynalazkéw pojawity sie algorytmy umozliwiajgce uczenie jeszcze
inteligentniejszych modeli. Algorytmy s3 czesto okreslane jako nalezace do dziedziny
uczenia maszynowego (ang. machine learning) oraz uczenia gtebokiego (ang. deep
learning); jest bardzo wazne, aby rozrdznia¢ zakres zadan realizowanych w ramach kazdej
z tych dziedzin. Oméwimy teraz szczegétowo kazde z tych pojec.

Definicja uczenia maszynowego

Jesli wrécimy do przyktadu prostego, ale wydajnego kalkulatora, to mozemy wyobrazi¢
sobie inteligencje takiej maszyny jako opracowana w systemie regul. Gdy dodamy 1
do 1, zawsze otrzymamy 2. Takie (i wiele innych) regulty matematyczne mozemy tak za-
programowac w kalkulatorze, aby byt w stanie liczy¢. Technika taka jest nazywana
stosowaniem wyrazen regularnych i do dzisiaj okazuje sie bardzo przydatna. Uzna-
wana jest za najbardziej ograniczong metode otrzymywania SI, ale uzyskuje szybkie
i zrozumiate wyniki.
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Jesli jednak liczysz na madrzejsza SI, musisz zainteresowac sie technikami, w ktérych
model nie jest w pelni zaprogramowany zgodnie z wyznaczonymi przez cztowieka
regutami, lecz ma mozliwo$¢ samouczenia. Z powodu tego pojecia czesto uwaza sie
SI za samodoskonalacy sie twor, ktéry bedzie wciaz sie rozwijat az do osiagniecia
punktu osobliwosci. W rzeczywistosci jednak samouczenie oznacza, Ze nie musimy
otwarcie mowi¢ sztucznej inteligencji, jak ma interpretowac dostarczane dane. Pokazu-
jemy jej natomiast mnéstwo przyktadéw, na ktérych podstawie trenowany przez nas
model bedzie decydowat, w jaki sposéb wzorzec zmiennych wartoSci wptywa na okre-
$lone przewidywania.

Na przyktad mozesz sprzedawac laptopy i chcie¢ zareklamowa¢ odpowiedni model
odpowiedniej osobie. Mozesz to zrobi¢ za pomocg systemu regut, w ktorym stworzysz
grupy na podstawie danych demograficznych, np. kobiety przed trzydziestka i kobiety po
trzydziestce oraz taki sam podziat mezczyzn. Mieliby$my cztery rézne grupy, wobec
ktorych moglibySmy stosowaé rézne strategie marketingowe, przy zatozeniu, ze kazda ko-
bieta przed trzydziestka ma takie same wymogi co do nowego laptopa itd.

Oczywiscie chcemy zamiast tego skorzysta¢ ze wzorcéw, ktérych sami nie dostrze-
gamy, ale ktdre znajduja sie w danych. Wtasnie w takiej sytuacji uzyliby$my uczenia
maszynowego do stworzenia modelu samouczacego, ktéry przegladatby dane i wyszu-
kiwatby zmienne lub cechy szczeg6lnie interesujace w kwestii wymagan klienta. Na pod-
stawie tego samouczenia mogtoby sie okazac, ze istniejg zupelnie inne grupy, wobec
ktérych nalezatoby stosowa¢ odmienne strategie marketingowe. Na przyktad mogtaby
zosta¢ wyznaczona grupa kobiet i meZczyzn przed trzydziestka uwielbiajacych gry
sieciowe, ktérej wymagania beda naturalnie odmienne od wymagan grupy kobiet i mez-
czyzn przed trzydziestka uzywajacych laptopa wytacznie do pracy.

W poréwnaniu do wyrazen regularnych korzystanie z uczenia maszynowego do uzyska-
nia SI jest bardziej skomplikowanym zadaniem. Aby stworzy¢ model uczenia maszy-
nowego, bierzemy dane i wybieramy algorytm stuzacy do trenowania modelu. Pojecia
te zostaty zwizualizowane na rysunku 1.1.

| Dane |+| Algorytm |:| Model |

Rysunek 1.1. Tworzenie modelu uczenia maszynowego

Jak wida¢ na rysunku 1.1, posiadane przez nas dane i wybrany algorytm sga wej$ciami,
natomiast wytrenowany model jest wyjSciem. Wybrany przez nas algorytm okresla
spos6b traktowania danych. Czy chcemy je klasyfikowac? A moze chcemy stworzy¢
model regresyjny, w ktérym bedzie przewidywana warto$¢ numeryczna? Albo
moze chcemy pogrupowac dane w oddzielne skupienia? Informacje te sg zawarte w algo-
rytmie wybranym do trenowania modelu.
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Skoro juz wiemy, czym jest uczenie maszynowe, dowiedzmy sie, w jaki sposob rézni
sie ono od uczenia gtebokiego.

Definicja uczenia gtebokiego

Juz uczenie maszynowe samo w sobie otworzyto danetykom furtke do catego $wiata
nowych mozliwo$ci. Zamiast po$wieca¢ niezliczone godziny na eksplorowanie danych
oraz liczenie korelacji, kowariancji i innych wskaZnikéw statystycznych w celu znajdo-
wania wzorcdw w danych, wystarczy wytrenowac model do wyszukiwania ich za nas.

Uczenie maszynowe byto poczatkowo realizowane na ustrukturyzowanych danych
umieszczonych elegancko w kolumnach i wierszach. Wkrétce jednak przestato to wy-
starczy¢. Danetycy pragneli takze klasyfikowac¢ obrazy oraz rozpoznawac¢ wzorce w olbrzy-
mich dokumentach tekstowych. Niestety algorytmy uczenia maszynowego nie radza
sobie z takimi nieustrukturyzowanymi danymi, gtdwnie z powodu poziomu skom-
plikowania tychze danych. M6wi sie, Ze obraz jest wart tysigca stéw, i rzeczywiscie,
nawet pojedynczy piksel obrazu przechowuje mndstwo informacji, ktére mozna przeana-
lizowa¢ na wiele réznych sposobdéw.

Wraz z nastaniem obliczen rozproszonych i rozwojem procesoréw pojawita sie
nowa dziedzina uczenia maszynowego. Obecnie dysponujemy juz nie tylko prostymi
procesorami gtéwnymi (ang. central processing unit — CPU), ale réwniez potezniej-
szymi procesorami graficznymi (ang. graphical processing unit — GPU), ktére znacznie
szybciej przetwarzaja skomplikowane dane, takie jak obrazy. Wieksza moc oznacza
wyzsze koszty, ale dzieki ustugom rozproszonym mamy do dyspozycji jednostki GPU
na zadanie i ptacimy wytacznie wtedy, gdy z nich korzystamy.

Pomimo dostepnosci wiekszej mocy obliczeniowej wcigz nam brakowato nowych algo-
rytmoéw bedacych w stanie wydobywac wzorce z takich nieustrukturyzowanych danych.
Chcieliémy realizowac te zadania tak samo, jak robitby to cztowiek, dlatego naukowcy
zainteresowali sie ludzkim moézgiem i przyjrzeli sie jego mechanizmom przetwarzania
informacji. Mézg sktada sie z komdérek zwanych neuronami, potgczonych w wiele
warstw, przez ktore przechodza réznorakie sygnaty. Z tego powodu badacze sprébowali
odtworzy¢ uproszczong sztuczng sie¢ neuronowa, w ktorej symulowane sa te neurony
i warstwy. Wyniki okazaty sie bardzo dobre i doprowadzity do powstania dziedziny
uczenia gtebokiego. Teraz mozemy klasyfikowa¢ obrazy lub wykrywa¢ znajdujace sie
na nich obiekty za pomoca widzenia komputerowego (maszynowego; ang. computer
vision). Z kolei wydobywaniem spostrzezen z danych tekstowych zajmuje sie przetwa-
rzanie jezyka naturalnego (ang. natural language processing — NLP).

Dowiedzieli$my sie juz co nieco na temat sztucznej inteligencji, uczenia maszynowego
i uczenia gltebokiego. Zaleznos$ci miedzy tymi trzema pojeciami zostaty zaprezento-
wane na rysunku 1.2.
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Sztuczna inteligencja

. Uczenie maszynowe
Inteligentne maszyny

odejmujace decyzje i i
Ee po}dst:ﬁvie ¥Z) Modala ibwainna Uczenie glebokie
zaprogramowanych w wyniku wytrenowania
przez cztowieka modeli modelu za pomoca Modele stworzone
algorytmow w celu wykonywania

samouczacych sie na skomplikowanych zadar\

olbrzymiej iloéci danych | poprzez symulowanie
dziatania mézgu czlowieka
z wykorzystaniem sieci
neuronowych

Rysunek 1.2. Zwigzek miedzy sztuczng inteligencja,
uczeniem maszynowym i uczeniem gtehbokim

Jak wida¢ na rysunku 1.2, te trzy pojecia sg ze soba Scisle powigzane. SI jest czesto
uznawana za najbardziej ogélne pojecie, w ktérym miesci sie wszystko, co robimy, aby
umozliwi¢ maszynie realizowanie inteligentnego zadania tak, jak wykonuje je cztowiek.
Jedna z obranych strategii stato sie uczenie maszynowe, w ktérym trenujemy modele,
nie Korzystajac z regul, lecz umozliwiajac im samouczenie sie. My jedynie dostarczamy
dane i algorytm (definiujgcy zadanie) do uczenia modelu. Z kolei uczenie gtebokie
jest dziedzing uczenia maszynowego, w ktorej wyspecjalizowane algorytmy stuza
do lepszego realizowania skomplikowanych zadan takich jak wyszukiwanie wzorcow
w nieustrukturyzowanych danych.

Poza tymi trzema terminami, ktére nalezy zrozumie¢ przed rozpoczeciem pracy
ze sztuczng inteligencjg w Power Bl, musimy jeszcze poja¢ roznice miedzy uczeniem
nadzorowanym (ang. supervised learning) a uczeniem nienadzorowanym (ang. unsupe-
rvised learning). Obydwie techniki dzielg wykorzystywane przez nas algorytmy na dwie
kategorie. Zrozumienie wystepujacych miedzy nimi réznic pomoze okresli¢, co nalezy
uwzgledni¢ w zestawach danych jako dane wej$ciowe dla trenowanego modelu.

Uczenie nadzorowane a uczenie nienadzorowane

Zadaniem SI jest uzyskiwanie przewidywan. Chcesz przewidywa¢ na przyktad takie
rzeczy jak to, czy ktos predzej kupi zmywarke, czy nowa lodéwke. A moze wolisz prze-
widzie¢, ile danego dnia sprzedasz jabtek, dzieki czemu bedziesz wiedzie¢, jak zaopatrzy¢
sklep. Przewidywany element jest czesto nazywany etykietq (ang. label) lub znaczni-
kiem (ang. tag). Czasami dysponujemy danymi uczacymi zawierajgcymi taka etykiete,
a czasem nie.

Jesli prowadzimy sklep zajmujacy sie sprzedaza jabtek, mozemy potaczy¢ dane
historyczne na temat sprzedazy z dodatkowymi danymi, takimi jak pogoda i dzien
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tygodnia. W zimne poniedziatki nikt nie chce kupowac jabtek, ale w stoneczne piatki
moze zabrakna¢ jablek na pétkach jeszcze przed potudniem. Skoro mozemy sprawdzi¢
w danych historycznych, ile jabtek sprzedawaliSmy w przesztosci w okreslonych warun-
kach, to dysponujemy danymi uczacymi zawierajgcymi etykiete, mianowicie liczbe sprze-
danych jabtek. Jezeli znamy etykiete, to mamy do czynienia z uczeniem nadzorowanym.

A co w przypadku sprzedazy laptopéw? Powiedzmy, Ze dysponujemy danymi klientow
zawierajacymi informacje demograficzne, takie jak wiek czy pteé. Mozemy jednak
mie¢ takze dane dotyczace celu uzytkowania laptopéw: do gier sieciowych lub do pracy.
W takim przypadku nie wiemy, dla ilu grup nalezatoby utworzy¢ rézne strategie marke-
tingowe. Zatem w danych uczacych nie istniejg grupy, w jakie chcemy skategoryzowac
klientéw. Nie ma wiec w tych danych etykiet, przez co mamy do czynienia z uczeniem
nienadzorowanym.

Dobrze jest odrozniac te dwa pojecia, poniewaz tatwiej bedzie Ci okresla¢, czego nalezy
oczekiwa¢ od danych oraz od modelu. Na koniec przyjrzymy sie ré6znym rodzajom
algorytmdw, z ktérych bedziemy korzysta¢ w tej ksigzce.

Rodzaje algorytmow

Gdy postanowili$my zastosowac SI do swoich danych, to wiemy juz, Ze potrzebujemy
danych oraz algorytmu do utworzenia modelu. W kolejnych rozdziatach oméwimy
znacznie doktadniej wymogi dotyczace danych. Pozostaje nam wiec kwestia algorytmow.
Sposéb pracy z algorytmami jest postrzegany jako wchodzacy w zakres kompetencji
danetykoéw, gdyz tacza sie w nim dziedziny matematyki i statystyki. Jednak nawet
jesli sami nie budujemy modeli lub nie chcemy by¢ pelnoetatowymi danetykami, zawsze
warto zrozumie¢ gtéwne rodzaje algorytmoéw, na ktérych przyjdzie nam pracowac.

Najwazniejsza jest informacja, Ze wraz z doborem algorytmu okreslamy sposob postrze-
gania danych oraz rodzaj wzorca wykrywanego przez model. Jesli chodzi o uczenie nad-
zorowane (gdzie znamy przewidywang etykiete), czesto méwimy o regresji (ang.
regression) lub Klasyfikacji (ang. classification). W przypadku regresji prébujemy
przewidzie¢ warto$¢ numeryczna, podczas gdy w klasyfikacji etykieta jest kategorialna
(zawiera co najmniej dwie kategorie).

Algorytmy regresyjne

Wyobraz sobie, ze pracujesz dla krajowego dostawcy pradu. Bedziesz mie¢ zgromadzo-
nych mnéstwo danych na temat klientéw, w tym takich jak miejsce zamieszkania, rodzaj
i wielko$¢ lokalu czy liczba 0séb przypadajacych na gospodarstwo domowe. W przypadku
dotychczasowych klientdw znasz ich zuzycie energii w poprzednich latach. Chcesz
przewidzie¢ zuzycie pradu przez nowych klientéw, aby by¢ w stanie wiarygodnie
oszacowac im koszty.
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Nasze dane moga wygladac¢ jak tabela zaprezentowana na rysunku 1.3, gdzie widzimy
dane historyczne dla dwdch dotychczasowych klientéw, a chcemy przewidzie¢ zuzycie
pradu w kilowatogodzinach dla trzeciego, nowego klienta:

. . » Zuzycie
Lokalizacja Eﬁ:;zl:] Liczba oséb :I(\)III(ZIIku O?;‘Z) pradu
(kWh)
Duze miasto Mieszkanie 2 50 1990
Mate miasto Dom 4 120 4320
Duze miasto Mieszkanie 3 70 7??

Rysunek 1.3. Dane gospodarstw domowych trzech klientéw wraz z zuzyciem energii

Znamy w tym przyktadzie etykiete: zuzycie pradu. Wiemy wiec, ze mamy do czynienia
z uczeniem nadzorowanym. Zmienna, ktéra chcemy przewidywac, jest wartoscig nume-
ryczng (np. 1990 kWh, 4320 kWh, a takze kazda wartos¢ posrednia). Jest to zatem
przyktad prostego modelu regresyjnego. Z podzbioru regresyjnego mogliby$my wybra¢
rézne algorytmy do uczenia tego modelu. Wybér zalezy od takich czynnikéw, jak poziom
skomplikowania tworzonego modelu i stopien wyjasnialnos$ci modelu, a takze od dostep-
nej mocy obliczeniowej i od czasu obliczeniowego na trenowanie modelu. Do tej katego-
rii algorytmow naleza: regresja liniowa, regresja metoda drzew decyzyjnych i regre-
sja metoda wzmocnionych drzew decyzyjnych.

Algorytmy klasyfikacyjne

Po wytrenowaniu modelu za pomocg jednego z tych algorytméw i danych historycz-
nych byliSmy w stanie wlasciwie przewidywac¢ zuzycie pradu przez nowego klienta
oraz koszt tego zuzycia. Klient ten zgodzit sie kupowac od nas prad, ale chce réwniez
dowiedzie( sie wiecej na temat potencjalnych sposob6éw zaoszczedzenia energii. Zostaje
tu poruszony watek korzystania z paneli fotowoltaicznych. Jezeli ludzie majg zamonto-
wane panele na dachach doméw, moga generowac wtasng energie w stoneczne dni
i zaoszczedzi¢ pienigdze. My chcemy oczywiscie pomaga¢ im w takiej inwestycji i w in-
stalacji paneli.

Niektoérzy klienci moga juz mie¢ zamontowane panele fotowoltaiczne, inni moga chcieé
sie dowiedzie¢ wiecej na ich temat przed zakupem, a jeszcze innym mogta nie powstac
w glowie mys$l o ich zainstalowaniu. Chcemy skontaktowac sie z klientami i zarekla-
mowac im sprzedawane przez nas panele, ale nie chcemy irytowac¢ klientéw ani wy-
dawac budzetu marketingowego na klientéw juz korzystajacych z tego rozwiagzania.

Zatem chcemy teraz uzyska¢ katalog klientéw bedacych juz witascicielami paneli foto-
woltaicznych. Oczywiscie mogliby$my skontaktowac sie z kazdym gospodarstwem do-
mowym, wydaje sie to jednak zbyt duzym zadaniem wymagajacym zbyt wielkiego
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naktadu czasu i energii. Poza tym nie wszystkie gospodarstwa mogtyby wzig¢ udziat
w ankiecie majacej na celu zdobycie tych danych. Dlatego postanawiamy sprawdzié¢,
czy uda nam sie przewidzie¢ klientéw posiadajacych panele fotowoltaiczne. Mozemy
zebra¢ probe danych, wytrenowaé na nich model i uzy¢ uzyskanych spostrzezen do wska-
zania odpowiednich gospodarstw domowych.

Ta préba danych moze wygladacé tak jak tabela zaprezentowana na rysunku 1.4. Tutaj
znéw dysponujemy znanymi/historycznymi danymi oraz etykieta. Skoro znamy ety-
kiete proby danych, to bedziemy przeprowadzac uczenie nadzorowane. W tym przy-
padku jednak nie prébujemy przewidywaé¢ wartosci numerycznej. Etykieta, ktora
prébujemy przewidzieé, to Panele fotowoltaiczne, ktére moga przyjmowac wartosci
Tak lub Nie. Mamy wiec tu dwie kategorie, co oznacza problem klasyfikacyjny, a doktad-
niej mowigc binarny lub dwuklasowy problem klasyfikacji:

Wielkos¢ Zuzycie

. . Rodzaj Liczba Panele
el it lokalu osob el pradil fotowoltaiczne
(m2) (kwh)

Duze Mieszkanie 2 50 1990 Nie

miasto

Mate Dom 4 120 4320 Tak

miasto

Duze Mieszkanie 3 70 2490 7?

miasto

Rysunek 1.4. Parametry gospodarstw domowych i etykieta paneli fotowoltaicznych

Réwniez w tym przypadku sg dostepne rézne algorytmy, ktére mozemy wybrac, gdy
wiemy, ze chcemy realizowac¢ zadanie klasyfikacji. Przede wszystkim wazna jest
liczba klas etykiety. Takze w tym przypadku mozemy okresli¢ ztozonos¢ i wyjasnial-
no$¢ modelu dzieki takim algorytmom uczenia modelu jak dwuklasowa regresja
logistyczna czy las losowy.

Na koniec spéjrzmy na jeszcze jeden prosty przyktad ukazujacy rézne rodzaje algoryt-
mow, z ktérymi przyjdzie nam pracowaé. Wyobraz sobie, ze wcigz pracujemy dla kra-
jowego dostawcy pradu, ale na rynek weszta konkurencja. Obawiamy sie, Ze ta nowa
firma odbierze nam cze$¢ klientow, dlatego chcemy zaoferowac klientom jakies$ korzysci,
by ich zatrzymadé. Aby zaoszczedzi¢ pieniadze, nie chcemy ich oferowac wszystkim,
co oznacza, ze musimy odpowiednio oceni¢, kto moze z nas zrezygnowac.

Odeszto od nas na razie wzglednie niewielu klientéw i chcemy, zeby tak pozostato.
Oznacza to jednak, ze nie mamy etykiety; brakuje nam danych w przewidywanej
zmiennej. W tym przypadku mozemy pogrupowacé klientow w skupienia: na tych,
ktérzy przejda do konkurencji, oraz na tych, ktérzy pozostang u nas. W danych moga
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wystepowac jeszcze klienci, ktorzy juz zrezygnowali z naszych ustug. Na podstawie
tej odrobiny posiadanych informacji mozemy skorzysta¢ na przyktad z algorytmu
centroidéw, aby wyszukiwac¢ punkty danych podobne do reprezentujacych klien-
tow, ktorzy nas zostawili, utworzy¢ za ich pomocg wspomniane grupy, a nastepnie
zaproponowac korzystne warunki dla tych, ktérzy najprawdopodobniej nas opuszcza,
aby ich zatrzymac.

Praca z algorytmami wymaga znajomosci kryjacych sie za nimi matematyki i statystyki.
Aby mdc je wykorzystac do trenowania modeli, polegamy na tej wiedzy dostarczane;j
przez danetykdw zatrudnionych w zespole, dzieki czemu jeste$Smy w stanie lepiej po-
dejmowac decyzje na podstawie danych. Nie musimy by¢ ekspertami danetyki, zeby
moc korzystac z funkcji SI w Power BI. Przydaje sie jednak rozumienie podejmowa-
nych wyboréw, aby mie¢ §wiadomo$¢ potencjatu i ograniczen korzystania ze sztucz-
nej inteligencji na naszych danych.

Skoro wiemy juz, czym jest SI i jak wykorzystywacé rézne algorytmy do trenowania mo-
delu, wykonajmy krok wstecz i przyjrzyjmy sie pelnemu procesowi danetycznemu.
W jaki sposéb traktujemy dane od poczatku do konca? I jak mozemy robic¢ to skutecznie?

Czym jest proces danetyczny?

Uczenie modeluy, jak kazdy proces, jest wieloetapowe. [ podobnie jak w wielu projek-
tach, fazy te niekoniecznie muszq wystepowa¢ liniowo. Podczas przygotowywania roz-
wigzania SI zalezy nam raczej na podejsciu iteracyjnym. SprawdZmy najpierw, z jakich
faz sktada sie proces danetyczny.

Przede wszystkim musimy sie zastanowi¢, po co to robimy. Dlaczego chcemy skorzy-
sta¢ z SI? Co ten model bedzie robil? Nawet jezeli motywuje to do innowacyjnosci,
powinni$my unika¢ korzystania ze sztucznej inteligencji, jesli jedynym powodem
jest to, ze wszyscy z niej korzystaja. Mimo to okre$lenie odpowiedniego powodu ko-
rzystania ze sztucznej inteligencji bywa czasami trudne, gdyz wiele zastosowan jest
wzglednie nowych i nieznanych. Jaki jest wiec dobry powdd? To zalezy oczywisScie
od dziedziny, ale w kazdym obszarze dziatalno$ci istnieje bardzo korzystny sektor,
ktéry mozemy rozpoznac. Najczesciej myslimy o uzywaniu SI do przewidywania spo-
sobow inwestowania budzetéw marketingowych, zwiekszania obrotéw, monitoro-
wania w kontekscie konserwacji predykcyjnej czy wyszukiwania elementéw odsta-
jacych i anomalii, np. w danych oceny ryzyka.

Po okresleniu powodu, a zatem i zakresu tatwiej ustali¢ rodzaj danych oraz wskazni-
kéw oceniajacych skuteczno$¢ modelu. Nastepnym etapem jest wtasciwe zdobycie
danych. W ujeciu technicznym moze to oznaczac¢ zgromadzenie danych, zbudowanie
potoku zarzadzania nowymi danymi, stuzacego do ciagtego wydobywania danych ze zré-
dta takiego jak strona internetowa czy system CRM, lub po prostu uzyskanie dostepu
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do bazy danych istniejacej juz w ramach organizacji. Moga pojawi¢ sie tu pewne pro-
blemy. Aby wytrenowa¢ dobry model, potrzebujemy dobrych danych. Nasze dane nato-
miast moga nie spetni¢ wymogow dotyczacych ilosci badz jakosci. Moga takze wyste-
powac¢ dane osobiste (ang. Personally Identifiable Information — PII), ktore nalezy
maskowac¢ albo wykluczy¢ jeszcze przed rozpoczeciem pracy na danych.

Przy zatozeniu, Ze to danetyk pozyskuje dane, moze on w konicu uzy¢ swojej wiedzy
do zbudowania modelu. Aby to zrobi¢, potrzebne sa dane i algorytm. Uzyskane dane
moga wymagac jakiej$ formy przetwarzania. MoZemy chcie¢ wyszukiwac¢ tendencyj-
no$¢ w danych, uzupetnia¢ brakujace wartosci lub przeksztatca¢ dane tak, zeby byty
bardziej przydatne dla naszego modelu. Faza ta jest nazywana przetwarzaniem
wstepnym (ang. pre-processing) lub inzynieria cech (ang. feature engineering). Zada-
niem tej fazy jest uzyskanie cech stanowiacych dane wej$ciowe dla naszego modelu.

Po uzyskaniu zestawu cech, czesto w formie zmiennych uformowanych jako kolumny
tabeli, mozna w koncu wytrenowac model. Oznacza to, ze wyprdobujemy algorytmy i oce-
nimy wyuczone modele na podstawie uzyskanych wskaznikéw wybranych w oparciu
o model. Ta faza jest w swojej naturze iteracyjna i moze wymaga¢ wytrenowania
wielu modeli (czasami rownolegle). Po ocenieniu modelu, na podstawie wymogéw
okreslonych w fazie okreslania powodu korzystania z SI, mozemy cofngc sie co najmniej
jedna faze w celu ponownego okreslenia powoddw, zdobycia innych danych lub zmiany
decyzji podjetych podczas inZynierii cech.

Gdyz juz uznamy, ze wytrenowaliSmy wystarczajaco dobry model, mozemy przejs¢
do ostatniej fazy. To, co sie bedzie teraz dziato, zalezy w duzej mierze od sposobu
przetwarzania wnioskow uzyskanych przez model. Jednym ze sposobdw zintegrowania
modelu jest aplikacja kliencka, gdzie dane s3 generowane lub gromadzone w tej apli-
kacji oraz przesytane do modelu w celu uzyskiwania przewidywan w czasie rzeczy-
wistym, ktére sg réwniez wykorzystywane w aplikacji. Innym powszechnym przy-
ktadem jest wykorzystywanie modelu w analizie wsadowej danych. W tym przypadku
mozemy zintegrowac model z potokiem zarzadzania danymi, dzieki czemu bedziemy
w stanie przetwarzac znaczne ilosci danych. Bez wzgledu na to, czy dane beda gene-
rowane w czasie rzeczywistym, czy wsadowo, jest to ostatni i kluczowy etap, ktory
nalezy bra¢ pod uwage podczas realizowania procesu danetycznego zaprezentowa-
nego na rysunku 1.5.

Zdefiniuj Zdobadz Inzynieria Wytrenuj Zintegruj
powody dane cech model model

Rysunek 1.5. Pie¢ etapow procesu danetycznego
Proces danetyczny nie jest liniowy, ale zrozumienie tych pieciu etapéw, ktore prawdo-

podobnie bedziemy wielokrotnie powtarzaé, pomoze nam okresla¢, ktéry etap i kiedy
nalezy realizowac. Dobry projekt rozpoczyna sie od wyraznie zdefiniowanych powodéw
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uzycia, nastepnie pozyskujemy dane, przygotowujemy je za pomoca inZynierii cech,
trenujemy z ich wykorzystaniem model, ktéry nastepnie integrujemy z naszymi apli-
kacjami lub raportami Power BI.

Integracja SI z Power Bl jest szczeg6lnie interesujaca dla analityka danych. W nastepnym
podrozdziale postaram sie wyjasni¢, dlaczego jest to dobrana para.

Dlaczego powinnismy korzysta¢
ze sztucznej inteligencji w Power BI?

Pytanie o to, dlaczego powinni$my korzystac z SI w Power BI, jest dwojakiej natury.
Po pierwsze mozemy sie zastanawia¢, dlaczego w ogdle powinnisSmy korzysta¢ ze sztucz-
nej inteligencji, a po drugie mozemy chcie¢ ustali¢, dlaczego powinni$my korzystaé
z funkcji STw Power BI. Aby odpowiedzie¢ na pierwsze pytanie, musimy poznaé moz-
liwosci sztucznej inteligencji, czym zajeliSmy sie w poprzednich podrozdziatach. Aby
pozna¢ odpowiedz na drugie pytanie, musimy zrozumie¢, dlaczego Sl nie jest jeszcze
przyswojona przez wiekszo$¢ organizacji.

Problemy z implementacja sztucznej inteligencji

Niewatpliwie istnieje olbrzymie zainteresowanie wszelkimi tematami zwigzanymi
ze sztuczng inteligencja. Niestety, podobnie jak w przypadku wszelkich nowych tech-
nologii, wszyscy uwielbiaja o niej méwi¢, ale tylko nieliczni rzeczywiscie z niej korzy-
staja. Istnieje wiele powodéw, dla ktérych przystosowywanie SI przebiega wolniej niz
przewidywano (ankieta McKinsey Survey on Al Adoption z 2018 r., https://www. mckinsey.
com/featured-insights/artificial-intelligence/ai-adoption-advances-but-foundational-
Sbharriers-remain). Najbardziej oczywistym powodem zdaje sie brak umiejetnosci.
W poprzednich podrozdziatach wyjasnialismy, czym jest Slijak mozemy tworzy¢ modele.
Wiemy, ze w celu wytrenowania modelu musimy wybra¢ algorytm, a to wymaga wie-
dzy z zakresu danetyki, ktéra miedzy innymi stanowi potaczenie matematyki i staty-
styki. W konsekwencji waznym powodem, dla ktérego firmy nie korzystaja z SI, jest
fakt, ze nie majg pracownikéw majgcych umiejetno$¢ budowania tych modeli oraz
znajomosci kryjacego sie za tym aparatu matematycznego.

Nie jest to najwieksza przeszkoda. Wielu producentéw oprogramowania dostrzegto
ten problem juz jaki$ czas temu i przygotowato narzedzia o ustugi przeznaczone dla da-
netykoéw spotecznosciowych (ang. citizen data scientist), udostepniajac technologie
szerszemu gronu odbiorcéw oraz kazdemu, kto chciatby z niej korzysta¢, bez wzgledu
na to, czy jest zawodowym danetykiem. Takie przystepne narzedzia nie powinny
zastepowac inwestycji w S, ale sklaniaja do zadania pytania, dlaczego sztuczna inte-
ligencja nie jest wykorzystywana czesciej.
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Odpowiedz jest taka, ze ludzie nie znajq sie na niej. Ma to zwigzek nie tyle z zatrudnia-
niem rzeczywistych danetykéw, co raczej ze Swiadomoscig organizacji. Na wyzszych szcze-
blach kierownictwa nie wiadomo, jak ksztattowac jasng strategie lub praktyczng wizje
wokot SI. Z kolei na nizszych szczeblach pracownicy nie potrafig korzystac ze sztucz-
nej inteligencji w codziennej pracy, a nawet jesli dostarczane sa im wnioski uzyskiwane
przez Sl, czesto kwestionujg oni opinie komputera w przeciwienistwie do wtasnej in-
tuicji. Wydaje sie, ze zaréwno w przypadku kierownictwa, jak i pracownikéw problem
lezy w niepetnym zrozumieniu mozliwosci sztucznej inteligencji oraz w nieznajomosci
zwigzanych z nig mozliwosci i ograniczen.

Nawet kiedy firmy dostrzegaja potencjal, przygotowuja jasng strategig implementa-
cji Sli zatrudniajg w tym celu wtasciwych ludzi, natrafiaja na przeszkody. Gdy pytasz
danetykéw o najtrudniejszg cze$¢ ich pracy, rzadko wymieniaja trenowanie modelu.
Najwieksza bolgczka dotyczy danych. Z powodéw politycznych lub technicznych dane-
tycy nie mogq pozyskiwac wtasciwych danych. Potrzebne dane moga nawet nie istnieé.
A nawet jesli uzyskaja dostep do wtasciwych danych, czesto sa one ztej jakosci lub
jest ich zbyt mato, aby wytrenowac za ich pomoca dobry model.

Ponadto do faktycznego zaimplementowania sztucznej inteligencji w procesach bizneso-
wych konieczni s nie tylko danetycy, ale caty zesp6t. Inzynierowie danych sa potrzebni do
wspomagania wydobywania danych ze zZrédet, wielkoskalowego ich oczyszczania
oraz przekazywania ich danetykom, ktérzy moga dzieki nim trenowa¢ modele. Po wy-
trenowaniu modelu musisz sprawi¢, zeby spostrzezenia byly przekazywane pionowi
biznesowemu w intuicyjny sposdb, co stanowi zadanie dla inzynieréw oprogramo-
wania integrujacych model z aplikacjami klienckimi lub dla analitykéw danych wizuali-
zujacych wnioski ptyngce z modelu w raportach Power BI.

Innymi stowy w celu utworzenia cato$ciowego rozwigzania i zaimplementowania SI
w przedsiebiorstwie potrzebne jest podejscie interdyscyplinarne oraz wspétpraca
miedzy réznymi dziatami, w ktorych najlepiej by byto, Zeby kazdy cztonek miat podsta-
wowa wiedze z zakresu SI, aby budowa¢ zaufanie i utatwia¢ zmiany.

Dlaczego rozwigzaniem jest sztuczna inteligencja
w Power BI?

Skoro rozumiemy juz problem, mozemy domyslac sie, jakie moze by¢ jego rozwigzanie.
Istnieje wiele powod6éw powolnego wdrazania SI, dlatego ponizej przedstawiam drobne
podsumowanie:

B brak umiejetnosci danetycznych;

B niepetne zrozumienie koncepciji SI;

B za mato danych lub dane ztej jakosci;
]

brak wspétpracy miedzy poszczeg6lnymi dziatami.
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Niestety znalezienie utalentowanych danetykéw to nie lada wyczyn. Ewentualnie mozesz
wysta¢ pracownikéw na szkolenie, co pomogtoby réwniez w kwestii niepetnego zro-
zumienia SI w réznych warstwach organizacji. Aby by¢ w stanie gromadzi¢ lepsze dane
lub wiecej danych, musza oni wiedzie¢, po co to robig. Dlaczego powinniSmy w to inwesto-
wac i jakie beda z tego zyski? Z kolei do stymulowania wspoétpracy miedzy dziatami
wymagane sg zrozumienie i zaufanie.

Jednym z narzedzi majgcych wptyw na kazdy z tych aspektow jest Power BI. Firmy
majg znacznie wiecej analitykow danych, ktérzy potrafig pracowac z danymi i juz
korzystaja z Power BI lub szybko przestawig sie na to narzedzie, niz danetykow.
Oznacza to, Ze analitycy danych znajg juz wage dobrych jako$ciowo danych i majg do
nich dostep. Za pomocg Power BI prébujemy opowiedzie¢ historie zawartg w spostrzeze-
niach generowanych przez dane, dzieki ktérej ludzie moga podejmowac decyzje na
podstawie danych. Analitycy danych potrafig przekuwac liczby w intuicyjne fakty.
Pomagaja przetworzy¢ wynik uzyskany przez SI w wiarygodne informacje, zrozumiate dla
kazdego w organizacji i poza nig. Oznacza to w konsekwencji rowniez utatwienie
wspotpracy miedzy dziatami, gdyz Power Bl moze by¢ juz uzywany w kazdym z nich.

Jedyna przeszkoda polega na tym, Ze osoby korzystajace z Power BI czesto nie sg zaznajo-
mione ze sztuczng inteligencja. Moga one nie mie¢ wiedzy danetykdéw, ale moga bardzo wy-
dajnie pracowa¢ na danych. taczac SI z Power Bl, mozemy edukowa¢ innych, pomagac
tworzy¢ jasne strategie SI, a takze wzbudza¢ zaufanie uzytkownikéw koncowych do wyni-
kéw modelu oraz wyjasniaé im, jak to pomaga w procesach biznesowych.

Wiasnie dlatego w tej ksigzce sg uwzgledniane rézne opcje SI w Power BI. Obejmujg one
latwe rozwigzania, z ktérymi mozesz rozpocza¢ prace juz dzisiaj i ktére stuza ukaza-
niu mozliwosci sztucznej inteligencji. Jednak Power Bl mozna takze integrowac z za-
awansowanymi modelami wytrenowanymi przez danetykéw. Dlatego rozsadnym punk-
tem poczatkowym jest dostosowanie SI w wiekszej skali w ramach Twojej organizacji.

Skoro juz wiemy, dlaczego warto korzysta¢ ze sztucznej inteligencji w Power BI, przyj-
rzyjmy sie dostepnym mozliwo$ciom.

Jakie mamy opcje sztucznej inteligencji
w Power BI?

Jezeli zastanowimy sie, co mozemy robi¢ ze sztuczng inteligencjg w Power BI, to dostepne
opcje mozemy podzieli¢ na dwie ogdlne kategorie. Po pierwsze dysponujemy tatwymi
projektami, z ktérymi mozemy od razu rozpocza¢ prace. Po drugie mozemy tworzy¢
wlasne modele i integrowac je z naszymi raportami Power BI, dzieki czemu zyskujemy
wieksza swobode kosztem naktadu czasu.
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Gotowe rozwigzania

Proste rozwigzania sztucznej inteligencji w Power Bl mozna takze okresla¢ jako gotowe
(ang. out-of-the-box) funkcje SI. Modele te zostaty przygotowane przez firme Micro-
soft, co oznacza, Ze nie musimy poswiecac czasu na zbieranie danych potrzebnych do
wytrenowania modelu ani mie¢ wiedzy eksperckiej, aby wybra¢ wlasciwy algorytm.
Pozwala nam to zaoszczedzi¢ mnostwo czasu na najbardziej wymagajacych fazach
procesu danetycznego!

W przypadku wiekszosci tych funkcji modele s3 juz zintegrowane z Power Bl, a nam
pozostaje jedynie z nich skorzysta¢. W niektérych przypadkach mamy mozliwosé doda-
nia odrobiny wiasnych danych, aby dostosowa¢ model do naszego scenariusza bizneso-
wego. Oznacza to, Ze dostepny jest jakis model podstawowy, ktory zostat juz wytreno-
wany przez Microsoft na zebranych przezen danych (sprawdz polityke prywatno$ci
(Privacy Agreement) dla ustugi, w ktorej pracujesz, aby sprawdzi¢, czy bedg wykorzy-
stywane Twoje dane). Dodajemy wtasne dane, dzieki ktérym Microsoft moze dokonczy¢
uczenie modelu w utamku czasu, jaki zajetoby nam stworzenie takiego samego modelu
od podstaw.

Ponadto modele te sg dostepne na wiele réznych sposobéw. Niektére modele zinte-
growane z Power BI s3 dostepne poprzez bogate wizualizacje, zwane wizualizacjami SI.
Istnieja tez zintegrowane modele, ktérych mozna uzywaé wraz ze specyficznymi typami
danych, na przyktad mozemy korzystaé z prognoz podczas przetwarzania szeregow
czasowych. Mozemy takze korzystac z zestawu ustug Cognitive Services na platformie
Azure, sktadajgcego sie z gotowych modeli, ktére mozna tatwo zintegrowac z dowolng
aplikacja za pomocg interfejséw API.

Tworzenie wiasnych modeli

Zaletg korzystania z gotowych modeli jest oszczedno$¢ czasu i pieniedzy podczas
pierwszych krokéw z SI. Wada uzywania takich modeli udostepnionych przez producen-
téw oprogramowania jest mniejsza kontrola i swoboda przy projektowaniu modelu.
Jezeli wolisz tworzy¢ wiasne modele, potrzebujesz dostepu do wiedzy danetycznej,
aby podejmowac wtasciwe decyzje podczas trenowania modelu.

Mimo to wcigz wystepuje wiele sytuacji, w ktérych chcemy mie¢ pewnos¢, ze projek-
towany model bedzie skrojony pod nasze potrzeby. W tej ksigzce zatozymy, ze chcemy
pracowac z platformg ustug rozproszonych Azure firmy Microsoft w celu tatwej integra-
cji dowolnego modelu uczenia maszynowego z Power Bl. Mamy trzy gtéwne mozli-
wosci w platformie Azure podczas trenowania modelu:

B Kkorzystanie ze zautomatyzowanego uczenia maszynowego (Automated
Machine Learning) do trenowania (réwnolegtego) wielu modeli, wyboru
najlepszego z nich i jego integracji z naszym potokiem danych;
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B korzystanie z projektanta uczenia maszynowego Azure (Azure Machine
Learning Designer) do stworzenia modelu.

Obydwa te rozwigzania wymagaja mniejszej wiedzy danetycznej
niz w przypadku trzeciej mozliwosci:

B korzystanie z przestrzeni roboczej uczenia maszynowego Azure (Azure Machine
Learning workspace) do trenowania i wdrazania modelu na podstawie
napisanych od podstaw skryptéw uczacych; sa one napisane w jezykach
Python lub R i najczesciej trenujg modele za pomoca takich otwartych bibliotek,
jak Scikit-Learn, PyTorch i TensorFlow.

Bez wzgledu na wybrang opcje celem jest uzyskanie petnej kontroli nad danymi ucza-
cymi oraz mozliwo$¢ wyboru algorytméw stosowanych podczas uczenia modelu.
Oznacza to, Ze moze by¢ potrzebne wiecej umiejetnosci, czasu i mocy obliczeniowej
do uzyskania takich samych rezultatow jak w przypadku gotowych modeli. Zatem
zarowno modele gotowe, jak i budowane od podstaw spelniaja swoje zadanie i w kaz-
dym przypadku stosowania nalezy oceni¢, ktére rozwigzanie sprawdza sie najlepiej.

Podsumowanie

W tym rozdziale zastanawiali$my sie, jakie umiejetnosci cechuja dobrego analityka
danych, poznali$my podstawowe informacje na temat SI, dowiedzieliSmy sie, dlaczego
potaczenie SI z Power Bl pomaga w przystosowywaniu SI, a takze przyjrzeliémy sie
zagadnieniom opisywanym w dalszej czeSci ksigzki, mianowicie dostepnym opcjom
SI w Power BI. Nie wszystkie z tych opcji beda istotne dla Ciebie lub Twojej organi-
zacji, ale kolejne rozdziaty przynajmniej dadza Ci poglad na to, co jest mozliwe, dzieki
czemu bedziesz mégt uczy¢ innych i siebie. Mam nadzieje, ze w ten sposob bedziesz
pojmowac sztuczna inteligencje jako pomocng dla Twojej firmy w stworzeniu jasnej
strategii, ktora przeksztatci organizacje tak, by byta bardziej nastawiona na dane i wyko-
rzystywata SI na duza skale.

W nastepnym rozdziale skoncentrujemy sie na pierwszym elemencie, ktérego potrzebu-
jemy do uczenia modelu: danych. Nauczymy sie eksplorowac¢ dane, dzieki czemu zrozu-
miemy, jak powinny wyglada¢ dane wejsciowe oraz co nalezy zrobi¢, aby zestaw danych
nadawat sie do naszego zadania.
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Przekonaj sie, jaki potencjat tkwi w analizie zbioréow danych!

Microsoft Power Bl zdobyt uznanie jako znakomite narzedzie do analizy i przetwarzania ztozonych zbiordw
danych, ale to nie koniec jego mozliwosci. Power Bl nadaje sie do wydobywania z modeli sztucznej
inteligencji informacji, ktére mogda sie sta¢ wartosciowym materiatem wspomadajgcym podejmowanie
najlepszych decyzji biznesowych. Aby jednak w petni skorzystac z funkcji dostepnych w Power BI, trzeba
posigsé podstawowa wiedze o sztucznej inteligencji.

Ksigzka stanowi wprowadzenie do pracy z funkcjami SI dostepnymi w Power BI; jest skierowana do 0sdb
znajacych to Srodowisko. Dowiesz sie z niej, w jaki sposéb sztuczna intelidencja moze byc¢ uzywana
w Power Bl i jakie funkcje sa w nim domyslnie dostepne. Nauczysz sie tez eksplorowac i przygotowywac
dane do projektoéw SI. Pokazano tu, jak umieszczac dane z analizy tekstu i widzenia komputerowego
w raportach Power BI, co utatwia korzystanie z zewnetrznej bazy wiedzy. Omdowiono réwniez procesy
tworzenia i wdrazania modeli AutoML wytrenowanych na platformie Azure ML, a takze umieszczania ich
w edytorze Power Query. Nie zabrakto kwestii zwigzanych z prywatnoscia, bezstronnoscia

i odpowiedzialnoscig w korzystaniu z S.

W ksigzce miedzy innymi:

unikanie tendencyjnosci w przetwarzaniu danych

szeregi czasowe i prognozowanie w Power B|

wykrywanie anomalii

analiza tekstu w Power Query

trenowanie wtasnych modeli

intedracja Azure ML z Power BI i generowanie przewidywan
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