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Wstep

Niniejsza monografia powstata w wyniku interdyscyplinarnych studiow, ocen
1 analiz autorki prowadzonych na styku informatyki i nauk o zarzadzaniu.
Zostala ona oparta na krytycznym przegladzie literatury przedmiotu, rapor-
tach oraz obserwacjach osOb uczestniczacych we wdrazaniu systemow infor-
matycznych zwigzanych z procesami biznesowymi, w tym rowniez z wykorzy-
staniem technologii sztucznej inteligencji (SI) (ang. Artificial Intelligence, Al).
W dalszej czeSci opracowania okreSlenie ,,sztuczna inteligencja” bedzie sto-
sowane w ujeciu uproszczonym jako skrot mySlowy odnoszacy sie do metod,
narzedzi 1 zastosowan sztucznej inteligencji w szeroko rozumianych syste-
mach informacyjnych!.

Monografia stanowi probe wypetnienia luki badawczej w zakresie inte-
gracji sztucznej inteligencji z wybranymi typami systeméw informatycznych
zarzadzania, ze szczegOlnym uwzglednieniem zarzadzania procesami bizne-
sowymi (ang. Business Process Management, BPM) jako Srodowiska sprzyja-
jacego implementacji sztucznej inteligencji i tym samym narze¢dzia wspoma-
gajacego sterowanie, analize i optymalizacje procesow biznesowych.

Konsekwencja postepujacej cyfryzacji niemal wszystkich obszarow zycia
gospodarczego i spotecznego jest lawinowy wzrost iloSci danych generowa-
nych nie tylko przez systemy informatyczne, ale rowniez przez uczestnikOw
procesOw organizacyjnych, zarowno wewnetrznych, jak i tych funkcjonuja-
cych w zewngtrznym otoczeniu firmy. Dane te majg charakter ztozony, sg
produkowane w czasie rzeczywistym i obejmuja informacje strukturalne,
a takze niestrukturalne pochodzace z mediow spolecznoSciowych, czujni-
koéw, komunikacji cyfrowej czy systemow transakeyjnych. W tej rzeczywistoSci

L ,Sztuczna inteligencja” wystepuje w monografii pod polska nazwa SI oraz jeSli
stanowi cz¢§¢ oprogramowania znanego pod nazwami anglojezycznymi — w angielskiej
wersji jezykowej Al
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dane stajg si¢ nie tylko zasobem, ale fundamentem wspodiczesnego zarzadza-
nia organizacja.

W obliczu tak dynamicznego i zroznicowanego strumienia informacji tra-
dycyjne metody analityczne okazujg si¢ niewystarczajace. Coraz wigksze zna-
czenie zyskujg narzedzia oparte na sztucznej inteligencji, ktore umozliwiajg
nie tylko przetwarzanie i analize duzych wolumenéw danych, ale rOwniez
identyfikacje wzorcow, zaleznoSci przyczynowo-skutkowych oraz predykcje
przyszlych zdarzen. Algorytmy uczenia maszynowego, gltebokiego uczenia
czy przetwarzania j¢zyka naturalnego wspieraja procesy decyzyjne poprzez
dostarczanie kontekstowych, spersonalizowanych i trafnych rekomendacji,
nawet w warunkach wysokiej niepewnosci.

Sztuczna inteligencja to interdyscyplinarny obszar nauki, ktorej gtownym
celem jest projektowanie i rozwijanie systemOow komputerowych zdolnych do
realizacji zadah wymagajacych inteligencji charakterystycznej dla cztowieka.
Do takich zadan zalicza si¢ miedzy innymi: logiczne rozumowanie, uczenie
si¢ na podstawie danych, rozpoznawanie i interpretacj¢ obrazoéw oraz dzwig-
kéw, podejmowanie decyzji w warunkach niepewnosci, jak rowniez rozumie-
nie i generowanie jezyka naturalnego.

Charakterystyczna cechg sztucznej inteligencji jest jej silne osadzenie na
styku wielu dyscyplin naukowych. W swojej strukturze teoretycznej i prak-
tycznej laczy osiagnigcia informatyki, matematyki, kognitywistki, neurobio-
logii, lingwistyki oraz filozofii. Ta zlozona, wielowymiarowa natura sprawia,
ze sztuczna inteligencja to dynamicznie rozwijajaca si¢ galaz wiedzy, ale row-
niez obszar o wyjatkowym potencjale transformacyjnym w kontekscie wspot-
czesnych wyzwan technologicznych, gospodarczych i spotecznych.

Wspotczesnie, sztuczna inteligencja odgrywa coraz bardziej znaczacag role
nie tylko w obszarze badan akademickich, lecz przede wszystkim w zastoso-
waniach praktycznych: od automatyzacji procesOw biznesowych, przez sys-
temy wspomagania decyzji az po personalizacj¢ ustug w czasie rzeczywistym.
Jej wdrazanie w ramach proceséw zarzadczych otwiera nowe mozliwoSci
optymalizacji dzialah operacyjnych, poprawy efektywnoSci oraz zwickszenia
elastycznoSci organizacyjnej w szybko zmieniajacym si¢ otoczeniu rynkowym.

Aktywne wykorzystanie danych przy wsparciu sztucznej inteligencji moze
sta¢ sie¢ zatem technologicznym usprawnieniem, ale i strategiczng koniecz-
noscig. Podejmowanie skutecznych decyzji w organizacji XXI wieku wymaga
podejscia opartego na precyzyjnym pomiarze, wielowymiarowej analizie oraz
automatyzacji wnioskowania.

Wysoka pozycja, jakg w dzisiejszych organizacjach zajmuje usprawnianie
procesOw biznesowych, stanowi potwierdzenie rosnacej dojrzatosci zarzad-
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czej i szerokiej Swiadomosci potrzeby wdrazania podejScia procesowego.
Orientacja na procesy, rozumiana jako systematyczne projektowanie, moni-
torowanie i optymalizacja dzialah operacyjnych oraz strategicznych, prze-
stala by¢ wylacznie modnym trendem, stala si¢ natomiast kluczowym ele-
mentem konkurencyjnosci wspolczesnych organizacji. Kierownicy procesow
coraz czesSciej traktuja zarzadzanie procesami nie jako jednorazowg reforme,
lecz jako ciagly cykl doskonalenia i adaptacji do zmiennych warunkow ryn-
kowych, technologicznych oraz regulacyjnych.

Transformacja w kierunku podejsScia procesowego zyskuje nowy wymiar
dzieki integracji ze sztuczng inteligencja, ktora znaczaco podnosi skutecz-
nosS¢ i precyzje dziatan optymalizacyjnych. Systemy wspierane przez SI
umozliwiaja glteboka analize wydajnoSci procesOw w czasie rzeczywistym,
identyfikacj¢ tzw. waskich gardel, btedow operacyjnych oraz przewidywanie
mozliwych zaktGcen zanim jeszcze wystapia. W szczegOlnoSci techniki, takie
jak eksploracja procesow, predykcyjne modelowanie czy uczenie maszynowe,
pozwalajg nie tylko na rekonstrukcje rzeczywistego przebiegu procesow, ale
rOwniez na ich automatyczne doskonalenie w oparciu o analiz¢ danych histo-
rycznych i biezacych.

Sztuczna inteligencja w stuzbie zarzadzania procesowego wzmacnia tez
zdolnoS¢ organizacji do szybszego reagowania na zmiany rynkowe. Przy-
ktadowo, system BPM zintegrowany z SI moze dynamicznie przekierowac
zasoby, zmodyfikowac reguly decyzyjne lub dostosowac Sciezke procesu
w odpowiedzi na nowe okolicznoSci, zapewniajac plynnoS¢ operacyjna. Co
wiecej, dzigki wykorzystaniu przetwarzania j¢zyka naturalnego komunikacja
pomiedzy uzytkownikami a systemami zarzadzania procesami staje si¢ bar-
dziej intuicyjna, co znaczaco zwicksza ich dostepno$¢ rowniez dla osob bez
zaawansowanego przygotowania technicznego.

W swietle powyzszego procesowe podejScie do zarzadzania wykorzystu-
jace sztuczng inteligencje¢ podnosi efektywnoS$¢ operacyjna, ale staje si¢ takze
filarem odpornoSci organizacyjnej i innowacyjnosci. To wiasnie sztuczna inte-
ligencja umozliwia przejScie od reaktywnego usprawniania do proaktywnego,
samodoskonalgcego si¢ zarzadzania procesami, dzigki czemu organizacje sa
lepiej przygotowane na wyzwania gospodarki cyfrowej i globalnej konkurencji.

Przewiduje si¢, ze w nadchodzacych latach sztuczna inteligencja stanie
si¢ jednym z kluczowych elementow zarzadzania procesami w wielu sekto-
rach gospodarki, w tym w: logistyce, analizie danych, ochronie zdrowia oraz
edukacji. Prognozy migdzynarodowych instytucji wskazuja, ze do 2030 roku
SI odegra fundamentalng role w transformacji operacyjnej przedsiebiorstw
poprzez automatyzacje procesOw, personalizacje ustug oraz usprawnienie
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przeptywu informacji (World Economic Forum, 2023). W obszarze zarza-
dzania procesami biznesowymi sztuczna inteligencja umozliwia identyfikacje
tzw. waskich gardet, przewidywanie zaktOcef oraz dynamiczne dostosowanie
dziatan operacyjnych do zmieniajacych si¢ warunkow rynkowych. W logistyce
SI wspiera zarzadzanie tancuchem dostaw poprzez prognozowanie popytu,
optymalizacje tras dostaw, a takze zarzadzanie zapasami. Narzedzia oparte
na uczeniu maszynowym umozliwiaja automatyczng analiz¢ danych pogodo-
wych, danych GPS, warunkéw drogowych i innych czynnikow, co prowadzi
do szybszego i bardziej precyzyjnego podejmowania decyzji (Choi, Wallace
i Wang, 2018). W ochronie zdrowia SI wplywa na zarzadzanie procesami
klinicznymi i administracyjnymi m.in. dzieki wykorzystaniu systemow do
wspomagania diagnozy, przetwarzania dokumentacji medycznej czy automa-
tycznego przydzielania pacjentdéw do specjalistow. Narzedzia te usprawniajg
przeplyw informacji, skracajg czas reakc;ji i redukuja koszty operacyjne (Topol,
2019). W sektorze edukacyjnym sztuczna inteligencja rewolucjonizuje sposob
zarzadzania programami nauczania, oceng postepOow uczniow i planowaniem
Sciezek edukacyjnych. Dzigki algorytmom predykcyjnym mozliwe jest wcze-
sne wykrywanie trudnoSci edukacyjnych i dostosowywanie metod nauczania
do indywidualnych potrzeb uczniéw (Holmes, Bialik i Fadel, 2019). Sektor
ustug publicznych rOwniez wykorzystuje automatyzacje procesoOw administra-
cyjnych np. przy uzyciu sztucznej inteligencji w zakresie obstugi zapytan oby-
wateli, rozpatrywania wnioskOw czy zarzadzania dokumentacjg. Pozwala to
na redukcje obcigzen biurokratycznych oraz poprawe jakoSci Swiadczonych
ustug publicznych (OECD, 2025). Wszystkie powyzsze przyktady pokazuja,
ze sztuczna inteligencja nie tylko zwigksza efektywnos¢ operacyjna, lecz row-
niez moze stac si¢ integralnym elementem strategii zarzgdzania w organiza-
cjach, wymagajac od menedzeréw kompetencji cyfrowych oraz elastycznego
podejscia do zmian.

Trudno sobie wyobrazi¢ wspotczesny Swiat bez technologii i udogodnien,
ktore z biegiem lat staly si¢ nieodtacznym elementem codziennego zycia.
Biorac to pod uwage nalezy zauwazyC, iz nowoczesna gospodarka stawia
przed menedzerami wysokie wymagania obejmujace wszechstronng wiedze
i umiejetnos$¢ korzystania z technologii informacyjnych, a takze zdolnos¢
adaptacji do dynamicznie rozwijajacych si¢ narzedzi cyfrowych (Turek, 2010).

Zastosowanie sztucznej inteligencji w biznesie przeksztatca sposob podej-
mowania decyzji, zarzadzania zasobami, analizy danych oraz komunika-
cji. Dzigki sztucznej inteligencji mozliwe jest automatyzowanie procesow,
przewidywanie trendéw rynkowych, personalizacja oferty dla klientoéw czy
usprawnienie relacji wewnetrznych w organizaciji.
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Wspolczesne systemy informacyjne zarzadzania wraz z procesami bizne-
sowymi odgrywaja kluczowa role w funkcjonowaniu organizacji, wspierajac
zarOwno codzienne operacje, jak i strategiczne decyzje. Dynamiczny rozwoj
technologii sztucznej inteligencji zmienia sposOb projektowania i wykorzy-
stywania tych systemow. SI staje si¢ nie tylko dodatkiem technologicznym,
lecz integralnym elementem umozliwiajgcym automatyczne przetwarzanie
danych, inteligentne podejmowanie decyzji oraz adaptacje dziatan do zmie-
niajacych si¢ warunkow otoczenia. W szczegdlnoSci rekomendowane jest
wykorzystanie sztucznej inteligencji w systemach, ktore muszg przetwarzac
duze iloSci informacji w czasie rzeczywistym, analizowa¢ zlozone zaleznoSci
oraz usprawnia¢ i automatyzowac rutynowe zadania o duzej powtarzalno-
Sci, realizowane najczeSciej w procesach biznesowych. Sztuczna inteligencja
moze znalez¢ dzi§ zastosowanie w niemal wszystkich kluczowych typach sys-
temow informacyjnych zarzadzania, w szczegdlnoSci w:

* ewidencyjno-sprawozdawczych systemach informacyjnych zarzadzania
(ang. Management Information Systems, MIS) — gdzie zadaniem SI jest
zwigkszenie jakoSci, szybkoSci i przydatnosci informacji generowanej
w raportach zarzadczych;

* systemach wspomagajacych podejmowanie decyzji (ang. Decision Support
Systems, DSS) — SI umozliwia predykcyjne modelowanie, rozpoznawanie
wzorcOw i generowanie rekomendacji decyzyjnych na podstawie danych
historycznych oraz biezacych;

* systemach eksperckich (ang. Expert Systems, ES) — SI umozliwia wdroze-
nie procesOw decyzyjnych klasy enterprise, ktore nie tylko odwzorowuja
przebieg pracy, ale takze inteligentnie reaguja na dane i kontekst;

 systemach Business Intelligence (ang. Business Intelligence, BI) — SI wspiera
automatyzacj¢ analiz, personalizacje dashboardow, wykrywanie anomalii
oraz adaptacyjne rozpoznawanie wzorcow w danych.

Celem niniejszego opracowania, biorgc pod uwage powyzsze rozwazania,
jest przedstawienie typdw systemOw informacyjnych zarzadzania, w ktorych
wdrozenie SI przynosi najwigksze korzysci, ze szczegélnym uwzglednieniem
Business Process Management jako Srodowiska, w ktorym sztuczna inteligencja
moze by¢ skutecznie osadzona w funkcji komponentu sterujgcego i analitycz-
nego. Integracja ta umozliwia, nie tylko podniesienie efektywnosci i elastycz-
nosci organizacji, lecz takze realne przejScie w kierunku organizacji kognityw-
nej, ktora zdolna jest do samouczenia si¢ i adaptacji w oparciu o dane.

Warto w tym miejscu zwrdci¢ rOwniez uwage, iz BPM jako podejScie
zorientowane na projektowanie, wdrazanie i optymalizacje procesOw biz-
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nesowych, stanowi obecnie jedno z najwazniejszych pdl integracji sztucznej
inteligencji z systemami zarzadzania.

BPM zapewnia spdjnos¢ i przejrzystos¢ realizowanych dzialaf, natomiast
SI umozliwia inteligentng analiz¢ danych, predykcje rezultatow i podejmo-
wanie decyzji w czasie rzeczywistym. W potaczeniu z technologiami uczenia
maszynowego i regut decyzyjnych BPM przeksztalca si¢ w inteligentny sys-
tem zarzadzania procesami (ang. intelligent Business Process Management,
iBPM). Dzigki temu mozliwe staje si¢ dynamiczne dostosowywanie prze-
biegu proceséw do aktualnych uwarunkowan operacyjnych i strategicznych.
SI umozliwia automatyczne identyfikowanie anomalii w przeptywach pracy,
przewidywanie punktow krytycznych oraz inicjowanie dziatan naprawczych
bez udzialu cztowieka.

Teoretyczne i praktyczne implikacje podjetej problematyki moga przy-
czyni€ si¢ do lepszego zrozumienia organizacyjnych oraz technologicznych
aspektow wplywu sztucznej inteligencji na funkcjonowanie systemow infor-
matycznych zarzadzania w Srodowisku BPM.

W perspektywie najblizszych lat Zrodtem przewagi konkurencyjnej organi-
zacji nie bedzie juz jedynie automatyzacja poszczegdlnych czynnoSci opera-
cyjnych, ale przede wszystkim zdolnoS¢ do inteligentnej automatyzacji calego
zarzadzania procesami biznesowymi. Oznacza to przejScie od tradycyjnych
modeli BPM, skupiajacych si¢ na statycznym projektowaniu i wykonywaniu
procesOw, do nowoczesnych rozwigzan klasy inteligentnego zarzadzania pro-
cesami biznesowymi, ktore integruja narzedzia sztucznej inteligencji w celu
ciaglego doskonalenia i adaptacji przebiegu procesow w czasie rzeczywistym.

Wspolczesne podejScie do zarzadzania procesami wymaga elastyczno-
Sci, szybkosci dziatania i zdolnoSci do przewidywania. Dzieki technologiom,
takim jak uczenie maszynowe, przetwarzanie jezyka naturalnego, algorytmy
predykcyjne czy autonomiczne silniki decyzyjne, systemy zarzadzania pro-
cesami mogg nie tylko monitorowac biezacy przebieg dziataf, ale rOwniez
dynamicznie dostosowywac ich strukture w odpowiedzi na zmiany w otocze-
niu biznesowym, preferencje klientow, dostepnoS¢ zasobow czy wystapienie
nieoczekiwanych zaktocen.

Sztuczna inteligencja umozliwia modelowanie procesow, ktore sg zdolne
do samooptymalizacji, uczg si¢ na podstawie danych, analizujg efektywnos¢
poszczegOlnych wariantOw dziatania i proponuja najlepsze Sciezki realiza-
cji zadan, minimalizujac czas, koszty oraz ryzyko. Takie podejScie pozwala
budowac organizacje o wysokim poziomie odpornosci operacyjnej i zdolno-
Sci adaptacyjnej, ktore potrafig btyskawicznie przeorganizowa¢ wewnetrzne
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mechanizmy dzialania, aby skutecznie reagowac na dynamiczne i nieprzewi-
dywalne zmiany rynkowe.

Co wigcej, dzigki zautomatyzowanemu zarzadzaniu cyklem zycia proce-
sow (od ich identyfikacji, poprzez projektowanie, symulacj¢, wdrozenie az
po ewaluacj¢) SI pozwala znaczaco skroci€ czas potrzebny na wprowadzenie
innowacji organizacyjnych. Przedsigbiorstwa zyskujg zatem nie tylko wickszg
sprawnos¢ operacyjna, ale i strategiczng zwinnos¢, co w warunkach globalnej
konkurencji stanowi jeden z najwazniejszych czynnikOw sukcesu.

W rezultacie inteligentna automatyzacja zarzadzania procesami staje si¢
kluczowym elementem transformacji cyfrowej, a sztuczna inteligencja prze-
ksztalca tradycyjne systemy BPM w systemy, ktore nie tylko wspieraja, ale
1 wspoOlksztattuja decyzje zarzadcze w sposob dynamiczny, skalowalny i kon-
tekstowy.

Marysi 1 Mai,
moim kochanym corkom
I najwiekszemu szczesciu



Rozdziat 1
Zarzgdzanie procesami biznesowymi

1.1. Procesy biznesowe w organizacji

T. Kasprzak identyfikowal orientacj¢ procesowg z zarzadzaniem procesami
(Kasprzak, 2005), w leksykonie zarzadzania znajduje si¢ za$ definicja, zgod-
nie z ktorg zarzadzanie procesowe jest tozsame z lepiej oddajacym istote rze-
czy i rozpowszechnionym w praktyce okreSleniem ,,zarzadzanie procesami”
(Kozminski i Piotrowski, 2007).

Zarzadzanie procesowe (zarzadzanie procesami) ktadzie nacisk na spet-
nienie potrzeb klienta oraz jest skoncentrowane na dynamicznym funkcjo-
nowaniu organizacji (Trocki, 2012). Zarzadzanie procesami to poszukiwanie
takiej struktury sktadnikow procesow, ktora bytaby maksymalnie ukierun-
kowana na tworzenie wartosci dodanej dla catego systemu organizacyjnego
(Grajewski, 2009). Zarzadzanie procesowe zaktada skupienie dziatan wszyst-
kich cztonkéw organizacji na realizacji procesow przez kumulacj¢ czynnosci
sktadajacych si¢ na catoSciowe procesy, ktore wczesniej zostaly zrealizowane
przez pracownikow w roznych dziatach funkcjonalnych i przydzielono je jed-
nej osobie lub grupie ludzi (Kra$niak, 2004). Zarzadzanie procesami polega
na dynamicznym opisie przebiegu procesow w przedsigbiorstwie, uwzgled-
niajagcym czynnik czasu. W ramach tego podejscia rezygnuje si¢ z tradycyj-
nego opisu organizacji opartego na ,stanowiskach pracy” na rzecz definio-
wania ,,r0l organizacyjnych”. Proces zarzadzania obejmuje strukturalizacje
dzialan poprzez precyzyjne okreslenie czynnosci, decyzji, dokumentacji oraz
ich przeplywow, a takze dziatan i zachowan uczestnikow procesu. Waz-
nym elementem jest uproszczenie struktury organizacyjnej poprzez reduk-
cje poziomOw zarzadzania oraz uelastycznienie jej konstrukcji, co sprzyja
interaktywnej wymianie z otoczeniem. Dodatkowo zarzadzanie procesami
zaktada przestrzenny opis przebiegu dziataf, czyli przypisanie konkretnym
jednostkom organizacyjnym odpowiedzialnoSci za poszczegOlne elementy
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procesu. Istotnym aspektem jest takze podkreSlenie dominujacej roli klienta
w calym systemie zarzadzania (Perechuda, 1998).

Analiza proceséw zachodzacych w organizacji pozwala lepiej zrozumiec
sposob jej funkcjonowania, w tym rowniez to, jak przebiega przeptyw danych
i informacji w organizacji. Procesy wystepuja niezaleznie od tego, czy zostaly
formalnie zidentyfikowane i opisane. Cz¢sto jednak pozostajg one niezauwa-
zone, co moze utrudnia¢ skuteczne zarzadzanie nimi. Dlatego istotne jest,
aby pracownicy byli Swiadomi ich istnienia, potrafili je rozpoznawac i anali-
zowac. Punktem wyijscia do tych dzialan jest zrozumienie samej istoty pojecia
procesu.

Zarzadzanie dziataniem systemu informatycznego wymaga istnienia
sprawnego systemu: przesylania, zbierania, prezentacji i przetwarzania
informacji. System informacyjny zarzadzania jest rozwigzaniem, ktore zaj-
muje si¢ przetwarzaniem danych technicznych i ekonomicznych, opisujacych
organizacj¢ gospodarczg wraz z informacjami, ktore utatwiajg podejmowanie
decyzji, jej otoczeniem oraz zdarzeniami i zachodzacymi w niej procesami
(Januszewski, 2012).

Koncepcja zarzadzania procesami ewoluowala, a pojecie zarzadzania pro-
cesami zmienialo swoje znaczenie. Na poczatku skupiono si¢ na radykalnej
zmianie proceséw zgodnie z koncepcja reinzynierii proceséw (ang. Business
Process Reengineering, BPR) (Hammer i Champy, 1993; Davenport, 1993).
Nastepnie, gdy prawie 70% inicjatyw BPR w radykalnej odmianie zakonczyto
si¢ niepowodzeniem (Hall, Rosenthal i Wade, 1993), podejscie ztagodzono,
kierujac si¢ w strone koncepcji doskonalenia proceséw (ang. Business Process
Improvement, BPI). Skoncentrowano si¢ na ewolucyjnej zmianie i usprawnia-
niu procesow poprzez ulepszanie ich w kazdej fazie cyklu Zycia procesu biz-
nesowego oraz zaczeto doceniac element organizacyjny i ludzki w reinzynierii
procesow (Hammer, 2001). Wspolczesna koncepcja zarzadzania procesami
uwzglednia integracj¢ z technologiami sztucznej inteligencji, co umozliwia
bardziej dynamiczne, precyzyjne i zautomatyzowane zarzgdzanie procesami
W czasie rzeczywistym.

Od kilku lat jestesmy Swiadkami rewolucji, jaka dokonuje si¢ w zarzadza-
niu i spowodowana jest coraz szybszymi i intensywniejszymi zmianami na
rynkach, zmianami w wymaganiach i oczekiwaniach klientow oraz rosnaca
Swiadomoscig ich wlasnej roli w organizacji. Zadaniem menedzerow stato
si¢ dostosowanie przedsigbiorstwa do zmieniajacych si¢ warunkow, przede
wszystkim po to, aby zdoby¢ przewage konkurencyjng oraz umocni¢ pozycje
organizacji na rynku. Organizacje, aby utrzymac si¢ na rynku, za cel sta-
wiaja sobie w maksymalnym stopniu zaspokojenie wymagan klientow, kto-
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rzy zawsze oczekiwac beda produktdéw/ustug jak najtanszych, jak najwyzszej
jakosci i w jak najkrotszym czasie. Klienci nie sg zainteresowani wewnetrz-
nymi aspektami firmy, ideami, metodami wytwarzania, stylami zarzadzania,
strukturami oraz rozwigzaniami wykorzystywanymi w organizacji, istotne jest
dla nich to, czy koficowy produkt lub ustuga zaspokoi ich potrzeby, a jesli nie
zaspokoi, bedg szukac lepszego rozwigzania u konkurencji. Dla przedsigbior-
stwa utrata klienta jest najczeSciej bezpowrotna. W zwigzku z powyzszym,
zadaniem kierownikOw stata si¢ taka organizacja prac, aby zapewnic rezultat
oczekiwany przez klientow. Zarzadzanie poszczegdlnymi elementami dzia-
tan, cho¢by nawet skuteczne, okazato si¢ zbyt wycinkowe, aby objac¢ wszyst-
kie potrzebne elementy niezbedne w zapewnieniu efektu na odpowiednim
poziomie. Niezbedne jest, wigc kompleksowe zarzadzanie calymi procesami
i koncentrowanie si¢ na ich wtasciwej organizacji. Na procesach i zarza-
dzaniu nimi koncentruje si¢ wielu badaczy i praktykow z r6znych dziedzin,
w tym informatycy, ktorzy daza do jak najlepszej obstugi dzialania biznesu,
koordynacji badan i wykonywanych zadan z pracami kierownikow.

Pojecie procesu zostato wprowadzone do nauk o organizacji przez F. Tay-
lora w 1911 roku w ksigzce Zasady naukowego zarzgdzania. Mysl F. Taylora
upowszechniali i rozwijali teoretycy i praktycy organizacji, m.in. K. Ada-
miecki, ktorego prace staly si¢ czgScia podstaw nauki organizacji i zarzadza-
nia. Procesy interpretowane byly jako zestaw dziatan opisujacy kolejne ope-
racje oraz umozliwialy wygodne potgczenie opisu dziatania ludzi i maszyn.
Z czasem podejsScie procesu porzucono jako degradujace role cztowieka
w wytwarzaniu. W latach 90. XX wieku pojecie procesu powrdcito w koncep-
cji przebudowy (ang. reengineeringu) procesow M. Hammera, J. Champy’ego
(1993) oraz T. Davenporta (1993) i zostalo wykorzystane we wszystkich dzia-
taniach w przedsiebiorstwie. Pojecie procesu jest bardzo istotne dla podejscia
procesowego (Brilman, 2002).

W literaturze przedmiotu istnieje wiele definicji procesu biznesowego.
M. Hammer i J. Champy (1993) definiuja proces biznesowy (ang. business
process) jako uporzqdkowany zbior czynnosci zaprojektowany w celu wytwo-
rzenia okreslonego wyjscia dla szczegolnego klienta lub rynku. Proces bizne-
sowy prezentuje, wiec ciag zdarzen wymaganych do wytworzenia wyrobu lub
ustugi. H. Smith i P. Fingar (2003) przedstawiajg definicje procesu bizneso-
wego jako kompletnego i dynamicznie skoordynowanego zbioru transakcyj-
nych i wymagajacych wspotpracy dziatan, ktory dostarcza wartoS¢ dla klienta.
G. Rummler i A. Brache definiujg proces jako cigg czynnosci zaprojektowa-
nych tak, aby w ich wyniku powstat produkt lub ustuga (Rummler i Brache,
2000). J. Brilman procesem okresla strumieri dziatar przetwarzajgcych zaopa-
trzenie (surowce lub informacje) pochodzqce od dostawcow w produkcje dla
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klientow zawierajgcq wartos¢ dodang (Brilman, 2002). Norma ISO 9000:2015
definiuje proces biznesowy jako zbidr dziatan wzajemnie powigzanych lub
oddzialujacych, ktore przeksztalcaja wejScia w wyjScia za pomoca odpowied-
nich zasobow (Bitkowska, 2018). Procesem sa, wigc uporzadkowane dziala-
nia i ich celowos$¢ wyrazona w korzySci dla koncowego odbiorcy. Analizu-
jac definicje procesu, mozna stwierdzi¢, ze proces biznesowy jest zlozony

z trzech elementow:

* logiki dziatania (sterowania) — przedstawia polaczenia i przejScia mi¢dzy
poszczegOlnymi elementami procesu. Podczas realizacji procesu wykony-
wane sg czynnosci, w ktorych biorg udziat wykonawcy oraz coraz czesciej
otoczenie. CzynnoSci te powinny by¢ wykonywane z zachowaniem — wza-
jemnych relacji i zalezno$ci, odpowiedniej koordynacji, reguly i swoistej
logiki oraz spdjnie ze soba;

* dziatan — opisuja, jakie czynnoSci sg konieczne do wykonania, aby zreali-
zowaé proces. Maja one swoje ograniczenia (zasobowe i czasowe) oraz
warunki realizacji (warunki inicjacji okreS§lajace, co musi by¢ spelnione,
zanim dzialanie zostanie rozpocz¢te, oraz warunki koficowe opisujace, co
musi by¢ spetnione, aby dziatanie mozna bylo uznaé za zakonczone);

* zasoboOw materialnych i1 niematerialnych — sa to wszystkie elementy
potrzebne do wykonania dziatan. Zasoby dzielg si¢ na materialne (np. pol-
produkty, maszyny, media, surowce, materialy, infrastruktura) i niemate-
rialne (np. umiejetnosci, komunikacja, wiedza i kompetencje ludzi, doku-
menty i oprogramowanie wspomagajace prace).

Warto zwroOci¢ uwage, iz przytoczone powyzej definicje procesu maja
wspoOlne cechy. Proces to ciag czynnoSci badz dziatan, ktorego celem jest
wytworzenie produktu dla jego odbiorcy, w ramach ktorych zachodzi prze-
plyw i transformacja materialéw, informacji, operacji badz decyzji (Bitkow-
ska, 2018). Procesy biznesowe wystepuja w kazdym przedsigbiorstwie, nie-
zaleznie od tego, w jaki sposob jest zarzadzane, jaka ma strukture czy do
jakiego sektora zostalo zakwalifikowane. Wynika to z faktu, ze procesy prze-
biegaja horyzontalnie, przekraczajac granice poszczegllnych dzialéw funk-
cjonalnych organizacji, pracownicy natomiast widzg jedynie ich fragmenty,
nie starajac si¢ nawet IaczyC swoich dzialan z dziataniami innych.

Obecnie proces mozna zdefiniowac jako grupe powiazanych ze sobg czyn-
noSsci, wymagajaca na wejSciu wktadu i dajaca na wyjsciu rezultat (czynnosci,
ktore maja okreslong warto$¢ dla klienta). Uwaza si¢ rowniez, ze proces
to zbior czynnosci przebiegajqcych rownolegle, warunkowo lub sekwencyjnie,
prowadzqcy do zmian zasobow przedsiebiorstwa na wejsciu w efekty koricowe
w postaci produktu lub ustugi (Ziemba i Oblak, 2012).
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Bardzo szczeg6towo definiuje proces P. Grajewski (2003):

* proces jest tanicuchem sekwencyjnych czynnosci, ktore transformujg mie-
rzalne wejscia (materialy, informacje, urzadzenia, metody) w mierzalne
wyjscia (produkty, ustugi, informacje) — polega zatem na dodaniu do zasi-
lenr nowej wartosci (dodanej);

* proces ma mierzalny cel — najogolniej jest nim tworzenie wartosci uznane;j
1 zweryfikowanej przez odbiorce, zawartej w produkcie, ustudze, informa-
cji lub innym mozliwym do zdefiniowania efekcie;

* proces ma dostawce i klienta, a zatem jego granice wyznaczane sg przez
jaki$ zdefiniowany rodzaj transakcji zakupu zasilen i sprzedazy wytworu,

* proces moze by¢ powtarzany, co oznacza, ze mozliwe jest jego zapisanie
w formie umozliwiajacej odczytanie jego przebiegu przez realizatorow.

W zwigzku z powyzszym procesem funkcjonuje zbidr zadan i dziatan,
w wyniku ktorych elementy wprowadzone do procesu ulegaja transforma-
cjom i przeksztalcane sa w oczekiwany rezultat. Jednym z najwazniejszych
aspektOw procesu jest jego celowoS¢ i ukierunkowanie na osiggniecie okre-
Slonego wyniku. Do tej perspektywy nawigzuje J. Lichtarski (2004), definiu-
jac proces jako cigg wzajemnie powigzanych lub zaleznych czynnosci i innych
zdarzeri wywolujgcych okreslone zmiany i zmierzajqgcych do osiggania okreslo-
nego wyniku koricowego.

Pojecie procesu nawigzuje do podejscia procesowego (ang. Business Pro-
cess Orientation, BPO), ktore zorientowane jest na procesy biznesowe. Podej-
Scie procesowe za najwazniejszy element przedsigbiorstwa wskazuje proces,
na ktory skfada si¢ ciag czynnoSci. Istota podejScia procesowego staje si¢ odej-
Scie od sztywnych struktur funkcjonalnych i zastgpienie ich strukturg macie-
rzowa, gdzie zarzadzanie zespolami i poszczegdlnymi zadaniami pozwala
na wigkszg elastyczno$¢ (Ziemba i Obtak, 2012). W ten sposob firma moze
wyznaczy¢ i osiagnaé cel przez takie zarzadzanie zadaniami, ktore umozliwia
sprawne i szybkie zidentyfikowanie oraz zaspokojenie zaré6wno potrzeb, jak
1 oczekiwan odbiorcy. PodejScie procesowe ma szerokie zastosowanie w teo-
rii 1 praktyce zarzadzania, a zastosowanie go oznacza zarzadzanie catymi
sekwencjami dziatan realizowanymi przez r6zne komorki funkcjonalne.
Polega to na wykonywaniu kolejno zdefiniowanych czynnoSci w ramach
danego procesu, poprzez zaangazowanie wszystkich zasobow przedsiebior-
stwa, ktore sa odpowiedzialne za ich wykonanie (Ziemba i Obtak, 2012).

W zwiazku z tym, ze poj¢cie proces jest roznorodne oraz wieloznaczne,
jego rozpatrywanie jako zjawiska organizacyjnego wymusifo dodanie okre-
§lenia identyfikacyjnego — ,,biznesowy” (Nosowski, 2010). Procesy biznesowe
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charakteryzuja si¢ tym, ze sa (Humphrey, 1988; Debenham, 2011; Roma-

nowska, 2004; Gabryelczyk, 2006):

* zwigzane z realizacja celow organizacji,

* inicjowane i oceniane przez klientow wewngtrznych lub zewngtrznych,

» zalezne od wiedzy i osagdu uzytkownika — czesto zawierajg dziatania, kto-
rych nie moze wykona¢ komputer ze wzgledu na ich nieustrukturalizowa-
nie, potrzebe dialogu z innymi uczestnikami procesu, wykorzystanie infor-
macji w celu zmiany przebiegu procesu i koniecznos¢ szybkich reakcji na
niespodziewane zmiany,

* powtarzalne, rozlegte, zlozone, reprezentujace przeplywy: informa-
cji, materiatow, kompetencji, wartoSci, wiedzy i dziatan biznesowych
(potwierdzen, negocjacji, uzgodnien),

* wymagajace szybkiej komunikacji miedzy uczestnikami,

* dynamiczne, zmienne i odpowiadajagce na biezace zapotrzebowania
1 ograniczenia rynkowe,

* rozproszone, przekraczajace granice przedsigbiorstwa, korporacji, panstw,
a nawet kultur,

* rozproszone technologicznie, wykorzystujace wiele aplikacji i technologii
na roznych platformach,

* zrOznicowane czasowo: od kilkunastosekundowych prostych transakcji az
po dhugotrwale — trwajace godziny, dni, tygodnie, a nawet lata,

* zrdznicowane strukturalnie, skladaja sie zarowno z dziatan rutynowych
1 strukturalizowanych, ktore stosunkowo tatwo zautomatyzowac, jak
i w coraz wigkszej czeSci z dzialah niestrukturalizowanych, wymagajacych
duzego doswiadczenia, kompetencji, wiedzy, ktdrych maszynowe wspo-
maganie jest bardzo trudne, czesto ukryte i trudne w ujawnieniu i wizuali-
zacji. Sg czgsto nieudokumentowane, wbudowane w aplikacje, procedury,
bazy danych lub wrosnigte w kulture organizacji, jej histori¢ i w Swiado-
mo$¢ cztonkoéw organizacji.

Bez wzgledu na wielkoS¢ przedsigbiorstwa nie mozna analizowac go
wylacznie przez pryzmat pojedynczych proceséw. Kazda organizacja funk-
cjonuje jako sie¢ wzajemnie powigzanych dziatan, ktére wspdlnie tworza
podstawe modelu biznesowego i bezposrednio wptywaja na jakos$¢ oferowa-
nych produktow oraz ustug. Warto podkresli¢, ze zarzadzanie procesami to
zagadnienie zlozone i przede wszystkim ciagle, obejmujace m.in. identyfi-
kacje¢, analiz¢, modelowanie, wdrazanie oraz oceng istniejagcych procesow
(Turek i Wojtczuk-Turek, 2017). Najistotniejszym sposrdéd wymienionych eta-
pow jest identyfikacja procesOw polegajaca na ich klasyfikacji, opisie wedlug
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okreSlonych kryteriow (takich jak dziatania, wykonawcy czy produkty) oraz
okresleniu wzajemnych relacji migdzy nimi (Szczepaniska i Budgol, 2016).
Skuteczna identyfikacja procesow umozliwia ich wtaSciwa priorytetyzacje
oraz klasyfikacj¢ na procesy podstawowe i pomocnicze, zgodnie z koncep-
cja fancucha wartoSci Portera (Bitkowska, 2019). W pOZniejszym czasie jako
trzecia zostala dodana kategoria procesow zarzadczych (Dumas, La Rosa,
Mendling i Reijers, 2022). Warto podkresli¢, ze podzial proceséw na wspo-
mniane kategorie jest SciSle uzalezniony od specyfiki danej organizacji, dla-
tego nie istnieje uniwersalny schemat klasyfikacji, ktory mozna zastosowac
we wszystkich przypadkach.

Procesy podstawowe, nazywane rowniez biznesowymi, obejmuja dziatania
bezposrednio zwigzane z dzialalnoScig operacyjna przedsigbiorstwa, ktorych
celem jest realizacja gléwnych zalozen biznesowych. Wspdlng cechg tych pro-
cesOwW stanowi to, ze na ich podstawie mozna oceni¢ jakoS¢ i efektywnos¢
funkcjonowania catej organizacji. Ich rezultatem jest produkt lub ustuga bez-
posrednio zwiagzana z kluczowa dziatalnoScia firmy. Przykladami procesow
podstawowych sa procesy produkcyjne, logistyczne (zarowno wewnetrzne, jak
i zewnetrzne), marketingowe oraz sprzedazowe. Procesy pomocnicze (wspiera-
jace) nie wplywaja bezposrednio na warto$¢ dostarczang klientowi, jednak cze-
sto sa niezb¢dne do prawidlowego funkcjonowania proceséw podstawowych.
Ich znaczenie polega na tym, ze tworza Srodowisko umozliwiajace sprawng
realizacje glownych dziatan organizacji. Procesy te mogg by¢ realizowane
wewnetrznie (W obrebie firmy) lub zewngtrznie — na styku z otoczeniem ryn-
kowym, co stwarza mozliwos¢ ich zlecania na zewnatrz (ang. outsourcing). Do
tej grupy naleza m.in. procesy zwigzane z zarzadzaniem zasobami ludzkimi,
ksiegowoScig oraz obstuga administracyjng. Procesy zarzadcze majg charak-
ter strategiczny i pelnig funkcje nadrzedng wobec procesoOw podstawowych
1 pomocniczych. Obejmuja dzialania planistyczne, organizacyjne, kontrolne
oraz nadzorcze, a takze odpowiadajg za definiowanie misji, strategii i zasad
funkcjonowania organizacji. Mimo ze nie generujg bezpoSrednio wartosci
dodanej dla klienta, sa kluczowe dla zapewnienia spOjnosci, efektywnosci
1 dtugofalowego rozwoju przedsigbiorstwa. Przyktadowe procesy zarzadcze to:
zarzadzanie strategiczne, kontroling, doskonalenie procesOw oraz zarzadzanie
zmiang (Grajewski, 2012; Szczepanska i Budgol, 2016).

Wspolczesne organizacje funkcjonujace w dynamicznym, zglobalizowanym
i coraz bardziej ztozonym otoczeniu rynkowym nie powinny juz polega¢ wytacz-
nie na tradycyjnych, funkcjonalnych modelach zarzadzania. Dzi§ kluczowym
czynnikiem sukcesu staje si¢ procesowe podejsScie do zarzadzania, w ktorym
najwazniejszym elementem struktury organizacyjnej nie jest pionowa hierar-
chia, lecz horyzontalnie przebiegajace procesy biznesowe. Procesy te sa Scisle
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powiazane z wartoscig dostarczang klientowi i stanowig fundament dziatalno-
Sci operacyjnej przedsiebiorstwa — zardwno w wymiarze produkcyjnym, ustu-
gowym, jak i zarzadczym. Ich efektywne zarzadzanie pozwala na osiagnigcie
kluczowych celow: elastycznoSci operacyjnej, wyzszej jakosci, redukcji kosztow
oraz zwigkszenia szybkoSci reagowania na potrzeby rynku.

Warto rowniez zwrOci€ uwage na to, ze wspolczesne procesy biznesowe sg
coraz bardziej ztozone, nieustrukturalizowane i rozproszone, a ich efektyw-
nos¢ zalezy w duzej mierze od kompetencji pracownikow, wspoipracy mie-
dzydziatowej, jakoSci informacji i zdolnoSci adaptacyjnych catej organizacji.
W tym kontekScie roSnie znaczenie technologii informatycznych — zaréwno
w zakresie wspomagania realizacji procesow, jak i ich monitorowania, mode-
lowania oraz ciagtego doskonalenia. Z tego powodu integracja narzedzi IT
z praktyka zarzadzania procesowego staje si¢ w wickszoSci przypadkow
koniecznoScig. Podejscie procesowe przestaje byC jedynie narzedziem opty-
malizacyjnym, a staje si¢ ono fundamentem nowoczesnego zarzadzania orga-
nizacja, ktore umozliwia reagowanie na zmienne potrzeby rynku, integracje
rozproszonych dzialan oraz zwigkszenie wartoSci dostarczanej klientowi.
W tym Swietle kazda organizacja, ktora dgzy do trwatej przewagi konkuren-
cyjnej, powinna traktowac zarzadzanie procesami nie jako projekt jednora-
zowy, lecz jako ciagla strategi¢ rozwoju i innowacji.

1.2. Podejscie procesowe w zarzadzaniu organizacjg

Tradycyjna, funkcjonalna struktura organizacyjna ma solidne podstawy i jest
dobrze ugruntowana. Kazdy pracownik zna swoje zadania i specjalizuje
si¢ w okreSlonych obszarach dziatalnoSci, a scentralizowane zarzadzanie
pozwala na optymalizacje¢ kosztow. Struktura ta ma charakter prosty i hie-
rarchiczny, co sprawia, ze relacje stuzbowe sa jasne i z gory okreslone. Orga-
nizacja przedsi¢biorstwa opiera si¢ na podziale na dzialy i departamenty,
ktore tworza pionowe struktury oparte na specjalistycznej wiedzy i kom-
petencjach zwigzanych z konkretnymi obszarami dziatalnosci (Lichtarski,
2004). Biorac pod uwage wszystkie zalety firmy zorientowanej funkcjonal-
nie, nalezy zwroci¢ uwage na to, ze nie spetnia ona wymagan wspotczesnego
rynku. Obecnie skupienie si¢ na tym, co si¢ robi, zamiast na tym, jak i dla
kogo, nie jest wystarczajace. Wczesniej stabilna struktura, dzi§ nie przystaje
do szybko zmieniajacych si¢ wymagan klientéow i konkurencji (Davenport,
1993). Uwaga przedsigbiorstwa zostala skupiona na kliencie i jego najspraw-
niejszej obstudze. Klient nie widzi wewnetrznych rozwigzah stosowanych
W organizacji 1 nie interesujg go one. Jest zainteresowany jedynie efektem
jego zadan, ktory jest wynikiem ciggu dzialah zachodzacych na zewnatrz
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i wewnatrz organizacji. Zarzadzanie konkretnymi elementami, skupianie si¢
wylacznie na zasobach, stato sie¢ za bardzo wycinkowe i mato skuteczne, aby
objac wszystko to, co jest potrzebne i zapewni¢ rezultat na odpowiednim
poziomie. Konieczne jest zarzadzanie procesami w catosci i podporzadko-
wanie ich wlasciwej organizacji (Jokiel, 2009). Rozwigzania klasyczne, ktore
oparte sg na podziale funkcjonalnym i pionowej, wieloszczeblowej hierarchii,
coraz mniej nadaja si¢ do wykorzystania w zmieniajacych si¢ firmach cywi-
lizacji wiedzy i informacji, co nie oznacza, ze w ogoéle nie znajda zastosowa-
nia w pewnych praktycznych obszarach. Nieustannie poszukiwane sa nowe
sposoby dziatania i nowe struktury organizacyjne. Obecnie wymienia si¢ tu
organizacje: wiedzy, wirtualne, sieciowe (Grajewski, 2007). Zdecydowana
wigkszos$¢ nowych sposobow zarzadzania koncentruje si¢ na zarzadzaniu pro-
cesami zachodzacymi w przedsigbiorstwie, ze szczegdlnym uwzglednieniem
procesOw, w ktdrych jest tworzona wartos¢ dla klienta, i ktorych koncowym
celem jest klient, a efektem — jego zadowolenie i zysk dla przedsigbiorstwa.

Wspolczesne wyzwania wymagaja podejScia opartego na zarzadzaniu
procesami jako catoscig oraz ich podporzadkowaniu wiasciwej organizacji.
W tym kontekScie kluczowg role zaczyna odgrywac sztuczna inteligencja,
ktora dzieki zdolnoSciom do analizy duzych zbiorow danych, automatyzacji
1 podejmowania decyzji w czasie rzeczywistym, pozwala na holistyczne zarza-
dzanie procesami. SI umozliwia identyfikacje tzw. waskich gardet, przewidy-
wanie ryzyka oraz optymalizacje przebiegu procesow, co znaczaco zwicksza
skutecznos€ i elastyczno$¢ zarzadzania. W efekcie organizacje moga nie tylko
reagowac na zmiany, ale tez proaktywnie doskonali¢ swoje dziatania, osiaga-
jac lepsze wyniki i przewage konkurencyjna.

Na podejScie procesowe zwraca uwage rowniez M. Porter, ktory w ksigzce
Competitive advantage przedstawit koncepcje fancucha wartosci jako spdjnego
zbioru migdzy funkcjonalnymi dziataniami biznesowymi, ktdre przyczyniaja si¢
do powstawania wartosci dla klienta (Porter, 1985). Idea tancucha wartosci
idealnie pofaczyla sie z koncepcja proceséw biznesowych (Rummler i Brache,
2000), a zrozumienie uzytecznoSci i istotnosci tego podejécia doprowadzito
na poczatku lat 90. XX wieku M. Hammera i J. Champy’ego oraz T. Daven-
porta do sformutowania idei reinzynierii procesow biznesowych (Hammer
i Champy, 1993; Davenport, 1993). W 2001 roku K. McCormack i W. Johnson
opublikowali ksiazke Business Process Orientation: Gaining the EBusiness Com-
petitive Advantage (2001). W recenzji do niej B. Hakanson napisal: we wspol-
czesnym biznesie konkurencja odbywa si¢ juz nie miedzy poszczegolnymi przed-
siebiorstwami, ale miedzy procesami, w ktorych te przedsigbiorstwa uczestniczq.
Orientacja procesowa i integracja procesow miedzy firmami bedg wiec kluczowq
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przewagq zwyciezcow. Podobnie sadzi E. Huller: Najwazniejszym czynnikiem
przeksztalcenia dawnych organizacji w nowe jest stopien, w jakim zostang w nich
zrozumiane i zoptymalizowane procesy biznesowe. A kluczem do tego jest orien-
tacja procesowa (McCormack i Johnson, 2001).

Podejscie procesowe zyskalo réwniez swoje miejsce w systemie oficjalne;j
oceny weryfikacji 1 certyfikacji firm. W normie ISO 9000:2000 procesowe
podejScie oraz partnerstwo wszystkich interesariuszy ma status unormowa-
nych dziatan podlegajacych certyfikacji. Tym samym zarzadzanie procesowe
zostalo uznane za warunek wstepny, niezbedny do utrzymania konkurencyj-
noSci na wspolczesnym, coraz szybciej zmieniajacym si¢ rynku (Szelagowski,
2005). Idee podejscia procesowego trafily na podatny grunt i zbiegly si¢ w cza-
sie z poczatkiem gwattownego rozwoju technologii informatycznych, wzmoc-
nionych jeszcze falg powstajacych technologii internetowych. Przeksztalcenie
przedsigbiorstwa z organizacji dziatajacej funkcjonalnie do firmy, w ktorej
sprawnie realizowane sa procesy, jest zadaniem trudnym i diugotrwalym.

Modelowanie proceséw biznesowych odgrywa kluczowg role w definiowa-
niu i optymalizacji gtownych dziatan przedsi¢biorstwa, stanowigc fundament
efektywnego zarzadzania organizacja. Poprawnie skonstruowany model proce-
sow pozwala na identyfikacj¢ 1 eliminacj¢ zbednych oraz redundantnych czyn-
nosci, co prowadzi do zwigkszenia efektywnoSci operacyjnej. Ponadto umoz-
liwia dostosowanie struktury i funkcjonowania organizacji do dynamicznie
zmieniajacych si¢ warunkow otoczenia zewngtrznego, wspierajac tym samym
jej zdolnos¢ adaptacyjng oraz elastyczno$¢ wobec zmian rynkowych i techno-
logicznych. Wspoltczesnie, modelowanie procesow biznesowych stalo si¢ nie-
odtagcznym elementem projektowania i wdrazania systemow informatycznych
wspierajacych zarzadzanie przedsigbiorstwem. Standardowa i powszechnie
akceptowang notacja w tym obszarze jest BPMN (ang. Business Process Model
and Notation), ktora dzigki swojej graficznej i intuicyjnej formie umozliwia
precyzyjne odwzorowanie skomplikowanych procesow biznesowych. BPMN
pozwala na wizualizacj¢ przeplywu informacji, dziatan oraz zaleznoSci mig-
dzy poszczeg6lnymi elementami procesow, co znaczaco ulatwia ich analize,
interpretacj¢ oraz pozniejsze modyfikacje. Zastosowanie BPMN wykracza
poza samg dokumentacj¢ procesOw, stanowi podstawe nowoczesnego zarza-
dzania procesowego, umozliwiajac integracje z narzedziami do automatyzacji
1 monitorowania procesow. SzczegOlowa i systematyczna analiza modeli pro-
cesOw pozwala na identyfikacje niepozadanych rezultatow, takich jak opo6z-
nienia, btedy czy nadmierne koszty, oraz wychwycenie tzw. waskich gardet,
ktore ograniczaja wydajnoS¢ i skuteczno$¢ dziatania organizacji. Dzigki temu
mozliwe jest wprowadzenie ukierunkowanych dzialan doskonalacych, ktore
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prowadza do optymalizacji przebiegu procesdéw, poprawy jakosci ustug oraz
wzrostu satysfakcji klientow. Co wiecej, modelowanie procesow sprzyja lep-
szemu zrozumieniu wewnetrznych mechanizmow funkcjonowania organizacji
przez jej pracownikOw i menedzerow, co wplywa na efektywniejsza komuni-
kacje i wspoOtprace migdzy dziatami. W konsekwencji modelowanie procesow
biznesowych stanowi strategiczne narzedzie wspierajgce zarzadzanie zmiang
oraz innowacyjno$¢ w przedsigbiorstwie (Ziemba i Oblak, 2012).
Wykorzystywanie procesow powoduje lepsze uwzglednienie w dzialaniach
wykonawcdéw wymagan klientow wewnetrznych oraz zewngtrznych i pozwala
zidentyfikowac ich rolg. PodejScie procesowe realizuje zalozenie optymali-
zacji dzialan majacych na wzgledzie procesy, a nie funkcje i dlatego proces
jest naturalng determinanta osiagania wzrostu efektywnosci wspolczesnej
firmy. Usprawnianie funkcjonowania na podstawie analizy procesow pozwala
na dynamizacje calego systemu organizacyjnego. Zmiana przedsigbiorstwa
W organizacj¢ zorientowana procesowo polega na dostosowaniu zadan,
struktur organizacyjnych i zasobow przedsigbiorstwa, aby aktywnoS¢ tych
czesci ukierunkowana byta na jak najlepsza realizacje procesow biznesowych.
I. Borucinska prezentuje syntetyczng definicje organizacji procesowej,
ktora uwzglednia role i znaczenie uczestnikow procesOw: Organizacja proce-
sowa to firma, w ktorej pracownicy znajg swojg role w procesach i wiedzq, jakiej
wartosci dodanej sie od nich oczekuje, gdyz jej dostarczenie jest podstawg pozy-
tywnej oceny pracy, rozumiejgq, kto jest ich klientem zewnetrznym i wewnetrznym
oraz jak sie definiuje jakosc¢ otrzymywanych produktow lub ustug. Potrafig takze
definiowac wymagania wzgledem swoich dostawcow; w tym wewnetrznych, tak,
aby wykorzystac ich kompetencje do uzyskania jak najlepszych parametrow wej-
Sciowych procesu, za ktory sami odpowiadajg (Boruciniska, 2007). Organiza-
cja procesowa to system ukierunkowujacy relacje miedzy realizatorami jej
zadan na dzialania zawarte w zaprojektowanych procesach. Struktura firmy
skoncentrowana jest na procesowym charakterze jej dziatania i konfiguruje
elementy systemu, uwzgledniajac procesy, a nie tylko funkcje. Bioragc pod
uwage ten punkt widzenia, organizacja procesowa powinna by¢ budowana
na podstawie nastgpujacych zatozen (Grajewski, 2007):
» wszystkie wyodrebnione organizacyjnie elementy sg z zasady rOwnowazne
ze wzgledu na ich przydatnos$¢ w realizacji zamowien wewnetrznych;
* kazdy obszar przedsigbiorstwa jest klientem i ma mozliwoS¢ wyboru reali-
zacji zamOwienia zarOwno wewnatrz, jak i na zewnatrz przedsigbiorstwa;
* kazdy obszar firmy jest ustugodawca wewnetrznym i moze lokowac swoje
ustugi na rynku zar6wno wewngtrznym, jak i zewng¢trznym (z wyjatkiem
ustug zastrzezonych do uzytku wewnetrznego);
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* procesy przedsigbiorstwa sg konfigurowane w perspektywie klientéw ,,od
zewnatrz do wewnatrz”, co oznacza, ze projektowanie rozpoczyna si¢ od
zdefiniowania oczekiwan klienta, a nastepnie podaza si¢ wstecz, konfigu-
rujac procesy wewnatrz firmy tak, aby osiagna¢ rezultat (wartos$¢) przez
niego oczekiwany. Jest to zastosowanie przeciwstawne do tradycyjnego,
produkuje sie to, co si¢ umie, a nastepnie podejmuje si¢ dzialania w celu
zbycia tego produktu na rynku;

* stalym elementem systemu dziatania jest mozliwos¢ negocjacji warunkow
dostawy ustug wewnatrz sekwencyjnego fancucha tworzenia wartosci;

* system organizacyjny, w tym struktura, powinien by¢ przekonfigurowany
z ukfadu funkcjonalnego na procesowy.

Zarzadzanie procesem biznesowym tworzacym warto$¢ dla uzytkownikow
nie moze obecnie sprowadzac si¢ jedynie do rutynowego, powtarzalnego
wykonywania tego samego, nawet najlepiej zoptymalizowanego i wdrozo-
nego procesu. Oczekiwania, przyzwyczajenia oraz mozliwosci uzytkowni-
kow sa zroznicowane, wige kluczem do sukcesu staje si¢ nie tyle ,,optymalny
proces biznesowy”, ile najbardziej umiejetnie przeprowadzony proces dyna-
micznego ksztattowania procesOw biznesowych zgodnie z wymaganiami indy-
widualnego klienta (Szelagowski, 2006). Ciagle doskonalenie procesow jest
nieodlacznym elementem podejScia procesowego wymuszonym zmiennoscig
warunkow dziatania wspoiczesnego przedsiebiorstwa.

W niniejszej pracy przyjeto nastepujaca definicje podejScia procesowego:
orientacja na klienta i maksymalizacja mozliwoSci zaspokojenia jego wyma-
gan, co w konsekwencji determinuje ciggle doskonalenie procesow bizneso-
wych organizacji polegajace na stalym poszukiwaniu mozliwosci ulepszania
w codziennej dziatalnoSci realizowanych procesow, z zachowaniem zalozonej
metodyki rozwigzywania problemow i z wykorzystaniem doSwiadczen wynika-
jacych z popetnianych btedéw. Kluczows ideg ciaglego doskonalenia jest to, ze
wickszoS$¢ pracownikow organizacji kazdego dnia odkrywa mozliwoSci uspraw-
niania procesOw, ktore realizuje oraz znajduje, analizuje, testuje i wdraza roz-
wigzania stuzace nie tylko do osiaggnigcia wzrostu produktywnosci, ale rOwniez
jakosci dziatan i produktow, bez czego organizacja nie bytaby konkurencyjna.

Brzezinski twierdzi, ze niewqtpliwie paradygmatem, ktory w ostatnich latach
dokonat skokowych zmian w naukach o zarzqdzaniu, jest paradygmat mysle-
nia procesami. Przechodzenie od myslenia strukturalnego, tradycyjnie stosowa-
nego przez dziesigciolecia, do myslenia procesowego stworzylo nowq filozofie
zarzqdzania, ktorej istotq jest podatnos¢ na zmiany i odchodzenie od linearnego
spojrzenia na organizacje na rzecz prawidiowosci przeplywu (Brzezinski, 2014).
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Rozumiane w ten sposob podejscie procesowe sprawia, ze dobra organizacja
procesOw staje sie gldownym zasobem organizacji. P. Senge z Massachusetts
Institute of Technology zauwaza, ze na diuzszq mete jedynym pewnym Zrodiem
konkurencyjnej przewagi przedsiebiorstwa jest jego zdolnos¢ do uczenia sie szyb-
ciej niz inni (Senge, 1990). Jesli chodzi o podejscie procesowe, jest to wiedza
o tym, jak organizowac procesy, jak nimi zarzadzac¢ i szybko dostosowywaé
je do zmiennych warunkow rynku. Zdaniem E. Deminga, jesli w dziatalnosSci
organizacji pojawiaja si¢ problemy, jezeli jakoS¢ lub wydajnoS¢ nie spelniaja
naszych oczekiwan, to w 85% przypadkoéw przyczyn nalezy szukac po stronie
procesu, a jedynie w 15% przypadkéw — po stronie ludzi (Deming, 1986).
Podobng opini¢ formulujg E. Skrzypek i M. Hofman: analizujgc przypadki
wielu przedsiebiorstw mozna stwierdzic, ze problemem nie jest jakosc produktow
czy ustug, lecz poziom jakosci procesow, ktore owe produkty lub ustugi tworzq.
Mozna zatem stwierdzic, ze jakos¢ produktow i ustug jest pochodng jakosci pro-
cesow. Poprawa jakosci produktow i ustug jest konsekwencjg poprawy jakosci
procesow (Skrzypek i Hofman, 2010).

W tym miejscu nalezy rOwniez zaznaczyc, ze potrzebne jest tu zachowanie
odpowiedniej rownowagi miedzy tym, co zmienne, mobilne (ang. agile), fatwe
w rekonfiguracji a tym, czego nie nalezy zmienia¢, co stabilne, pryncypialne,
pewne i niezmienne. Jedynie taka rownowaga da mozliwo$¢ odpowiedniej
reakcji na zmiany oraz ochroni przed nadmierna wrazliwoscia na nie i popad-
ni¢ciem w chaos (Lisiecka, 2010). W zwigzku z powyzszym, procesami nalezy
zarzadza¢ w sposOb dynamiczny, ze wzgledu na to, ze nie da si¢ przewidziec¢
wszystkich potrzeb klientow, a firma powinna szybko adaptowac procesy do
indywidualnych potrzeb konkretnego wykonania. Wymaganie dynamicznosci
zarzadzania stawia przed menedzerami wyzwanie utrzymywania procesOw
w stanie aktualnym. Nowe procesy trzeba inicjowa¢ w bardzo krotkim czasie,
a istniejace dopasowywac do coraz szybszych zmian zachodzacych w firmie
1 jej otoczeniu.

Podobnie stwierdza S. Nowosielski: znacznie wazniejsze od prognozowania
coraz trudniej przewidywalnej rzeczywistosci staje sie projektowanie takich rozwig-
zan organizacyjnych, w tym modelowania procesow gospodarczych, ktore pozwolg
szybko i elastycznie reagowac na zmieniajqce si¢ potrzeby klientow i warunki funk-
cjonowania (Nowosielski, 2009). Podstawowym zadaniem wtaSciciela proce-
sOw nie jest przewidywanie wszystkiego, co si¢ stanie, ale stworzenie systemu
organizacyjnego pozwalajacego na obstuzenie nieprzewidzianych wyzwan.
Uzytkownicy obstugujacy dany proces otrzymujg do zrealizowania ,,proces
standardowy”, zaprojektowany wedlug obecnie najlepszej wiedzy organizacji.
Jest to proces standardowy na obecna chwilg, poniewaz standard pod wply-
wem wymagan klientow, zmian technologii czy nowych doSwiadczen przedsig-
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biorstwa moze si¢ zmieniaC. W zwigzku z tym, ze w praktyce nie istniejg dwa
takie same warunki wykonania, procesy standardowe ,,na dzisiaj” powinny by¢
dynamicznie dostosowywane przez uzytkownikow do wymogow realizacyjnych.
Klasycznie wykorzystywany cykl doskonalenia procesow przez liderdw, zawie-
rajacy modelowanie procesOw, obserwacje realizacji, wycigganie wnioskow,
wykorzystywanie zdobytej wiedzy do ulepszenia procesu, jest dzi§ zbyt wolny
i niewystarczajacy (Szelagowski, 2006).

W literaturze przedmiotu roznie definiuje si¢ nie tylko same pojecia
zarzadzania procesami biznesowymi, zarzgdzania procesowego, podejscia
procesowego i orientacji procesowej, lecz takze relacje pomiedzy nimi.

Zarzadzanie procesowe obejmuje wiele faz, etapow i czynnosci, ktorych
zestaw tworzy metodyke zarzadzania procesowego. Obejmuje ona swym
zakresem organizowanie prac, projektowanie procesu, wdrazanie go oraz
nadzor nad jego realizacja. PodejScie procesowe natomiast to sposdb pode;j-
Scia do zarzadzania koncentrujacy si¢ na sekwencjach dziatan podejmowa-
nych w firmie i poza nig oraz powiazaniach pomiedzy nimi w celu osiagni¢cia
zamierzonych wspolnie rezultatow (Romanowska, 2004).

W niniejszej monografii przyjeto, ze podejscie procesowe do zarzgdzania
jest terminem ogoOlniejszym, rozumianym jako sposOb widzenia caloSci lub
fragmentu okreslonej rzeczywistoSci organizacyjnej przez pryzmat procesOw
w niej realizowanych. Pojecie orientacji procesowej to caloSciowy sposob dzia-
fania danej organizacji, w ktorej priorytetowo traktuje si¢ realizowane pro-
cesy (Nosowski, 2010). Orientacja procesowa moze by¢ definiowana takze
jako przedsigwzigcie organizacyjne w kierunku uczynienia z procesoOw bizne-
sowych fundamentu budowy struktur organizacyjnych oraz przedmiotu pla-
nowania strategicznego (Kohlbacher i Gruenwald, 2011). Nie mozna jednak
mowic o orientacji procesowej, jesli menedzerowie nie maja realnego wpltywu
na realizacj¢ procesOw oraz zarzadzanie nimi. Zarzadzanie zorientowane na
procesy nie jest mozliwe bez sprawnego zarzadzania samymi procesami.

Zarzadzanie procesami biznesowymi to preznie rozwijajaca sie praktyka
zarzadzania, ktora zapewnia firmie Srodki do podnoszenia konkurencyjno-
Sci 1 stabilnoSci na globalnym rynku. Dla osob praktycznie wykorzystujacych
zarzadzanie procesami w pracy zawodowej jest ono gtownie transformowa-
niem i usprawnianiem procesOw biznesowych oraz organizowaniem i harmo-
nizacja projektow. Praktycy postrzegaja zarzadzanie procesami w roznych
perspektywach, w ktorych gléwna role odgrywaja (Reiter, Stewart, Bruce,
Bandara i Rosemann, 2010):

* orientacja na taficuch wartoSci dodanej i podkreslanie kreowania wartoSci
dla klienta,
* orientacja na klienta i zaspokojenie jego potrzeb,
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* przeciwstawienie dla podejScia funkcjonalnego i skupienie si¢ na organizacji
dziatan,

* podejscie holistyczne (ang. end-to-end), ktorego gtéwna ideg jest objecie
wszystkich dzialan jednym systemem zarzadzania,

* podjecie wysitku w celu usprawnienia i optymalizacji kolejnych dziatan,

* zarzadzanie z naciskiem na definiowanie celow i wigczanie wykonawcow
w ich osiagganie,

» zarzadzanie z naciskiem na realizacje catego cyklu zycia procesu.

Podejscie procesowe stanowi dzi$ jedno z kluczowych zatozen wspotcze-
snego zarzadzania organizacja, zwlaszcza w warunkach dynamicznie zmie-
niajacego si¢ otoczenia rynkowego, rosnacych oczekiwan klientow oraz
potrzeby zachowania elastycznosci i efektywnoSci operacyjnej. Zasadnicza
wartoScig podejScia procesowego jest jego holistyczny charakter. Przedsta-
wia organizacj¢ jako system powigzanych dzialan zmierzajacych do tworzenia
wartoSci dodanej dla klienta, a nie jako zbidr niezaleznych jednostek funk-
cjonalnych. Dzigki temu eliminuje si¢ tzw. silosowe zarzadzanie, zastepujac
je wspotpraca miedzy dziatami, integracjg danych oraz lepsza orientacjg na
rezultaty. Zarzadzanie procesowe uwypukla rOwniez znaczenie logiki dziata-
nia, co nabiera szczegOlnego znaczenia w kontekscie cyfryzacji i wdrazania
systemOw informatycznych zarzadzania. Systemy te, uzupetnione o kompo-
nenty sztucznej inteligencji, pozwalajg automatyzowac dziatania operacyjne,
monitorowac przeplywy zasobow i danych oraz wspiera¢ decyzyjnoS¢ w czasie
rzeczywistym.

Warto zaznaczy¢, ze wspOlczesne procesy sg coraz cze¢sciej niestruktu-
ralne, rozproszone i wymagajace adaptacji, co zwieksza zapotrzebowanie na
technologie umozliwiajace ich elastyczne modelowanie, symulacje i optyma-
lizacje. W tym kontekscie zastosowanie sztucznej inteligencji staje si¢ nie
tylko korzystne, lecz wrecz konieczne do zapewnienia konkurencyjnosci
i odpornosci operacyjnej organizacji.

Z punktu widzenia teorii zarzadzania, podejScie procesowe nie tylko
redefiniuje struktury organizacyjne, ale roOwniez promuje myslenie syste-
mowe, podejScie ciggtego doskonalenia kaizen i orientacje na klienta. Z kolei
w praktyce biznesowej umozliwia tworzenie metryk efektywnos$ci procesow,
np. KPI, ich mapowanie i stale monitorowanie, co prowadzi do lepszego
zarzadzania jakoScia, kosztami i czasem.

Podejscie procesowe oparte na zarzadzaniu zlozonymi, dynamicznymi i klien-
tocentrycznymi sekwencjami dziatan, jest dzi§ nie tylko aktualne, ale i nie-
odzowne. Jego wdrazanie wymaga jednak odpowiedniej kultury organizacyjne;j,
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technologii wspierajacych oraz strategicznego zaangazowania kadry kierowni-
czej. W tym Swietle integracja sztucznej inteligencji z podejSciem procesowym
moze stanowi¢ fundament przysztoSciowej transformacji organizacyjnej, umoz-
liwiajac nie tylko automatyzacje, lecz rowniez inteligentna adaptacj¢ do zmian.

1.3. Kluczowe koncepcje wspierajgce zarzgdzanie procesami

Podejscie procesowe prowadzi do istotnych korzySci po stronie zaré6wno
wydajnosci, jak i spojnosci calego systemu zarzadzania, umozliwia ulepsza-
nie calych taficuchOw generowania wartosci, ktore moga by¢ przekrojowe
1 wychodzi¢ poza ramy jednego dziatu czy pionu firmy, a nawet na zewnatrz
organizacji.

Nalezy w tym miejscu zwrdci€ uwage na to, ze koncepcja podejsScia proce-
sowego ma swoje poczatki w pracach A. Smitha (2007) lub F. Taylora (1911).
Koncepcja ta nie stanowita wtedy caloSciowego podejScia do zarzadzania
organizacja, ale jedynie postulat zwigkszajacy wydajnoS¢, ktorego istota byt
podziat prac na odpowiednie zadania wykonywane w odpowiedniej kolejno-
Sci, aby prowadzily do uzyskania pozadanego efektu. F. Taylor ktadt dodat-
kowo nacisk na standaryzacje wykonywanych zadan, co przekladato si¢
posrednio na normalizacje procesu wytworczego produktu jako caloSci.

Nastepnym etapem rozwoju zarzadzania zgodnego z podejSciem proceso-
wym byta proba modelowania zadan, jakie musza zosta¢ wykonane do osia-
gniecia zalozonego celu. H.L. Gantt wydat pierwsza publikacje¢ zawierajaca
wizualng reprezentacje przeplywu pracy w 1910 roku. OczywiScie wykresy
Gantta nie ujmowaly definicji procesu z rowng sita, ale pozwalaly juz na
okreSlenie czasu, kosztu oraz identyfikacji wszystkich niezbednych zadan
w danym procesie wraz z ich zaleznoSciami czasowymi (Gantt, 1919).

Podobna metode¢ wizualizacji zadah opracowal polski teoretyk zarzadza-
nia K. Adamiecki (1931). Pierwsze wykresy zwane przez niego harmonogra-
fami powstaly w 1896 roku podczas jego pracy w hucie (Adamiecki, 1931).
Znaczacym elementem podejScia procesowego stato si¢ zarzadzanie obcia-
zeniem 1 spi¢trzeniami prac na poszczegOlnych stanowiskach czy etapach
procesu. Wprowadzenie podzialu prac, systemu normowania pracy, harmo-
nogramoOw w znacznym stopniu zwigkszalo efektywnos¢ procesow, zwlaszcza
o charakterze produkcyjnym.

W obszarze ustug organizacja napotykata dodatkowe wyzwania zwigzane
ze strumieniem zgloszef, obstuga zgloszen klientdow i dynamiczng alokacja
zasobow. Zauwazyt to A.K. Erlang (1909) i na podstawie procesu obstugi
potaczen telefonicznych opracowat i opublikowat w 1909 roku teori¢ ruchu
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telefonicznego, nazywang rOwniez teorig kolejek. Teoria dostarcza narzedzi
do badania i obliczania takich parametréw, jak czas oczekiwania, czas, kiedy
stanowisko jest zajete, czas obstugi czy innych parametrow zwigzanych z mie-
rzeniem wydajnosci kolejek. Teoria uwzglednia rowniez obstuge réwnolegla
polegajaca na dzieleniu zasobdéw obstugujacych oraz strategi¢ obstugi zglo-
szefn o rOznym priorytecie. Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze pewne zatozenia
tej teorii sg mato realistyczne, jak dzialanie w zupelnej izolacji od innych
procesOw oraz to, ze zdarzenia nastepuja po sobie zgodnie z rozktadem Pois-
sona, a takze zalozenie o nieskonczonej pojemnosci kolejek.

Kolejnym etapem rozwoju zarzadzania firma na podstawie procesOw
byta che¢ zapewnienia im wykorzystywania swojego pelnego potencjatu
1 dostarczania oczekiwanych produktow na wyjsciu. Pierwsza metoda, w kto-
rej zastosowano kontrol¢ procesu, byta metoda statystycznego kontrolo-
wania procesow (SKP) W.A. Shewharta wynaleziona na poczatku lat 20.
XX wieku i wdrozona na skale przemystowag podczas II wojny Swiatowej
przez W.E. Deminga (1986). Kluczowa cecha metody SKP jest badanie pro-
cesu, biorgc pod uwage dwa rodzaje przyczyn odchylen: pierwszej grupy
zwiazanej bezposrednio z procesem o charakterze rutynowym i drugiej spe-
cjalnej, wystepujacej sporadycznie, jak np. awarie.

W obszarze zarzadzania zmiang, pierwszg rozpowszechniong metoda byt
czteroetapowy cykl cigglego doskonalenia procesow i produktow znany jako
PDCA (ang. plan-do-check-act). Cykl PDCA rozpoczyna etap (ang. plan)
polegajacy na zaplanowaniu z wyprzedzeniem zmiany, okreSleniu, jaki wpltyw
bedzie ona miala, ustaleniu, jaki rezultat jest zamierzony oraz w jaki sposob
bedzie mozna zmierzy¢€ jego osiagnigcie. Etap planowania uwzglednia zaan-
gazowanie niezbednych zasobow do wykonania zmiany, przewiduje rowniez
udzial wlascicieli zmienianych procesow biznesowych. Drugi etap cyklu PDCA
(ang. do) skupia si¢ na wykonaniu zaplanowanego dzialania, czyli uruchomie-
niu procesu lub wyprodukowaniu produktu. Trzeci etap cyklu (ang. check)
to zbieranie i analizowanie danych w celu zmierzenia poziomu osiagnictych
celow przy uzyciu wskaznikOw przewidzianych na etapie planowania. Ostatnim
etapem cyklu PDCA jest (ang. act), czyli poprawa istniejacego stanu rzeczy.
Po zidentyfikowaniu pozadanych przyszlych zmian biezacy cykl dobiega konca
i nastepuje przejscie do etapu pierwszego kolejnego cyklu.

W latach 80. XX wieku W.E. Deming w swoim dziele Out of the Cri-
sis (Deming, 1986) opublikowal 14 zasad stanowiacych réwniez zbiér naj-
wazniejszych elementow podejScia total quality management (TQM), czyli
zarzadzania przez jako§¢. Zasady te sg kluczem do sprawnego funkcjono-
wania firmy, czeS¢ z tych zasad dotyczy procesow i zostala zaadaptowana
do koncepcji zarzadzania przez procesy. TOM skupia si¢ jednoczeSnie na
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osiggnieciu sukcesu w zadowoleniu klientoéw, a takze na zachowaniu korzysci
dla firmy i spoteczenstwa. Istotg TOM jest zintegrowanie celéw organizacji
z celami jego klientdw, przy jednoczesnym polaczeniu z zaangazowaniem
wszystkich uczestnikow do ciagtego doskonalenia. TQM zaktada dazenie do
doskonatosci poprzez ciagle poprawianie produktow i sposobow dziatania.

Kolejnym podejSciem skoncentrowanym na jakoSci jest podejScie
SixSigma, ktorego celem jest zapewnienie znikomej liczby defektow produktu
lub ustugi. W tym podejSciu dazy si¢ do minimalizacji odchylen w procesach
biznesowych, przy czym oczekiwany poziom wynosi ponizej 3 defektéw na
milion wytworzonych produktéw/ustug. Dzigki zrealizowaniu postulatu obni-
zenia liczby defektow do minimum i zapewnieniu ciagtosci i przewidywalno-
Sci procesOw rozwingly si¢ techniki optymalizacji zasobow w procesach.

Nastepnym podejSciem wykorzystywanym w zarzadzaniu firma jest lean
manufacturing koncentrujacy si¢ na zapewnieniu realizacji wymagan klientow
po jak najnizszym koszcie wytworcy produktu/ustugi. Podejscie lean manu-
facturing w odr6znieniu od wczeSniejszych podejs¢ skupia si¢ na optymali-
zacji catego przedsigbiorstwa, nie tylko na poziomie procesow. Idea, ktdra
pozwala na realizacje optymalizacji, jest obnizenie strat do minimum. W celu
uzyskania plynnoSci wymagane jest zapewnienie wysokiego poziomu jakosci,
tak aby nie dopuszcza¢ do nieplanowanych przestojow i skupi€ si¢ na dostar-
czaniu potrzebnych zasobow jedynie w momencie, gdy sa one potrzebne.

Sposdb dojscia do poziomu konkurencyjnosci z wykorzystaniem podejscia
TQM, SixSigma oraz lean manufacturing, dzigki stosowaniu podejscia cia-
gtego, stopniowego doskonalenia procesow i produktow, nie byt wystarczajacy
dla organizacji oczekujacych kluczowych zmian w krotkim okresie. W celu
zaspokojenia tych potrzeb powstata koncepcja radykalnych zmian proceso-
wych (vom Brocke i Rosemann, 2010), ktéra umozliwiata odniesienie korzysci
w krotkim czasie. Pierwszy krok w BPR to wybor procesow, ktore majg zostacé
przeprojektowane. Kolejno budowany jest zespot odpowiedzialny za wdraza-
nie zmian. Nastepnie zostaje doglebnie przeanalizowany juz istniejacy proces
1 opracowany nowy proces, a na koncu dochodzi do przebudowy istniejacego
procesu i jego wdrozenia. BPR swoja uwage skupia przede wszystkim na wska-
zaniu jednostek organizacyjnych odpowiedzialnych za dany proces, precyzuje
zakres odpowiedzialnoSci wtascicieli proceséw biznesowych oraz wprowadza
centralne repozytorium procesOw biznesowych jako niezbedne Zrodto infor-
macji do prawidtowego planowania, a przez to zarzadzania firma.

Podejscie procesowe do zarzadzania przedsigbiorstwem stanowi rozwinig-
cie i uzupelnienie wczesniej wykorzystywanych metod w zakresie zarzadza-
nia procesami biznesowymi, ktore wykorzystuja rozwigzania technologiczne,
w szczegOlnosci oprogramowanie do kompleksowego zarzadzania procesami.
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W literaturze przedmiotu wyrdzniono trzy koncepcje zarzadzania umoz-
liwiajace wyodrebnienie procesOw przedsigbiorstwa:

* pierwsza z nich jest zarzadzanie jakoScia, majace na celu stworzenie filo-
zofii organizacji wykorzystujacej zarzadzanie zasobami ludzkimi i pro-
cesy biznesowe w celu zwigkszania zadowolenia klienta na kazdym etapie
poprzez wytworzenie wysokiej jakoSci produktow lub ustug (Ishikawa,
1985). Koncepcja TQM skupia si¢ na podnoszeniu jakoSci przez realiza-
cje procesu poprawnie za pierwszym razem i nie dopuszcza mozliwoSci
popetnienia bigdu.

* nastepnie powstala koncepcja reorganizacji (reinzynierii) proceséw biz-
nesowych BPR, wykorzystujaca jednorazowe, radykalne przeprojektowa-
nia wszystkich dotychczas istniejacych procesow i zbudowanie zupetnie
nowych, ukierunkowanych na kluczowe aspekty dzialalnosci firmy (Ham-
mer i Champy, 1993).

* trzecig koncepcja jest doskonalenie procesOw biznesowych BPI skupia-
jace si¢ na stopniowym ulepszaniu istniejacych juz procesow, przy jedno-
czesnym wprowadzaniu nowej strategii, ktora uwzglednia potrzeby firmy,
technologi¢ i czynnik ludzki (Davenport, 1993). R6znicag migdzy BPI
a BPR jest to, ze w BPR wszystkie procesy tworzone sa od nowa, BPI
natomiast zajmuje si¢ doskonaleniem juz istniejacych.

Przedstawione wyzej koncepcje ewoluowaly i podejScie procesowe zostalo
rozszerzone o nowy teori¢ zarzadzania procesami biznesowymi, wprowa-
dzong przez H. Smitha i P. Fingara (2003). BPM to wynik potaczenia wielu
nurtow, takich jak reorganizacja procesOw biznesowych, modelowanie pro-
cesOw, zarzadzanie zmiang, zarzadzanie przeplywem pracy. BPM jest pode;j-
Sciem wspierajacym zarzadzanie procesami w firmie w sposob systematyczny
1 zorganizowany, wykorzystujac dostepne informacje, techniki, zasoby ludz-
kie, narzedzia oraz dazac do ujednolicenia proceséw biznesowych, aby wspie-
raly ten sam cel.

BPM daje mozliwos¢ przeksztatcenia nieformalnej wiedzy w ustruktury-
zowang 1 przystepna, tak aby mozna bylo dzieli¢ si¢ niag w firmie (Kalpic
i Bernus, 2002). Firma Gartner definiuje zarzadzanie procesami bizneso-
wymi jako dyscypline zarzqdzania, ktora traktuje procesy biznesowe jako aktywa
bezposrednio wplywajqce na poprawe wydajnosci przedsiebiorstwa poprzez
wprowadzenie kontroli dziatalnosci operacyjnej i elastycznosci biznesowej. BPM
pozwala rozpatrywac organizacje jako jedng calosc, w ktorej spdjnie zdefinio-
wane zaleznosci miedzy dzialaniami pozwalajq na precyzyjne wyznaczenie celu.
To natomiast sprzyja wykorzystaniu zasobow ludzkich, procesow i technologii
jako spdjnego systemu do osiggania wyznaczonego wczesniej celu (Gartner,
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2012). Business Process Management to podejscie zarzadcze i technologiczne
stuzace do modelowania, automatyzowania, wykonywania, monitorowania
i optymalizacji proceséw biznesowych (Aalst, 2013).

PrzejScie z organizacji tradycyjnej w kierunku organizacji procesowej spra-
wia, ze przedsiebiorstwo zmienia swoj charakter. A. Blikle wyr6znit 10 naj-
wazniejszych cech organizacji procesowej (Kasprzak, 2005; Bitkowska, 2009;
Nowosielski, 2009; Lisiecka, 2010; Grajewski, 2012; Blikle, 2018):

* Przedmiotem zarzadzania sa procesy, a podmiotem — ludzie. W celu
doskonalenia dziatalnoSci przedsiebiorstwa analizowane sg i doskonalone
procesy, pracownicy natomiast sg ksztatceni. W przypadku wystgpienia
komplikacji w pierwszym rzedzie poszukujemy przyczyny w procesie,
a nie winnego pracownika.

* Doskonalenie proceséw skupia si¢ nie tylko na doskonaleniu ich struk-
tury (relacji dostawca—odbiorca), lecz takze na wyposazeniu narz¢dzio-
wym, w tym na wiedzy ich wykonawcow.

* Wiedza traktowana jest jako wyrazny zasOb, ktorym nalezy zarzadzac,
tzn. taki, ktory nalezy pomnazac i pielegnowaé. Organizacja realizuje
koncepcje przedsigbiorstwa tworzacego wiedzeg.

* Menedzerowie pracujacy w organizacji (wlasciciele procesow) odpowie-
dzialni sg za caly obszar procesu i zwigzanej z nim wiedzy, a nie tylko za
obszar jednego zespotu.

* Wilasciciele procesoOw wyznaczaja pelnomocnikow, dzigki czemu znacz-
nie poszerza si¢ zakres merytorycznego awansu pracownikow wszystkich
szczebli. W takiej sytuacji kazdy pracownik ma szans¢ na objecie proce-
sowego stanowiska kierowniczego, dzigki czemu zaangazowanie pracow-
nikdw w wykonywang prace wzrasta, a praca staje si¢ atrakcyjniejsza.

* Kierownikéw projektow uwalnia si¢ od nierealnego obowigzku bycia eks-
pertem we wszystkim, czym zajmujg si¢ czlonkowie tego zespotu. W spra-
wach merytorycznych pracownicy zwracajg si¢ do wilascicieli procesow.

* Rynkowe standardy jakoSci wyznaczane sg przez klienta zewne¢trznego
poprzez wykorzystanie relacji dostawca—odbiorca. Standardy te s nastep-
nie rozpisywane na wszystkie stanowiska pracy.

* Relacja dostawca—odbiorca wyznacza funkcjonalng strukture organizacji,
co determinuje podstawowa zasade¢ relacji pomie¢dzy zespotami wykonaw-
cow, jaka jest wspOtpraca, a nie wspotzawodnictwo.

* Obszarem optymalizacji dziatalnoSci jest proces, a nie zespdl, warunki
zewngtrzne optymalizacji wyznacza natomiast standard jakoSci okreSlony
przez klienta procesu. Pozwala to unikna¢ negatywnego zjawiska opty-
malizacji lokalnej. W tradycyjnie zarzadzanych organizacjach prowizyjnie
wynagradzani sprzedawcy prowadza lokalng optymalizacj¢ swojej dzia-
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talnosci, co zwykle stoi w sprzecznoSci z globalnym, diugoterminowym
interesem catego przedsi¢biorstwa.

* Wszystkie czynnoSci rutynowe opisane sa za pomoca norm w formie pro-
cedur, instrukcji 1 standardow. Normy te sa tworzone i modyfikowane
z udzialem ich p&zZniejszych uzytkownikow. Udziat uzytkownikow w two-
rzeniu norm zapewnia ich emocjonalne zaangazowanie si¢ w pozniejsze
przestrzeganie tych norm.

W niniejszym opracowaniu przyj¢to nastepujacg definicje¢ organizacji pro-
cesowej: organizacja procesowa to taka, w ktorej zarzgdzanie zorientowane
jest na procesy uwzgledniajace procesowq strukture przedsiebiorstwa zawie-
rajaca poziome i pionowe relacje zachodzace w organizacji. Biezace zadania
realizowane sa przez zdefiniowane procedury, instrukcje i standardy powsta-
jace we wspolpracy wszystkich wykonujacych je pracownikow.

Warto w tym miejscu zaznaczy¢ rowniez, iz korzysci z przejScia do orga-
nizacji procesowej podaje wielu autoréw (Kasprzak, 2005; Perechuda, 2007;
Obtoj, 2007; Bitkowska, 2009; Rokita, 2010), a syntetycznie wskazali je
B. Andersen i T. Fagerhaugt (Andersen i Fagerhaug, 2001):

* skupienie si¢ na procesach prowadzi do lepszego skupienia si¢ na wyma-
ganiach klientow;

* pojawia si¢ mozliwos¢ fatwiejszego okreslenia elementdw, ktore sktadajag
sie na tancuch wartoSci dodanej;

» prawidiowo zdefiniowane wzorce procesOw pozwalaja na lepsze zrozu-
mienie zadan przez pracownikOw oraz sprawniejsza komunikacje miedzy
dzialami;

* zarzadzanie procesami i funkcjonowanie na poziomie wyzszym niz kon-
kretne dzialy, minimalizuje ryzyko suboptymalizacji i pomaga w poszuki-
waniu rozwigzan optymalnych w skali catego przedsigbiorstwa;

* wyznaczanie wlasciciela procesu pozwala na jasne okreslenie odpowie-
dzialnoSci;

* przypisywanie zasobow do konkretnych procesow pozwala na lepsza kon-
trole ich wykorzystania oraz kontrole wykorzystania czasu pracy.

Organizacja procesowa umozliwia pofaczenie: dostepnych zasobow wie-
dzy, waznych kompetencji, obszarow aktywnosci biznesowej oraz wspOtpracy
z otoczeniem firmy z orientacja na obstuge klienta. Wdrozenie podejScia
procesowego w systemie zarzadzania organizacji pozwala na zrealizowanie
dodatkowych mozliwosci (Maier i Remus, 2001):
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* orientacj¢ na tancuch wartoSci dodanej realizowang poprzez uswiadomie-
nie uzytkownikom, jakiej wartosci dodanej oczekuje sie¢ od nich podczas
realizacji procesu biznesowego,

* rozszerzenie odpowiedzialnoSci pracownikOw na caly proces — poza gra-
nice stanowiska i dziatu,

* dostepnos§¢ wielu powszechnie znanych i wykorzystywanych metod
usprawniania procesow,

* wewngetrzny oraz zewnetrzny benchmarking procesow biznesowych,

* orientacje na przepltywy wiedzy oraz informacji jako procesy, ktore wspie-
rajg gléwne procesy,

* lepsza kontrole kosztow i zyskow,

* lepsza interpretacje, lokalizacje wiedzy oraz wprowadzenie do systemow
zarzadzania wiedzg procesowo zorientowanych struktur nawigacyjnych,
a takze procesowo zorientowanych map wiedzy.

Istota podejScia procesowego jest traktowanie organizacji jako uktadu
wzajemnie powigzanych procesow, ktorych giéwnym celem jest tworzenie
wartoSci dla klienta. W porownaniu do tradycyjnych, silosowych modeli
zarzadzania, podejScie to pozwala na lepsza koordynacje dziatan, eliminacje
zbednych kosztow oraz szybsza reakcje na zmiany rynkowe.

Zastosowanie orientacji procesowej wigze si¢ z koniecznoScig nieustan-
nego doskonalenia, standaryzacji i modelowania przebiegow operacyjnych.
Kluczowym elementem tego podejScia jest koncentracja na mierzalnym
wyniku koncowym, co sprzyja efektywnemu wykorzystaniu zasobow i pod-
nosi jako$¢ oferowanych produktow oraz ustug. Istotng role odgrywa rowniez
silna orientacja na klienta, zarobwno wewnetrznego, jak i zewnetrznego, co
przeklada si¢ na zwickszenie satysfakcji oraz lojalnoSci odbiorcow.

Wspolczesnie coraz czgSciej obserwujemy synergiczne polaczenie podej-
Scia procesowego z nowoczesnymi technologiami informatycznymi, w tym
systemami klasy BPM oraz narz¢dziami opartymi na sztucznej inteligencji.
SI poprzez zdolnos$¢ do analizy duzych zbiorow danych, wykrywania anoma-
lii, przewidywania zachowan czy automatyzacji decyzji operacyjnych, staje
si¢ kluczowym czynnikiem wspierajacym i optymalizujacym procesy. Pozwala
to na osigganie wyzszego poziomu elastycznoSci, precyzji i responsywnosci
organizacyjnej. PodejScie procesowe w zarzadzaniu organizacja nie tylko
odpowiada na wspolczesne wyzwania dynamicznego otoczenia biznesowego,
ale rowniez tworzy solidng podstawe do wykorzystania nowoczesnych roz-
wigzan technologicznych, w tym sztucznej inteligencji, w celu zwigkszenia
konkurencyjnoSci i trwatego rozwoju organizacji.
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1.4. Waskie i szerokie ujecie zarzadzania procesami

W. Aalst, A. Hofstede i M. Weske przedstawiajg waska definicje zarzadzania
procesami biznesowymi jako wspieranie procesow biznesowych przy wykorzysta-
niu metod, technik i narzedzi informatycznych do projektowania, realizacji, kontroli
i analizy procesow, obejmujqce ludzi, organizacje, aplikacje, dokumenty i inne Zro-
dta informacji (Aalst, Hofstede i Weske, 2003). Definicja ta ogranicza BPM do
procesOW na poziomie operacyjnym, a wiec wylacza z nich procesy na poziomie
strategicznym oraz procesy, ktorych nie da si¢ jednoznacznie opisac. Autorzy
wskazuja rOwniez na zwigzek migdzy systemami przeplywu prac (ang. workflow
systems) a systemami zarzadzania procesami biznesowymi. BPM rozszerza tra-
dycyjnie rozumiane zarzadzanie przeplywami prac o faze diagnozy i analizy pro-
cesOw, co schematycznie zostato zaprezentowane na rysunku 1.

Rysunek 1. Poréwnanie workflow i BPM
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Zrodto: Aalst, W., Hofstede, A., Weske, M. (2003). Business process management: A survey.
W: W. M. P. van der Aalst, i in. (red.), Proceedings of the International Conference on Business Pro-
cess Management (s. 5), BPM 2003, 2678. Springer-Verlag.

J. Brilman twierdzi, ze: zarzqdzanie procesami polega na dokonywaniu sys-
tematycznej oceny ich efektow, podtrzymywaniu ich funkcjonowania i wpro-
wadzaniu korekt, jesli osiggane rezultaty odbiegajq od normy (Brilman, 2002).
W podobny sposob definiuje zarzadzanie procesami P. Grajewski, wediug
ktorego jest to dziatanie polegajace na optymalizacji struktury elementow
przedsigbiorstwa, bioragc pod uwage ich wplyw na kreowanie wartoSci efektu
wyodrebnionych procesow. To dazenie do maksymalnego udziatu w struk-
turze elementow, ktore dodaja wartos¢, i do wykluczenia udzialu operacji
nieefektywnych. Z praktycznego punktu widzenia stanowi to poszukiwanie
struktury operacji (sktadnikow procesu) maksymalnie ukierunkowanej na
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tworzenie wartoSci dodanej dla catego systemu organizacyjnego, a wiec i jego
poszczegOlnych czesci (Grajewski, 2012).

Zarzadzanie procesami zostalo szeroko zdefiniowane przez A. Scheera,
W. Josta i K. Wagnera (Scheer, Jost i Wagner, 2005), wedtug ktorych z zarza-
dzaniem procesami mamy do czynienia tylko wtedy, gdy obejmuje ono catg
petle: od identyfikowania, definiowania i analiz procesdw, poprzez ich imple-
mentacje z systemami informatycznymi az do automatyzacji wykonania pro-
cesOW, ich monitoringu, kontroli i mierzenia efektow.

Szerokie spojrzenie na zarzadzanie procesami przedstawili takze E. Skrzy-
pek i M. Hofman: zarzqdzanie procesami moze byc zdefiniowane jako plano-
wanie, organizowanie i kontrolowanie systemu procesow. To rowniez motywowa-
nie 0sob zaangazowanych w realizacje poszczegolnych procesow podejmowane
w celu zapewnienia skutecznosci i efektywnosci dzialania przedsiebiorstwa.
Zarzqdzanie procesami to kreatywna i tworcza dzialalnos¢ menedzerow skon-
centrowana na poszukiwaniu optymalnego sposobu funkcjonowania systemu
procesow (Skrzypek i Hofman, 2010).

Vom J. Brocke i M. Rosemann wyszczego6lnili i opisali szeS¢ kluczowych
elementdéw sktadowych BPM, takich jak: dopasowanie strategiczne, zarza-
dzanie, metody, technologie informatyczne, ludzie i kultura organizacyjna, co
graficznie zostalo zaprezentowane po prawej stronie rysunku 2. Tym samym
dokonali oni rozszerzenia klasycznego trojkata zarzadzania procesami bizne-
sowymi, ktory zostal przedstawiony po lewej stronie rysunku 2. Jednoczes$nie
autorzy zblizyli si¢ do podanego przez S. Nowosielskiego (2009) opisu stra-
tegicznego zarzadzania procesami.

Rysunek 2. Klasyczny trojkat i szeSciokat zarzadzania procesami biznesowymi
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Zrédto: Rosemann, M., vom Brocke, J. (2010). The six core elements of business process mana-
gement. W: J. vom Brocke, M. Rosemann (red.), Handbook on Business Process Management 1:
Introduction, Methods and Information Systems (s. 107-122). Springer.



Zarzadzanie procesami biznesowymi 37

W niniejszej monografii, biorac pod uwage powyzej przytoczone definicje,
przyjeto, ze zarzadzanie procesami w ujeciu szerokim jest cigglym i usys-
tematyzowanym oddzialywaniem na procesy realizowane w firmie poprzez
wykorzystywanie odpowiednich koncepcji, metod i narze¢dzi usprawniania,
projektowania czy redukowania procesOw, tak aby w pelni zrealizowac
cele przedsiebiorstwa oraz jak najlepiej zaspokoi¢ potrzeby jego klientow
zewnetrznych 1 wewnetrznych. Zarzadzanie procesami w ujeciu wezszym
to kierowanie procesami, podejmowanie decyzji, ktore prowadza dzigki
wykorzystaniu posiadanych zasobow do osiagnigcia zalozonych celow. Tak
rozumiane zarzadzanie procesami realizuje si¢ poprzez podstawowe funk-
cje zarzadzania. Zarzadzanie procesami biznesowymi to obszar badan
w naukach o zarzadzaniu, gdzie pomaga si¢ menedzerom w sposob ciagly
poprawia¢ procesy majace najwickszy wplyw na osigganie przez organizacje
strategicznych celow. Wspotczesne zarzadzanie procesami moze by¢ wspo-
magane przez odpowiednie Srodowisko informatyczne pozwalajace na mode-
lowanie i wykonanie procesOw oraz zapewniajagce monitorowanie i nadzor
nad zadaniami wykonywanymi zaréwno przez pracownikow, jak i maszyny,
umozliwiajac w ten sposdb ciaglte usprawnianie procesOw (vom Brocke
i Rosemann, 2010). Oznacza ono nieustanne balansowanie pomigdzy opty-
malnym wykorzystaniem posiadanych zasobow i redukcja kosztow a zaspoko-
jeniem potrzeb klienta na satysfakcjonujagcym poziomie. W niniejszej pracy
zarzadzanie procesami biznesowymi jest traktowane zgodnie z definicjami
podkreSlajacymi dziatanie w szerszej perspektywie zarzadczej i w odniesieniu
do catego cyklu zycia procesu poszerzonego o wykorzystywane w nim tech-
nologie komunikacyjno-informatyczne.

Przedstawione w podrozdziale rozr6znienie pomiedzy waskim i szerokim
ujeciem zarzadzania procesami biznesowymi stanowi wartoSciowy funda-
ment do zrozumienia ewolucji tego podejScia od zarzadzania operacyjnego
do holistycznego, strategicznego modelu funkcjonowania organizacji. Klu-
czowe znaczenie ma tu nie tylko precyzyjne definiowanie pojec, takich jak
zarzadzanie procesami, zarzadzanie procesowe Czy orientacja procesowa,
ale rowniez ich praktyczne rozumienie w kontekscie celow organizacyjnych
oraz wykorzystywanych technologii. Waskie ujecie BPM koncentrujace si¢ na
technikach informatycznych wspierajacych projektowanie, realizacje i kon-
trole procesow, doskonale sprawdza si¢ w automatyzacji dzialah rutynowych
1 standaryzowanych, jednakze ograniczenie si¢ jedynie do poziomu opera-
cyjnego moze prowadzi¢ do utraty szerszego kontekstu m.in. strategicznych
celow organizacji, kultury organizacyjnej, zaangazowania pracownikow czy
zmieniajacych si¢ potrzeb klientdw. Z kolei szerokie ujecie zarzadzania pro-
cesami postrzegajace je jako element integralny catego systemu zarzadza-
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nia, pozwala na pelniejsze wykorzystanie potencjaltu BPM jako narzedzia
transformacji i innowacji. Uwzglednienie elementow, takich jak dopasowa-
nie strategiczne, zarzadzanie zmiang czy technologie komunikacyjno-infor-
matyczne, otwiera przestrzen dla integracji z nowoczesnymi rozwigzaniami,
w tym sztuczng inteligencjg oraz platformami low-code.

W tym kontekscie istotne wydaje si¢ podkreslenie rosnacej roli technologii
SI w doskonaleniu zarowno waskiego, jak i szerokiego podejScia do BPM.
W waskim ujeciu SI wspiera automatyzacje zadan, analiz¢ danych i predykcje
zdarzen, natomiast w ujeciu szerokim moze petni¢ funkcje komponentu strate-
gicznego wspomagajacego podejmowanie decyzji, identyfikacje ryzyka i reko-
mendowanie zmian w strukturze procesowej. Tym samym granice pomi¢dzy
techniczng a organizacyjng warstwa BPM coraz bardziej si¢ zacieraja.

Wspolczesne zarzadzanie procesami nie powinno by¢ rozpatrywane
wylacznie z jednej perspektywy technicznej czy organizacyjnej. Konieczne
jest ujecie hybrydowe, w ktorym narzedzia technologiczne, w tym sztuczna
inteligencja, sa trwale zintegrowane z celami strategicznymi organizacji oraz
kulturg procesowa. Tylko wtedy BPM moze skutecznie wspiera¢ rozwoj
i adaptacje przedsigbiorstwa w dynamicznym, cyfrowym Srodowisku.

1.5. Definicja modelu i istota modelowania
procesow biznesowych

Model procesu to sformalizowane odwzorowanie rzeczywistego przebiegu
procesu, utworzone przy uzyciu okreslonej notacji. Umozliwia ono przed-
stawienie struktury procesu oraz ukazanie zaleznoSci wystepujacych pomig-
dzy jego poszczegllnymi elementami, takimi jak czynnoSci, dane, zasoby
i inne sktadniki operacyjne (Bitkowska, 2013). Zasadniczym celem mode-
lowania jest przedstawienie dzialania, procesu w sposOb ustandaryzowany,
ktory pozwala na czytelny sposob jego opisu, zrozumialy dla wszystkich
zaangazowanych osob (Bitkowska, 2018). Modelowanie procesow moze by¢
wykorzystywane nie tylko do diagnozowania nieefektywnie funkcjonujgcych
procesow, lecz takze do ich optymalizacji i dostosowywania do zmian organi-
zacyjnych, technologicznych czy rynkowych. Ponadto stanowi ono narzedzie
wspierajace projektowanie zupetnie nowych, dotychczas nierealizowanych
procesOw, umozliwiajac ich przemyslang strukture juz na etapie planowa-
nia. Dzigki modelowaniu mozliwe jest rOwniez symulowanie wariantow dzia-
tan, identyfikacja potencjalnych zagrozen i testowanie usprawnien przed ich
wdrozeniem, co znaczaco minimalizuje ryzyko operacyjne (Bitkowska, 2013).
Biorac po uwage powyzsze definicje, okreSlenia model uzywa si¢ w dwoja-
kim znaczeniu: jako wzorzec, a wigc coS do czego si¢ dazy i co w zasadzie
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nie moze by¢ osiagni¢te oraz jako odwzorowanie rzeczywistosci (Trzcielinski,
Adamczyk i Pawlowski, 2013). To $wiadczy o tym, ze mozna rozpatrywac
procesy w kontekscie tego, jak sg lub jak powinny by¢ realizowane (Turek
i Wojtczuk-Turek, 2017).

Podejscie diagnostyczne w modelowaniu procesOw polega na odwzoro-
waniu rzeczywistego przebiegu procesu w jego aktualnym, niezmienionym
stanie tzw. modelu AS-IS. Celem tego etapu jest szczegdtowa analiza ist-
niejacych rozwigzan, identyfikacja nieefektywnosci, punktow krytycznych
(np. tzw. waskich gardel, zbednych czynnosci, nadmiernych kosztéw) oraz
postawienie trafnej diagnozy dotyczacej obecnego funkcjonowania procesu.
Model AS-IS stanowi podstawe do dalszych dzialafh usprawniajacych i z zato-
zenia przyjmuje si¢, ze istnieje tylko jedna wersja odwzorowujaca stan fak-
tyczny (Bitkowska, 2013).

Podejscie antycypacyjne koncentruje si¢ na projektowaniu pozgdanego,
przysztego stanu procesu lub calej organizacji, bez koniecznoSci wczesniej-
szego odwzorowywania stanu obecnego. Tworzony w ramach tego podejScia
model okreslany jest jako TO-BE, a jego celem jest przedstawienie docelo-
wej architektury procesow, ktora najlepiej odpowiada strategicznym celom
przedsigbiorstwa. W przeciwienstwie do podejScia diagnostycznego mode-
lowanie antycypacyjne umozliwia opracowanie wielu alternatywnych wersji
procesdéw docelowych. Poréwnanie tych wariantow stanowi podstawe do pod-
jecia decyzji biznesowej dotyczacej wyboru najefektywniejszego rozwigzania,
zarOwno pod wzgledem operacyjnym, jak i kosztowym czy technologicznym.
PodejsScie to jest szczegOlnie przydatne w kontekstach transformacyjnych
i innowacyjnych, w ktorych zaktada si¢ istotne zmiany strukturalne, organiza-
cyjne lub technologiczne. Znajduje ono zastosowanie m.in. w podejSciu pro-
gnostycznym, ktore ma na celu przewidywanie przysztych scenariuszy funk-
cjonowania organizacji, a takze w koncepcji Business Process Reengineering,
gdzie zaklada si¢ radykalne przeprojektowanie procesOw w celu osiggnigcia
znaczacej poprawy w zakresie efektywnosci, jakoSci i obstugi klienta (Trzcie-
linski, Adamczyk i Pawlowski, 2013).

Bez wzgledu na wybrane podejScie (diagnostyczne czy antycypacyjne)
model procesu nie powinien by¢ tworzony w oderwaniu od otoczenia bizne-
sowego, lecz musi stanowi¢ integralng czeS¢ calej struktury procesow orga-
nizacyjnych. Kluczowe jest uwzglednienie wzajemnych powigzan oraz zalez-
nosci pomigdzy poszczegOlnymi elementami procesdw, takimi jak zasoby,
dane, uczestnicy, dziatania operacyjne czy cele strategiczne (Misiak, 2024).

Kazdy proces powinien by¢ analizowany indywidualnie, z uwzglednieniem
jego funkcjonalnych i informacyjnych powigzan z innymi procesami w obre-
bie organizacji. Czgsto jednak ta analiza prowadzona jest bez odniesienia do
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petnej, holistycznej architektury procesow biznesowych, co moze ograniczaé

mozliwosci identyfikacji zaleznosci systemowych i wptywu zmian w jednym

procesie na inne obszary dzialalnoSci. W praktyce do modelowania takich
jednostkowych procesOw najczeSciej wykorzystuje si¢ narzedzia graficzne,
takie jak schematy blokowe oraz notacje formalne, przede wszystkim BPMN,

a w niektdrych przypadkach rowniez starsza notacje EPC (ang. Event-driven

Process Chain). Obie notacje umozliwiaja wizualne odwzorowanie przebiegu

procesOw oraz zdefiniowanie kluczowych zdarzen, czynnosci, rdl i zalezno-

Sci migdzy nimi, co stanowi istotne wsparcie w ich analizie i doskonaleniu

(Drejewicz, 2017). Niezaleznie od zastosowanej notacji modelowania proces

modelowania powinien by¢ oparty na uniwersalnych zasadach, ktore zapew-

niaja spojnos¢, przejrzystosc i funkcjonalnos¢ tworzonych modeli. Do kluczo-

wych regul naleza (Bitkowska, 2009):

* Wyodrebnienie procesu — kazdy modelowany proces powinien miec
jasno zdefiniowane punkty: poczatkowy i koncowy, okreslajace jego gra-
nice operacyjne. Nalezy takze jednoznacznie zidentyfikowa¢ oczekiwane
rezultaty (ang. outputs) oraz wymagania wejSciowe (ang. inputs), ktore
warunkujg rozpoczecie procesu. Precyzyjne okreslenie tych elementow
umozliwia jego wlasciwe osadzenie w strukturze organizacyjnej i powia-
zanie z innymi procesami.

» Strukturalizacja procesu — proces powinien by¢ rozlozony na logiczne,
hierarchicznie uporzagdkowane czynnosci oraz komponenty sktadowe,
takie jak decyzje, dokumenty, role wykonawcze i zasoby. Taka dekompo-
zycja pozwala na identyfikacj¢ zaleznoSci migedzy dziataniami i jest nie-
zbedna do efektywnej analizy oraz dalszej optymalizacji.

e Okreslenie odpowiedzialno$ci za proces — dla kazdego procesu nalezy
wskaza¢ wlasciciela biznesowego (ang. process owner), ktéry odpowiada
za jego realizacj¢, nadzOr oraz ciagle doskonalenie. Jasne przypisanie
odpowiedzialno$ci umozliwia lepsze zarzadzanie i monitorowanie efek-
tywnosci procesOw w czasie.

* Koncentracja na tworzeniu wartoSci — w procesie modelowania nalezy
eliminowa¢ czynno$ci, ktore nie wnosza wartoSci dodanej dla klienta
wewnetrznego lub zewngtrznego. Analiza wartoSci dodanej (ang. value-
-added analysis) pomaga identyfikowac elementy zbedne, generujace straty
czasu, zasobow lub kosztow.

* Ksztaltowanie przebiegu procesu — proces powinien by¢ projektowany
z uwzglednieniem dostgpnych zasobow (ludzkich, technologicznych,
finansowych) oraz czynnika czasu. Celem jest wyznaczenie najbardziej
efektywnej Sciezki realizacji, tzn. takiej, ktora minimalizuje opOZnienia
1 koszty, a maksymalizuje jakoS¢ i skutecznoS¢ dziatan.
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Notacja BPMN jest uznanym, kompleksowym standardem stuzacym do
precyzyjnego modelowania procesOw biznesowych. Zostala opracowana
przez organizacj¢ Object Management Group (OMG) i cechuje si¢ nieza-
leznoscia od konkretnych dostawcOow oprogramowania, co przeklada si¢ na
jej uniwersalno$¢ oraz szerokie zastosowanie w roznych sektorach gospo-
darki. Notacja BPMN opisana formalnie w normie ISO/IEC 19510:2013,
stanowi fundament wspotczesnych metod modelowania procesOw bizne-
sowych. Obecnie najczgsciej wykorzystywang wersja jest BPMN 2.0, ktora
znajduje zastosowanie zarOwno w projektowaniu i optymalizacji procesow,
jak i w praktykach zarzadzania procesami w organizacjach o réznym profilu
dziatalnosci (Object Management Group, 2013).

Podsumowujac, procesy w organizacji funkcjonuja jako zlozony, dyna-
miczny system powigzanych komponentow, w ktorym zmiana jednego ele-
mentu wplywa na caly uktad operacyjny. Z tego wzgledu skuteczne modelowa-
nie wymaga nie tylko kontekstu wewnetrznego (np. struktura organizacyjna,
kompetencje, zasoby technologiczne), ale réwniez uwzglednienia czynni-
kéw zewnetrznych, takich jak presja konkurencyjna, oczekiwania klientow,
zmiany regulacyjne czy postep technologiczny.

W tym miejscu warto zaznaczyc, ze wspOlczesne podejscia do modelowa-
nia procesOw coraz czgsciej wykorzystuja sztuczng inteligencje¢ jako narzedzie
wspierajace analize, optymalizacje i automatyzacje proceséw biznesowych.
SI umozliwia przetwarzanie i analizowanie duzych zbioréw danych proceso-
wych (ang. process mining), co pozwala na identyfikacje ukrytych wzorcow,
tzw. waskich gardel, odchylen od standardow oraz obszarOw wymagajacych
poprawy.

Dzi¢ki zastosowaniu algorytmdw uczenia maszynowego, modele TO-BE
moga by¢ dynamicznie dostosowywane do zmieniajacych si¢ warunkow,
przewidujac potencjalne scenariusze i rekomendujac najbardziej efektywne
warianty procesow. Co wigcej, technologie SI, takie jak przetwarzanie jezyka
naturalnego czy systemy predykcyjne, pozwalajag na lepsze zrozumienie
danych niefinansowych (np. opinii klientow), wspierajac projektowanie pro-
cesOw zorientowanych na potrzeby uzytkownikow koncowych.

Sztuczna inteligencja znajduje réwniez zastosowanie w automatyzacji
procesOw (np. za pomocya inteligentnych botow w ramach RPA+AI, tzw.
inteligentnej automatyzacji), co pozwala nie tylko na zwigkszenie efektyw-
nosci operacyjnej, ale rowniez na odcigzenie pracownikoéw od powtarzalnych
zadan i skupienie si¢ na dziataniach wymagajacych kreatywnoSci oraz mysle-
nia strategicznego.

Wiaczenie SI do procesu modelowania i zarzadzania procesami bizne-
sowymi znaczaco rozszerza mozliwosci decyzyjne organizacji, umozliwiajac
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przejscie od klasycznego modelowania opartego na wiedzy eksperckiej do
modelowania opartego na danych i algorytmach. W rezultacie przedsigbior-
stwa zyskuja narzedzia nie tylko do opisu i analizy procesow, ale takze do ich
ciaglego doskonalenia w sposob proaktywny, elastyczny i skalowalny.

1.6. Strategie modelowania proceséw biznesowych

Istotnym elementem procesu modelowania jest wybor podejScia i strategii
gromadzenia danych dotyczacych przebiegu procesu. W literaturze przed-
miotu mozna znalez¢ cztery podstawowe strategie (Nowosielski, 2009):

* od dotu do gory (ang. bottom-up),

* od gory do dotu (ang. top-down),

* rozprzestrzeniania (ang. inside-out),

* mieszana (ang. mixed).

Podejscie konstrukcyjne, okreSlane takze jako metoda od dotu do gory
(ang. bottom-up), polega na szczegélowym odwzorowaniu proceséw na
poziomie operacyjnym poprzez doktadny opis poszczeg6lnych dziatan i czyn-
nosci wykonywanych w codziennej pracy. Na tym etapie modele poszcze-
gllnych procesOw sg tworzone oddzielnie, a nastepnie taczone w bardziej
zlozone, zagregowane struktury, ktore umozliwiaja uzyskanie caloSciowego
obrazu funkcjonowania organizacji (Recker, 2006). Giéwna zaleta tego
podejscia jest wykorzystanie wiedzy oraz doSwiadczenia pracownikow bez-
posrednio zaangazowanych w realizacje procesow, co sprzyja zwigkszeniu
ich motywacji do uczestnictwa w modelowaniu i zapewnia wysokg zgodnos$¢
modeli z rzeczywistym przebiegiem dzialan. Dzigki temu powstaja modele
wiernie odzwierciedlajace faktyczne funkcjonowanie procesow, co jest klu-
czowe dla skutecznej ich analizy i optymalizacji. Jednakze, podejScie to niesie
ze sobg ryzyko ograniczonego uwzglednienia perspektywy strategicznej, co
moze prowadzi¢ do fragmentarycznego postrzegania proceséw i utrudniaé
ich integracje na poziomie catej organizacji. Ponadto roznorodnos¢ i szcze-
gotowosc lokalnych modeli moga powodowac trudnosSci w standaryzacji oraz
harmonizacji procesow, co jest istotne dla spOjnego zarzadzania i efektyw-
nego wdrazania zmian na poziomie korporacyjnym.

Inng strategia modelowania procesow jest podejscie top-down, czyli mode-
lowanie od gory do dotu. W tym przypadku proces projektowania rozpoczyna
si¢ od szerokiego, ogdlnego spojrzenia na funkcjonowanie organizacji, zdefi-
niowania gléwnych celow oraz zakresu danego procesu na poziomie strate-
gicznym. Dopiero w kolejnych etapach nastgpuje systematyczne uszczegolo-
wienie procesu poprzez identyfikacje poszczeg6lnych dziatan, czynnoSci oraz
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podprocesow, ktore sktadaja si¢ na realizacje gtownych zadan (Nowosielski,
2009). Takie podejsScie umozliwia zapewnienie spojnosci modelowanego pro-
cesu z 0gllng strategia organizacji, a takze ufatwia identyfikacje wzajemnych
zaleznoSci 1 powigzan miedzy roznymi procesami funkcjonujacymi w przed-
sigbiorstwie. Dzigki temu mozliwe jest lepsze zarzadzanie przeplywem pracy
i optymalizacja na poziomie calej organizacji, co sprzyja osigganiu jej celow
biznesowych. Do gtownych ograniczen tego podejScia nalezy jednak zaliczy¢
jego czasochtonno$¢, zwlaszcza na etapie szczegdtowego rozwijania modelu,
co moze wydtuzac caly proces projektowy. Ponadto istnieje ryzyko pominigcia
lub niedocenienia niektdrych operacyjnych czynnosci, ktére moga wydawaé
si¢ mniej istotne na poziomie strategicznym, lecz maja kluczowe znaczenie dla
efektywnosci codziennej dziatalnoSci przedsigbiorstwa.

Strategia rozprzestrzeniania (ang. dissemination approach) znajduje
zastosowanie w organizacjach, ktore posiadajg juz czeSciowo zdefiniowane
1 zamodelowane kluczowe procesy biznesowe. Te istniejace procesy trakto-
wane sa jako punkt wyjScia do identyfikacji oraz modelowania pozostalych
procesow, a takze stanowig podstawe do ich dalszej optymalizacji i integracji
(SAP SE, 2017). W ramach tego podejscia szczegblng uwage zwraca si¢ na
koniecznos¢ cigglego dostosowywania procesdw do zmieniajacego si€ otocze-
nia biznesowego oraz potrzeb rynku. Procesy musza by¢ elastyczne i reago-
wac na czynniki zewngtrzne, takie jak zmiany technologiczne, regulacyjne,
czy preferencje klientéw, aby zapewni¢ organizacji konkurencyjnos¢ i efek-
tywnoS¢ dziatania. Nalezy jednak mie¢ Swiadomos¢, ze bazowanie wytacznie
na juz istniejacych, wewnetrznych modelach procesow moze prowadzi¢ do
ryzyka pomini¢cia istotnych czynnikéw zewngtrznych oraz wplywow srodo-
wiskowych. Dlatego tez istotnym elementem tej strategii jest systematyczne
monitorowanie otoczenia oraz uwzglednianie jego dynamiki w procesie
modelowania i optymalizacji, co pozwala na pelniejsze i bardziej realistyczne
odwzorowanie rzeczywistych warunkéw funkcjonowania organizacji.

Strategia mieszana (ang. middle-out) taczy w sobie elementy podejs¢ top-
-down oraz bottom-up, dazac do wykorzystania zalet obu tych metod. W tym
modelu analiza proceséw rozpoczyna si¢ od szczegdlowego poziomu opera-
cyjnego, gdzie identyfikowane sg konkretne dziatania i czynnoSci. Nastepnie,
po wykryciu powtarzajacych sie¢ wzorcow lub standardowych procesow, sg
one wykorzystywane jako modele referencyjne, ktore stuza do dalszej ana-
lizy i budowy catoSciowego obrazu proceséw w organizacji (Fleischmann i in.,
2018). Takie podejscie pozwala na osiagnigcie wysokiej elastycznosci i efektyw-
nosci w modelowaniu procesow, umozliwiajac szybkie reagowanie na potrzeby
biznesowe oraz uwzglednianie realiow operacyjnych. Dzigki temu organiza-
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cja moze tworzy¢ modele procesow, ktore sg zarOwno zgodne ze strategicz-
nymi celami, jak i wiernie odzwierciedlaja codzienng dziatalnos¢. Jednakze,
wdrozenie strategii mieszanej moze wigzac si¢ z koniecznoScig zaangazowania
dodatkowych zasobow, szczegdlnie w obszarze zarzadzania i koordynacji pro-
cesu zbierania, konsolidacji i analizy danych. Efektywne wykorzystanie tego
podejScia wymaga, wigc sprawnego systemu komunikacji miedzy zespotami
oraz odpowiednich narzedzi wspomagajacych wspotprace i integracje informa-
cji na réznych poziomach organizacji.

Wspolczesne strategie modelowania procesow biznesowych, z uwzgled-
nieniem takich podej$¢, jak bottom-up, top-down, inside-out oraz mixed,
odzwierciedlaja rosnaca ztozonoS¢ i1 dynamike funkcjonowania nowocze-
snych organizacji. Wybor konkretnej strategii powinien by¢ SciSle powigzany
z kontekstem organizacyjnym, celem modelowania oraz dojrzatoScia proce-
sowg przedsiebiorstwa. Z perspektywy efektywnosci zarzadczej, szczegOlnie
istotne wydaje si¢ podejScie mieszane, ktore Iaczy zalety podejScia operacyj-
nego i strategicznego. Daje ono mozliwo$¢ uzyskania spojnego, a jednocze-
Snie realistycznego obrazu procesow, zarowno z punktu widzenia codzienne;j
dziatalnoSci, jak i dtugofalowych celow biznesowych. Tego typu hybrydowosé
staje si¢ szczegOlnie cenna w Srodowiskach dynamicznych, gdzie konieczna
jest szybka adaptacja do zmian, a jednoczeSnie zachowanie zgodnoSci z misja
i strategia organizacji. Dodatkowo coraz szersze zastosowanie sztucznej inte-
ligencji w analizie i optymalizacji procesdéw stwarza nowe mozliwosci dla
modelowania proceséw zarOwno w zakresie precyzji diagnozy, jak i projekto-
wania docelowych scenariuszy w sposob predykcyjny. Integracja SI z notacja
BPMN oraz podejSciem modelowym pozwala nie tylko na lepsze odwzoro-
wanie ztozonoSci procesdw, ale takze na ich automatyzacje i samodoskona-
lenie w czasie.

Nalezy jednak pamigtac, ze sukces strategii modelowania nie zalezy
wylacznie od doboru narzedzi czy podejscia, ale przede wszystkim od Swia-
domosci procesowej w organizacji, dostepnoSci wiarygodnych danych oraz
zdolnosci do holistycznego mysSlenia systemowego. Procesy nie mogg by¢
analizowane w izolacji, lecz musza by¢ rozumiane jako elementy wzajemnie
zaleznego ekosystemu organizacyjnego. W zwiagzku z tym modelowanie pro-
cesOw nalezy traktowac nie jako jednorazowy projekt, ale jako ciggly proces
uczenia si¢ organizacji, ktory wymaga wspolpracy interdyscyplinarnej, wspol-
nego jezyka i otwartoSci na zmiany technologiczne, w tym rosnacg role SI
w zarzadzaniu operacyjnym.
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1.7. Mozliwosci wykorzystania podejscia procesowego

Modelowanie i identyfikacja procesow biznesowych stanowig fundamentalne
narzedzia wspierajace analize, optymalizacje oraz usprawnienie komunikacji
wewnetrzne] w organizacji. Umozliwiaja one nie tylko lepsze zrozumienie
przebiegu dzialan operacyjnych, ale rowniez pozwalaja na skuteczne diagno-
zowanie problemow, zarzgdzanie przeplywem informacji oraz projektowa-
nie zmian zgodnych z celami strategicznymi przedsigbiorstwa (Bitkowska,
2009). Warto jednak podkresli¢, ze zaden proces nie funkcjonuje w izolacji,
wszystkie procesy w organizacji sa wzajemnie powigzane, tworzac zlozong
strukture wspoizaleznoSci. Oznacza to, ze zmiana lub optymalizacja jednego
procesu moze bezpoSrednio lub posrednio wplywac na inne obszary dziatal-
noSci. Kazda organizacja, niezaleznie od jej wielkoSci, branzy czy struktury,
funkcjonuje w oparciu o systemy procesowe, nawet jeSli nie s one formal-
nie zidentyfikowane i opisane. Procesowe podejScie do zarzadzania staje si¢
zatem nie tylko narzedziem, ale wrecz koniecznoScig w dynamicznym i kon-
kurencyjnym otoczeniu rynkowym.

Wdrozenie podejScia procesowego w organizacjach przynosi szereg
istotnych korzySci, ktoére wplywaja zar6wno na codzienne funkcjonowanie
przedsigbiorstwa, jak i jego dtugoterminowy rozwo6j oraz konkurencyjnos¢
na rynku. Przede wszystkim systematyczne opisanie i standaryzacja procesow
umozliwiaja eliminacj¢ zbednych i nieefektywnych dziatan, co przektada si¢
na znaczng poprawe efektywnosci operacyjnej oraz skrocenie czasu realizacji
poszczegOlnych zadan. Dzigki temu organizacja jest w stanie szybciej reago-
wac na zmiany rynkowe i lepiej wykorzystywac dostepne zasoby. Kluczowym
elementem podejScia procesowego jest umiejscowienie klienta w centrum
uwagi. Procesy biznesowe projektowane sg tak, aby w jak najwickszym stop-
niu odpowiadaly na potrzeby i oczekiwania klientdw, co ma bezpoSredni
wplyw na jakoS¢ dostarczanych produktow i ustug. Orientacja na klienta
dotyczy zaréwno klienta zewnetrznego, czyli odbiorcy koficowego produktu
lub ustugi, jak i klienta wewngtrznego, 0osob lub dziatow w obrebie organiza-
cji, ktore sg kolejnymi ogniwami tancucha wartosci i korzystaja z rezultatow
poprzednich etapdw procesu. Ujecie to sprzyja plynnosSci przeplywu infor-
macji i materialow oraz lepszej koordynacji dziatan miedzy r6znymi jednost-
kami organizacyjnymi (Nicoletta, 2014). Ponadto takie podejScie zwigksza
przejrzystoS¢ dzialan i umozliwia ciggte doskonalenie proceséw na podsta-
wie regularnej analizy ich wynikow oraz informacji zwrotnych od klientow.
W efekcie organizacje zorientowane procesowo moga budowac trwatg prze-
wage konkurencyjna, skuteczniej adaptujac sie¢ do zmieniajacych sie warun-
koéw rynkowych i rosngcych wymagan interesariuszy.
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Podejscie procesowe umozliwia osiagnigcie wyzszej jakosci realizowanych
dzialan, co przektada si¢ bezposSrednio na wzrost satysfakcji klientéw, zardwno
wewnetrznych, jak i zewnetrznych. Poprawa jakosci jest efektem elimina-
cji zbednych czynnoSci, standaryzacji i optymalizacji procesow, co zapewnia
wigksza spojnos¢ i przewidywalnos$¢ rezultatow. W konsekwencji organizacja
buduje silniejszg relacje z klientem oraz wzmacnia swoja pozycje na rynku
(Gebcezyniska i Jagodzinski, 2017). Z perspektywy strategicznej podejscie pro-
cesowe odgrywa kluczowa role w realizacji celow biznesowych. Precyzyjnie
zdefiniowane procesy pozwalaja na wyznaczanie konkretnych, mierzalnych
wskaznikow efektywnoSci (ang. Key Performance Indicators, KPI), ktore sta-
nowig podstawe systematycznego monitoringu i zarzadzania wynikami. Dzieki
temu kierownictwo moze podejmowac Swiadome decyzje oparte na rzetelnych
danych, co sprzyja ciggtemu doskonaleniu i optymalizacji dziatan.

W tym kontekScie rosnace znaczenie zyskujg technologie sztucznej inte-
ligencji, ktore stanowia wsparcie w zarzadzaniu procesami biznesowymi. SI
pozwala na automatyzacj¢ rutynowych zadan, szybsza analiz¢ duzych zbiorow
danych oraz przewidywanie trendoéw i potencjalnych probleméw w proce-
sach. Wykorzystanie algorytmow uczenia maszynowego i analizy predykcyjne;j
umozliwia nie tylko optymalizacje biezacych dziatan, ale rOwniez proaktywne
zarzadzanie zmianami i identyfikacje nowych mozliwoSci rozwojowych.
Sztuczna inteligencja wspiera réwniez podejmowanie decyzji na podstawie
rzeczywistych danych w czasie rzeczywistym, co podnosi efektywnos¢ zarza-
dzania oraz pozwala na dynamiczne dostosowanie si¢ do zmieniajacych si¢
warunkow rynkowych. Ponadto, wdrozenie podejScia procesowego sprzyja
rozwojowi elastycznosci organizacyjnej oraz ksztaltowaniu kultury opartej
na cigglym doskonaleniu. Organizacje stajg si¢ zdolne do szybkiego reago-
wania na zmiany w otoczeniu biznesowym, adaptujac swoje procesy i strate-
gie w odpowiedzi na nowe wyzwania, technologie czy oczekiwania klientow.
Taka kultura organizacyjna, wzbogacona o narzedzia sztucznej inteligencji,
pozwala na jeszcze bardziej efektywne identyfikowanie obszaréw do uspraw-
nien, co stanowi fundament zréwnowazonego rozwoju i budowania przewagi
konkurencyjnej w dynamicznym Srodowisku rynkowym.

Podejscie procesowe, ktore ewoluowato na przestrzeni lat, pozostaje jed-
nym z kluczowych narze¢dzi wspierajacych rozwoj i konkurencyjnoS¢ wspoicze-
snych organizacji. Kazde przedsigbiorstwo dazace do zwigkszenia efektywno-
Sci operacyjnej oraz umocnienia swojej pozycji rynkowej, powinno Swiadomie
rozwazy¢ wdrozenie tego podejscia, jednocze$nie dostosowujac je do wtasnych
mozliwosci, specyfiki branzy oraz warunkéw dziatania. Chociaz transformacja
procesowa czesto wigze si¢ z istotnymi inwestycjami, szczegdlnie w obszarze
zasobow ludzkich, zmian kulturowych oraz infrastruktury technologicznej, jej
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skuteczne przeprowadzenie zapewnia solidne podstawy dla dlugoterminowego
wzrostu i zrGwnowazonego rozwoju organizacji. Warto podkresli¢, ze wspotcze-
sne wdrozenia podejScia procesowego coraz czesciej integruja zaawansowane
technologie, w tym sztuczng inteligencje, ktora znaczaco zwigksza potencjat
optymalizacji i automatyzacji procesow. SI pozwala na automatyczne monito-
rowanie i analize procesOw w czasie rzeczywistym, identyfikacje tzw. waskich
gardel, prognozowanie obcigzen oraz wspieranie podejmowania decyzji na
podstawie zaawansowanych algorytmow i uczenia maszynowego. Integracja
SI w zarzadzaniu procesami umozliwia takze dynamiczne dostosowywanie
modeli procesowych do zmieniajacych si¢ warunkéw rynkowych i operacyj-
nych, co zwigksza elastycznoS¢ i odpornoS¢ organizacji na zewnetrzne zaktoce-
nia. W efekcie przedsigbiorstwa korzystajace z synergii podejScia procesowego
i sztucznej inteligencji sg lepiej przygotowane do innowacji, szybciej reaguja
na potrzeby klientow i efektywniej wykorzystuja swoje zasoby, co przekiada si¢
na przewage konkurencyjng i trwaly sukces rynkowy.

Pojawia si¢ pytanie, na ile podejScie procesowe jest przygotowane na inte-
gracje ze sztuczng inteligencja, ktorej znaczenie dynamicznie ro$nie we wszyst-
kich sektorach gospodarki. Wspotczesne organizacje funkcjonujg w rzeczywi-
stoSci dynamicznej, ztozonej i silnie zdigitalizowanej, co wymusza koniecznos¢
nieustannego doskonalenia struktur wewnegtrznych i sposoboéw dziatania.
W tym kontekScie podejscie procesowe nie tylko zachowuje swoja aktualnosé,
ale staje sie¢ fundamentem dla budowania organizacji przysztosci: zwinnej, ela-
stycznej 1 zdolnej do samodoskonalenia. Procesowe spojrzenie na organizacje
umozliwia uporzadkowanie dzialan operacyjnych, lepsze zarzadzanie przepty-
wem informacji oraz koncentracj¢ na wartosci dostarczanej klientowi. Jednak
kluczowe znaczenie dla efektywnego wykorzystania potencjatu tego podejscia
ma dzi§ integracja z nowoczesnymi technologiami, w szczego6lnosci z narze-
dziami sztucznej inteligencji. SI diametralnie zmienia sposob, w jaki mozna
analizowa¢, modelowac i optymalizowa¢ procesy. Dzigki zastosowaniu algo-
rytmOw uczenia maszynowego mozliwe jest przetwarzanie ogromnych wolu-
mendw danych operacyjnych w czasie rzeczywistym, identyfikacja wzorcow,
ktore dla cztowieka moglyby pozosta¢ niezauwazone, a takze przewidywanie
potencjalnych zakidcen w przeplywie pracy. Zintegrowanie podejScia proce-
sowego ze sztuczng inteligencjg otwiera rowniez nowe mozliwosci w zakresie
automatyzacji. Automatyzacja nie ogranicza si¢ juz do prostych, powtarzalnych
czynnoSci, natomiast za sprawg inteligentnych agentéw mozliwe jest delego-
wanie bardziej ztozonych decyzji operacyjnych, opartych na danych, analizach
kontekstowych i logice decyzyjnej. Co istotne, automatyzacja procesow bizne-
sowych w oparciu o Intelligent Process Automation umozliwia adaptacje dziatan
do zmieniajacych si¢ warunkow rynkowych niemal w czasie rzeczywistym.
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Szczegolnie wazny staje si¢ rowniez aspekt zarzadzania wiedzg i uczenia
si¢ organizacyjnego. W podejsciu procesowym SI moze penié funkcje kata-
lizatora dla kultury ciaglego doskonalenia, analizujagc dane z realizowanych
procesow, identyfikujac miejsca generowania strat lub odchylefi od norm,
a nastgpnie proponujac dziatania usprawniajace. Tego typu rekomendacje
wspierajg decyzje menedzerskie na poziomie strategicznym i operacyjnym.
W dtuzszej perspektywie organizacja moze budowac zdolno$¢ do samodo-
skonalenia, w ktorej procesy sa nieustannie monitorowane, adaptowane
i udoskonalane przy wsparciu sztucznej inteligencji.

Z punktu widzenia zarzadzania strategicznego polaczenie podejsScia pro-
cesowego ze sztuczng inteligencja pozwala nie tylko lepiej realizowac cele
operacyjne, ale rowniez przeksztatcac sposob, w jaki definiowane sg cele stra-
tegiczne. W erze big data i cyfrowych modeli biznesowych zarzadzanie staje
sie bardziej oparte na danych, co zwigksza precyzje¢ planowania, redukuje nie-
pewnoSs¢ 1 pozwala szybciej reagowac na zmiany rynkowe.

Podejscie procesowe w potaczeniu z narzedziami sztucznej inteligencji
nie tylko zwigksza efektywnos¢ i jakos¢ dziatan organizacyjnych, ale row-
niez sprzyja tworzeniu innowacyjnych, adaptacyjnych modeli zarzadzania.
Kluczem do sukcesu nie jest wylacznie wdrozenie nowych technologii, ale
Swiadome ich zintegrowanie z kultura organizacyjna, strukturami decyzyj-
nymi oraz kompetencjami pracownikow. W takiej synergii tkwi potencjal
budowania dlugofalowej przewagi konkurencyjnej w zmiennym, niepewnym,
zlozonym i niejednoznacznym Swiecie.

1.8. Bariery i ograniczenia wdrozenia podejscia procesowego

Osiagniecie wyzszych poziomOw dojrzatoSci procesowej w organizacji
wymaga spelnienia szeregu warunkOw oraz przeprowadzenia istotnych
zmian strukturalnych, proceduralnych i kulturowych. W praktyce wdrozenie
takiego podejscia jest ztozonym procesem, nierzadko obarczonym licznymi
wyzwaniami, ktore mogg znaczaco utrudniac osiggni¢cie zamierzonych efek-
tow (Bitkowska, 2019). Jednym z kluczowych czynnikéw determinujacych
skuteczno$¢ implementacji jest kultura organizacyjna, ktora czgsto stanowi
barier¢ w adaptacji nowych metod zarzadzania procesami. OpOr pracow-
nikdw wobec zmian jest zjawiskiem powszechnym i wynika przede wszyst-
kim z trudnoSci w pelnym zrozumieniu istoty podejScia procesowego oraz
korzySci, jakie ono przynosi zarowno dla organizacji, jak i1 dla poszczegol-
nych jednostek czy pracownikow. Niedostateczne przygotowanie personelu,
zwlaszcza na poziomie kierowniczym oraz brak ich zaangazowania w proces
zmian potegujg niecheC i sceptycyzm wsrdd pracownikow nizszego szczebla,
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co moze prowadzi¢ do blokowania inicjatyw oraz do nieskutecznoSci podej-
mowanych dziatan. Ponadto brak odpowiedniego wsparcia ze strony liderow
1 menedzerdw, ktorzy powinni by¢ ambasadorami kultury procesowej, zna-
czaco obniza szanse na trwale wdrozenie zmian. Pracownicy czg¢sto obawiaja
si¢ utraty stabilnoSci, zmian w dotychczasowych obowigzkach lub niejasno-
Sci co do nowych wymagan, co wymaga z kolei prowadzenia kompleksowe;j
komunikacji i edukacji na wszystkich poziomach organizacji. Wprowadze-
nie mechanizmoéw angazujacych, takich jak szkolenia, warsztaty oraz narze-
dzia wspierajace zarzadzanie zmiana, jest niezbedne do przetamania oporu
i budowania pozytywnego nastawienia wobec transformacji. Dodatkowo
w dobie rosnacej cyfryzacji i automatyzacji procesoOw kluczowg role odgrywa
takze integracja nowoczesnych technologii, takich jak sztuczna inteligencja,
ktore moga wspieraé proces zmian poprzez automatyzacje rutynowych zadan,
analize danych i monitorowanie efektywnoSci proceséw w czasie rzeczywi-
stym. Jednak nawet zaawansowane technologie nie zastapia odpowiednie]
kultury organizacyjnej i zaangazowania pracownikow, ktore sa fundamentem
skutecznego i trwalego rozwoju dojrzatosci procesowej. Podsumowujac, sku-
teczne podniesienie poziomu dojrzatoSci procesowej wymaga holistycznego
podejscia, ktore faczy aspekty techniczne, organizacyjne i kulturowe. Tylko
wtedy mozliwe jest osiaggniecie realnych i trwalych efektow, ktore przetoza
si¢ na zwigkszong efektywnos¢, jakos¢ i konkurencyjnos$¢ przedsigbiorstwa.

Kolejnymi istotnymi barierami we wdrazaniu podejScia procesowego sg
niewystarczajagce kompetencje pracownikéw oraz niedobOr zasobow nie-
zbednych do przeprowadzenia skutecznych zmian. Efektywne zarzadzanie
procesami wymaga posiadania zaawansowanych umiejetnosci analitycznych,
a takze znajomoSci specjalistycznych technik identyfikacji, modelowania,
analizy i doskonalenia procesow. To z kolei pociaga za soba koniecznos¢
zatrudnienia wykwalifikowanych specjalistow lub przeprowadzenia komplek-
sowych szkolen dla obecnego personelu, co czgsto bywa wyzwaniem zar6wno
pod wzgledem organizacyjnym, jak i finansowym (Jagodzinski i Ostrowski,
2015). Brak odpowiednich Srodkéw finansowych oraz niewystarczajaca liczba
zasobow ludzkich stanowia powazna przeszkode w implementacji podejsScia
procesowego, zwlaszcza w poczatkowych fazach, ktore wymagaja znaczacej
przebudowy struktur organizacyjnych oraz inwestycji w nowoczesne narze-
dzia informatyczne wspierajace zarzadzanie procesami. Te inwestycje moga
obejmowac systemy do modelowania procesow, platformy do monitoringu
i analizy danych, a takze rozwigzania oparte na sztucznej inteligencji, ktore
pomagajg automatyzowac i optymalizowa¢ dzialania, jednak ich wdrozenie
wymaga nakfadow finansowych oraz kompetencji technicznych.
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Dodatkowo zaangazowanie pracownikOw w proces zmian rownocze$nie
z realizacjg ich codziennych obowiazkow, moze prowadzi¢ do przecigzenia
zespotu, co z kolei skutkuje wydiuzeniem czasu wdrozenia i obnizeniem
motywacji. Taka sytuacja wymaga, wiec przemySlanego zarzadzania zasobami
ludzkimi, w tym planowania harmonogramoéw, delegowania zadan oraz sto-
sowania metod wspierajgcych adaptacje, takich jak coaching czy mentoring.
Bez odpowiedniego wsparcia i dbalosci o dobrostan pracownikéw proces
transformacji moze napotka¢ na op0r i spadek efektywnoSci, co znacznie
utrudni osiggni¢cie zamierzonych celéw organizacyjnych. Podsumowujac,
skuteczne przeprowadzenie zmian procesowych wymaga nie tylko wiedzy
1 umiejetnosci, ale takze adekwatnych zasobow finansowych i ludzkich oraz
umiejetnego zarzadzania nimi. Wykorzystanie nowoczesnych technologii,
takich jak sztuczna inteligencja, moze znacznie wspomaoc ten proces, jednak
sukces zalezy przede wszystkim od holistycznego podejScia do zarzadzania
zmiang i zaangazowania wszystkich uczestnikow procesu.

Podsumowujac, integracja sztucznej inteligencji z podejSciem proceso-
wym niesie za sobg szereg wyzwan. Po pierwsze, wymaga to odpowiedniego
poziomu dojrzatoSci cyfrowej organizacji zarbwno w kontekscie infrastruk-
tury IT, jak i kompetencji pracownikdéw. Po drugie, niezbedne jest zapewnie-
nie jakoSci danych, poniewaz to wlasnie dane stanowia podstawe dla algo-
rytmoéw SI. Po trzecie, skuteczna transformacja musi uwzglednia¢ czynniki
kulturowe — m.in. akceptacje zmian technologicznych, gotowos¢ do wspol-
pracy z systemami autonomicznymi oraz nowe role i odpowiedzialnos¢ ludzi
w zautomatyzowanych Srodowiskach pracy.



Rozdziat 2
Wprowadzenie do sztucznej inteligencji
w zarzgdzaniu

2.1. Pojecie i istota sztucznej inteligencji

Sztuczna inteligencja jest interdyscyplinarnym obszarem nauki, ktorego
zasadniczy cel stanowi tworzenie systemow komputerowych zdolnych do
wykonywania zadan w naturalny sposob wymagajacych ludzkiej inteligencji.
Zadania te obejmujg mi¢dzy innymi: rozumowanie logiczne, uczenie si¢ na
podstawie danych (ang. machine learning), rozpoznawanie obrazéw i dzwig-
kow, podejmowanie decyzji w warunkach niepewnosci, a takze rozumienie
i generowanie jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing, NLP).
SI taczy dorobek wielu dziedzin, w tym informatyki, matematyki, kognity-
wistki, neurobiologii, lingwistyki oraz filozofii, co czyni jg jedna z najbardziej
ztozonych i dynamicznie rozwijajacych sie gatezi wspolczesnej nauki.

Sztuczna inteligencja nie ma jak dotad prawnej definicji w ustawodaw-
stwie polskim ani mi¢dzynarodowym (Rada Ministrow, 2020).

W dokumencie Komisji Europejskiej zatytulowanym Definicja sztucznej
inteligencji: glowne mozliwosci i dyscypliny naukowe, przygotowanym przez
grupe niezaleznych ekspertow ds. SI, zaproponowano nastepujaca definicje:
Systemy sztucznej inteligencji to systemy oprogramowania (a by¢ moze takze
sprzetu) zaprojektowane przez ludzi, ktore, majqc zlozony cel, dziatajq w wymia-
rze fizycznym lub cyfrowym poprzez postrzeganie swojego srodowiska za pomocq
pozyskiwania danych, interpretacje zgromadzonych danych ustrukturyzowanych
lub nieustrukturyzowanych, wnioskowanie na podstawie zgromadzonej wiedzy
lub przetwarzanie informacji pozyskanych z tych danych oraz decydowanie o naj-
lepszych dzialaniach, ktore nalezy podjqc, aby osiggngc okreslony cel. Systemy
Al mogq korzystac¢ z regut symbolicznych lub uczy¢ sie modeli numerycznych,
a takze mogq dostosowywac swoje zachowanie, analizujgc, w jaki sposob ich
poprzednie dziatania wplynely na srodowisko (European Commission, 2018).
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W literaturze naukowej istnieje wiele definicji SI, ktore ro6znig si¢ w zalez-
noSci od perspektywy badawczej i kontekstu zastosowan.

Sztuczna inteligencja to zdolno$¢ maszyn do symulowania kazdego
aspektu uczenia si¢ lub innych form inteligencji, pod warunkiem, ze zostana
one dostatecznie precyzyjnie opisane. Taka definicje przedstawit J. McCar-
thy podczas konferencji w Dartmouth, ktora zapoczatkowata badania nad
sztuczng inteligencja. J. McCarthy podkreslal, ze celem SI jest nie tylko
nasladowanie ludzkiej inteligencji, ale takze tworzenie maszyn zdolnych do
samodzielnego rozwigzywania probleméw i podejmowania decyzji w zmie-
niajacym sie Srodowisku. Jego prace, takie jak rozw(j jezyka programowania
LISP, mialy kluczowe znaczenie dla rozwoju tej dziedziny (McCarthy, Min-
sky, Rochester i Shannon, 1955).

Kluczowe pojecia w tym kontekScie to symulowanie i nasladowanie.
Symulowanie odnosi si¢ do zdolnosci maszyn do funkcjonalnego odtwarza-
nia procesOw charakterystycznych dla ludzkiej inteligencji, natomiast nasla-
dowanie polega na odwzorowywaniu ludzkich zachowan w sposob zblizony
do naturalnego.

M. Minsky, amerykanski naukowiec zajmujacy si¢ sztuczng inteligencja
1 wspoltzatozyciel laboratorium sztucznej inteligencji na Uniwersytecie Massa-
chusetts Institute of Technology (MIT), w swojej ksiazce The Society of Mind
zaproponowatl teori¢, wedlug ktdrej inteligencja nie jest jednorodng cecha, ale
wynika z interakcji wielu prostych jednostek zwanych agentami. Kazdy z tych
agentow jest odpowiedzialny za wykonywanie prostych zadan, a ich wspot-
praca prowadzi do zlozonych proceséw poznawczych. M. Minsky opisat to
jako spoleczeristwo umysiu, gdzie inteligencja powstaje z koordynacji dziatan
wielu agentow (Minsky, 1986). Ponadto M. Minsky okreslit sztuczng inteligen-
cje jako nauke o maszynach zdolnych wykonywac zadania, ktore wymagatyby
inteligencji, jezeli wykonywatby je cztowiek (Dennis i Minsky, 2001).

P. Wang w swoim artykule zatytulowanym What Do You Mean by ‘Al’?
podjal probe systematycznej analizy istniejgcych definicji sztucznej inteli-
gencji (SI), zwracajac uwage na ich roznorodno$¢ oraz liczne ograniczenia.
P. Wang zauwaza, ze wiele definicji SI jest czesto nieprecyzyjnych, co pro-
wadzi do rozbieznoSci w rozumieniu tego pojecia oraz do rozwoju roznych,
a czasem rozbieznych kierunkow badan w obszarze sztucznej inteligencji.
W odpowiedzi na te wyzwania P. Wang proponuje wilasna, bardziej opera-
cyjna definicj¢ sztucznej inteligencji, ktora koncentruje si¢ na zdolnosci sys-
temdw do adaptacji w warunkach niepeinej wiedzy i ograniczonych zasobow.
Wedtug niego prawdziwa inteligencja powinna umozliwia¢ systemowi radze-
nie sobie z niepewnoscig, niekompletnoscig informacji oraz zmiennoscig oto-
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czenia, co jest kluczowe dla zastosowan SI w rzeczywistych i dynamicznych
Srodowiskach (Wang, 2008).

P. Wang podkresla, ze ta adaptacyjna zdolno$¢ odrdznia inteligentne sys-
temy od prostych algorytmow dziatajacych w Scisle okreslonych warunkach.
Jego podejscie wskazuje na konieczno$¢ rozwoju takich metod i modeli
SI, ktore potrafig efektywnie uczyC sie, podejmowaé decyzje oraz dziataé
pomimo niepewnosci i ograniczen, co ma fundamentalne znaczenie dla prak-
tycznych wdrozen SI, np. w robotyce, systemach wspomagania decyzji czy
autonomicznych pojazdach (Wang, 2008).

W literaturze polskiej, w Przewodniku po sztucznej inteligencji M. L. Zybula
pisze, ze: Al skupia si¢ na tworzeniu programow komputerowych zdolnych do
wykonywania zadan, ktore wymagajq ludzkiej inteligencyji. Te zadania obejmujq
rozpoznawanie wzorcow, rozumienie jezyka naturalnego, podejmowanie decy-
zji, uczenie sig, planowanie i wiele innych. Glownym celem Al jest stworzenie
systemow ktore sq zdolne do myslenia i podejmowania decyzji na sposob przy-
pominajqcy ludzki (IAB Polska, 2024).

Do najczesciej wymienianych zdolnoSci, ktore moga charakteryzowac
sztuczng inteligencje, naleza: rozpoznawanie obrazow, przetwarzanie jezyka
naturalnego (jezyka uzywanego przez ludzi do komunikacji interpersonal-
nej), podejmowanie decyzji, uczenie si¢, planowanie oraz adaptacja do zmie-
niajacych si¢ warunkow (Russell i Norvig, 2023).

Sztuczna inteligencja w edukacji (ang. Artificial Intelligence in Education,
AIEd) jest wyspecjalizowanym obszarem sztucznej inteligencji, wykorzystu-
jacym techniki komputerowe i przetwarzania danych do usprawnienia proce-
sOw nauczania. Obszar ten dynamicznie si¢ rozwija oraz obejmuje tworzenie
inteligentnych §rodowisk edukacyjnych (np. Librus Synergia). Istota AIEd
tkwi nie tylko w samych technologiach, ale rowniez w ich powigzaniu z teo-
riami edukacyjnymi i pedagogicznymi. Powiazanie to determinuje sposob,
w jaki sztuczna inteligencja jest wykorzystywana w edukacji, co prowadzi do
powstania roéznych paradygmatow AIEd (Ouyang i Jiao, 2021).

Wedtug definicji przedstawionej przez firme¢ IBM, sztuczna inteligencja to
obszar, ktOry taczy nauke komputerowg i zestawy danych w celu umozliwie-
nia rozwigzywania problemow oraz obejmuje podobszary, takie jak uczenie
maszynowe i gtebokie uczenie.

W artykule Artificial Intelligence: what is it? sztuczna inteligencja zdefinio-
wana jest jako interdyscyplinarna dziedzina informatyki, ktora koncentruje
si¢ na tworzeniu systemdw komputerowych zdolnych do nasladowania ludz-
kich zdolnoSci poznawczych. Do tych zdolnoSci zaliczajg m.in. rozumowanie,
uczenie si¢ oraz rozwigzywanie problemow — kluczowe aspekty inteligencji
naturalnej. Autorzy podkreSlaja, ze sztuczna inteligencja nie ogranicza si¢
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wylacznie do wykonywania z gbry zaprogramowanych czynnoSci, lecz jest
zwigzana ze zdolnoScig systemu do przetwarzania informacji oraz genero-
wania nowych informacji w oparciu o istniejaca wiedze¢. Dzigki temu sys-
temy SI moga si¢ adaptowa¢ do zmieniajacych si¢ warunkow Srodowiska,
reagujac na nieprzewidziane sytuacje i modyfikujac swoje dziatanie w sposob
autonomiczny. Takie podejscie wskazuje, ze SI jest dynamiczng i elastyczng
technologia, zdolng do samodoskonalenia i dostosowywania si¢ do nowych
danych oraz wymagan. Ta adaptacyjnos¢ jest niezbgdna w wielu praktycznych
zastosowaniach SI, od systemow rekomendacyjnych, przez autonomiczne
pojazdy az po medycyne czy analiz¢ danych (Suleimenov, Vitulyova, Bakirov
i Gabrielyan, 2020). Wciaz nie wiadomo, jak sztuczna inteligencja miataby
osiagnac poziom inteligencji ludzkiej, jednak odkrycia ostatnich lat otwieraja
nowe mozliwosci zastosowan w medycynie, transporcie, finansach i innych
dziedzinach (Russell i Norvig, 2023).

Tworzenie systemOw opartych na sztucznej inteligencji jest ztozonym i wie-
loetapowym procesem, ktory mozna ujaé w co najmniej trzech podstawowych
fazach: projektowania algorytmu, trenowania modelu oraz implementacji
interfejsow uzytkownika. Pierwszym etapem jest opracowanie algorytmow
sztucznej inteligencji, ktore stanowig formalne opisy zasad dziatania systemu.
Algorytmy te definiuja zbior funkcji matematycznych i logicznych regul,
umozliwiajacych analiz¢ danych oraz podejmowanie decyzji na ich podstawie.
W przypadku systemdw wykorzystujacych uczenie maszynowe algorytmy te
sa podstawg dla tworzenia modeli predykcyjnych lub klasyfikacyjnych, ktore
uczg si¢ wzorcow na podstawie dostarczonych danych treningowych (Good-
fellow, Bengio i Courville, 2016). Drugim kluczowym krokiem jest proces
trenowania modelu sztucznej inteligencji. Polega on na wprowadzaniu do
wczeSniej zaprojektowanego algorytmu duzych i reprezentatywnych zbiorow
danych, ktore zostaly odpowiednio przetworzone i oznaczone. Dzigki anali-
zie danych wejsciowych model nabywa zdolno$¢ generalizacji, czyli przewi-
dywania lub interpretowania nowych, nieznanych danych na podstawie wcze-
Sniej przyswojonych informacji. Model stanowi odwzorowanie tego, czego
»nauczyl si¢” algorytm, czyli struktury i wagi przypisanym poszczegolnym
cechom danych, ktore uznaje za istotne w kontekscie rozwigzywanego pro-
blemu (Domingos, 2015; LeCun, Bengio i Hinton, 2015). Ostatnim etapem
jest implementacja gotowego modelu w praktycznych aplikacjach i systemach
uzytkowych. Modele SI sa zazwyczaj osadzane w interfejsach uzytkownika,
takich jak aplikacje mobilne, systemy desktopowe, platformy internetowe czy
urzadzenia fizyczne (np. roboty, drony). Te ztozone systemy stanowig war-
stwe poSredniczaca pomig¢dzy uzytkownikiem a algorytmem SI, umozliwiajac
komunikacje i realizacje konkretnych zadan w sposob intuicyjny i dostepny.
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W efekcie uzytkownicy nie maja bezposredniego dostepu do samego modelu
ani algorytmu, lecz operuja na ich funkcjonalnych reprezentacjach (Russell
i Norvig, 2021).

Jak wida¢ pojecie sztucznej inteligencji ma wielowymiarowy i dynamiczny
charakter, wskazujac na ztozono$¢ w jego definiowaniu oraz na ewolucje
rozumienia tego terminu w kontekscie rozwoju nauk technicznych, kognityw-
nych i spotecznych. SzczegoOlnie cenne jest zestawienie roznych perspektyw
od klasycznych uje¢ McCarthy’ego i Minsky’ego po wspolczesne stanowiska
Komisji Europejskiej, IBM oraz P. Wanga, ktory zwraca uwage na operacyjng
przydatno$¢ definicji SI w warunkach niepewnoSci i ograniczonych zasobdw.

Wspolczesna sztuczna inteligencja nie ogranicza si¢ do czysto technicznego
aspektu przetwarzania danych, jej rozwdj pociaga za soba koniecznoS$¢ ponow-
nego przemySlenia takich poj¢é, jak inteligencja, decyzja, uczenie si¢, a nawet
autonomia. Stusznie podkreSlono, ze SI nie polega wylacznie na odwzorowy-
waniu ludzkich zachowan, ale na tworzeniu systemow zdolnych do adaptaciji,
przewidywania i dzialania w ztozonych Srodowiskach. Jest to szczegOlnie istotne
w kontekscie jej zastosowan w edukacji, biznesie, transporcie czy zdrowiu.

Obecnie wyzwaniem nie jest jedynie udoskonalanie modeli uczenia maszy-
nowego, ale takze zapewnienie, by wdrazane systemy SI byly zrozumiate,
etyczne i zgodne z normami spotecznymi oraz regulacyjnymi. ZtozonoS¢ faz
projektowania, trenowania i wdrazania systemow SI wymaga nie tylko inter-
dyscyplinarnego podejScia, ale roOwniez ciggtego dialogu miedzy twdrcami
technologii a ich uzytkownikami. Tym samym sztuczna inteligencja staje si¢
nie tylko technologicznym, lecz takze spolecznym i organizacyjnym fenome-
nem, ktory wymaga szerokiej refleksji i odpowiedzialnoSci.

2.2. Cechy sztucznej inteligencji

Wspolczesny rozwdj technologiczny stawia sztuczng inteligencje w centrum
zainteresowania zardwno Swiata nauki, jak i praktyki gospodarczej. SI nie
jest jedynie domeng informatyki, jej interdyscyplinarny charakter sprawia, ze
znajduje zastosowanie w takich dziedzinach jak medycyna, prawo, ekonomia,
edukacja, a nawet sztuka. Pojecie sztucznej inteligencji odnosi si¢ do systemow
komputerowych zdolnych do wykonywania zadan, ktore standardowo wyma-
gaja ludzkiej inteligencji, takich jak rozumowanie, uczenie si¢, percepcja czy
podejmowanie decyzji (Russell i Norvig, 2021). Aby lepiej zrozumie¢ potencjat
1 ograniczenia sztucznej inteligencji, konieczne jest szczeg6lowe omowienie jej
fundamentalnych cech. Cechy te definiujg nie tylko zakres mozliwosci syste-
mow SI, ale réwniez kierunki ich dalszego rozwoju. Dzigki nim mozliwe jest
odrdznienie klasycznych algorytmow od systemdw inteligentnych, ktore potra-
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fig dziata¢ w ztozonych i zmiennych srodowiskach, wykazujac cechy typowe dla

inteligencji biologicznej: adaptacyjnos¢, samodzielnos¢ czy zdolno§¢ do ucze-

nia si¢ na podstawie doswiadczenia (Wang, 2008).

Sztuczna inteligencja charakteryzuje si¢ specyficznymi cechami, ktore
determinuja jej zdolnoSci oraz szerokie zastosowanie w rozwigzywaniu ztozo-
nych problemo6w. Ponizej wskazano najwazniejsze cechy sztucznej inteligenciji:
* Autonomia i samodzielne dzialanie — odnosi si¢ do zdolnoSci systemu

do podejmowania decyzji i dziatania bez potrzeby ciagtego nadzoru czto-

wieka. Systemy autonomiczne potrafia prowadzi€ interaktywne rozmowy

w czasie rzeczywistym, dostosowujac sie do poziomu uzytkownika i auto-

matycznie identyfikujac obszary wymagajace poprawy. Dzigki tej zdolno-

Sci sztuczna inteligencja moze realizowac zadania efektywnie i niezaleznie

od wiedzy pierwotnie dostarczonej przez tworcOw systemu. Autonomia

pozwala na zwiekszenie efektywnosci, skalowalnosci i niezawodnoSci sys-

temow (Wang, 2008).

* Zdolno$¢ uczenia si¢ i adaptacja — systemy sztucznej inteligencji maja
zdolno$¢ uczenia si¢ na podstawie danych, co pozwala im skutecznie dzia-
fa¢ w dynamicznym i zmiennym Srodowisku. Uczenie si¢ w konteksScie SI
oznacza zdolno§¢ systemu do poprawy swojej wydajnosci w wykonywa-
niu okreSlonego zadania na podstawie doSwiadczenia, bez koniecznoSci
recznego programowania kazdej reguly postepowania. Systemy uczace si¢
potrafig przystosowywac si¢ do nowych informacji, aktualizowac swoje
modele wewngtrzne i optymalizowaé podejmowane decyzje (Russell
1 Norvig, 2021). Proces ten opiera si¢ na metodach uczenia maszynowego,
takich jak uczenie si¢ reprezentacji (Goodfellow, Bengio i Courville,
2016), czy techniki Hebbowskie (Russell i Norvig, 2021), ktére umozli-
wiaja modyfikacje zachowania systemu w odpowiedzi na nowe dane.

* Rozumowanie i podejmowanie decyzji — rozumowanie to zdolnoS¢ sys-
temu do analizowania informacji, wyciggania logicznych wnioskoéw
i podejmowania decyzji na podstawie dostepnych danych. W kontekscie
sztucznej inteligencji rozumowanie jest procesem przetwarzania wiedzy
w celu rozwigzania problemu, oceny sytuacji lub przewidzenia skutkow
dziatan. Jest to jedna z kluczowych funkcji odrozniajacych inteligentne
systemy od prostych, statycznych algorytmoéw. Rozumowanie umozliwia
systemom analize danych z r6znych Zrodet, takich jak obrazy, dzwigki czy
teksty oraz podejmowanie decyzji na podstawie niepelnych informacji.
Wykorzystanie struktur, takich jak sieci semantyczne, pozwala sztucznej
inteligencji na organizowanie wiedzy i identyfikowanie powigzan mie-
dzy pojeciami (Nilsson, 1998). Podejmowanie decyzji w SI opiera si¢
na wyborze najlepszego mozliwego dziatania spoSrod dost¢pnych opcji,
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czgsto z wykorzystaniem algorytmow optymalizacyjnych lub metod opar-
tych na uczeniu wzmacnianym (ang. reinforcement learning). Kluczowym
celem jest maksymalizacja funkcji celu (np. zysku, bezpieczefstwa, pre-
cyzji) w zadanym kontekscie (Russell i Norvig, 2021). P. Wang zwraca
uwage, ze skuteczne rozumowanie wymaga nie tylko wiedzy, ale réwniez
umiejetnosci radzenia sobie z niejednoznacznoScig i niepewnoscig, co jest
kluczowe dla inteligencji adaptacyjnej (Wang, 2008).

* Przetwarzanie duzych iloSci danych — sztuczna inteligencja wykorzystuje
zaawansowane algorytmy do analizy ogromnych zbioréw danych, identy-
fikujac wzorce i wyciaggajac wnioski. Na przyktad systemy Business Intelli-
gence dzieki tej funkcji sa w stanie dostarcza¢ informacje analityczne i na
ich podstawie podejmowac decyzje dla przedsigbiorstw oraz organizacji
(Chmielarz, 2013).

* Percepcja i interakcja z otoczeniem — percepcja w kontekScie sztucznej
inteligencji odnosi si¢ do zdolnoSci systemow SI do odbierania, przetwa-
rzania i interpretowania informacji pochodzacych z otoczenia, cze¢sto za
pomoca sensordw, kamer, mikrofondéw lub innych urzadzen wejSciowych.
Jest to proces analogiczny do ludzkiego postrzegania Swiata poprzez
zmysly. Interakcja z otoczeniem natomiast obejmuje zdolnoS¢ systemow
do reagowania na te informacje poprzez odpowiednie dzialania, czy to
fizyczne, komunikacyjne, czy cyfrowe. Interakcja z otoczeniem wymaga
nie tylko zdolnoSci percepcyjnych, ale réwniez tzw. aktuatoréow (elemen-
tow wykonawczych) w przypadku systemow fizycznych, takich jak roboty,
lub interfejsow uzytkownika (GUI, API, systemy dialogowe) w systemach
cyfrowych. SI reaguje na bodZce z otoczenia poprzez podejmowanie dzia-
fan, na przyktad zmieniajac trase pojazdu autonomicznego, modyfikujac
rekomendacje produktowe, czy prowadzac konwersacj¢ z cztowiekiem
w jezyku naturalnym. Jak wskazuja S.J. Russell i P. Norvig, zdolno$¢ per-
cepcji i dziatania w Swiecie rzeczywistym odrdznia inteligentne systemy
od pasywnych algorytmdéw (Russell i Norvig, 2021). Z kolei K. Suleime-
nov i wspotautorzy podkreslaja, ze inteligencja — zarOwno ludzka, jak
i sztuczna — opiera si¢ na zdolnoSci do przetwarzania danych sensorycz-
nych i podejmowania trafnych reakcji w kontekscie zmieniajacego si¢ Sro-
dowiska (Suleimenov, Vitulyova, Bakirov i Gabrielyan, 2020).

* Zdolno$¢ do rozwigzywania probleméw — jednym z najwazniejszych
aspektow sztucznej inteligencji jest jej zdolnos¢ do identyfikowania, ana-
lizowania i rozwigzywania ztozonych probleméw. Umiejetnos¢ ta jest
kluczowa w zastosowaniach praktycznych od diagnozowania chorob,
przez planowanie logistyczne po sterowanie autonomicznymi pojazdami.
W odréznieniu od klasycznych programéw komputerowych, ktore dzia-
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tajg zgodnie z ustalonymi regutami, systemy SI potrafia podejmowaé
decyzje w Srodowiskach niepetnej informacji i duzej ztozonosci, czegsto
przy wielu mozliwych rozwigzaniach (Russell i Norvig, 2021). M. Minsky
uwazal zdolnos$¢ do rozwigzywania trudnych problemow za jeden z glow-
nych wyr6znikoéw inteligencji. Podkreslal przy tym, ze proces ten moze
by¢ wynikiem wspolpracy wielu prostszych modutdw, co zostato pozniej
opisane w jego koncepcji ,,spoleczefistwa umystu” (Minsky, 1986).
Elastycznos¢ 1 wszechstronno$¢ — rozumiane jako zdolno$¢ do zastosowa-
nia w roznych dziedzinach i do realizacji zroznicowanych zadan, cz¢sto bez
potrzeby przebudowy podstawowego modelu. Systemy SI w zaleznosci od
zastosowanej architektury i sposobu uczenia mogg by¢ przystosowywane do
pelnienia roznych funkcji — od analizy danych medycznych, przez sterowa-
nie robotami po generowanie j¢zyka naturalnego (Russell i Norvig, 2021).
Komunikacja i interakcja z uzytkownikami — zdolnoS¢ sztucznej inteligen-
¢ji do komunikacji i interakcji z uzytkownikami jest jednym z kluczowych
elementow skutecznej wspolpracy cztowiek—-maszyna. Odnosi si¢ ona
przede wszystkim do przetwarzania jezyka naturalnego, rozpoznawania
mowy, generowania wypowiedzi oraz zdolnoSci interpretowania intencji
uzytkownika w sposob zblizony do ludzkiego (Jurafsky i Martin, 2024).
Systemy SI potrafig rozumie¢ polecenia wydawane w jezyku naturalnym,
prowadzi¢ konwersacje w czasie rzeczywistym, odpowiada¢ na pytania,
formutowaé logiczne, spdjne i kontekstowo adekwatne odpowiedzi. Ta
funkcja jest szczegdlnie widoczna w przypadku inteligentnych asystentow,
chatbotow i systemow dialogowych. Efektywna komunikacja wymaga od
SI nie tylko przetwarzania skladniowego, ale takze rozpoznawania kon-
tekstu, intencji i emocji uzytkownika (Cambria i in., 2013).

Autokorekta i doskonalenie — systemy sztucznej inteligencji sa zdolne
do samodzielnego identyfikowania btedow i ich korygowania. Proces ten
opiera si¢ na iteracyjnym uczeniu, gdzie modele dostosowuja swoje para-
metry w oparciu o wezeSniejsze doSwiadczenia. Pomimo wyzwan, takich
jak trudnosci w samodzielnym korygowaniu ztozonych bledow przez duze
modele jezykowe, mechanizmy autokorekty pozwalaja systemom stop-
niowo zwigksza¢ swoja doktadnos¢, niezawodnos¢ i efektywnos¢ dziata-
nia, co czyni je coraz bardziej przydatnymi w praktycznych zastosowa-
niach. Dzigki takim technikom jak uczenie ze wzmocnieniem, uczenie
nadzorowane oraz uczenie nienadzorowane, systemy moga samodzielnie
wykrywa¢ niezgodnosci pomigdzy przewidywaniami a rzeczywistymi rezul-
tatami, a nast¢pnie dostosowywac swoje dziatanie, aby minimalizowaé
przyszte btedy (Huang i in., 2023). Cecha ta jest udoskonalana ze wzgledu
na swoja kluczowa role w rozwoju inteligentnych systemow.
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Sztuczna inteligencja dzigki swoim zdolnoSciom przeksztafca tradycyjne
metody dzialania w wielu sektorach. Jej zdolno$¢ do analizy danych, auto-
matyzacji oraz podejmowania trafnych decyzji przyczynia si¢ nie tylko do
wzrostu innowacyjnosci i konkurencyjnoSci organizacji, ale takze wspiera
personalizacje dziatan oraz automatyzacje¢ procesOw oceniania, co przyczynia
sie¢ do wickszej dostepnosci wiedzy i efektywnoSci.

Cechy sztucznej inteligencji stanowia fundament jej wyjatkowosci jako
technologii transformacyjnej na poziomie technologicznym, ale rowniez spo-
teczno-organizacyjnym. Zdolno§¢ systemoéw SI do samodzielnego uczenia
sie, adaptacji i podejmowania decyzji w niepewnym i dynamicznym otoczeniu
wskazuje, ze mamy do czynienia z nowa kategorig narzedzi, ktore stopniowo
przechodza od funkcji wspomagajacych do roli aktywnych uczestnikOw pro-
cesOw decyzyjnych. W tym sensie sztuczna inteligencja przestaje by¢ wylacz-
nie narzedziem, a zaczyna petnic¢ funkcje kognitywnego partnera cztowieka
w systemach informacyjnych zarzadzania, edukacji, zdrowia czy kulturze.
Na szczegOlne podkreslenie zastuguje fakt, ze cechy takie jak autonomia,
percepcja, zdolno$¢ rozumowania czy interaktywnos$¢ przyblizajg sztuczng
inteligencje do biologicznych modeli poznania, co czyni jg technologia nie
tylko uzytkowa, lecz rowniez filozoficznie przelomowa. W przeciwienstwie
do tradycyjnych systemow algorytmicznych, sztuczna inteligencja przejawia
zdolno$ci meta-poznawcze, moze monitorowac wlasne dziatanie, korygowac
btedy i usprawnia¢ modele wewnetrzne. Z perspektywy zarzadzania i organi-
zacji wlasnie te cechy sztucznej inteligencji maja potencjal redefiniowac kla-
syczne podejscia do procesOw biznesowych, w ktorych kluczowa role odgrywa
adaptacja do zmieniajacych si¢ warunkow. W efekcie, sztuczna inteligencja
nie tylko wspiera automatyzacje, ale staje si¢ katalizatorem nowego paradyg-
matu zarzadzania opartego na inteligencji rozproszonej, zdolnej do integracji
ludzi i maszyn w hybrydowe Srodowiska decyzyjne.

Analiza fundamentalnych cech sztucznej inteligencji pozwala spojrze¢ na to
zjawisko nie tylko jako na nowoczesne narzedzie technologiczne, ale jako na
komponent o strategicznym znaczeniu dla przysztoSci organizacji. Kluczowe
wlasciwosci sztucznej inteligencji, takie jak autonomia, zdolno$¢ uczenia sig,
adaptacyjnos¢, percepcja i rozumowanie wskazuja, ze systemy te nie ogra-
niczajg sie do realizacji z gory zaprogramowanych funkcji, lecz dynamicznie
wspOttworzg Srodowisko informacyjne i decyzyjne. W kontekScie zarzadzania
organizacjg i transformacji cyfrowej sztuczna inteligencja powinna by¢ postrze-
gana jako aktywny uczestnik proceséw poznawczych i operacyjnych, nie za$
jedynie jako pasywny instrument wspierajacy czlowieka. Przejscie od automa-
tyzacji czynnoSci powtarzalnych do inteligentnej interpretacji danych, przewi-
dywania oraz interakcji z uzytkownikiem otwiera droge do nowego podejscia
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w modelowaniu proceséw biznesowych. Cechy sztucznej inteligencji tworza
pomost miedzy technologia a cztowiekiem, umozliwiajagc budowe Srodowisk
pracy opartych na wspolpracy cztowieka i maszyny. W zwiagzku z tym rozwoj
sztucznej inteligencji nalezy analizowac nie tylko przez pryzmat efektywnosci
technologicznej, ale rowniez wplywu na struktur¢ organizacyjna, kompetencje
pracownikow oraz kulture zarzadzania.

2.3. Gtéwne metody sztucznej inteligencji

Sztuczna inteligencja to nie jedna konkretna technologia, lecz zbior wyspe-
cjalizowanych metod i struktur, ktore wspolnie umozliwiajg systemom analize
danych, podejmowanie decyzji oraz interakcj¢ z otoczeniem. Sztuczna inte-
ligencja wykorzystuje zaawansowane technologie i algorytmy umozIliwiajace
maszynom przetwarzanie, analiz¢ i interpretacje ztozonych danych. Jej klu-
czowe komponenty rozwijaja si¢ dynamicznie dzigki potaczeniu podejs¢ staty-
stycznych, algorytmicznych i obliczeniowych, co pozwala tworzy¢ coraz bardziej
zaawansowane systemy zdolne do samodzielnego i adaptacyjnego przetwarza-
nia informacji (Goodfellow, Bengio i Courville, 2016; Russell i Norvig, 2021).
Jednym z kluczowych filaréw sztucznej inteligencji jest uczenie maszy-
nowe jako zestaw metod pozwalajacych na automatyczne budowanie modeli
predykcyjnych na podstawie danych empirycznych (Sharifani i Amini, 2023).
Rozw(j uczenia maszynowego przyczynil si¢ do powstania inteligentnych
systemoOw, ktore posiadaja zdolnoSci poznawcze zblizone do ludzkich. Algo-
rytmy ML dziatajg poprzez optymalizacje funkcji btedu i generalizacje wie-
dzy z danych treningowych (Domingos, 2015). W literaturze wyrdznia si¢ trzy
gtowne kategorie uczenia maszynowego (Bishop, 2006; Sutton i Barto, 2018):
* Uczenie nadzorowane (ang. supervised learning) — algorytmy ucza si¢ na
oznaczonych danych wejSciowych, gdzie kazdemu jest przypisana odpo-
wiednia etykieta. Celem jest opracowanie modelu zdolnego do przewidy-
wania etykiet dla nowych danych. Uczenie nadzorowane ma miejsce, gdy
algorytmowi dostarczane sa pary danych wejSciowych i pozadanych danych
wyjSciowych, a algorytm sam znajduje sposOb na wytworzenie pozadanych
danych wyjSciowych przy wskazanych danych wejSciowych. W szczeg6lnosci
algorytm jest w stanie utworzy¢ dane wyjSciowe dla danych wejSciowych,
ktorych nigdy wezesniej nie widzial, bez zadnej pomocy ze strony czlowieka
(Miiller i Guido, 2023). To rodzaj uczenia maszynowego, w ktorym model
jest trenowany na zbiorze danych, zawierajacym zarowno dane wejSciowe
(cechy), jaki i odpowiadajace im wyniki (etykiety).
* Uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning) — to typ algorytmu,
w ktorym znane sg tylko dane wejSciowe i zadne znane dane wyjSciowe
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nie sg przekazywane do algorytmu. Chociaz istnieje wiele udanych zasto-
sowan tych metod, sg one zwykle trudniejsze do zrozumienia i oceny
(Miiller i Guido, 2023). Uczenie nienadzorowane polega na samodziel-
nym odkrywaniu struktur i zaleznoSci w nieoznaczonych danych. Algo-
rytmy analizuja dane bez etykiet w celu identyfikacji wzorcow i struktur
poprzez dziatania, takie jak grupowanie podobnych przyktadow, szacowa-
nie gestosci rozkladu danych czy redukcja wymiarowosci.

* Uczenie ze wzmocnieniem (ang. reinforcement learning) — algorytmy ucza
si¢ poprzez interakcje ze Srodowiskiem i otrzymywanie nagrod za opty-
malne decyzje. Celem jest znalezienie strategii, ktora dtugoterminowo
maksymalizuje nagrody poprzez wybieranie najlepszych dzialan w danej
sytuacji. W uczeniu przez wzmacnianie nie przygotowuje si¢ zestawu
danych uczacych, tylko srodowisko, z ktorego model bedzie zbieral dane
automatycznie. Jego celem jest zmaksymalizowanie zwracanej przez nie
nagrody. Do agenta nalezy ocena, ktore z akcji wykonywanych przez
niego przed wzmocnieniem byly odpowiedzialne za osiagnigcie okreslo-
nego wyniku i jak powinien on zmieni¢ swe dziatlanie w zamiarze osia-
gniecia wigkszych nagrod w przysztosci (Russell i Norvig, 2023).

Wspolczesne zastosowania sztucznej inteligencji czesto opieraja si¢ row-
niez na uczeniu glgbokim (ang. Deep Learning, DL), ktore stanowi rozwinig-
cie koncepcji uczenia maszynowego. Charakterystyczng cechg DL jest wyko-
rzystanie wielowarstwowych sztucznych sieci neuronowych. Dzigki takiej
architekturze surowe dane wejSciowe sa stopniowo przeksztalcane w coraz
bardziej abstrakcyjne reprezentacje, co pozwala modelowi samodzielnie
identyfikowac istotne cechy danych, bez potrzeby ich recznego definiowania.
Deep Learning opiera si¢ na wielowarstwowych sieciach neuronowych, takich
jak CNN (konwolucyjne) czy RNN (rekurencyjne), ktdre roznig si¢ od prost-
szych modeli ML zdolnoscia do hierarchicznego przetwarzania danych. Gte-
bokie uczenie wymaga zastosowania zaawansowanych algorytmow optyma-
lizacyjnych, takich jak Adam Optimizer, ktore minimalizujg biedy predykcji
poprzez iteracyjne dostosowywanie wag. Dodatkowo stosowane sg techniki
regularyzacji, takie jak dropout, aby skutecznie przeciwdziata¢ przeucze-
niu modelu. Gi¢gbokie uczenie znajduje zastosowanie w analizie obrazow,
systemach rekomendacyjnych i przetwarzaniu jezyka naturalnego (Bishop,
2006; Goodfellow, Bengio i Courville, 2016). Deep learning wymaga znacz-
nie mniejszej interwencji czlowieka niz uczenie maszynowe, jest bardziej
samodzielne i cze¢sto doktadniejsze w swych wynikach. W uczeniu gtebokim
poczatkowe warstwy neuronowe rozpoznajg proste cechy danych, takie jak
ksztalt czy kolory. Nastepnie kolejne warstwy korzystaja z tych wnioskow,
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aby zidentyfikowac bardziej ztozone obiekty. Algorytmy stale koryguja swoje
btedy, aby doskonali¢ zdolno§¢ przewidywania.

Filarem SI jest rOwniez przetwarzanie j¢zyka naturalnego, ktore faczy doro-
bek lingwistyki, logiki formalnej i uczenia maszynowego. NLP pozwala maszy-
nom analizowa¢, rozumie¢ i generowac tekst oraz mowe w jezyku ludzkim
(Jurafsky i Martin, 2024). Przetwarzanie jezyka naturalnego stanowi kluczowy
obszar sztucznej inteligencji, ktory umozliwia komputerom analize, zrozumienie
1 generowanie ludzkiego jezyka. Modele statystyczne NLP ucza si¢ na duzych
korpusach tekstu oraz na Zrodtach dynamicznie rozwijajacych sig, takich jak
strony internetowe, blogi, podcasty, transkrypcje wideo oraz konwersacje uzyt-
kownikéw z chatbotami (Holmes, Bialik i Fadel, 2019). Na bazie architektury
transformerowej powstaly tzw. modele jezykowe duzej skali (ang. Large Langu-
age Models, L1LM), takie jak BERT (ang. Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3) oraz GPT-4
(Generative Pre-trained Transformer 4) (Devlin, Chang, Lee i Toutanova, 2019).
Nowoczesne modele jezykowe osiagaja znakomite wyniki w réznorodnych zada-
niach przetwarzania jezyka naturalnego wymagajacych nie tylko poprawnosci
skfadniowej, lecz takze glebokiego rozumienia semantycznego. Potrafig m.in.
odpowiada¢ na pytania, generowac teksty, uzupeinia¢ dokumenty, analizowac
tonacje wypowiedzi oraz wydobywac informacje z obszernych zbiorow teksto-
wych. Kluczowa zaleta wspodtczesnych modeli NLP jest ich zdolnos$¢ do adaptaciji
w réznych kontekstach zastosowan, co mozliwe jest dzigki technikom tzw. fine-
-tuningu oraz prompt engineeringu — sztuce formutowania skutecznych zapytan
i instrukeji kierowanych do modeli jezykowych (Brown i in., 2020).

Jednym z kluczowych obszaréw sztucznej inteligencji jest wizja kompu-
terowa (ang. Computer Vision, CV), ktéra umozliwia systemom automa-
tyczne rozpoznawanie, interpretacje oraz analize treSci wizualnych, takich
jak obrazy statyczne, sekwencje wideo czy dane przestrzenne (np. chmury
punktow 3D). Wizja komputerowa to interdyscyplinarna dziedzina badan
z pogranicza informatyki, sztucznej inteligencji i przetwarzania sygnalow,
ktorej celem jest umozliwienie maszynom analizy, interpretacji i rozumienia
danych wizualnych — takich jak obrazy cyfrowe, sekwencje wideo, a takze
dane przestrzenne (np. skany 3D). Podstawa wspotczesnych rozwigzan CV sg
konwolucyjne sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Networks, CNN),
ktore przetwarzaja dane wizualne w sposob hierarchiczny, uczac si¢ ztozo-
nych reprezentacji cech od poziomu pikseli az po semantyczne struktury
obiektow (LeCun, Bengio i Hinton, 2015; Krizhevsky, Sutskever i Hinton,
2017). Zastosowania CV obejmuja szerokie spektrum probleméw: od rozpo-
znawania twarzy i detekcji obiektow, przez segmentacj¢ semantyczng obrazu
po analiz¢ zachowan w czasie rzeczywistym w nagraniach wideo (Goodfel-
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low, Bengio i Courville, 2016). Ponadto rozwdj technik, takich jak sieci typu

YOLO (ang. You Only Look Once) czy Mask R-CNN umozliwil osiagnigcie

wysokiej precyzji przy jednoczesnym zachowaniu efektywnosci obliczeniowe;j

(Redmon i Farhadi, 2018). Rownolegle, mimo dominacji podej$¢ opartych

na danych, nadal istotng rol¢ w systemach SI odgrywaja symboliczne systemy

reprezentacji wiedzy i wnioskowania, bazujagce m.in. na logice pierwszego

rz¢du, ontologiach oraz regulach produkcyjnych (Russell i Norvig, 2021).

Pozwalaja one na eksplicytna reprezentacj¢ faktow oraz na przeprowadzanie

formalnego wnioskowania, co jest szczegOlnie wartoSciowe w dziedzinach

wymagajacych przejrzystosci, weryfikowalnoSci i zaufania, takich jak systemy
doradcze, audytowe czy medycyna oparta na regutach (Brachman i Leve-
sque, 2004). Cho¢ metody te zostaly cz¢Sciowo wyparte przez modele pro-
babilistyczne i uczenie glebokie, to wciaz sa wykorzystywane w hybrydowych
architekturach SI tagczacych symboliczne rozumowanie z uczeniem maszyno-

wym (tzw. neurosymboliczne podejscia) (Garcez i Lamb, 2023).

Warto w tym miejscu zaznaczy¢, iz sztuczna inteligencja wykorzystuje
rowniez systemy ekspertowe i symboliczne SI. Mimo dominacji metod staty-
stycznych wcigz stosowane sg systemy bazujace na symbolicznej reprezentacji
wiedzy, logice, ontologiach i regufach. Sa przydatne tam, gdzie konieczne
jest formalne wnioskowanie i interpretowalnos$¢ np. w medycynie, prawie czy
finansach (Brachman i Levesque, 2004).

Sztuczna inteligencja opiera si¢ takze na technologiach generatywnych
(ang. Generative AI). Modele generatywne, takie jak GAN (ang. Generative
Adversarial Networks) czy modele autoregresyjne (GPT), umozliwiaja two-
rzenie nowych tresci — tekstow, obrazow, muzyki, kodu czy danych syntetycz-
nych (Radford i in., 2019).

Mowiac o sztucznej inteligencji nalezy scharakteryzowac rOwniez autono-
micznych agentow SI. Jest to system komputerowy osadzony w Srodowisku
i zdolny do samodzielnego postrzegania, podejmowania decyzji i dziatania
w celu realizacji okreSlonych celow, bez ciaglej ingerencji cztowieka. Auto-
nomiczny agent SI wyrOznia si¢ tym, ze dziala na podstawie wiasnych mecha-
nizmow decyzyjnych, a nie wytacznie wedlug zaprogramowanych regut, i jest
w stanie uczyC si¢ oraz adaptowac¢ do zmian w Srodowisku bez ingerencji
cztowieka (Russell i Norvig, 2021). Cechy charakterystyczne autonomicz-
nych agentéw, to (Franklin i Graesser, 1996; Wooldridge, 2009; Poole i Mac-
kworth, 2017; Russell i Norvig, 2021):

* autonomia — agent funkcjonuje niezaleznie, podejmujac decyzje i wyko-
nujac dzialania bez bezpoSredniego nadzoru cztowieka; oznacza to zdol-
nos¢ do samodzielnego okreSlania dziatan, czesto w oparciu o strategie
lub uczenie sig;
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* percepcja — agent odbiera dane ze swojego otoczenia za pomocg senso-
row (np. kamera, mikrofon, dane cyfrowe) i interpretuje je w kontekscie
swojej wiedzy i celow;

* decyzja i dzialanie — na podstawie percepcji i wbudowanych modeli
decyzyjnych agent wybiera i wykonuje dziatania w swoim Srodowisku za
pomocg realnych lub wirtualnych aktuatorow;

* intencjonalnoS$¢ — agenci sa projektowani w taki sposob, aby realizowac
okreslone cele, przy czym potrafig planowac i optymalizowa¢ swoje dzia-
fania w czasie;

* adaptacyjnoS$¢ i uczenie sie — nowoczesne autonomiczne systemy sg wypo-
sazone w mechanizmy uczenia maszynowego, co pozwala im doskonali¢
swoje decyzje na podstawie dosSwiadczen.

Przyktadami autonomicznych agentow SI moga by¢ np. samojezdne
pojazdy, ktore interpretuja dane z otoczenia i podejmujg decyzje w trakcie
jazdy, roboty serwisowe i1 przemystowe wykonujace ztozone zadania fizyczne
w dynamicznych Srodowiskach, wirtualni asystenci, ktdrzy rozumieja mowe,
odpowiadajg na pytania oraz podejmujg dzialania cyfrowe.

Z przedstawionej analizy wynika jasno, ze opisane powyzej metody nie
sa jednolita technologia, lecz dynamicznym ekosystemem wzajemnie uzu-
pelniajacych si¢ rozwigzan, ktore umozliwiaja automatyzacje, inteligentne
przetwarzanie danych i interakcje z otoczeniem. Kazda z omowionych metod
pelni odrebna, ale komplementarng funkcje w architekturze nowoczesnych
systemoOw informatycznych. Z mojej perspektywy kluczowym wnioskiem
plynacym z tego zestawienia jest coraz wyrazniejsza konwergencja podejs¢
statystycznych, neuronowych oraz symbolicznych, co prowadzi do powstania
hybrydowych modeli sztucznej inteligencji zdolnych do rozumienia, uczenia
si¢ 1 wnioskowania na wielu poziomach poznawczych. Szczegllnie istotne
wydaje si¢ znaczenie uczenia glebokiego i przetwarzania jezyka natural-
nego, ktore radykalnie zmienily paradygmat interakcji pomiedzy cztowie-
kiem i komputerem. Modele typu LLM, takie jak GPT czy BERT, nie tylko
skutecznie przetwarzaja tekst, ale takze stajg si¢ nowym medium do repre-
zentacji wiedzy, co wplywa na architekture proceséw biznesowych i sposob
podejmowania decyzji. Oznacza to, ze rola sztucznej inteligencji wykracza
poza klasyczne wspomaganie uzytkownika i przechodzi w kierunku wspot-
dziatania oraz wspoltkreacji proceséw poznawczych.

Nie mniej wazna pozostaje rola autonomicznych agentdw, ktorzy w prak-
tyce stanowig kolejny krok w kierunku decentralizacji i delegowania zlozo-
nych zadan decyzyjnych maszynom. Ich potencjat polega nie tylko na opera-
cyjnej niezaleznosci, ale rowniez na zdolnoSci adaptacji i samooptymalizacji
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w dynamicznych §rodowiskach. Taka forma sztucznej inteligencji wymaga
redefinicji klasycznych poje¢ kontroli i nadzoru w organizacjach. Wnioskiem
strategicznym plynacym z przedstawionej tresci jest to, ze przysztoS¢ SI lezy
nie tylko w doskonaleniu poszczeg6lnych technologii, ale przede wszystkim
w ich integracji. Kluczem do efektywnego wykorzystania SI w zarzadzaniu
bedzie tworzenie elastycznych, zintegrowanych architektur informacyjnych,
w ktorych uczenie maszynowe, przetwarzanie jezyka, wizja komputerowa
1 systemy symboliczne wspotdziataja w ramach spdjnej, adaptacyjnej struk-
tury wspierajacej decyzje i procesy biznesowe.

2.4. Motzliwosci zastosowania sztucznej inteligencji

Sztuczna inteligencja przestaje by¢ jedynie koncepcja teoretyczna, a staje si¢
technologig o szerokim i rosngcym zastosowaniu w wielu dziedzinach zycia.
Dzigki zdolnoSciom do uczenia si¢, przetwarzania duzych zbiorow danych,
rozpoznawania wzorcOw i podejmowania decyzji, systemy SI coraz cze¢Sciej
wspieraja lub zastgpuja czlowieka w wykonywaniu zlozonych zadan. Wspot-
czesne zastosowania SI obejmujg zarowno sfer¢ przemystowa, jak i ustugi,
medycyne, edukacje, transport, finanse czy administracje¢ publiczng. Techno-
logia ta pozwala na zwigkszenie efektywnoSci procesow, redukcje kosztow,
a takze tworzenie nowych modeli biznesowych i ustug opartych na danych.
Jej wplyw jest rowniez odczuwalny w sferze codziennego zycia — od inte-
ligentnych asystentow gltosowych po personalizacje tresci w mediach spo-
tecznosciowych. Sztuczna inteligencja rozwija si¢ dynamicznie, rozszerzajac
zakres swoich zastosowan i otwierajac nowe perspektywy w wielu sekto-
rach. W medycynie sztuczna inteligencja wspomaga diagnostyke obrazowa,
przyspieszajac identyfikacje chordb (Rojek i Azierski, 2023). W przemySle
produkcyjnym optymalizuje linie produkcyjne i prognozuje awarie maszyn
(Gawlik i Kietbus, 2012).

Jednym z kluczowych obszarow zastosowania sztucznej inteligencji w Pol-
sce jest przemysl. Coraz wigcej polskich przedsigbiorstw wdraza systemy
oparte na SI w celu automatyzacji procesoOw produkcyjnych, wpisujac si¢
w koncepcj¢ Przemystu 4.0. Przyktadowo, w branzach takich jak motoryzacja
czy inzynieria mechaniczna, algorytmy uczenia maszynowego sga wykorzysty-
wane do optymalizacji montazu oraz kontroli jakoSci. Dzigki tym technolo-
giom mozliwe jest nie tylko zwickszenie efektywnoSci produkgcji, ale takze
obnizenie jej kosztow, co przektada si¢ na wzrost konkurencyjnoSci firm na
rynku migdzynarodowym. Dodatkowo sztuczna inteligencja znajduje zastoso-
wanie w przewidywaniu awarii sprzetu technicznego. Systemy monitorujace,
bazujace na danych z czujnikow, analizujg w czasie rzeczywistym stan maszyn



66 Rozdziat 2

i sygnalizujg potencjalne usterki jeszcze przed ich wystgpieniem. Takie roz-
wigzania pozwalajg znaczaco skroci€ czas przestojow oraz ograniczy¢ koszty
zwigzane z naprawami.

W logistyce algorytmy predykcyjne skracaja czas transportu i zmniejszaja
emisj¢ CO,. Obecne trendy, takie jak rozwoj generatywnych modeli sztucznej
inteligencji oraz wdrazanie inteligentnych systemow edukacyjnych, ukazujg
rosnace znaczenie SI w dynamicznie zmieniajacym si¢ Swiecie. Przykladem
moze by¢ Finlandia, ktora stata si¢ jednym z lideréw w integracji sztucznej
inteligencji z systemem oswiaty. Inicjatywa Al Enabled School pozwala fin-
skim szkotom na wdrazanie innowacyjnych metod nauczania wspieranych
przez technologie SI, co skutkuje lepszym przygotowaniem uczniOw na
wspolczesne wyzwania edukacyjne (CCE Finland, n.d.).

Generatywne modele sztucznej inteligencji, takie jak DALL-E czy
ChatGPT, odnotowaly w ostatnich latach dynamiczny rozwoj, szczegol-
nie w obszarze przetwarzania jezyka naturalnego oraz generowania tresci
wizualnych. Modele te rewolucjonizujg rézne dziedziny poprzez zastoso-
wanie mechanizmu uwagi (ang. attention mechanism), ktory pozwala lepiej
interpretowac kontekst i skuteczniej realizowac zlozone zadania (Wolf i in.,
2020). Przyktadem moze by¢ DALL-E, innowacyjny model, ktory generuje
obrazy na podstawie opisu tekstowego, taczac zaawansowane technologie
sieci neuronowych z intuicyjnym interfejsem uzytkownika (OpenAl, 2023).
Z kolei ChatGPT oparty na modelu GPT, oferuje interaktywna konwersa-
cje z uzytkownikiem, stale doskonalgc swoje mozliwoSci poprzez dostrajanie
(ang. fine-tuning) (Phan, 2023) oraz uczenie ze wzmocnieniem oparte na
opiniach uzytkownikéw (Abideen, 2023).

W sektorze ustug sztuczna inteligencja rowniez znajduje szerokie zastoso-
wanie. Wiele organizacji dziatajacych w obszarze e-commerce wykorzystuje
je do personalizacji ofert dla klientow. Algorytmy analizy duzych zbiorow
danych pozwalajg identyfikowaé preferencje uzytkownikOw i proponowac
im produkty oraz ustugi odpowiadajace ich zainteresowaniom. Dzigki temu
zwicksza sie poziom satysfakcji klientow, ale takze przyczynia si¢ to do wzro-
stu sprzedazy. Chatboty oparte na technologiach SI staja si¢ coraz bardziej
popularne w obstudze klienta. S3 one w stanie przetwarza¢ zapytania uzyt-
kownikow przez catg dobe i dostarcza¢ natychmiastowych odpowiedzi na
czesto zadawane pytania.

Rozwdj sztucznej inteligencji jest rOwniez napedzany jej interdyscy-
plinarnoScia. Integracja z technologiami, takimi jak rzeczywistoS¢ rozsze-
rzona (ang. augmented reality, AR), rzeczywisto§¢ wirtualna (ang. virtual
reality, VR), internet rzeczy (ang. internet of things, 10T) czy blockchain,
prowadzi do powstania zaawansowanych Srodowisk nauczania. Polaczenie
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sztucznej inteligencji z AR i VR umozliwia tworzenie immersyjnych prze-
strzeni, ktOre wspierajg proces nauczania poprzez interaktywnos¢ i realizm
(Semidot Infotech, 2024).

W sektorze ustug finansowych wiele bankow i instytucji finansowych
wdraza rozwigzania oparte na SI do analizy danych klientéw i komunikacji z
nimi, co pozwala na lepsze dostosowanie ofert oraz zwigkszenie bezpieczen-
stwa transakcji poprzez wykrywanie oszustw.

Rozwoj systemOw informacyjnych zarzadzania koncentruje si¢ obecnie na
integracji zaawansowanych technologii informatycznych, takich jak systemy
Business Intelligence oraz inteligentne algorytmy analityczne, ktorych celem
jest wspieranie procesOw decyzyjnych na réznych poziomach organizacyj-
nych. Szczegblne znaczenie w tym kontekscie zyskuja mobilne rozwigzania
oparte na sztucznej inteligencji, umozliwiajgce szybki i elastyczny dostep do
informacji biznesowych oraz ich dynamiczne przetwarzanie. Dzieki temu
mozliwe staje si¢ podejmowanie decyzji w czasie rzeczywistym, co stanowi
odpowiedZ na wyzwania zwigzane z funkcjonowaniem w zmiennym, zlozo-
nym i nieprzewidywalnym otoczeniu rynkowym. Pojecie inteligencji mobil-
nej, rozumianej jako zdolnos$¢ systemow do analizy i interpretacji danych
w ruchu, nabiera istotnego znaczenia w kontekscie zwickszania efektywnosci
operacyjnej i strategicznej wspdlczesnych przedsigbiorstw (Chmielarz, Kisiel-
nicki i Parys, 2013).

Istotnym wyzwaniem jest problem dezinformacji generowanej przez
sztuczng inteligencje. Generatywne modele moga by¢ wykorzystane do two-
rzenia treSci przypominajacych dzieta ludzkie, co stanowi zagrozenie dla
wiarygodnoSci informacji oraz stabilnoSci spotecznej (Lucas, Maung, Tabar
i Lee, 2024), a nawet dla demokracji (sztuczna inteligencja zwigksza moz-
liwoS¢ przeprowadzania ukierunkowanych kampanii dezinformacyjnych
(Gaborit, 2024). Dlatego wazne sa regulacje prawne i monitorowanie sposo-
bow uzycia tej technologii.

Sztuczna inteligencja odgrywa istotng rol¢ w transformacji wspotczesnych
branz, oferujac narzedzia zwickszajace efektywnoSc i elastycznoS$¢ organiza-
cji rowniez w obszarze automatyzacji procesow. Wdrozenie sztucznej inteli-
gencji umozliwia automatyzacje¢ rutynowych zadan, takich jak przetwarzanie
danych, wprowadzanie informacji czy obstuga klienta, co bezposrednio prze-
ktada si¢ na zwickszenie efektywnosSci operacyjnej oraz obnizenie kosztow
funkcjonowania organizacji. W przeciwiefstwie do autonomii automatyzacja
nie zaktada samodzielnego podejmowania ztozonych decyzji, lecz opiera si¢
na wykonywaniu SciSle zdefiniowanych dziatah zgodnie z wcze$niej zapro-
gramowanymi regulami (Mathew, 2024). Kluczowym rozwigzaniem w tym
zakresie jest Robotic Process Automation (RPA), ktéra pozwala na uspraw-
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nienie powtarzalnych procesow biznesowych przy minimalnym zaangazowa-
niu czlowieka (Martinek-Jaguszewska, 2018). Zastosowanie sztucznej inteli-
gencji w automatyzacji procesOw nie ogranicza si¢ jedynie do operacyjnych
aspektow dziatalnoSci, lecz moze rOwniez stanowi¢ impuls do wdrazania
innowacyjnych praktyk zarzadczych oraz strategicznego rozwoju organizacji
(Gierszewska, 2005).

Wspolczesne kierunki rozwoju systemoOw informacyjnych zarzadzania
wykazuja wyrazng tendencje¢ do integracji zaawansowanych technologii infor-
matycznych z rozwigzaniami opartymi na sztucznej inteligencji. Szczeg6lne
znaczenie w tym procesie maja systemy Big Data oraz Business Analytics,
ktore umozliwiajg automatyczne pozyskiwanie, przetwarzanie i wizualizacje
duzych, ztozonych zbioréw danych, co znaczaco wspiera procesy decyzyjne
w organizacjach. Coraz wigkszg role odgrywaja rowniez technologie wirtu-
alnej i rozszerzonej rzeczywistosci (VR/AR), ktore oferujg nowe perspek-
tywy w zakresie projektowania, szkolen oraz interaktywnych form prezenta-
cji danych. Z kolei rozw0j rozwiazan opartych na przetwarzaniu w chmurze
(ang. cloud computing) i na krawedzi sieci (ang. fog/edge computing) zna-
czaco zwicksza dostepnos¢, szybko§¢ reakcji oraz bezpieczenstwo opera-
cyjne systemOw informacyjnych, zwtaszcza w Srodowiskach mobilnych. Wraz
z dynamicznym rozwojem internetu rzeczy oraz jego rozszerzenia internetu
wszechrzeczy (IoE) organizacje uzyskuja mozliwo$¢ budowania inteligent-
nych ekosystemOw, w ktérych dane sg gromadzone i analizowane w czasie
rzeczywistym, a wspoOtdziatanie ludzi, urzadzen i procesow opiera si¢ na auto-
nomicznych mechanizmach przetwarzania informacji. Wszystkie te elementy
sktadaja si¢ na koncepcje inteligentnych systemOw informacyjnych, ktore
stanowig zintegrowane Srodowiska wspierajace zarzadzanie poprzez wyko-
rzystanie potencjatu sztucznej inteligencji (Krajewski i Chmielarz, 2019).

Wdrazanie rozwiazan opartych na sztucznej inteligencji staje si¢ coraz
istotniejszym elementem strategii przedsi¢biorstw dazacych do budowa-
nia trwatej przewagi konkurencyjnej. Proces ten wymaga przeprowadzenia
kompleksowej analizy obejmujacej potrzeby biznesowe, dostepnos¢ i jakos¢
danych, a takze prognozowany zwrot z inwestycji (ROI). Kluczowe decyzje
strategiczne podejmowane przez menedzeréw, poprzedzane sg oceng moz-
liwosci technologicznych organizacji oraz ryzyka zwigzanego z implemen-
tacja nowych rozwiazan. Skuteczno$¢ wdrozen zalezy w duzej mierze od
trafnego dopasowania technologii SI do specyfiki danej branzy, struktury
organizacyjnej oraz poziomu dojrzatosci cyfrowej. Jedng z najczesSciej iden-
tyfikowanych barier we wdrazaniu sztucznej inteligencji sa niedobory kom-
petencyjne. Zgodnie z danymi zawartymi w raporcie IBM Global AI Adop-
tion Index 2023 (IBM Global AI Adoption Index, 2023), az 33% organizacji
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wskazuje na brak odpowiednich umiejetnosci i wiedzy pracownikow jako
glowne ograniczenie w skutecznym wykorzystaniu technologii SI. Problem
ten podkresla znaczenie inwestycji w rozw0j kompetencji cyfrowych oraz
konieczno$¢ prowadzenia szkolen i dziatan edukacyjnych na poziomie calej
organizacji. Istotng trudnoScig sa réwniez wysokie koszty wdrozenia oraz
trudno$¢ w precyzyjnym oszacowaniu ROI, co stanowito przeszkode dla 49%
badanych menedzeréow (IBM Global AI Adoption Index, 2023). Istotnym
wyzwaniem w procesie wdrazania sztucznej inteligencji pozostaje integracja
nowych rozwigzan z istniejacg infrastrukturg informatyczna, ktéra w wielu
organizacjach opiera si¢ na przestarzalych systemach. Tego rodzaju integra-
cja wymaga nie tylko zaawansowanego zaplecza technologicznego, ale takze
starannie zaplanowanej i etapowo realizowanej transformacji cyfrowej. Row-
nolegle pojawiaja si¢ powazne wyzwania o charakterze regulacyjnym i etycz-
nym, zwigzane z adaptacja technologii SI do obowigzujacych norm prawnych
1 spotecznych oczekiwan. Przyktadem sg przepisy zawarte w rozporzadzeniu
Al Act opracowanym przez Uni¢ Europejska, ktore wprowadzaja wymogi
dotyczace przejrzystosci algorytmow, nadzoru nad systemami uczacymi si¢
oraz odpowiedzialno$ci za decyzje podejmowane przez sztuczng inteligen-
cje. Wymagania te wywoluja wsrdd przedsigbiorstw obawy zwigzane zarowno
z ryzykiem prawnym, jak i potencjalnym wplywem na reputacj¢ organizacji
(Pastawski, 2023).

Istotnym czynnikiem ograniczajacym skuteczno$¢ wdrozen sztucznej inte-
ligencji w organizacjach jest rowniez opOr pracownikOw wynikajacy z nie-
pewnosci dotyczacej wplywu automatyzacji na rynek pracy oraz zmieniaja-
cego si¢ charakteru wykonywanych obowigzkow. Obawy te czesto majg swoje
zrodto w leku przed utratg zatrudnienia, zmniejszeniem autonomii decyzyj-
nej lub koniecznos$cig szybkiego dostosowania si¢ do nowych technologii,
ktore wymagaja odmiennych kompetencji niz dotychczas wykorzystywane.
Tego rodzaju postawy mogg prowadzi¢ do spadku motywacji, obnizenia
zaangazowania oraz opOzniefi w adaptacji nowych rozwigzan technologicz-
nych. Dlatego skuteczne zarzadzanie zmiang, komunikacja wewnetrzna oraz
inwestycje w rozw0j kompetencji cyfrowych stajg si¢ kluczowymi elementami
wspierajacymi transformacje organizacyjng w erze sztucznej inteligencji.

Nalezy zauwazy¢, iz sztuczna inteligencja przestaje by¢ jedynie narzedziem
wspierajagcym wybrane aspekty dzialalnoSci organizacji, a staje si¢ kataliza-
torem transformacji zarzadczej, technologicznej i kulturowej, jej zastosowa-
nia obejmuja szerokie spektrum sektordw, potwierdzajac rosnace znaczenie
sztucznej inteligencji jako technologii o charakterze ogdlnego przeznaczenia,
to za$ implikuje koniecznoS$¢ systemowego podejscia do jej implementacji
w zarzadzaniu. W kontekScie podejScia procesowego sztuczna inteligencja
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moze odgrywaé podwodjng role: z jednej strony umozliwia automatyzacje
rutynowych zadan i optymalizacje przeptywu informacji, z drugiej dostarcza
dane i analizy wspierajace podejmowanie decyzji strategicznych w czasie rze-
czywistym. Integracja sztucznej inteligencji z procesami biznesowymi sprzyja
zatem przejrzystosci dzialan, zwigksza ich adaptacyjnos¢, a takze wzmacnia
zdolnos¢ organizacji do funkcjonowania w dynamicznie zmieniajacym sie
otoczeniu rynkowym. Ponadto sztuczna inteligencja ma potencjat przeksztat-
cenia tradycyjnego modelu zarzadzania w kierunku modelu predykcyjnego
i proaktywnego, opartego na analizie danych i wnioskowaniu. Systemy klasy
Business Intelligence wzbogacone o algorytmy uczenia maszynowego, pozwa-
laja na lepsze zrozumienie procesow i identyfikacje zaleznosci, ktorych ana-
liza bytaby trudna lub niemozliwa przy uzyciu klasycznych metod.

Nalezy jednak pamigtaé, ze skuteczno$¢ wykorzystania sztucznej inteli-
gencji w zarzadzaniu nie zalezy wylacznie od dostepnosci technologii. Klu-
czowe pozostaja kompetencje kadry zarzadzajacej, dojrzatos¢ cyfrowa orga-
nizacji oraz gotowos¢ na zmiany kulturowe. Wdrazanie sztucznej inteligencji
wymaga odpowiedzialnoSci, przejrzystosci i zgodnoSci z normami etycznymi
— zwlaszcza w obszarach, gdzie podejmowane decyzje mogg wplywaé na
ludzi, ich prawa lub bezpieczenstwo. Sztuczna inteligencja nie tylko wzbo-
gaca mozliwoSci podejScia procesowego, ale rowniez wymusza jego ewolucje
w stron¢ wigkszej elastycznoSci, automatyzacji i orientacji na dane. Organi-
zacje, ktore potrafig skutecznie zintegrowac sztuczng inteligencje z proce-
sami zarzadzania, zyskuja szans¢ na trwalg przewage konkurencyjna w erze
cyfrowej transformacji.

Zastosowanie sztucznej inteligencji staje si¢ jednym z najistotniejszych
trendow wspolczesnej transformacji cyfrowej, ktory redefiniuje sposéb funk-
cjonowania zarOwno gospodarki, jak i spoleczefnistwa. Analiza aktualnych
trendow pozwala stwierdziC, ze sztuczna inteligencja przekracza etap ekspe-
rymentOw laboratoryjnych, stajac si¢ narzedziem praktycznym, wszechobec-
nym i operacyjnym w wielu sektorach. Jej warto$¢ nie ogranicza si¢ jedy-
nie do wzrostu efektywnoSci operacyjnej, ale obejmuje rOwniez tworzenie
nowych modeli wartoSci, sposobOw organizacji pracy oraz paradygmatow
decyzyjnych. Szczegdlnie istotne jest to, ze sztuczna inteligencja nie jest juz
postrzegana wytacznie jako technologia przysztoSci, lecz jako komponent
kluczowy w aktualnych strategiach rozwoju organizacji. Integracja sztucznej
inteligencji z systemami informacyjnymi zarzadzania, platformami analitycz-
nymi, systemami klasy ERP, czy Srodowiskami BPM otwiera nowe mozliwo-
Sci zarzadzania opartego na danych i predykcji. W tym kontekScie szczegol-
nego znaczenia nabiera generatywna sztuczna inteligencja, ktora wprowadza
mozliwoSci tworzenia nowych tresci i decyzji wspieranych przez kontekstowe
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rozumienie problemu. Z drugiej strony, niezwykle wazne jest, by entuzjazm
technologiczny szedl w parze ze Swiadomoscig ryzyka i wyzwan. Sztuczna
inteligencja nie tylko generuje korzysci, ale takze rodzi pytania natury etycz-
nej, prawnej i spotecznej, dotyczace odpowiedzialnoSci algorytmicznej, przej-
rzystosci decyzji systemow autonomicznych czy potencjalnego wykluczenia
cyfrowego. Wdrozenia technologiczne wymagaja zatem nie tylko infrastruk-
tury i danych, ale rOwniez dojrzaloSci organizacyjnej, kompetencji cyfrowych
1 zarzadzania zmiana.

Warto zauwazy¢, ze rzeczywistg miarg sukcesu w obszarze sztucznej inteli-
gencji nie bedzie liczba zastosowan, ale jakoS¢ ich integracji z procesami biz-
nesowymi 1 warto$¢ dostarczana interesariuszom. Kluczowe staje si¢ zatem
nie tyle, czy organizacja wdrozy sztuczng inteligencje, ale jak to zrobi, z jaka
refleksyjnoscia, odpowiedzialnoscig i wizjg strategiczng. W przysztoSci naj-
bardziej konkurencyjne bedg nie te organizacje, ktore posiadaja najnowocze-
Sniejsze algorytmy, ale te, ktore potrafiag nada¢ im sens w kontekScie celow
biznesowych, kultury organizacyjnej oraz spotecznej odpowiedzialnoSci.



Rozdziat 3
Automatyzacja procesow
przy uzyciu sztucznej inteligencji

3.1. Zastosowanie sztucznej inteligencji
w automatyzacji przeptywu pracy

Wprowadzenie technologii wspierajacych automatyzacje procesOw moze
przynie$¢ znaczace korzysci dla menedzerdw. Dzigki centralizacji i integra-
cji danych potrzeba recznego przetwarzania informacji maleje, co pozwala
kierownikom skupi¢ si¢ na zadaniach o charakterze strategicznym. Wdroze-
nie nowoczesnych systemOw automatyzuje generowanie raportow, obstuge
obiegu dokumentow czy fakturowanie, co przeklada si¢ na oszczednosSc¢ czasu
i redukcje kosztow operacyjnych.

Strategicznym celem funkcjonowania organizacji jest uzyskanie pewnosci,
ze organizacja bedzie coraz lepiej odpowiadata na potrzeby swoich intere-
sariuszy, a tym samym stale umacniata i potwierdzala swoj mandat istnienia
na rynku. W tym konteksScie poszukuje si¢ réznorodnych Sciezek prowadza-
cych do osiagniecia tego celu, przy czym jedng z najczeSciej wybieranych
jest dazenie do tworzenia oraz oferowania klientom wysokiej jakoSci sper-
sonalizowanych procesow i ustug, ktore sg precyzyjnie dostosowane do ich
indywidualnych oczekiwan i wymagan. Sztuczna inteligencja odgrywa w tym
obszarze kluczowg role, umozliwiajac organizacjom analiz¢ ogromnych zbio-
row danych dotyczacych zachowan, preferencji oraz potrzeb klientow w cza-
sie rzeczywistym. Dzigki zaawansowanym algorytmom uczenia maszynowego
oraz technikom predykcyjnym systemy SI moga nie tylko identyfikowaé
wzorce i trendy, ale rOwniez dynamicznie dostosowywac oferte oraz procesy
operacyjne do zmieniajacego si¢ otoczenia i wymagan rynku. W efekcie SI
wspiera menedzerow w podejmowaniu bardziej trafnych i szybszych decyzji,
co przektada si¢ na poprawe satysfakcji klienta, efektywnosci dzialania oraz
przewagi konkurencyjnej organizacji. Ponadto wdrazanie rozwigzah opartych
na SI pozwala na automatyzacj¢ wielu proceséw biznesowych, co redukuje



Automatyzacja procesdéw przy uzyciu sztucznej inteligencji 73

koszty operacyjne i minimalizuje ryzyko bteddw. Personalizacja doswiadczen
klienta, optymalizacja zarzadzania zasobami oraz innowacyjne modele bizne-
sowe sg zatem nie tylko technologicznymi mozliwosSciami, ale rOwniez stra-
tegicznymi narzedziami umozliwiajacymi organizacjom trwaly rozwdj i ada-
ptacje w szybko zmieniajacym si¢ Srodowisku rynkowym.

Wdrazanie automatyzacji proceséw biznesowych z wykorzystaniem sztucz-
nej inteligencji w przedsiebiorstwie wymaga na poczatku uporzadkowania
wiedzy o jego procesach poprzez identyfikacj¢ oraz stworzenie precyzyjnego
modelu proceséw z zastosowaniem odpowiednich metod i narz¢dzi. Modelo-
wanie procesOw w tym kontekscie mozna zdefiniowac jako proces dokumen-
tacji i analizy przeplywow pracy przy uzyciu kombinacji opisu tekstowego oraz
notacji graficznej, ktora umozliwia przedstawienie zarOwno sekwencji dziafan,
jak i decyzji podejmowanych w toku procesu. Projekty doskonalenia i automa-
tyzacji workflow z udzialem SI wymagaja zaangazowania wielu interesariuszy,
takich jak menedzerowie wyzszego szczebla, pracownicy roznych dzialow oraz
eksperci technologiczni i konsultanci zewngtrzni. Kluczowym aspektem wspol-
pracy jest zapewnienie, aby wszyscy uczestnicy postugiwali si¢ spojng nomen-
klaturg oraz zrozumialymi technikami modelowania procesow, co ufatwia
komunikacje i koordynacje dziatan. Efektywnos¢ takich modeli wyraza si¢ ich
dopasowaniem do potrzeb odbiorcéw oraz mozliwosciami wspierania realizacji
celéw automatyzacji i optymalizacji procesOw biznesowych z wykorzystaniem
sztucznej inteligencji (Recker i Mendling, 2007; Kock, Verville, Genero, Poels
i Piattini, 2008; Danesh-Pajou i DeLuca, 2009).

SI w workflow automation to zaawansowane podejscie do automatyzacji
procesow, ktore wykorzystuje sztuczng inteligencj¢ do zwigkszenia elastycz-
noSci, efektywnosci oraz zdolnosci adaptacyjnych organizacji. Tradycyjna
automatyzacja workflow opiera si¢ na ustalonych regufach i sztywnych sche-
matach dzialania, natomiast SI wprowadza elementy inteligentnego uczenia
si¢, analizy danych i podejmowania decyzji, co pozwala na dynamiczne dosto-
sowywanie procesOw do zmieniajgcych sie warunkOw i nieprzewidywalnych
zdarzen (Davenport i Ronanki, 2018).

W literaturze naukowej podkreS§la si¢, ze integracja SI z workflow automa-
tion umozliwia automatyczne rozpoznawanie wzorcow, klasyfikacje zadan,
predykcje potencjalnych probleméw oraz optymalizacje kolejnoSci i zasobow
wykorzystywanych w procesach (Aalst, 2016). Uczenie maszynowe pozwala
systemom na analiz¢ historycznych danych procesowych i przewidywanie
optymalnych Sciezek dziatania, co redukuje przestoje i poprawia jakos¢ ustug
(Khan, 2024).

Przetwarzanie j¢zyka naturalnego stanowi kolejny kluczowy komponent SI
w automatyzacji workflow, umozliwiajac automatyczne przetwarzanie i klasy-
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fikacje dokumentdw, e-maili czy zgloszen klientéw bez potrzeby recznej inge-

rencji (van der Aa, Carmona, Leopold, Mendling i Padrd, 2018). Systemy te

potrafig takze prowadzi¢ inteligentne dialogi, co poprawia obstuge klienta

i wewnetrzng komunikacje w firmach (Diederich, Brendel i Kolbe, 2019).
Przyktady praktycznych zastosowan obejmuja automatyzacje procesOw

finansowych, zarzadzania zasobami ludzkimi, obstugi klienta, a takze proce-

sow produkcyjnych i logistycznych. Wedtug raportu Gartner przedsigbiorstwa
wdrazajace SI w workflow automation obserwuja Sredni wzrost efektywnosci
operacyjnej o 20-30%, a jednocze$nie znaczace zmniejszenie liczby bledow

i kosztow operacyjnych (Gartner, 2023).

Automatyzacja procesdw biznesowych (ang. workflow automation) z wyko-
rzystaniem sztucznej inteligencji polega na integracji technik uczenia maszy-
nowego, przetwarzania jezyka naturalnego, wizji komputerowej oraz zaawan-
sowanej analityki w celu automatycznego wykonywania i optymalizacji zadan
w przeplywach pracy. Nalezy wyr0zni€ nastepujace technologie i metody sto-
sowane w Al workflow automation:

* uczenie maszynowe (ang. Machine Learning) — modele ML analizuja dane
procesowe, wykrywajac wzorce i anomalie, co umozliwia przewidywanie
kolejnych krokéw procesu oraz identyfikacje potencjalnych tzw. waskich
gardel. Przykiady obejmuja klasyfikacje zadan, regresj¢ predykcyjng oraz
klastrowanie procesow (Aalst, 2016). W systemach workflow ML jest
wykorzystywane do dynamicznego dostosowywania $ciezek proceséw na
podstawie danych historycznych i aktualnych parametréw Srodowisko-
wych (Khan, 2024);

* przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP) — pozwala na automatyczne
przetwarzanie nieustrukturyzowanych danych tekstowych, takich jak
zgloszenia klientow, e-maile, dokumenty czy formularze. Systemy work-
flow automatycznie ekstraktujg istotne informacje, klasyfikuja dokumenty
oraz podejmuja decyzje na podstawie rozpoznanych intencji (van der Aa,
Carmona, Leopold, Mendling i Padro, 2018). Techniki, takie jak tokeni-
zacja, rozpoznawanie bytow nazwanych (NER), analiza sentymentu czy
transformery (np. BERT, GPT) sa powszechnie stosowane;

* robotyczna automatyzacja procesOw (RPA) z SI — potaczenie RPA z SI
(inteligentna automatyzacja procesOw) umozliwia wykonywanie zlozo-
nych czynnoSci wymagajacych percepcji i decyzji. Systemy moga samo-
dzielnie interpretowa¢ dokumenty, uczy¢ si¢ na podstawie interakcji oraz
adaptowac si¢ do zmiennych warunkow operacyjnych, co zwigksza zakres
automatyzacji poza sztywne reguly (Willcocks i Lacity, 2016);

* wizja komputerowa — w procesach wymagajacych analizy obrazow lub
skanow dokumentow SI wspomaga workflow poprzez automatyczne roz-
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poznawanie wzorcow i klasyfikacje wizualng (np. faktury, podpisy, ety-
kiety) (Litjens i in., 2017);

 architektura systemowa — nowoczesne systemy workflow z SI wykorzy-
stujg mikroserwisy i architektur¢ oparta na zdarzeniach (ang. event-dri-
ven architecture), co zapewnia skalowalnos¢ i elastycznos$¢ (Aalst, 2016).
Wykorzystuje si¢ roOwniez technologie chmurowe i edge computing dla
przetwarzania danych w czasie rzeczywistym, minimalizujac opdZnienia
i zwigkszajac niezawodno§¢ systemow (Shi, Cao, Zhang, Li i Xu, 2016).

Automatyzacja przeplywu pracy to proces optymalizacji i digitalizacji
ciggow zadan wykonywanych w organizacji w celu zwigkszenia wydajnosci,
zmniejszenia kosztow oraz ograniczenia liczby bledow ludzkich. Wspotczesna
sztuczna inteligencja wprowadza nowg jako$¢ do automatyzacji, pozwalajac
nie tylko na wykonywanie prostych operacji, lecz rébwniez na inteligentne
podejmowanie decyzji, rozpoznawanie wzorcOw czy predykcje zdarzen.

Nalezy podkresli¢, ze zastosowanie sztucznej inteligencji w automatyza-
cji przeplywu pracy stanowi jedno z najbardziej przelomowych rozwigzan
wspoOlczesnego zarzadzania operacyjnego. Integracja sztucznej inteligencji
z workflow automation nie tylko redefiniuje sposoby wykonywania codzien-
nych zadan, ale przede wszystkim otwiera nowe mozliwosci dla organizacji
w zakresie skalowania, personalizacji i elastycznego reagowania na zmienno$¢
otoczenia biznesowego. Z perspektywy praktycznej sztuczna inteligencja wnosi
do automatyzacji proceséw wartoS¢ dodang poprzez zdolnoS¢ do uczenia si¢
z danych, przewidywania zdarzen oraz samodzielnego dostosowywania dzialan
do nowych sytuacji. Oznacza to, ze organizacje nie musza juz polegaé wytacz-
nie na statycznych modelach procesow, ale moga korzysta¢ z dynamicznych
systemOw zdolnych do podejmowania decyzji w czasie rzeczywistym. Jest to
szczegOlnie istotne w kontekscie obstugi klienta, logistyki czy zarzadzania zaso-
bami, gdzie szybkos¢ i trafnos$¢ decyzji decyduja o konkurencyjnosci.

Z technicznego punktu widzenia zastosowanie takich narzedzi, jak prze-
twarzanie jezyka naturalnego, robotyczna automatyzacja procesOw wsparta
sztuczng inteligencja czy uczenie maszynowe, tworzy nowy paradygmat
wspolpracy ludzi i maszyn. Praca przestaje by¢ liniowym zbiorem czynnosci,
a staje si¢ dynamicznym ekosystemem, w ktorym systemy oparte na sztucznej
inteligencji wspieraja czlowieka nie tylko w zakresie fizycznej automatyzacji,
ale takze poznawczej i decyzyjnej. Zarzadzanie automatyzacja ze sztuczna
inteligencja to jednak nie tylko kwestia technologii, ale rowniez transforma-
¢ji kulturowej i organizacyjnej. Kluczowe staje si¢ budowanie kompetenc;ji
w zakresie modelowania procesOw, interpretacji danych oraz wspotpracy
interdyscyplinarnej. W tym sensie sztuczna inteligencja nie zast¢puje ludzi,
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lecz zmienia charakter ich pracy i wymagania wobec pozadanych umiejetno-
Sci. Podsumowujac, sztuczna inteligencja w automatyzacji przeptywu pracy
to nie tylko technologia wspierajaca efektywnosc, lecz rowniez strategiczne
narzedzie transformacji organizacyjnej. PrzysztoS¢ tej dziedziny bedzie zale-
ze¢ od dalszego rozwoju algorytmow, ale takze od zdolnosci firm do adapta-
¢ji, edukacji i zarzadzania zmiana.

3.2. Wykorzystanie synergii robotycznej automatyzacji proceséw
i uczenia maszynowego do zadan powtarzalnych

Rozwo6j technologii cyfrowych, w szczeg6lnosSci w obszarze sztucznej inte-
ligencji, stwarza nowe mozliwoSci automatyzacji procesOw biznesowych.
Jednym z najbardziej obiecujacych podejs¢ w tym zakresie jest integracja
robotycznej automatyzacji procesow (ang. Robotic Process Automation, RPA)
z uczeniem maszynowym (ang. Machine Learning, ML). Polaczenie to sta-
nowi fundament tzw. inteligentnej automatyzacji proceséw (ang. Intelligent
Process Automation, IPA), ktéra pozwala na automatyzacj¢ zadan rutyno-
wych oraz procesdw wymagajacych analizy, interpretacji czy podejmowania
decyzji na podstawie danych. Potaczenie tych dwoch technologii umozliwia
automatyzacje nie tylko zadan rutynowych, ale tez procesOw wymagaja-
cych analiz decyzyjnych lub przetwarzania danych nieustrukturyzowanych
(Brougham i Haar, 2018; Chakraborti, Sreedharan i Kambhampati, 2020;
Deloitte, 2020a).

Robotyczna automatyzacja procesOw polega na tworzeniu oprogramo-
wania, ktore potrafi, naSladujac czynnoSci wykonywane przez czlowieka,
obstugiwaé interfejsy uzytkownika, kopiowaé dane, przetwarza¢ e-maile,
wypelnia¢ formularze czy generowac raporty. W tradycyjnej formie RPA
operuje na zestawie regul i nie posiada zdolnoSci uczenia si¢ ani adaptacji.
Integracja z ML rozszerza te mozliwosci o analiz¢ danych nieustrukturyzo-
wanych, klasyfikacj¢ dokumentéw, predykcje zachowan oraz automatyczne
podejmowanie decyzji. ML pozwala systemom komputerowym uczyC si¢ na
podstawie dostepnych danych i poprawia¢ swoje dzialanie bez koniecznosci
bezposredniego programowania. W polaczeniu z RPA umozliwia tworzenie
adaptacyjnych procesow, ktore reaguja na zmiany w Srodowisku operacyjnym
lub danych wejsciowych (Ransbotham i in., 2018).

Inteligentna automatyzacja procesOw moze by¢ wykorzystana w obstudze
dokumentdw organizacji, w tym dokumentdw finansowych. Dzialy finan-
sowe organizacji s3 jednymi z obszardw, ktore najszybciej wdrazajg narze-
dzia sztucznej inteligencji. Jest to idealng odpowiedzig na wyzwania stawiane
przed wspolczesnymi finansami i rachunkowoScia, a gtownie przed analiza
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duzych zbioréw danych i wyciaganiem z nich wnioskow. Zastosowanie zin-

tegrowanych technologii RPA i ML w obszarze przetwarzania dokumen-

tow finansowych znaczaco usprawnia funkcjonowanie dziatow ksiegowosci,
kontrolingu oraz finansow przedsigbiorstw. W pierwszym etapie roboty

RPA automatyzujg procesy rutynowe, takie jak: pobieranie dokumentow

z roznych zrédet (e-mail, systemy ERP, platformy B2B), zapisywanie i katalo-

gowanie plikow w odpowiednich lokalizacjach, wstepna weryfikacja integral-

nosci danych (np. brakujace pola, niepoprawny format) (Popovi¢, Hackney,

Coelho i Jaklic¢, 2012).

Nastepnie, dzieki narzedziom opartym na uczeniu maszynowym, mozliwe
jest zaawansowane rozpoznawanie i interpretowanie treSci dokumentow.
W szczegdlnosci stosuje sie do tego celu (Willcocks i Lacity, 2016; Brougham
i Haar, 2018):

* OCR (ang. Optical Character Recognition) — do ekstrakcji danych z doku-
mentoOw w formacie PDE skanow lub zdjec. Stuzy on do przeksztatcania
danych z faktur i dokumentéw na format zrozumialy dla systemOw infor-
matycznych. Mimo réznorodnych uktadéw dokumentdw, zawieraja one
podobne klasy danych, ktore OCR potrafi rozpoznac i uporzagdkowaé. OCR
przeksztalca dane z faktur i dokumentdw na format zrozumiatly dla systemow
informatycznych. Mimo réznorodnych uktadow dokumentow, zawieraja one
podobne klasy danych, ktore OCR potrafi rozpozna¢ i uporzadkowac.

* NLP (ang. Natural Language Processing) — do identyfikacji kluczowych
informacji (np. numer faktury, NIP, kwoty, daty pfatnosci) oraz klasyfikacji
dokumentéw wedtug typu (np. faktura VAT, umowa, nota obcigzeniowa).

Dzigki ML dokumenty sg automatycznie klasyfikowane, przypisywane
do odpowiednich kategorii kosztowych, a dane s3 integrowane z systemami
finansowymi. Modele uczace si¢ moga rowniez identyfikowa¢ anomalie
np. podwojne faktury, niezgodnosci z zamdwieniem lub odchylenia od normy,
co moze miec zastosowanie w przeciwdzialaniu naduzyciom i wspieraniu
audytu wewnetrznego. Takie zintegrowane podejScie pozwala na skrocenie
czasu przetwarzania dokumentéw nawet o 60-80% (Deloitte, 2020a), zmnie;j-
szenie liczby bledow ksiegowych, automatyzacje¢ procesu obiegu dokumentow
z zachowaniem zgodnosci z procedurami kontrolnymi, lepsza kontrole ptynno-
Sci finansowej dzigki szybszemu ksiggowaniu zobowiazan i naleznosci. Systemy
wykorzystujace robotyczng automatyzacj¢ procesOw oraz uczenie maszynowe
sa wykorzystywane przez globalne organizacje do automatycznego przetwa-
rzania setek tysiecy dokumentdédw miesiecznie, integrujac si¢ z istniejacymi
srodowiskami ERP i zapewniajac zgodnoS¢ z miedzynarodowymi standardami
rachunkowosci.
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Kolejnym obszarem, ktéry wykorzystuje synergie¢ robotycznej automatyza-
cji procesOw 1 uczenia maszynowego do zadan powtarzalnych jest rekrutacja
1 zarzadzanie CV. Procesy rekrutacyjne to jeden z obszaroéw, w ktorych inte-
gracja RPA i ML przynosi wymierne korzySci w zakresie efektywnosci, szybko-
Sci dziatania i jakosci podejmowanych decyzji. Boty RPA automatyzujg zada-
nia, takie jak przeszukiwanie portali rekrutacyjnych pod katem okreSlonych
stow kluczowych lub cech kandydatow, pobieranie i archiwizowanie CV oraz
listow motywacyjnych, wprowadzanie danych kandydatow do systemow ATS
(ang. Applicant Tracking Systems), wysylanie powiadomien do kandydatow
o statusie rekrutacji. Na dalszym etapie wykorzystywane jest uczenie maszy-
nowe, ktore umozliwia: analize¢ treSci CV przy uzyciu NLP w celu klasyfikacji
kandydatow pod katem dopasowania do profilu stanowiska, identyfikacje ukry-
tych kompetencji (np. transferowalnych umiej¢tnosci, doSwiadczenia z roznych
branz), predykcj¢ efektywnosci kandydata w oparciu o dane z poprzednich
procesOw rekrutacyjnych, ranking aplikacji wedlug dopasowania do kluczo-
wych wymagan (ang. match score). Systemy ucza si¢ z kazda nowa rekrutacja,
poprawiajac trafno$¢ selekcji kandydatéw i eliminujac typowe bledy poznaw-
cze, jakie moga wystgpowac w procesie oceny manualnej (Upadhyay i Khan-
delwal, 2018; Tambe, Cappelli i Yakubovich, 2019; Black i van Esch, 2020).

Obstuga klienta jest kolejnym obszarem integracji RPA i ML, ktory zna-
czaco zwigksza efektywnoS¢ operacyjng, umozliwiajac jednoczesnie perso-
nalizacj¢ ustug i poprawe doswiadczenia klienta (ang. customer experience).
RPA automatyzuje procesy, takie jak: rejestrowanie i kategoryzowanie zgto-
szen klientow (np. poprzez e-mail, formularz kontaktowy), inicjowanie pro-
cedur reklamacyjnych lub informacyjnych, uzupetnianie danych klienta na
podstawie zapytan i zewnetrznych zrodet (np. NIP, PESEL, numer zamo-
wienia), aktualizacja statusOw w systemach informatycznych bez udziatu
pracownika. ROwnolegle uczenie maszynowe oraz techniki przetwarzania
jezyka naturalnego realizuja: analiz¢ treSci zapytan klientow w czasie rze-
czywistym (klasyfikacja intencji i emocji), rozpoznawanie kluczowych tema-
tow 1 automatyczne przypisywanie zgloszefi do odpowiednich dzialéw lub
specjalistow, generowanie kontekstowych odpowiedzi, identyfikacje klientow
wymagajacych pilnej interwencji na podstawie wezesniejszych interakcji, tonu
wypowiedzi czy historii zakupow. Dzieki synergii RPA i ML mozliwe staje
sie¢ wdrazanie systemoOw samoobstugowych, ktore rozwigzuja znaczng czes¢
zgloszen bez udziatu czltowieka, a takze hybrydowych interfejsow wspiera-
jacych konsultantéw w czasie rzeczywistym (np. podpowiedzi odpowiedzi,
autouzupelnianie, wyszukiwanie dokumentéw). Wykorzystanie ML i RPA
w obszarze obstugi klienta niesie ze sobg szereg korzySci, takich jak: skro-
cenie czasu odpowiedzi, redukcja liczby btedow i powtarzalnych zadan pra-
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cownikow helpdesku, zwigkszenie satysfakcji klientow, mozliwos$¢ skalowania
obstugi bez zwigkszania zatrudnienia (Luo, Li, Zhang i Shim, 2010; Wang
i Siau, 2019; IBM Institute for Business Value, 2022).

Synergia robotycznej automatyzacji procesoOw i uczenia maszynowego do
zadan powtarzalnych wykorzystywana jest rowniez w zakresie zarzadzania
magazynem i logistyka, gdzie przynosi znaczace korzysci w zakresie efek-
tywnosci, przewidywalnosci oraz redukcji kosztow operacyjnych. RPA moze
by¢ wykorzystane do realizacji szeregu czynnoSci administracyjnych i opera-
cyjnych, takich jak: automatyczna rejestracja przyjec i wydan magazynowych
w systemach ERP/WMS, tworzenie etykiet logistycznych i listow przewozo-
wych, przetwarzanie danych z czujnikdéw IoT i terminali skanujacych w czasie
rzeczywistym, harmonogramowanie wysyltek i odbiorow na podstawie ustalo-
nych regul. Jednoczes$nie uczenie maszynowe umozliwia wdrozenie rozwigzan
predykcyjnych i adaptacyjnych, takich jak: prognozowanie popytu i optyma-
lizacja poziomoOw zapasOw na podstawie danych historycznych i sezonowych,
dynamiczne przypisywanie zasobow (pracownikow, pojazdow, przestrzeni)
w zaleznoSci od aktualnego obcigzenia, analiza i predykcja ryzyka w fancuchu
dostaw (np. opdznienia dostawcow, anomalie pogodowe), optymalizacja tras
dostaw przy wykorzystaniu algorytméw ML. Synergia RPA i ML pozwala
tworzy¢ magazyny i systemy logistyczne nowej generacji — zdolne do samo-
dzielnego reagowania na zmiany popytu, zarzadzania priorytetami wysytek,
a nawet automatycznego kontaktu z dostawcami w przypadku przewidywa-
nych brakow towardéw. Wykorzystanie ML i RPA w obszarze zarzadzania
magazynem 1 logistyka niesie ze soba szereg korzysci, takich jak: zmniejszenie
poziomu zapasOw bez ryzyka niedoboru, automatyczne zarzadzanie rekla-
macjami i zwrotami, poprawa dokfadno$ci danych magazynowych, redukcja
btedow ludzkich przy przyjeciach i kompletacji, usprawnienie decyzji zaku-
powych i planistycznych (Waller i Fawcett, 2013; Al-Kfairy, 2025).

Synergia robotycznej automatyzacji procesOw i uczenia maszynowego
moze by¢ réwniez wykorzystana w zakresie przetwarzania wnioskow kredy-
towych lub ubezpieczeniowych. RPA agreguje dane klienta z wielu Zrodet
(formularze, bazy danych, dokumenty), a ML dokonuje ich oceny pod katem
ryzyka kredytowego lub zgodnoSci z wymaganiami ubezpieczenia (Aguirre
i Rodriguez, 2017).

Zarzadzanie zasobami IT to kolejny obszar, w ktorym mozna wykorzy-
sta¢ synergie¢ ML 1 RPA. RPA automatyzuje zadania, takie jak restartowanie
ustug, aktualizacje systemow czy zarzadzanie kontami uzytkownikdéw. ML
analizuje dane z logow systemowych w celu przewidywania awarii, identy-
fikowania anomalii i wspomagania podejmowania decyzji w zakresie skalo-
wania lub migracji zasobéw (Syed, Bandara, French, Stewart i Fielt, 2020).
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Automatyzacja procesOw w obszarze zamowien publicznych i zakupow
to jedne z obszarow taczacych RPA i ML w zakresie zadan powtarzalnych.
RPA moze przygotowywac i publikowaé ogloszenia przetargowe, pobierac
oferty i aktualizowa¢ dokumentacj¢. ML analizuje zgodnoS¢ ofert z wymaga-
niami formalnymi i wspiera ocen¢ merytoryczng na podstawie wczesniejszych
postepowan.

Inteligentna automatyzacja faczaca RPA 1 ML to kierunek transforma-
cji cyfrowej, ktory znajduje coraz szersze zastosowanie w obszarach, takich
jak finanse, HR, logistyka, obstuga klienta czy administracja publiczna. Klu-
czowe znaczenie ma odpowiednie przygotowanie danych, integracja z syste-
mami organizacyjnymi oraz budowa zespotow wdrozeniowych posiadajacych
kompetencje techniczne i analityczne.

Zintegrowane wykorzystanie robotycznej automatyzacji procesow i ucze-
nia maszynowego to jedno z najbardziej przelomowych rozwigzan w obsza-
rze cyfrowej transformacji organizacji. Rozwigzanie to taczy precyzje dzialan
regulowych z elastycznoScig uczenia si¢ maszyn, co pozwala na automatyza-
cje zadan nie tylko powtarzalnych, ale takze poznawczo ztozonych.

Mozna stwierdzi¢, ze kluczowym atutem synergii robotycznej automaty-
zacji procesOw i uczenia maszynowego jest mozliwoS¢ przekroczenia ograni-
czen typowej automatyzacji. RPA, cho¢ skuteczne w eliminacji rutyny, jest
narzedziem statycznym. Dopiero wzbogacone o zdolnoSci analityczne ML
staje sie dynamiczne, reagujace na kontekst, uczace si¢ i dostosowujace do
zmieniajacych sie¢ warunkOw operacyjnych. To przejScie od sztywnej auto-
matyzacji do inteligentnego przetwarzania pozwala organizacjom nie tylko
redukowac koszty, ale réwniez poprawiac jako$¢ ustug, eliminowac btedy
ludzkie, a nawet przewidywac zagrozenia i ryzyko. Co wigcej, automatyza-
cja procesOw rekrutacyjnych, finansowych czy logistycznych przy uzyciu NLP
1 OCR otwiera droge do personalizacji i ¢wiczenia systemOw w realnym kon-
tekscie decyzyjnym. Uwazam, ze polaczenie robotycznej automatyzacji pro-
cesOW 1 uczenia maszynowego nie powinno by¢ traktowane jako technologia
wspomagajaca, ale jako nowy paradygmat operacyjny, zmieniajacy sposob,
w jaki organizacje funkcjonuja, ucza si¢ i podejmuja decyzje. W diugim
okresie organizacje, ktore beda potrafity zbudowa¢ kompetencje w obszarze
inteligentnej automatyzacji, uzyskajg realng przewage konkurencyjna i bedg
bardziej odporne na turbulencje otoczenia.
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3.3. Inteligentne reguty decyzyjne
w zautomatyzowanych systemach procesowych

Wspolczesna automatyzacja procesow biznesowych wykracza poza sztywne
zestawy regul deterministycznych, kierujac si¢ w stron¢ adaptacyjnych
i samodoskonalacych si¢ systemOw opartych na sztucznej inteligencji. Jed-
nym z kluczowych elementow tego przejscia sg inteligentne reguty decyzyjne
(ang. intelligent decision rules), czyli algorytmy umozliwiajace podejmowanie
decyzji w dynamicznych warunkach operacyjnych na podstawie danych histo-
rycznych, predykcji i kontekstu dziatania.

Inteligentne reguly decyzyjne to zestaw adaptacyjnych mechanizméw
logicznych, ktore zastepuja klasyczne reguty IF-THEN w zautomatyzowa-
nych systemach zarzadzania procesami. Dzigki integracji z metodami uczenia
maszynowego i reprezentacja wiedzy (np. ontologiami czy modelami seman-
tycznymi), mozliwe jest dynamiczne tworzenie, aktualizacja i optymalizacja
zasad dziatania systemu w odpowiedzi na zmieniajace si¢ uwarunkowania
Srodowiskowe i biznesowe (Russell i Norvig, 2021). W praktyce oznacza to,
ze decyzje nie sg podejmowane wylacznie na podstawie wczesniej zaprogra-
mowanych warunkow, ale wynikajg z analizy danych wejSciowych, kontekstu
historycznego oraz przewidywanych skutkow réznych opcji dzialania.

Wdrazanie inteligentnych regul decyzyjnych w zautomatyzowanych syste-
mach procesowych umozliwia dynamiczne podejmowanie decyzji na podsta-
wie danych wejSciowych, kontekstu operacyjnego i przewidywanych rezulta-
tow. W przeciwienstwie do klasycznych regut deterministycznych, ktore sg
statyczne i wrazliwe na zmiany Srodowiskowe, inteligentne reguly integru-
jace metody uczenia maszynowego i logiki warunkowej potrafig uczy¢ sie
i adaptowac, co czyni je szczegOlnie uzytecznymi w ztozonych i zmiennych
srodowiskach biznesowych. Inteligentne reguly decyzyjne sa szeroko wyko-
rzystywane w takich dziedzinach, jak:

* zarzadzanie ryzykiem i zgodnoScig — systemy decyzyjne wspomagane przez
SI sg zdolne do identyfikowania ryzyka oraz wykrywania odstepstw od
norm na podstawie analizy duzych zbioréw danych transakcyjnych, ope-
racyjnych i prawnych. Przyktadowo, modele klasyfikacyjne (np. drzewa
decyzyjne, sieci neuronowe) moga by¢ uzywane do automatycznej oceny
ryzyka kredytowego czy detekcji oszustw. Inteligentne reguly pozwa-
laja automatycznie wstrzymac transakcje lub przekierowac ja do audytu
wewngtrznego, gdy system wykryje anomalie (Mendling i in., 2018; Basel
Committee on Banking Supervision, 2022);

* procesy finansowe i kredytowe — w instytucjach finansowych inteligentne
reguly umozliwiaja ocen¢ zdolnoSci kredytowej na podstawie danych
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klienta (np. historii sptat, dochodoéw, zachowan w kanatach cyfrowych).
Przyktadowo, regresja logistyczna lub algorytmy gradient boosting moga
dostarcza¢ predykcji prawdopodobienstwa niewyptacalnosci, a system
decyzyjny wykorzystuje wynik tej predykcji do automatycznego zatwier-
dzenia, odrzucenia lub skierowania wniosku do dalszej weryfikacji (Bhat-
tacharyya i in., 2011; Davenport i Ronanki, 2018);

* obstuga klienta i rekomendacje — w obszarze CRM systemy klasy reko-
mendacyjnej wspierane przez ML (np. collaborative filtering, sieci neu-
ronowe) wykorzystuja dane o zachowaniach klientéw, by generowac
inteligentne reguly ofertowe. Przyktadowo, klientowi skfadajacemu rekla-
macj¢ moze zosta¢ automatycznie zaproponowany rabat lub alternatywna
ustuga, zaleznie od przewidywanego wplywu na jego lojalnoS¢. Dzigki
NLP mozliwe jest rowniez automatyczne kategoryzowanie zapytan i kie-
rowanie ich do odpowiednich dzialow;

* optymalizacja lancucha dostaw — w logistyce i zarzadzaniu zapasami
inteligentne reguly moga dynamicznie korygowac trasy dostaw, aloko-
wac towary migdzy magazynami, a nawet przewidywac przyszite potrzeby
zakupowe. Algorytmy predykcyjne uczg sie¢ wzorcOw sezonowosci, rotacji
produktow czy reakcji na promocje i w oparciu o te dane steruja dziala-
niami operacyjnymi. Przyktadowo, model ML moze prognozowa¢ niedo-
bor konkretnego komponentu w produkeji, a inteligentne reguly auto-
matycznie zlecajg jego zamoOwienie w alternatywnym kanale (Chong i in.,
2016);

* zarzadzanie zasobami ludzkimi — m.in. podczas rekrutacji, oceny efek-
tywnoSci czy planowania szkolen. Systemy moga na podstawie danych
z CV, wynikow testow i zachowan w systemie ERP sugerowac zatrudnie-
nie lub rozw6j kompetencji danego pracownika. Automatyczne systemy
pozwalaja takze wykrywac¢ symptomy wypalenia zawodowego na podsta-
wie analizy aktywnoSci w narzedziach komunikacyjnych i operacyjnych
(Brougham i Haar, 2018).

W tym miejscu nalezy rowniez zaznaczyC istot¢ integracji inteligentnych
regul decyzyjnych z technologiami RPA oraz BPM, ktora stanowi kluczowy
element zaawansowanej automatyzacji procesOw biznesowych. Celem takie;j
integracji jest polaczenie elastycznoSci decyzyjnej oferowanej przez algo-
rytmy SI z precyzyjng i powtarzalng egzekucja operacyjng zapewniang przez
narzedzia RPA i BPM. Istotna staje si¢ tu synergia RPA i inteligentnych
regul — RPA samodzielnie dziala na zasadzie sztywnych, z gory zdefinio-
wanych instrukcji. Gdy jednak zostanie wzbogacony o inteligentne reguty
decyzyjne oparte na uczeniu maszynowym, przeksztalca si¢ w tzw. Intelli-
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gent RPA (IRPA). Bot moze analizowa¢ zatacznik e-mailowy (np. fakture)
przy pomocy OCR, a nastgpnie zamiast przekazywac dane wedlug prostych
regul wykorzysta¢ model ML do klasyfikacji typu dokumentu i oceny jego
waznosci (np. priorytet, ryzyko, kompletnos$¢). Decyzje o kolejnych krokach
(np. zatwierdzenie, odrzucenie, eskalacja) s3 podejmowane dynamicznie,
zaleznie od kontekstu, a nie na podstawie statycznych schematow. Integra-
cja ta zwigksza odporno$¢ procesOw na nieprzewidziane zmiany oraz pozwala
na skalowanie bez koniecznoSci przepisywania regut biznesowych (Willcocks
i Lacity, 2021).

Systemy BPM odgrywaja rol¢ szkieletu procesowego, w ktorym integruje
si¢ rozne technologie automatyzujace zadania (m.in. RPA, ML, API, chat-
boty). W tym kontekscie inteligentne reguly decyzyjne funkcjonuja jako
komponenty logiki procesowej — w punktach decyzyjnych (tzw. decision gate-
ways) podejmujg dynamiczne decyzje na podstawie aktualnych danych proce-
sowych. W kontekScie wykorzystania inteligentnych regut decyzyjnych BPM
pelni funkcje integracyjna, bedac platforma orkiestrujaca wspolprace migdzy
komponentami RPA, ML i innymi systemami wspierajacymi podejmowanie
decyzji (Aalst, 2013). Systemy BPMN bardzo czg¢sto umozliwiaja tworzenie
ztozonych przeplywow z jasno zdefiniowanymi punktami decyzyjnymi, w kto-
rych mozna osadza¢ zaro6wno tradycyjne reguly logiczne, jak i wywotania do
zewngtrznych modeli ML (np. poprzez REST API). W ten sposob inteli-
gentne reguly decyzyjne staja si¢ ,,zaszyte” w przeptywach operacyjnych, co
zwigksza ich efektywno$¢ i elastyczno$¢ (Beverungen i in., 2019). Zintegro-
wane podejscie umozliwia dynamiczne dostosowanie $ciezek procesowych do
warunkow biznesowych. Dynamiczne i kontekstowe decyzje w BPM moga
by¢ realizowane w organizacji w nastepujacy sposob: klient o wysokim wspoi-
czynniku ryzyka (ocenianym przez model ML) moze zosta¢ przekierowany
do procesu weryfikacji recznej zamiast $ciezki automatycznej. Ponadto zgto-
szenia klientéw analizowane przy uzyciu NLP mogg trafia¢ do r6znych dzia-
tow w zaleznosci od intencji lub emocji wykrytych w tresci wiadomosci. Czas
reakcji systemu moze by¢ modulowany w oparciu o wartoS¢ klienta lub praw-
dopodobienistwo eskalacji sprawy. Takie mozliwosci zapewniaja tzw. kontek-
stowg orkiestracje procesow, czyli dynamiczne sterowanie przeplywem na
podstawie analiz predykcyjnych i semantycznych (vom Brocke i in., 2021).

Wdrozenie inteligentnych regut decyzyjnych w Srodowiskach zautomaty-
zowanych procesOw biznesowych wigze si¢ z wieloma wyzwaniami integra-
cyjnymi o charakterze technologicznym, organizacyjnym oraz semantycznym.
Choc korzySci z integracji systemOw opartych na sztucznej inteligencji z plat-
formami RPA i BPM sa znaczne, implementacja tych rozwiazan wymaga
przezwyci¢zenia istotnych barier. Integracja SI, RPA i BPM prowadzi do
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powstania zlozonych, rozproszonych architektur, w ktérych r6zne kompo-
nenty — silniki regut decyzyjnych, modele ML, procesory NLP, narzedzia
BPMN i orkiestratory RPA — muszg ze sobg plynnie wspoldziatac. Kazdy
z tych systemOw posiada wtasne standardy danych, protokoly i wymagania
wydajnoSciowe. Brak jednolitych interfejsow i standardow komunikacyjnych
(np. REST) stanowi powazne utrudnienie w integracji (Dumas, La Rosa,
Mendling i Reijers, 2018). Modele decyzyjne (np. DMN) i modele procesow
(np. BPMN) czesto sg rozwijane niezaleznie przez r6zne zespoly. Ich spdjne
potaczenie wymaga opracowania jasnych regut zaleznosci, punktow wywolan
oraz mechanizmdw walidacji poprawnoSci. Brak synchronizacji moze pro-
wadzi¢ do btedow logicznych, petli decyzyjnych lub nieoptymalnych Sciezek
procesowych. Integracja modeli ML wymaga dostepu do duzych, jakoscio-
wych zbioroéw danych, ktore sa zgodne ze struktura procesOw operacyjnych.
Czesto jednak dane nie sg wystarczajaco ustrukturyzowane, sg rozproszone
po roznych systemach lub zawieraja braki i btedy. To znaczaco ogranicza
mozliwosci trenowania modeli i osadzania ich w automatyzowanych prze-
plywach (Bose, Mans i van der Aalst, 2013). Integracja systemow SI z BPM
wymaga interdyscyplinarnego podejscia taczacego wiedze z zakresu proce-
sOw biznesowych, programowania, zarzadzania danymi oraz modelowania
SI. Organizacje cz¢sto napotykaja trudnosSci w zapewnieniu odpowiednich
kompetencji, a takze w koordynacji wspOtpracy migedzy zespotami IT, bizne-
sowymi i analitycznymi (Beverungen i in., 2019). Systemy decyzyjne oparte
na SI, zwlaszcza modele czarnej skrzynki, moga by¢ trudne do interpreta-
cji i audytowania. To stanowi wyzwanie szczegOlnie w kontekscie zgodnoSci
z regulacjami (np. RODO, AI Act), ktoére wymagaja uzasadnienia podejmo-
wanych decyzji (Winkler i S6llner, 2018).

Wykorzystanie inteligentnych regul decyzyjnych w Srodowiskach BPM
otwiera nowe mozliwosci dla organizacji dazacych do transformacji cyfrowe;j
1 automatyzacji procesow biznesowych. Platformy BPM jako narzedzia orkie-
strujace, umozliwiajg nie tylko mapowanie i optymalizacje procesow, ale row-
niez dynamiczne podejmowanie decyzji w oparciu o dane i uczenie maszynowe.
Integracja BPM z regutami decyzyjnymi (np. DMN), systemami RPA oraz
modelami SI pozwala na tworzenie elastycznych, skalowalnych i samonapg-
dzajacych sie srodowisk procesowych. W perspektywie strategicznej BPM jako
platforma orkiestracji zintegrowana z inteligentnymi systemami decyzyjnymi
stanowi fundament przyszioSciowych modeli zarzadzania procesami opartych
na danych, kontekscie i adaptacji w czasie rzeczywistym. Skuteczna implemen-
tacja tego podejScia wymaga, jednak nie tylko odpowiednich narzedzi techno-
logicznych, ale takze zmiany podejScia organizacyjnego oraz silnego wsparcia
w zakresie zarzadzania zmiang i kompetencjami cyfrowymi.
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W kontekscie dynamicznie zmieniajacego si¢ krajobrazu technologicz-
nego, integracja inteligentnych regut decyzyjnych z platformami Business
Process Management nie tylko redefiniuje sposob, w jaki organizacje zarza-
dzaja swoimi procesami, ale przede wszystkim wyznacza nowy paradygmat
elastycznego i predykcyjnego zarzadzania operacjami. U podstaw tej trans-
formacji lezy zdolno$¢ do przechodzenia od podejscia reaktywnego, opar-
tego na sztywnych, z gory zdefiniowanych regutach, do podejScia proaktyw-
nego, gdzie decyzje sa kontekstowe, wspierane przez uczenie maszynowe
i analizy semantyczne. Mozliwos$¢ orkiestracji decyzji w czasie rzeczywistym
z uwzglednieniem przewidywanych skutkow i aktualnego kontekstu operacyj-
nego, pozwala na budowanie systemow zarzadzania zdolnych do samodosko-
nalenia si¢. W tym Swietle BPM przestaje by¢ jedynie narzedziem do odwzo-
rowania procesOw, a staje si¢ dynamicznym silnikiem decyzyjnym, zasilanym
przez dane, algorytmy i reguly zdolne do adaptacji.

Z perspektywy organizacyjnej oznacza to konieczno$¢ wypracowania
nowych kompetencji na styku informatyki, analityki danych i zarzadzania
procesowego, a takze przelamania silosow wiedzy i technologii. Wymaga to
zmiany myS$lenia o procesach jako strukturach zamknigtych na rzecz pode;j-
Scia ekosystemowego, w ktorym proces, decyzja i dane wspoOlistnieja w czasie
rzeczywistym, tworzac warto$¢ dodang. Podsumowujac, mozna stwierdzi¢, ze
przysztos¢ BPM to nie automatyzacja dla automatyzacji, ale inteligentna ada-
ptacja oparta na gtebokim rozumieniu kontekstu i prognozie zmian.



Rozdziat 4
Integracja systemow
wzbogaconych o komponenty sztucznej inteligencji
z architekturg Business Process Management

4.1. Definicja i cechy systemow informacyjnych

Wykorzystanie sztucznej inteligencji jest obecnie rekomendowane w wielu
typach systemOw informatycznych zarzadzania, szczegOlnie tam, gdzie zachodzi
potrzeba przetwarzania duzych ilosci danych, podejmowania decyzji w czasie
rzeczywistym, automatyzacji rutynowych dziatan oraz wspierania procesow stra-
tegicznych. Glownym celem niniejszego rozdzialu jest zaprezentowanie podzialu
systemOw informatycznych zarzadzania oraz zestawienie gtownych systemow
informacyjnych zarzadzania, w ktorych zastosowanie zarzadzania procesami
biznesowymi wraz ze sztuczng inteligencja przynosi najwicksze korzysci.
Klasyczna definicja przedstawia system jako zbior elementdw i relacji
zachodzacych migdzy nimi: System to zorganizowany zbior licznych elemen-
tow strukturalnych, powigzanych ze sobq (wspdltzaleinych) i wykonujgcych
oddzielne funkcje, ale w jednym wspolnym celu (Kubiak, 1994). Zbior ele-
mentOw, ktOre tworzg system, z zewngtrznej perspektywy stanowi pewna zor-
ganizowang calo$¢. W systemach wystepuja granice, ktore odrdzniajg je od
innych i oddzielajg od otoczenia. Organizowanie i Iaczenie elementéw sys-
temu nazywane jest konfiguracja. Systemy sktadaja si¢ z (Januszewski, 2012):
* wejscia,
* mechanizmu przetwarzania,
* wyjScia,
* mechanizmu sprzezenia zwrotnego.

System zarzadzania mozna wigc zdefiniowac jako zbior dziatan obejmu-
jacy pelny cykl procesu zarzadzania: planowanie i podejmowanie decyzji,
organizowanie, przewodzenie, tj. kierowanie ludZzmi, kontrolowanie skiero-
wane na zasoby organizacji (ludzkie, finansowe, rzeczowe i informacyjne)
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i wykonywane z zamiarem sprawnego i skutecznego osiggnigcia celu poprzez
trafne podejmowanie decyzji.

Systemy wspomagajace proces zarzadzania wykorzystuja odpowiedni sys-
tem informacyjny, ktdry przetwarza dane w informacje (Januszewski, 2012).
System informacyjny to zbior wspolpracujqcych elementow, ktore zbierajq i gro-
madzq dane (input), zmieniajq ich tres¢ i forme (processing), emitujq dane
i informacje (output) oraz dostarczajq sprzezenia zwrotnego (feedback), aby
osiqgnqc zamierzony cel (Stair i Reynolds, 2003).

System informacyjny to SciSle uporzadkowany uktad odpowiednich ele-
mentOw charakteryzujacych sie pewnymi witasciwoSciami i potgczonych
wzajemnie okreSlonymi relacjami. Elementami tymi sa: zbiory informacji,
nadawcy informacji, kanaly informacyjne, odbiorcy informacji oraz metody,
techniki i technologie przetwarzania informacji. WtasciwoSci wyr6znionych
elementdéw 1 wigzace je relacje ujawniajg sie w petni w uporzadkowanym
przestrzennie i czasowo przebiegu procesOw ciagle] wymiany informacji
dokonujacej si¢ zarowno wewnatrz obiektu, w ktorym dany system funkcjo-
nuje, jak i w jego otoczeniu (Korczak i Dyczkowski, 2008).

Wejscie systemu to pozyskiwanie, zbieranie i gromadzenie danych. Moze
ono wykorzystywac rozne techniki i urzadzenia. Dane moga by¢ gromadzone
w sposob reczny lub automatyczny. W przypadku systemow komputerowych
dane moga by¢ wprowadzane na wiele réznych sposobow: przy uzyciu kla-
wiatury lub urzadzefn manipulacyjnych typu mysz, touchpad, ekran dotykowy,
pioro Swietlne, skaner, czytnik kodoéw kresowych, mikrofon i inne urzadzenia.
Niezaleznie od sposobu gromadzenia danych jedynie w przypadku zagwaranto-
wania ich poprawno$ci mozliwe bedzie uzyskanie pozadanej informacji na wyj-
Sciu systemu. Przetwarzanie danych polega na przeksztatcaniu danych w uzy-
teczng informacje i moze obejmowac takie operacje, jak: obliczenia, Iaczenie
(tekstow, tabel, zbioréw danych), pobieranie podzbioru danych, dokonywanie
poréwnan i podejmowanie alternatywnych akcji. Moze odbywac si¢ r¢cznie lub
automatycznie. WyjScie systemu dotyczy wyemitowania i prezentacji przydat-
nej informacji, zwykle w formie dokumentow lub raportow. Czasami wyjScie
z jednego systemu stanowi wejScie do innego systemu. Sprze¢zenie zwrotne
(ang. feedback) jest to takie wyjScie systemu, ktore uzyte jest w celu zmiany
wejScia systemu lub procesu przetwarzania (Januszewski, 2012).

System informacyjny to system komunikacyjny przedsigbiorstwa aczacy
w jedna calo$¢ elementy systemu zarzadzania. W. Kiezun formuluje teze,
ze stopien sprawnoS$ci komunikacji mi¢dzy czeSciami organizacji, czeSciami
a otoczeniem oraz calo$cig organizacji a otoczeniem, jest w bezpoSrednim
zwiazku przyczynowym ze sprawnoscig catej organizacji. G. Morgan pisze, ze
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bardzo prawdopodobne jest, ze za jakis czas stwierdzimy, iz organizacje stajq si¢
tozsame z systemami informacyjnymi. A.K. Kozminski i W. Piotrowski (2007)
uwazaja, ze system informacyjny jest specyficznym uktadem nerwowym, ktory
faczy w jedng catos$¢ elementy systemu zarzadzania. Dlatego tez uzasadnione
jest przyktadanie wagi do zbudowania sprawnego systemu informacyjnego.
System informacyjny powoduje, ze uzytkownik dysponuje narzedziem do
podejmowania celowego dziatania. JakoS¢ tego systemu decyduje o jakosci
procesu zarzadzania. System informacyjny mozemy okresli¢ jako wielopo-
ziomowg strukture, ktdra pozwala jego uzytkownikowi na transformowanie
okreslonych informacji wejScia na pozadane informacje wyjScia za pomocg
odpowiednich procedur i modeli. Wynikiem uzyskania tych informacji sa
okreSlone decyzje. Konkretny system informacyjny mozna analizowac jako:
* wielopoziomowg strukture,

* element tancucha decyzyjnego funkcjonujacy w systemie zarzadzania.

Analizujac system informacyjny pod wzgledem jego struktury, rozpatruje
si¢ przede wszystkim samo jego zachowanie niezaleznie od zadan, dla kto-
rych zostat on zbudowany. Jest to wigc techniczna i technologiczna analiza
systemu. Odmiennie nalezy postapi¢ wtedy, gdy analizujemy ten sam system
informacyjny pod katem funkcji, ktore spetniaja caly system i jego elementy.
Mowimy wtedy, ze analizujemy tancuch decyzji generowanych w wyniku
dzialania systemu albo tez przeprowadzamy jego analize pragmatyczng.

System informacyjny moze by¢ systemem re¢cznym lub zautomatyzowa-
nym. W tym drugim przypadku moéwimy o systemie informatycznym, czyli
o takim systemie (podsystemie) informacyjnym, ktory wykorzystuje sprzet
komputerowy. System informatyczny mozna zatem okresli¢ jako wydzielona,
skomputeryzowang cze¢s¢ systemu informacyjnego (Kisielnicki i Sroka, 2005).
Obecnie, z powodu upowszechnienia technologii informatycznej (Oz, 2002)
pojecia systemu informacyjnego i systemu informatycznego czesto bywajg
stosowane wymiennie. Ich tozsame znaczenie ma swoje uzasadnienie, ponie-
waz w praktyce coraz rzadziej spotyka si¢ systemy informacyjne, ktore nie
wykorzystuja, choby w niewielkim zakresie, technologii informatycznych.
W kazdym razie w systemie informacyjnym kazdej organizacji gospodarczej
daje si¢ zazwyczaj wskazac taka czeS¢, ktora zostata skomputeryzowana. Sys-
tem informatyczny mozna tez zdefiniowa¢ bez odwolywania si¢ do pojecia
systemu informacyjnego, podajac sktadajace si¢ na niego elementy. System
informatyczny to system, ktory sktada si¢ ze sprzetu komputerowego, opro-
gramowania, bazy danych, urzadzen i Srodkow tacznosci (sieci), ludzi i pro-
cedur (Januszewski, 2012).



Integracja systemdw wzbogaconych o komponenty sztucznej inteligencji... 89

W. Chmielarz wyr6znit nastepujace cechy systemu informacyjnego

(Chmielarz, 2000):

* adekwatno$¢ treSci i zakresu informacji do potrzeb danego szczebla
zarzadzania (w tym kodyfikacja czesci sfery nieskodyfikowanej poprzez
szeroko pojete: restrukturyzacje lub reinzynierig),

* dostosowanie szybkoSci, czgstosci (dynamiki) i objetodci informacji do
cykli decyzyjnych,

* dostosowanie kanalow przeptywu informacji systemu informatycznego do
struktury informacyjnej systemu informacyjnego,

* komunikatywno§¢ form prezentacji informacji, nawet wbrew uprzednim
wzorcom systemu informacyjnego,

* aktualnos$¢ informacji — opracowanie takich mechanizmow, ktore zapew-
nig dostarczanie informacji we wiasciwym czasie,

* minimalizacja kosztu uzyskania i przechowywania informacji.

D. Jelonek podkresla, ze ramowa struktura informacyjna systemow infor-
macyjnych zarzadzania ustalana jest na podstawie wynikow analiz potrzeb
informacyjnych kierownictwa oraz innych uzytkownikow systemu. W trakcie
wykorzystywania systemu menedzerowie najczesciej zglaszaja nowe potrzeby
informacyjne, ktore system powinien realizowac. W zasobach informacyjnych
systemu powinny by¢ gromadzone informacje niezbedne w procesach podej-
mowania decyzji na r6znych szczeblach zarzadzania. Zgromadzone informa-
cje powinny by¢ utrzymywane oraz udost¢pniane upowaznionym uzytkowni-
kom systemu (Jelonek, 2018).

Z1ozono$¢ wspodlczesnych organizacji oraz postepujaca cyfryzacja Srodo-
wiska biznesowego sprawiaja, ze klasyczne podejScie do systemow zarzadza-
nia i systemOw informacyjnych wymaga nowego spojrzenia. W szczegolnosci
warto zwrdci¢ uwage na ich rosnaca integracje z technologiami kognityw-
nymi i algorytmicznymi, ktOre nie tylko wspieraja podejmowanie decyzji, lecz
ksztaltujg rowniez sam charakter tych decyzji. W kontekScie definicji syste-
mow zarzadzania oraz systemoOw informacyjnych, szczegoOlnie cenne wydaje
si¢ ujecie systemu jako dynamicznego ukladu relacji informacyjnych, a nie
wylacznie statycznego zbioru komponentow technicznych. To przesunigcie
akcentu z technologii na interakcje i adaptacyjno$¢ ma fundamentalne zna-
czenie dla zrozumienia roli wspolczesnych systemow w organizacji. Istota nie
jest juz tylko zapewnienie poprawnego przetwarzania danych, lecz aktywne
wspieranie organizacji w reagowaniu na zmienne otoczenie rynkowe. W tym
ujeciu system informacyjny funkcjonuje jak uktad nerwowy organizacji, ale
nie tylko przekazuje sygnaly, lecz takze organizuje ich przeplyw, filtruje je,
a czesto nawet interpretuje. Wspolczesne organizacje oczekuja, ze ich systemy
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informacyjne nie beda jedynie zbiorem narz¢dzi wspierajacych zarzadzanie,
lecz stang sie aktywnym uczestnikiem procesOw decyzyjnych adaptujacym sie,
przewidujacym i rekomendujacym dziatania. Umozliwia to m.in. integracja
z narzedziami opartymi na sztucznej inteligencji, ktore rozszerzaja zdolnos¢
organizacji do analizy nieustrukturyzowanych danych, rozpoznawania wzor-
cOW czy reagowania w czasie rzeczywistym.

Podsumowujac, przysztos¢ systemow informacyjnych lezy nie tyle w ich
dalszym rozwoju technologicznym, ile w ich zdolnosci do dynamicznej wspoi-
pracy z ludZmi i innymi systemami. Kluczowe staja si¢ zatem, takie cechy
jak transparentno$¢ decyzji systemu, elastyczno$¢ konfiguracji, autonomia
dzialania przy zachowaniu nadzoru oraz umieje¢tnos¢ dostosowywania si¢ do
zmiennych potrzeb uzytkownikow. System informacyjny przestaje by¢ pasyw-
nym kanalem komunikacyjnym — staje si¢ inteligentnym partnerem zarza-
dzania, ktory w coraz wickszym stopniu wspotksztaltuje strukture i strategie
organizacji.

4.2. Podziat systemow informacyjnych zarzadzania

System to skoordynowany uktad elementow, zbior tworzacy pewng calosS¢
uwarunkowang statym, logicznym uporzadkowaniem jego czesSci sktadowych.
System wedtug T. Tomaszewskiego to zbior elementdéw powigzanych ze sobg
relacjami w taki sposob, ze stanowig one cato$¢ zdolng do funkcjonowania
w okreslony sposob.
Obecnie oczekuje sig, ze system informacyjny zarzadzania bedzie spetnial
nastqpu]ape wymagania (Nowakowski, 1991):
dla kazdego szczebla zarzadzania bedzie dostarczat kluczowe informacje
w oczekiwanym czasie,
* bedzie gwarantowal elastycznos¢ w doborze uktadow informacyjno-decy-
zyjnych organizacji,
* bedzie obejmowal rézne modele proceséw decyzyjnych,
* bedzie dawal mozliwoS¢ uzycia metod optymalizacyjnych, statystycznych
1 symulacyjnych,
* bedzie sugerowal decyzje i ocenial konsekwencje ich podjecia.

Powyzej zaprezentowane wymagania probowano zrealizowac, opracowu-
jac coraz to nowsze koncepcje systemOw informacyjnych zarzadzania, ktore
mialy odpowiedzie¢ na potrzeby informacyjne na kolejnych szczeblach zarza-
dzania, poczawszy od wspomagania decyzji operacyjnych, skoficzywszy na
decyzjach strategicznych. Spelnienie tych wymagan bylo mozliwe dzigki roz-
wojowi technologii informatycznych oraz nauki, w efekcie czego wiadomo
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byto, w jaki sposob mozna wykorzysta¢ w systemach informatycznych sporza-
dzone wcze$niej nowe metody ekonomiczne i matematyczne.

Po raz pierwszy informatyka w zarzadzaniu zostala wykorzystana w celu
wspomagania ewidencji operatywnej, czyli rejestracji zdarzen w miejscu ich
powstania oraz rejestrowania zdarzen ksiggowych. Nastepnie systemy wyposa-
zono w rdznego rodzaju narzedzia raportujgce oraz jezyki wyszukiwawcze, co
pozwolilo w wigkszym stopniu spetni¢ funkcje informacyjna. Kolejne wersje sys-
temu informacyjnego zarzadzania dodatkowo, oprocz sprawozdawczosci i ewi-
dencji zdarzen, uwzglednialy funkcje planistyczne. Komputerowe skonfrontowa-
nie wykonania danego zadania z planem mialo zagwarantowa¢ automatyzacje
mechanizmu sprz¢zenia zwrotnego, co w konsekwencji dalo mozliwos¢ natych-
miastowego reagowania na sygnaly pochodzace z systemu informatycznego.
Taka podstawowa klasyfikacje systemow informacyjnych zarzadzania zapropo-
nowal T. Wierzbicki, ktory podzieli je na (Wierzbicki, 1986):

* ewidencyjne,
* informacyjne,
* regulacyjne.

Réwnoczesnie w systemach informatycznych probowano wprowadzac rozne
metody symulacyjne, statystyczne, optymalizacyjne oraz metody sztucznej inte-
ligencji, np. bazy wiedzy i sieci neuronowe. Wdrozenie metod w systemach
informatycznych przede wszystkim bylo mozliwe dzieki postepowi technolo-
gicznemu. Taki kierunek rozwoju systemow informacyjnych zarzadzania wyko-
rzystata w przedstawionej klasyfikacji E. Niedzielska. Wyrdznila ona nastepu-
jace generacje systemow informacyjnych zarzadzania (Niedzielska, 2003):

* systemy transakcyjne przetwarzania (ang. transactional systems),

* systemy informacyjne (raportujace) (ang. management information
systems),

* systemy wspomagania decyzji (ang. decision support systems),

» systemy eksperckie (ang. expert systems),

* systemy sztucznej inteligencji (ang. artificial intelligence systems).

Wedtug E. Turbana stworzenie pelnej i roztacznej klasyfikacji systemow
informacyjnych zarzadzania nie wydaje si¢ celowe i mozliwe (Turban, Leid-
ner, McLean i Wetherbe, 2008). Sporadycznie mozna tylko spotkac systemy
posiadajace jedynie cechy charakterystyczne dla jednej z wypunktowanych
grup. Widoczne jest zacieranie r6znic pomi¢dzy poszczegdlnymi generacjami
systemOw informacyjnych zarzadzania, co spowodowane jest coraz dalej
idacg integracja w rozwigzaniach aplikacyjnych (Zielinski, 2000).
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Typologia systemoOw informatycznych na potrzeby zarzadzania przedsig-
biorstwem zaje¢li sie rowniez W. Chmielarz i P. Krajewski, ktorzy stworzyli
nowa, uwzgledniajaca obecnie najnowsze tendencje, koncepcje typologii
1 kierunkow rozwoju systemow informatycznych zarzadzania opartych na
trzech podstawowych czynnikach (Krajewski i Chmielarz, 2019):

* Stopniowej multiplikacji architektury logicznej systemOw informatycznych,
gdzie jako strukture logiczng systemu informatycznego rozumie si¢ glowne
komponenty systemu, relacje pomi¢dzy nimi i relacje z uzytkownikiem
podejmujacym za pomocg systemu informatycznego decyzje zarzadcze. Jej
rozw0j byt traktowany jako bezposrednia implikacja postepu technologicz-
nego. To wlasnie na tej klasyfikacji systemow informacyjnych zarzadzania
oparto dalsze zestawienia w podrozdziatach (Chmielarz, 2013):

— transakcyjne systemy przetwarzania — transactional processing data sys-

tems — TSP, od roku 1951 do potowy lat 60. XX wieku;

— systemy informacyjne zarzadzania — management information systems
— MIS, od potowy lat 60. XX wieku;

— systemy wspomagajace podejmowanie decyzji — decision support sys-
tems — DSS, od konca lat 70. XX wieku;

— systemy informowania kierownictwa — executive information systems —
EIS i systemy wspomagania kierownictwa — executive support systems
— ESS, lata 80. XX wieku;

— systemy eksperckie — expert systems — ES, lata 90. XX wieku;

— systemy analityki biznesowej — business intelligence systems — BIS,
poczatek XXI wieku, stanowia najlepsza forme systemow wspomaga-
jacych zarzadzanie.

* Integracji funkcjonalnej systemow informatycznych, dostosowanej do
aktualnych potrzeb organizacji i dziatajacego w niej uzytkownika. Sciezka
ta opiera si¢ na swoistych bilansach faczonych ze soba w miar¢ rozwoju
systemOw zintegrowanych na podstawie integracji funkcjonalnej (rézne
funkcje systemu informatycznego sa realizowane, jakby byly wykonywane
w jednym, pojedynczym systemie). Wyrdznia si¢ tu:

— systemy planowania zasobdéw materiatowych — material requirements
planning — MRP, od polowy lat 60. XX wieku;

— systemy planowania zasobow produkcyjnych — manufacture resources
planning — MRP 11, od 1989 roku;

— systemy planowania zasobdw przedsigbiorstwa — enterprise resources
planning — ERP, od 1995 roku;

— systemy planowania zasobdw przedsiewzigcia — enterpreneurship reso-
urces planning — ERP 11, od 1998 roku.
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* Rozszerzeniu infrastrukturalnym systemdéw sieciowych — co oznacza
w tym przypadku mozliwo$¢ prowadzenia dziatalnosci gospodarczej za
pomocg sieci oraz na zastosowaniu rozwigzan sieciowych do wspoipracy
z tradycyjnymi systemami informatycznymi. W rozwoju tego typu syste-
moOw wyrdznia si¢ nastepujace klasy systemow:

— oparte na sieciach prywatnych, od 1970 roku;
— oparte na sieciach komercyjnych, od 1985 roku;
— oparte na sieci Internet, od 1991 roku.

W Kklasyfikacji zaproponowanej przez W. Chmielarza i P. Krajewskiego
(Krajewski i Chmielarz, 2019) podj¢to probe uporzadkowania systemow
informacyjnych zarzadzania, biorac pod uwage tendencje integracyjne oraz
konwergencyjne (upodabniania si¢ i przenikania implementacji), ktore wyni-
kaja z ciagtego postepu technologicznego.

Transakcyjne systemy zarzadzania sa kategorig historyczng, ktorej
w momencie powstania systemOw zintegrowanych nadano inne zupelnie
znaczenie — sg to w istocie podsystemy systemu zintegrowanego oparte na
bazie danych.

Integracja w sensie ideowym rozumiana jest jako potaczenie elementow
funkcjonalnych z wykorzystaniem relacji, tak aby stanowily sktadowe zdefi-
niowanej strukturalnie catoSci. W niniejszej klasyfikacji integracja oznacza
proces scalania i zespalania si¢ poszczegolnych, roznej klasy postaci i form
powiqzanych wzajemnie elementow w celu tworzenia funkcjonalnej calosci,
o uzytecznosci i/lub efektywnosci wigkszej niz posiadataby kazda z tych czesci
dzialajgca oddzielnie (efekt synergii) (Chmielarz, 2013).

Konwergencja rozumiana tu jest jako ksztaftowanie sie w ewolucyjnym proce-
sie rozwojowym podobnych cech budowy, funkcji i wyglgdu zewnetrznego roznych
grup systemow funkcjonujgcych w takich samych warunkach srodowiskowych,
niezaleznie od przyjetych szczegotowych rozwiqzari innowacyjnych oraz przenika-
nie i kojarzenie zjawisk znajdujgcych si¢ na ich pograniczu (Chmielarz, 2013).

P. Krajewski i W. Chmielarz dodatkowo dokonali specyfikacji najistotniej-
szych wspolczesnych systemOw informatycznych i na podstawie ich najwaz-
niejszych cech przypisali je do wyrdznionych Sciezek rozwojowych. Wsrdd
na]wazme]szych wymienili (Krajewski i Chmielarz, 2019):

systemy Big Data — BDS — pierwsza Sciezk¢ rozwojowa,

* wirtualng i rozszerzong rzeczywistoS¢ — VR, AR — pierwszg Sciezke roz-

WOjowa,

* trzecig generacj¢ systemOow ERP — the third generation ERP III — druga

Sciezke rozwojowa,
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* przetwarzanie w chmurze — cloud computing — CC i przetwarzanie we
mgle — fog computing — FC — trzecig Sciezke rozwojowa,

* internet rzeczy i internet wszechrzeczy — Internet of Things — 10T, Internet
of Everything — IoE — trzecig Sciezk¢ rozwojowa,

* Smart Information Systems: inteligentne miasta — smart cities, inteligentne
przedsiebiorstwa — smart factories, smart companies, inteligentne systemy
— smart systems — trzecig Sciezk¢ rozwojowa.

Specyfikacja zaprezentowana przez W. Chmielarza i P. Krajewskiego
wnosi wkiad w badania nad kierunkiem rozwoju systemow informatycznych
zarzadzania, w szczegOlnoSci przedstawia zaS nowa koncepcje¢ chronologii
zmian typologii.

Celem niniejszego opracowania jest przedstawienie typdw systemoOw
informacyjnych zarzadzania, w ktorych wdrozenie SI przynosi najwicksze
korzySci, ze szczegdlnym uwzglednieniem Business Process Management jako
Srodowiska, w ktorym sztuczna inteligencja moze by¢ skutecznie osadzona
jako komponent sterujacy i analityczny. Integracja ta umozliwia nie tylko
podniesienie efektywnosci 1 elastycznoSci organizacji, lecz takze realne przej-
Scie w kierunku organizacji kognitywnej — zdolnej do samouczenia si¢ i ada-
ptacji w oparciu o dane.

Biorac pod uwage powyzsze, sztuczna inteligencja moze znalez¢ dzi§ zasto-
sowanie w niemal wszystkich kluczowych typach systemow informacyjnych
zarzadzania, w niniejszej pracy szczegdtowo omowiono nast¢pujace z nich:

* ewidencyjno-sprawozdawcze systemy informacyjne zarzadzania (MIS) —
gdzie zadaniem SI jest zwickszenie jakoSci, szybkoSci i przydatnoSci infor-
macji generowanej w raportach zarzadczych;

* systemy wspomagajace podejmowanie decyzji (DSS) — w ktorych SI
umozliwia predykcyjne modelowanie, rozpoznawanie wzorcow i genero-
wanie rekomendacji decyzyjnych na podstawie danych historycznych oraz
biezacych;

 systemy eksperckie (ES) — gdzie SI umozliwia wdrozenie proceséw decy-
zyjnych klasy enterprise, ktore nie tylko odwzorowujg przebieg pracy, ale
takze inteligentnie reagujg na dane i kontekst;

* systemy Business Intelligence (BI) — dla ktorych SI wspiera automatyzacje
analiz, personalizacj¢ dashboardow, wykrywanie anomalii oraz adapta-
cyjne rozpoznawanie wzorcoOw w danych.
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4.3. Systemy informacyjne zarzadzania
zintegrowane ze sztuczng inteligencjg

4.3.1. Ewidencyjno-sprawozdawcze systemy informacyjne zarzadzania

Systemy informacyjne zarzadzania (ang. Management Information Systems,
MIS) nalezace do systemOw zintegrowanych, przeznaczone sg do rejestracji
przeszlych i biezacych, rutynowych informacji, ktore dotycza organizowania,
planowania i kontrolowania operacji w funkcjonalnych zakresach dziatania
firmy (Turban, Leidner, McLean i Wetherbe, 2008). E. Turban zapropono-
wal nastepujaca ich definicje: system informacyjny zarzqdzania jest formalnym,
komputerowym systemem, stworzonym dla rejestracji, selekcjonowania i inte-
gracji dostarczanej z roznych zZrodel informacji w celu zapewnienia aktualnych
danych niezbednych dla podejmowania decyzji w zarzqdzaniu. Najefektywniej-
sze sq one w systemach rutynowych, ustrukturalizowanych, w ktorych podejmuje
sie przewidywalne typy decyzji (Turban, Leidner, McLean i Wetherbe, 2008).

Wedtug R.M. Staira system informacyjny zarzadzania to (Stair i Reynolds,
2003) zorganizowany zbior ludzi, procedur przetwarzania, baz danych oraz urzg-
dzen uzywanych do dostarczania standardowej informacji w roznych przekro-
jach dla menedzerow i decydentow.

MIS to pierwsze rozwigzania informatyczne bazujgce na systemach trans-
akcyjnych, ktorych zadaniem byla poczatkowo ewidencja podstawowych
transakcji gospodarczych oraz przetwarzanie ich dla celow sprawozdaw-
czych. Wyniki generowane przez te systemy znalazly zastosowanie rOwniez
we wspieraniu operacyjnego szczebla zarzadzania w podejmowaniu decyzji
(tylko na bazie informacji).

Dotychczas najwickszy wplyw na ksztaltowanie si¢ systemoOw informa-
tycznych wspomagajacych zarzadzanie mialy rozwoj technologii baz danych
oraz ewolucja metod przetwarzania danych, ktére umozliwialy gromadzenie,
przetwarzanie i udostepnianie informacji w organizacjach. Pierwsze systemy
ewidencyjno-sprawozdawcze oparte na technologii baz danych obstugiwaly
dziatalno$¢ pojedynczych dzialow merytorycznych obiektu gospodarczego.
Przyjeto sig, wigc okreslac je jako jednodziedzinowe systemy nazywane rOw-
niez Systemami Informacyjnymi Zarzadzania, ktore mialy do tej pory naj-
wickszy wplyw na ksztaltowanie si¢ systemOw informatycznych wspomagaja-
cych zarzadzanie. Gruntowne przemiany poczatkowo tworzonych systemow
informacyjnych zarzadzania spowodowane byly najczeSciej zamiang systemu
wsadowego na system bezposredniego dost¢pu do komputera oraz zmianami
dotyczacymi metodyki i technologii przechowywania, gromadzenia i dostepu
do danych. Kluczowym elementem w ksztaltowaniu niniejszych systemow
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stala si¢ baza danych, zwlaszcza relacyjna baza danych z calym aparatem ja

obstugujacym. Podstawowa struktura architektury logicznej systemu infor-

macyjnego zarzadzania sktadala si¢ z (Chmielarz, 2015):

* uzytkownika koficowego z interfejsem — uzytkownik koncowy ma dostep do
zbioru programoéw, najczesciej systemu operacyjnego, ktore to programy
odpowiedzialne sa za komunikacje z nim, a uzytkownik narzuca pewne
standardy postrzegania i wykorzystania pozostalego oprogramowania;

* bazy danych wraz z systemem zarzadzania baza danych — jest to zbior
danych zapisanych zgodnie z okreSlonymi regutami porzadkujacymi, ktore
powiazane sg okreS§lonymi zaleznoSciami, zapisane w $ciSle zdefiniowany
sposob w strukturach odpowiadajacych zaktadanemu modelowi danych.
Oprogramowanie utatwiajace definiowanie, konstruowanie, manipulowa-
nie i udost¢pnianie baz danych dla aplikacji i uzytkownikow nazywane
jest systemem zarzadzania bazg danych. Dodatkowym elementem tego
oprogramowania staje si¢ w pozniejszym okresie jezyk zapytan utatwia-
jacy uzytkownikowi komunikacje z baza danych (w swej idei nawet niewy-
kwalifikowanemu) w sensie przyjecia zapytania, jego formalizacji i udo-
stepnienia wyniku decydentowi;

* aplikacji — np. podsystemy, oprogramowanie uzytkowe, sktadajace si¢
ze zbioru instrukcji, ktorych zadaniem jest dostarczenie uzytkownikowi
okreSlonej funkcjonalno$ci (podsystem finansowo-ksiggowy, podsystem
magazynowy, podsystem kadrowo-placowy, podsystem sterowania pro-
dukcja itd.).

4.3.2. Systemy informacyjne zarzadzania
zintegrowane ze sztuczng inteligencja

W ewidencyjno-sprawozdawczych systemach informacyjnych zarzadzania
rekomenduje si¢ wykorzystanie sztucznej inteligencji, choc¢ jej zastosowanie
przybiera tu nieco inny charakter niz w systemach wspomagajacych podejmo-
wanie decyzji czy systemach Business Intelligence. W przypadku MIS gtoéwna
funkcja SI nie jest podejmowanie decyzji w klasycznym znaczeniu, ale zwigk-
szenie jakoSci, szybkosci i przydatnosci informacji generowanej w raportach
zarzadczych.

Wspolczesne systemy ewidencyjno-sprawozdawcze zarzadzania coraz cze-
Sciej uzupelniane sa o komponenty sztucznej inteligencji, co znaczaco pod-
nosi ich funkcjonalno$¢ oraz warto$¢ informacyjna. Jednym z podstawowych
powodow integracji SI z MIS jest potrzeba automatyzacji przetwarzania
danych. Dzigki zastosowaniu algorytmdOw uczenia maszynowego i rozwigzan
SI mozliwe stato si¢ automatyczne agregowanie i kategoryzowanie danych



Integracja systemdw wzbogaconych o komponenty sztucznej inteligencji... 97

pochodzacych z r6znych Zrodet, takich jak systemy ERP, CRM czy platformy
IoT. Eliminuje to potrzebe recznego raportowania i jednocze$nie zmniejsza
ryzyko blgdéw ewidencyjnych (Laudon i Laudon, 2021).

Kolejnym kluczowym aspektem wykorzystania SI w MIS jest mozliwos¢
generowania raportow kontekstowych i predykcyjnych. Tradycyjne systemy
MIS ograniczajg si¢ zazwyczaj do przedstawiania danych historycznych
w postaci tabelarycznej lub graficznej. SI poszerza te mozliwoSci, umozliwia-
jac dynamiczng analiz¢ trendow oraz tworzenie prognoz na podstawie danych
z przesztosci, co moze by¢ wykorzystywane m.in. do przewidywania odchylen
budzetowych, sezonowych wahan sprzedazy czy ryzyka operacyjnego (Sun,
Strang i Firmin, 2017). W tym kontekscie szczegdlnie wartoSciowe staje si¢
rOwniez zastosowanie przetwarzania jezyka naturalnego, ktore umozliwia
przeksztalcanie danych liczbowych w tekstowe interpretacje zrozumiate dla
kadry zarzadzajacej. Dzieki temu system moze generowaé opisowe sprawoz-
dania, ktore nie wymagajg zaawansowanej wiedzy analitycznej do ich zrozu-
mienia, co znaczaco zwigksza ich dostepnos¢ dla uzytkownikow na réznych
poziomach organizacyjnych (Davenport i Ronanki, 2018).

SI w MIS odgrywa rowniez istotng role w zakresie detekcji anomalii
1 generowania alertow. Mechanizmy uczenia maszynowego pozwalaja na
identyfikacje¢ nietypowych wzorcow w danych, takich jak nagty wzrost kosz-
tow operacyjnych, nieprawidlowe ksiggowania lub symptomy oszustw finan-
sowych. Dzigki temu system moze automatycznie informowac uzytkownikow
o potencjalnych problemach lub ryzyku, jeszcze zanim przeksztalca si¢ one
w rzeczywiste zagrozenia dla organizacji (IBM Institute for Business Value,
2020). Nie mniej istotna jest takze kwestia odcigzenia pracownikOw admini-
stracyjnych. W przesztoSci wiele dziatan raportowych i analitycznych wyma-
galo zaangazowania specjalistow ds. kontrolingu, analitykdw biznesowych
czy ksiggowych. Wprowadzenie SI pozwala na automatyzacj¢ tych zadan,
umozliwiajac szybsze generowanie raportow i skupienie si¢ personelu na
dziataniach o wyzszej wartosci dodanej (Power, 2007).

Podsumowujac, integracja SI z MIS przeksztalca te systemy z pasywnych
narzedzi raportowych w aktywne, inteligentne mechanizmy wspomagajace
zarzadzanie. Umozliwiajg one nie tylko efektywne monitorowanie dziatan
organizacji, lecz takze realne wsparcie w podejmowaniu decyzji operacyjnych
1 taktycznych.
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4.3.3. Systemy informacyjne zarzadzania
zintegrowane ze sztuczng inteligencja w srodowisku BPM

Potaczenie Management Information Systems, Artificial Intelligence oraz Busi-
ness Process Management stanowi obecnie fundament nowoczesnych, inte-
ligentnych organizacji. Integracja tych trzech komponentdéw umozliwia nie
tylko sprawne zarzadzanie informacjg i procesami, ale rowniez dynamiczne
podejmowanie decyzji w czasie rzeczywistym, optymalizacje dziatan opera-
cyjnych oraz przewidywanie zmian rynkowych i organizacyjnych.

SI zintegrowana z BPM i wspierana przez MIS tworzy podstawy inteli-
gentnej automatyzacji procesoOw biznesowych. SI wzmacnia BPM przez doda-
nie zdolnoSci uczenia si¢, analizy predykcyjnej oraz podejmowania decyzji
opartych na danych w czasie rzeczywistym. Z kolei MIS dostarcza danych
historycznych, transakcyjnych i operacyjnych, ktore stanowia podstawe
dla algorytmow SI oraz regut sterujacych przeptywami BPM (vom Brocke
i Rosemann, 2015).

MIS tradycyjnie petnit funkcj¢ repozytorium danych i platformy sprawozdaw-
czej, jednak dzigki integracji z ST 1 BPM jego rola ewoluuje w kierunku aktywnie
uczestniczacego elementu orkiestracji decyzji. SI przetwarza dane zgromadzone
w MIS w celu odkrywania wzorcow, przewidywania wynikow i inicjowania odpo-
wiednich procesow w ramach BPM. Taka integracja sprzyja zwickszeniu szybko-
Sci reakcji organizacji oraz poprawia jakos¢ decyzji operacyjnych (Snyder, Witell,
Gustafsson, Fombelle i Kristensson, 2016; Harmon, 2019).

BPM, ktory tradycyjnie bazowat na statycznych modelach procesow, dzieki
integracji z SI oraz danymi z MIS staje si¢ adaptacyjny i kontekstowy. Sys-
temy BPMN moga dynamicznie zmienia¢ przebieg procesu w zaleznosci od
analiz SI, np. oceny ryzyka klienta, analizy sentymentu lub przewidywanego
czasu wykonania zadania. MIS poprzez dostarczanie biezacych i historycznych
danych operacyjnych zasila algorytmy podejmujace decyzje w czasie rzeczywi-
stym (Davenport i Short, 1990; Dumas, La Rosa, Mendling i Reijers, 2018).

Z perspektywy architektonicznej integracja MIS, SI i BPM wymaga roz-
wigzan o wysokim poziomie interoperacyjnoSci i modularnosci. Nowocze-
sne systemy s3 budowane jako platformy wielowarstwowe, w ktorych war-
stwa danych (MIS), warstwa decyzyjna (SI) i warstwa wykonawcza (BPM)
komunikuja si¢ poprzez API, silniki regul decyzyjnych i brokerow zdarzen.
Takie podejScie wspierane jest przez podejscia typu service-oriented architec-
ture (SOA) i microservices (Tairov, Stefanova, Aleksandrova i Aleksandrov,
2024). Architektury zorientowane na ustugi (SOA) oraz architektury mikro-
serwisowe pozwalaja na efektywne wdrazanie i integrowanie rozwigzan SI,
poniewaz zapewniajg elastycznosc¢, skalowalnos¢, niezalezno$¢ komponentow
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i fatwos$¢ integracji, co jest kluczowe przy implementacji ztozonych i szybko
ewoluujacych systemdw inteligentnych.

W praktyce integracja MIS, SI oraz BPM znajduje zastosowanie w obsza-
rach, takich jak zarzadzanie tafncuchem dostaw, obstuga klienta, zarzadzanie
zasobami ludzkimi czy zarzadzanie ryzykiem finansowym. Przyktadowo, dane
z MIS wykorzystywane sg do wykrywania anomalii w czasie rzeczywistym
(SI), a system BPM automatycznie uruchamia procedure¢ audytu, eskalacji
lub korekty (Mendling i in., 2018).

Potaczenie systemow MIS, BPM i SI tworzy kompleksowy ekosystem zarza-
dzania organizacjg, ktoéry umozliwia transformacje¢ danych w dziatania i decy-
zje. MIS petni funkcj¢ zasobnika i zrodta danych, BPM zarzadza struktura
1 logika procesow, a SI wnosi inteligencje operacyjna i adaptacyjna. W rezul-
tacie organizacje sa w stanie nie tylko efektywniej reagowac na zmiany, ale
rOwniez proaktywnie zarzadzac ryzykiem, jakoScig i doSwiadczeniem klienta.

Wspolczesne zarzadzanie organizacja wymaga redefinicji klasycznych
modeli informacyjnych na rzecz systemow, ktore potrafia nie tylko ewiden-
cjonowac i raportowa¢ dane, ale rowniez aktywnie wspiera¢ organizacje
w przewidywaniu i adaptacji do zmian. W tym kontekscie integracja syste-
mow informacyjnych zarzadzania z komponentami sztucznej inteligencji,
osadzona w Srodowisku Business Process Management, nie jest jedynie tech-
nologiczng innowacja, lecz fundamentem nowego paradygmatu zarzadzania
opartego na danych, kontekscie i autonomii decyzyjne;j.

UnikalnoS¢ tego podejsScia polega na przeksztalceniu klasycznego, pasyw-
nego repozytorium danych w aktywne Srodowisko decyzyjne. Sztuczna inte-
ligencja nie tylko interpretuje dane, ale réwniez uczy si¢ organizacyjnych
wzorcOw zachowan, co pozwala na dynamiczne modelowanie procesow BPM
1 ich samonape¢dzajaca optymalizacj¢. Systemy informacyjne zarzadzania
jako historyczne centrum przechowywania informacji, staja si¢ w tym ukta-
dzie aktywnym weztem inicjujacym dziatania, a nie tylko wspierajacym je
informacyjnie.

Z punktu widzenia teorii systemOw zarzadzania mamy tu do czynienia
z pojawieniem si¢ nowej klasy systemow, inteligentnych systemow konwer-
gentnych, ktére syntetyzujg dane, procesy i decyzje w jednym, wspotzaleznym
ekosystemie. Taka konwergencja przekracza klasyczne rozgraniczenia funk-
cjonalne i technologiczne, zwickszajac spojnoS¢ operacyjng oraz redukujac
silosowos¢ informacyjna. Co wazniejsze inteligentne systemy konwergentne
wprowadzajg organizacj¢ na Sciezke tzw. inteligencji procesowej, w ktorej
system sam adaptuje logike decyzyjng do zmieniajgcego si¢ otoczenia.
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W skali globalnej wciaz niewiele organizacji wdraza tak glebokie i struktu-
ralne potaczenia pomigdzy MIS, SI i BPM. Dlatego postulowana w niniejsze;j
analizie wizja nie jest tylko projektem technologicznym, lecz postulatem stra-
tegicznym i badawczym. Jesli organizacje zamierzaja przetrwa¢ w warunkach
nieprzewidywalnoSci, muszg wyposazy¢ swoje systemy zarzadzania w zdolno-
Sci analityczne, ale rowniez w kompetencje poznawcze. Sztuczna inteligencja
w tym kontekscie nie staje si¢ tylko dodatkiem, lecz nowym jadrem zarzadza-
nia informacja i procesem.

4.4. Systemy wspomagajace podejmowanie decyzji
oparte na sztucznej inteligenc;ji

4.4.1. Systemy wspomagajgce podejmowanie decyzji

Systemy wspomagajace podejmowanie decyzji (Silver, 1991) definiowane sg
jako oparte na infrastrukturze komputerowo komunikacyjnej systemy informa-
cyjne wspomagajqce dziatalnos¢ ludzi zaangazowanych w procesie podejmo-
wania decyzji (Turban, Sharda i Delen, 2020). Wspomaganie jest tu rozu-
miane jako pomoc w wypracowaniu decyzji, ktorg decydent ma podja¢, a nie
zastgpowanie go w procesie decyzyjnym i podjecie tej decyzji za niego. Roz-
nicg miedzy systemami wspomagajacymi podejmowanie decyzji a systemami
informacyjnymi zarzadzania jest to, ze te pierwsze stanowia dla uzytkow-
nika narzedzia do wypracowywania decyzji, ktore najczeSciej maja postac
programOw sktadajacych si¢ z modeli statystycznych, ekonometrycznych,
matematycznych lub ich kombinacji, ukierunkowanych na zagadnienia zwig-
zane z zarzadzaniem organizacjg. W zwigzku z tym, oprocz deterministycz-
nych warunkow, w ktorych decyzje byly podjete na podstawie sprawdzonych
danych zrodiowych pochodzacych z bazy danych lub ich selekcji/kombinacji
za pomocg niniejszych systemow, decydent ma mozliwo$¢ podjecia decyzji
w sytuacjach probabilistycznych, ktére charakteryzujg si¢ posiadaniem przez
uzytkownika wyrywkowych, niepelnych, a nawet czeSciowo btednych czy
sprzecznych ze soba danych. Architektura systemow wspomagajacych podej-
mowanie decyzji, biorgc pod uwage modelowo sformutowany proces podej-
mowania decyzji, umozliwita uzyskanie podpowiedzi decyzji najlepszej dla
przyjetego kryterium. Najistotniejsze jest tu stworzenie alternatywy dla uzyt-
kownika, z jednej strony ma on dostgpna, opracowang na podstawie przyje-
tego modelowego rozwigzania zagadnienia decyzje¢, z drugiej natomiast — jest
decyzja podjeta na podstawie dostepnych informacji (Chmielarz, 2013).
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Systemy wspomagajace podejmowanie decyzji rozwijaly si¢ etapowo

wedtug schematu:

* pojedyncze réwnanie lub bloki rownan (modele) w listingu programu,

* biblioteki modeli, do ktorych program sigga w razie potrzeby,

* baza modeli z wlasng obstuga programowa, przeszukiwanie, wybor,

* baza modeli z mozliwoScig generowania modeli i faczenia z metodami ich
rozwiazania,

* baza modeli jak wyzej, z mozliwoScia podpowiedzi, ktory model wybrac
w jakiej sytuacji.

Istotne jest, ze system wspomagania podejmowania decyzji nie wyrecza
uzytkownika w podjeciu trafnej decyzji, ale jedynie pomaga mu w jej wypra-
cowaniu. System ten zaprojektowany jest tak, aby zwiekszy¢ efektywnos¢
procesu podejmowania decyzji. Systemy informacyjne zarzadzania poma-
gaja robic rzeczy dobrze (ang. do things right), systemy wspomagajace pode;j-
mowanie decyzji natomiast maja podpowiedzie¢ decydentom co maja robi¢
(ang. do the right things) (Januszewski, 2012).

W pordwnaniu ze strukturg systemdw informacyjnych zarzadzania zostaty
tu dodane nowe elementy (Chmielarz, 2013):

* baza modeli — element, ktory sktada si¢ ze standardowych, rutynowych
oraz wyspecjalizowanych modeli, wykorzystywanych do podejmowania
decyzji w organizacji,

* system zarzadzania baza modeli — jest to oprogramowanie skfadajace si¢
z rOznych narzedzi, ktore niezbedne sg do:

— konstruowania nowych modeli z gotowych elementéw lub tworzenia

ich na zasadach okreSlonych mozliwoSciami systemu,

— manipulowania lub obstugi gotowych modeli,

— wspoOldziatania i koordynowania z urzadzeniami, ktore dodatkowo roz-
szerzaja mozliwoSci wykorzystania bazy modeli,

— integracji starych modeli z nowymi lub modeli w jedng calos¢,

— utrzymania bazy modeli oraz ich wersji modyfikowanych,

— obstugi mechanizmoéw koordynujacych zapotrzebowanie na dane prze-
twarzanych modeli z mozliwoscig bazy danych systemu oraz parame-
trow i danych zewnetrznych w stosunku do zawartych w bazie danych;

* baza procedur (ang. solver) — to program lub pakiet programoéw, ktore
wykorzystywane sa w celu rozwigzywania zwlaszcza skomplikowanych pro-
blem6éw matematycznych wynikajacych z konstruowanych modeli. Solver
moze by¢ rozumiany jako sposob rozwigzania danego zagadnienia, jest on
albo na state dowigzany do standardowo przetestowanego, wykorzystywa-
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nego modelu, albo po konsultacjach z decydentem zostaje on dopasowy-
wany do projektowanego od nowa modelu za pomocg mechanizmOw sys-
temu zarzadzania baza modeli;

* baza danych i parametrow modeli — jest to podrgczna baza danych, ktora
najczesciej zawiera informacje niezb¢dne do uzytkowania i uruchomienia
modelu, niepochodzace z aktualnych i historycznych danych zarejestro-
wanych w bazie danych.

4.4.2. Systemy wspomagajgce podejmowanie decyzji
zintegrowane ze sztuczng inteligencja

Systemy wspomagania decyzji od lat 70. XX wieku byly rozwijane jako narze-
dzia wspierajace proces podejmowania decyzji w organizacjach, integrujac
dane, modele analityczne i interfejsy uzytkownika. Ich gtéwnym celem byto
wspomaganie decyzji potstrukturalnych i niestrukturalnych, w ktorych petna
automatyzacja nie byla mozliwa. Wraz z postepem technologicznym kla-
syczne DSS zaczely ewoluowacé w kierunku inteligentnych systemow wspo-
magania decyzji (ang. Intelligent Decision Support Systems, IDSS), w ktorych
kluczowa rol¢ odgrywa sztuczna inteligencja (Al).

Tradycyjne DSS opieraly si¢ glownie na regutach decyzyjnych, bazach
wiedzy i statycznych modelach optymalizacyjnych. WspotczeSnie te podej-
Scia zostajg uzupetnione lub zastgpione przez modele uczenia maszynowego,
ktore umozliwiaja systemom adaptacje do zmieniajacych si¢ danych i §rodo-
wisk decyzyjnych (Marakas, 2003).

W nowoczesnych IDSS decyzje sa nie tylko wspomagane, lecz coraz czgsciej
czeSciowo lub catkowicie podejmowane przez system, co jest mozliwe wtasnie
dzigki zastosowaniu deep learning (np. w analizie obrazu, predykcji zachowan),
reinforcement learning (np. w strategiach optymalizacji procesow) oraz natural
language processing (np. w rozumieniu zapytan i analizie tekstow decyzyjnych)
(Turban, Sharda i Delen, 2020). Nowe generacje DSS integruja si¢ z hurtow-
niami danych, systemami ERP, CRM i narzedziami do eksploracji danych.
Wspieraja decyzje w czasie rzeczywistym, reagujac na dane strumieniowe, co
nie byto mozliwe w klasycznych modelach (Power, 2002). Klasyczne DSS byly
projektowane wokot uzytkownika, to on zadawal pytania i definiowat kryteria.
W nowoczesnych systemach ro$nie rola automatyzacji, systemy same gene-
ruja alerty, rekomendacje czy predykcje na podstawie analizy danych (Arnott
i Pervan, 2005).

Ewolucja DSS w kierunku systemow opartych na sztucznej inteligencji
przeksztalca ich rol¢ z narzedzi wspomagajacych decyzje w aktywne kompo-
nenty decyzyjne, zdolne do analizowania, prognozowania i automatycznego
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podejmowania dzialan. Wspoiczesne IDSS stanowig rdzen inteligentnych
organizacji, wykorzystujac SI do przeksztalcania danych w wiedze i decyzje
W czasie rzeczywistym.

4.4.3. Systemy wspomagajgce podejmowanie decyzji
zintegrowane ze sztuczng inteligencja w srodowisku BPM

W dobie cyfrowej transformacji roSnie znaczenie systemOw wspomagania
decyzji jako integralnych komponentow inteligentnej orkiestracji procesow
biznesowych. Orkiestracja procesOw polega na zintegrowanym, dynamicznym
zarzadzaniu przeplywami dziatan, zasobow i decyzji w organizacji. W tym
konteksScie DSS przestaja by¢ jedynie pasywnymi narz¢dziami analitycznymi,
a staja si¢ aktywnymi agentami decyzyjnymi, ktore wspottworza logike i prze-
bieg procesOw operacyjnych. Systemy BPM i platformy RPA stuzg automa-
tyzacji i nadzorowi nad dzialaniami organizacyjnymi. DSS w tym kontekscie
dostarczaja dynamicznych rekomendacji, wspierajac podejmowanie decyzji
na kazdym etapie realizowanego procesu — od akceptacji wniosku, przez
wybor dostawcy po oceneg ryzyka transakcji (Aalst, 2016). Integracja DSS
z regufami biznesowymi i analiza procesowa pozwala na dynamiczng mody-
fikacje Sciezek wykonawczych w zaleznoSci od aktualnych danych i progno-
zowanych rezultatow.

W ramach inteligentnej orkiestracji procesow DSS petnig funkcj¢ central-
nych weziow decyzyjnych. Sa zasilane przez wiele Zrodel danych (strumie-
nie danych, dane historyczne, czujniki 10T, dane z chmury) oraz powigzane
z modelami ML/SI, ktore analizuja dane w czasie rzeczywistym. Takie podej-
Scie umozliwia podejmowanie decyzji proaktywnych, a nie tylko reaktywnych
(Davenport i Ronanki, 2018). Nowoczesne orkiestracje proceséw zaktadajg
mozliwo$¢ samoregulacji i optymalizacji. DSS zintegrowane z algorytmami
uczenia maszynowego umozliwiaja procesom samoocen¢ wydajnosci, identy-
fikacje punktow krytycznych oraz modyfikacj¢ schematow dzialania w czasie
rzeczywistym (Reijers, 2021).

Systemy DSS, zasilane przez SI, staja si¢ kluczowym elementem orkie-
stracji procesoOw w ramach platform BPM. W takim ujeciu DSS odgrywa role
warstwy analitycznej i decyzyjnej, BPM odpowiada za mapowanie i egzeku-
cje przeplywu pracy, a RPA wykonuje zautomatyzowane czynnoS$ci opera-
cyjne. To oznacza, ze SI wspiera DSS w analizie duzych wolumendw danych
(ang. Big Data), a wyniki tej analizy sa przekazywane do BPM w celu podje-
cia dzialania lub wygenerowania decyzji przez system.

Wspolczesne systemy wspomagania decyzji integrowane ze sztuczng inte-
ligencja, nie tylko rewolucjonizujg zarzadzanie informacja i procesami, ale
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prowadza do powstania nowego paradygmatu decyzyjnoSci organizacyjne;.
Al-Driven DSS stajg si¢ fundamentem tzw. organizacji refleksyjnych, czyli
struktur, ktore nie tylko reagujg na zmiany Srodowiska, ale dynamicznie mode-
luja swoje strategie i taktyki na podstawie predykcji oraz samooceny operacyj-
nej. Takie podejscie wykracza poza klasyczng funkcje wspomagania decydenta
i toruje droge ku kognitywnym systemom decyzyjnym nowej generacji.

Unikatowym wkiadem SI w DSS jest zdolnoS¢ do kreowania wiedzy emer-
gentnej, czyli takiej, ktora nie wynika wprost z danych wejSciowych, lecz jest
efektem interakcji algorytmow, modeli predykcyjnych oraz danych strumie-
niowych w czasie rzeczywistym. Warto podkresli¢, ze systemy te nie sg juz
narzedziami, lecz partnerami poznawczymi wspotdecydujacymi w procesach
o zlozonoSci, ktora przekracza mozliwosci analizy czlowieka. Integracja DSS
z architekturg BPM oraz technologiami edge Al i IoT wprowadza poje¢cie
decyzji rozproszonej w czasie i przestrzeni, gdzie decyzja nie jest efektem
jednorazowej analizy, ale nieustannie ewoluujacym procesem poznawczym.

Proponowatabym w tym miejscu odejScie od klasycznego pojecia sys-
temu wspomagajacego decyzje na rzecz koncepcji ,,Ekosystemu Inteligen-
cji Decyzyjnej” (ang. Decision Intelligence Ecosystem, DIE), w ktorym DSS
zintegrowany z Al, BPM i RPA staje si¢ biologicznym odpowiednikiem
uktadu nerwowego organizacji — stale uczacym si¢, adaptujacym i rekon-
figurujacym swoje potaczenia informacyjne oraz decyzyjne. W Swietle tego
ujecia kluczowe wyzwania dla przysziosci stanowig nie tylko kwestie tech-
nologiczne, ale etyczne i epistemologiczne: kto ponosi odpowiedzialnos¢ za
decyzje podejmowane kolektywnie przez cztowieka i maszyn¢? Jak zabez-
pieczy¢ przejrzystos¢ i zaufanie w dynamicznie zmieniajacym si¢ Srodowisku
poznawczym? Jak zaprojektowac systemy DSS tak, by nie tylko wspieraly
decyzje, ale wspieraly tez rozwdj refleksyjnosci i SwiadomosSci organizacyj-
nej? Nowa rzeczywisto$¢ wymaga nie tyle kolejnego etapu ewolucji DSS, ile
przejScia w nowy wymiar inteligencji organizacyjnej, w ktorym decyzja nie
jest punktem koncowym, lecz procesem wspottworzenia rzeczywistoSci przez
czlowieka i algorytm jako rownorzednych aktorow decyzyjnych.

4.5. Sztuczna inteligencja jako katalizator
ewolucji systemoéw eksperckich

4.5.1. Systemy eksperckie

W.A. Freyenfeld (Freyenfeld, 1984) zdefiniowat system ekspercki jako system
zawierajgcy w sobie specjalizowang wiedze na temat okreslonego obszaru ludz-
kiej dziatalnosci zorganizowang w sposob umozliwiajgcy wejscie z uzytkownikiem
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w dialog dotyczqcy tego obszaru, na podstawie ktorego system moze oferowac rady

lub propozycje oraz objasniac sposob rozumowania lezgcy u ich podstaw.

Pierwsza generacja systemow eksperckich miala charakter branzowy lub
problemowy, przez co ich funkcjonalno$¢ byta mocno ograniczona. Cecha
charakterystyczng tej klasy systemow jest szerszy zakres systemu wspoma-
gajacego podejmowanie decyzji, ktory mogt odwolywac si¢ do caloSci firmy.
Niniejsze systemy opieraly si¢ na bardziej wyrafinowanych i abstrakcyjnych
modelach ekonometrycznych i ekonomicznych. Systemy eksperckie dotycza
waskiego, wybranego problemu o zaawansowanych relacjach pomi¢dzy skta-
dowymi oraz ztozonej algorytmice (Chmielarz, 2013).

Druga generacja systemow eksperckich wykorzystuje modele oparte
na najnowszych w tamtym okresie elementach metodycznych zarzadzania:
modelach najlepszych praktyk zarzqdzania organizacjg; analizie i w potocznym
sensie optymalizacji funkcji i procesow zachodzqcych w przedsiebiorstwie, w ist-
niejqcej lub modyfikowanej strukturze organizacyjnej przedsiebiorstwa (Chmie-
larz, 2013).

Unikalng ich cechq jest umozliwienie siggniecia po wiedze ekspertow i spe-
cjalistow i wykorzystania jej do rozwigzania okreslonych problemow. W odroz-
nieniu od wczesniej omowionych klas systemow, systemy eksperckie mogq (ale
nie muszq) zastgpic czlowieka w podejmowaniu decyzji. System ekspercki jest
systemem informatycznym, ktory nasladuje proces rozumowania czlowieka —
eksperta w rozwigzywaniu problemow z danej dziedziny (Januszewski, 2012).

Struktura systemu informatycznego zostata wzbogacona o nowe elementy,
jakimi sa (Chmielarz, 2013):

* baza wiedzy — jest to zasOb wiedzy wykorzystywany do podejmowania
decyzji, ich przechowywania i udostepniania oraz modyfikowania modeli
najlepszych praktyk zarzadzania firma. Baza wiedzy sktada si¢ ze wzor-
cOw zawierajacych powigzane za pomocg reguly dziatania oraz fakty doty-
czace okreslonej sytuacji gospodarczej, ktora wymaga podjecia decyzji,
wraz z przykladowymi sytuacjami, w jakich je podjeto;

* system zarzadzania baza wiedzy — zawierajacy nast¢pujace podsystemy:
— pozyskiwania wiedzy — wykorzystywany jest w celu gromadzenia, prze-

sylania i przetwarzania wiedzy dotyczacej rozwigzania danego pro-

blemu, pochodzacej z r6znych Zrddet;

— wnioskowania — zawiera trzy glowne elementy:

» tlumacza — interpretera regul, planisty — zajmujacego si¢ kontrolg
porzadku wykonywanych dziataf, szacujacego skutki zastosowania
regul wnioskowania w kontekScie zastosowanych priorytetow oraz
mechanizmu wymuszania spdjnoSci pojawiajacych si¢ rozwiazan;
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» interpretujgcego skutki podjetych decyzji — odpowiedzialnego za obja-
Snienie, w jaki sposob nalezy uzywac systemu eksperckiego, jak osig-
gnieto dane konkluzje, czy s3 mozliwe alternatywne Sciezki osiggniecia
zakladanego celu, jezeli sa — dlaczego niektdre z nich odrzucono;

» udoskonalajacego przechowywang wiedze — odpowiedzialny jest za
przechowywanie najlepszych spoS§rod wypracowanych w danej sytu-
acji rozwigzan w kontekScie zaktadanych celow lub kryteriow oceny.

Z punktu widzenia decydenta systemy eksperckie dostarczajq mu nowego
narzedzia do podejmowania decyzji — oprocz strukturalizowanych danych z bazy
danych, rozwiqzan modelowych na podstawie bazy modeli otrzymuje on trze-
cig mozliwos¢ — sugerowane rozwiqzania budowane na podstawie najlepszych
praktyk zarzqdzania. W kazdym z tych trzech przypadkow dysponuje oczywiscie
jeszcze swojg wiedzq fachowq, umiejetnosciami oraz wypracowang w ciqgu lat
praktyki intuicjg w podejmowaniu decyzji gospodarczych. 1o daje mu szanse
w latwiejszy sposob podjgc takq decyzje, ktora zapewni organizacji najwigksze
korzysci lub uchroni jq od strat (Chmielarz, 2013).

Podsumowujac, systemy eksperckie mogg odgrywaé zaro6wno role dorad-
cza, jak i w okreSlonych przypadkach zastapi¢ cztowieka w podejmowaniu
decyzji. Ich zastosowanie pozwala na usprawnienie procesu decyzyjnego,
zwigkszenie efektywnosSci organizacyjnej oraz ograniczenie ryzyka. Nalezy
jednak pamietac, ze efektywnosS¢ systemu eksperckiego jest SciSle uzalez-
niona od jakosci i aktualnoSci zgromadzonej w nim wiedzy oraz od popraw-
nosci algorytmow wnioskowania.

4.5.2. Systemy eksperckie zintegrowane ze sztuczng inteligencja

Klasyczne systemy eksperckie opieraly si¢ glownie na regutach typu IFF-THEN
oraz statycznych bazach wiedzy tworzonych r¢cznie przez ekspertow dziedzi-
nowych. Ich funkcjonowanie bylo zdeterminowane jakoscig i kompletnoscia
zgromadzone] wiedzy. Wspolczesna sztuczna inteligencja (wykorzystujaca
uczenie maszynowe, przetwarzanie jezyka naturalnego oraz systemy oparte na
ontologiach) znaczaco rozszerza potencjal systemoéw eksperckich, umozliwia-
jac dynamiczng adaptacje, samouczenie oraz przetwarzanie danych nieustruk-
turyzowanych.

Uczenie maszynowe pozwala systemom eksperckim samodzielnie identy-
fikowac wzorce w danych i generowac reguly lub modele decyzyjne zamiast
recznego wprowadzania regul (Jackson, 1999). Wspolczesne ES moga wyko-
rzystywa¢ modele NLP (np. transformerowe modele jezykowe) do analizo-
wania tekstow, dokumentow medycznych, e-maili czy opinii klientow. Umoz-
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liwia to tworzenie interfejsow konwersacyjnych, ktére przypominaja dialog
z ludzkim ekspertem, jak réwniez automatyczne ekstrakcje wiedzy z danych
tekstowych (Jurafsky i Martin, 2024). Dzi¢ki SI nowoczesne systemy eks-
perckie moga uczy¢ si¢ na biezaco, dostosowujac si¢ do zmian w danych lub
Srodowisku decyzyjnym. Przyktadami sg systemy w finansach, ktore uczg si¢
z rynkow kapitatowych, lub w medycynie, gdzie analizuja nowe przypadki
kliniczne (Wang, Ning, Shi, Dhelim, Zhang i Chen, 2021).

Podsumowujac, ograniczeniami tradycyjnych systemow eksperckich byty
trudnoSci w pozyskiwaniu wiedzy eksperckiej, brak zdolnosci do adaptacji
i uczenia si¢ oraz nieefektywnoS$¢ w Srodowiskach dynamicznych i nieustruk-
turyzowanych. Wspotczesna SI umozliwia pokonanie powyzszych ograniczen
przez zastosowanie ML do automatycznego pozyskiwania wiedzy z danych,
wykorzystania NLP do rozumienia jezyka naturalnego, co wspiera tworze-
nie interfejsow konwersacyjnych oraz uzycia integracji z chmurg i systemami
RPA/BPM, umozliwiajac automatyczne wykonywanie zalecen eksperckich
(Russell i Norvig, 2021). Sztuczna inteligencja nie tylko unowocze$nia sys-
temy eksperckie, ale przeksztalca je w bardziej elastyczne, adaptacyjne i inte-
ligentne narzedzia wspierania decyzji. Integracja SI prowadzi do powstania
nowej klasy systemow hybrydowych, ktore 1acza klasyczne reguly z uczeniem
maszynowym, NLP i automatyzacja procesow (RPA, BPM).

4.5.3. Systemy eksperckie zintegrowane ze sztuczng inteligencja
w Srodowisku BPM

Integracja systemow eksperckich wzbogaconych o komponenty sztucznej
inteligencji z architekturg Business Process Management stanowi jeden z naj-
bardziej obiecujacych kierunkdw w rozwoju inteligentnej automatyzacji pro-
cesOW biznesowych. Podstawa BPM jest zarzadzanie cyklem zycia procesow
od analizy i modelowania po wdrozenie i optymalizacje. Z kolei systemy
eksperckie sg projektowane w celu wspierania podejmowania decyzji na pod-
stawie zakodowanej wiedzy dziedzinowej oraz wnioskowania logicznego. Ich
wzbogacenie o SI, zwlaszcza machine learning, przetwarzanie jezyka natu-
ralnego i logike rozmyta umozliwia tworzenie adaptacyjnych, samodoskona-
lacych si¢ narzedzi decyzyjnych.

Systemy BPM definiuja i zarzadzaja przebiegiem procesOw, lecz nie
zawsze zawieraja w sobie zaawansowane mechanizmy wnioskowania. W tym
miejscu rekomendowane jest wykorzystanie systemOw eksperckich, ktore
zintegrowane jako zewngtrzne komponenty decyzyjne petnig funkcj¢ inte-
ligentnych punktéw kontrolnych, dziatajac w oparciu o reguty produkcyjne,
modele predykcyjne lub logike ekspercka. BPM i systemy eksperckie oparte
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na sztucznej inteligencji uzupetniajg si¢ wzajemnie, oddzielajac strukturalng
kontrole procesow od ztozonego rozumowania wymaganego w punktach
decyzyjnych (Harmon i Garcia, 2020).

Zintegrowane ES z BI oraz BPM odnajduja szerokie zastosowanie w roz-
nych obszarach organizacji. Jednym z nich jest np. obstuga reklamacji, sys-
tem BPM kieruje zgloszenie do eksperckiego silnika decyzyjnego, ktory na
podstawie wczesSniejszych przypadkow i regut eskalacji ocenia zasadnos¢
reklamacji oraz proponuje dziatania (uznaé, odrzuci¢, eskalowac). Rozwia-
zanie moze by¢ rOwniez wykorzystane w obszarze procesOw zakupowych,
BPM inicjuje proces analizy oferty, podczas gdy ES z komponentem SI
analizuje zgodnos¢ oferty z polityka zakupowa np. w zakresie ryzyka, cen,
historii dostawcy i podejmuje decyzjeg, ktora jest nastepnie zapisana w logice
procesu. W branzy finansowej BPM zarzadza przeptywem wniosku kredyto-
wego, a system ekspercki z SI ocenia ryzyko kredytowe, uwzgledniajac dane
klienta, scoring kredytowy, dane historyczne i makroekonomiczne, po czym
zwraca decyzje np. poprzez REST API. W inteligentnej automatyzacji pro-
cesOW systemy oparte na wiedzy zapewniaja logike decyzyjng uwzgledniajaca
kontekst, co jest szczegdlnie korzystne w procesach wymagajacych dyskrecji
i wiedzy specjalistycznej (Syed i in., 2020).

Nowoczesne silniki procesowe umozliwiaja integracje z systemami
zewnetrznymi, dzigki czemu decyzje mogg by¢ przekierowywane do wyspe-
cjalizowanych mikroserwisow realizujacych funkcjonalnos¢ systemu eksperc-
kiego opartego na SI, co umozliwia elastyczne i skalowalne zarzadzanie wie-
dza. Wykorzystanie ustug decyzyjnych opartych na DMN uzewngtrznionych
z systemOéw BPM pozwala na lepsza skalowalno$¢, mozliwo$¢ ponownego
wykorzystania i fatwos$¢ utrzymania logiki biznesowe;j.

Integracja systemow eksperckich opartych na SI z BPM umozliwia wdro-
zenie procesOw decyzyjnych klasy enterprise, ktore nie tylko odwzorowuja
przebieg pracy, ale takze inteligentnie reaguja na dane i kontekst. W efek-
cie powstajg rozwiazania oparte na wiedzy, ktore sg skalowalne, dynamiczne
1 zdolne do samodoskonalenia. Tego typu architektura staje si¢ fundamen-
tem nowoczesnych organizacji opartych na danych.

Sztuczna inteligencja nie tylko redefiniuje technologiczng strukturg sys-
temow eksperckich, ale wrecz inicjuje ich ewolucje w kierunku organizmow
decyzyjnych nowej generacji. Klasyczne systemy eksperckie, mimo swojej
prekursorskiej roli w automatyzacji decyzji, byly architektonicznie zamkni¢te,
podatne na stagnacj¢ i zalezne od statycznie zakodowanej wiedzy. SI wypro-
wadza te systemy z epoki deterministycznej ku erze probabilistycznej, kon-
tekstowej i autonomiczne;.
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Wspolczesne systemy eksperckie nie sg juz wylacznie repozytorium wie-
dzy eksperta. Staja si¢ dynamicznymi, samoaktualizujgcymi si¢ bytami, ktore
interpretuja nieustrukturyzowane dane w czasie rzeczywistym, adaptujg si¢
do nowych sytuacji decyzyjnych i uczg si¢ przez kontekst, a nie tylko przez
reguly. Ich inteligencja nie wynika wylacznie z logicznego wnioskowania, ale
z integracji z modelem jezyka, percepcjg wizualng, analizg sentymentu i mul-
timodalnym rozumieniem danych. To fundamentalna zmiana paradygmatu
od zamodelowanej racjonalnosci ku rozproszonej, empirycznej inteligencji.
Najbardziej przelomowe wydaje si¢ by¢ osadzenie tych systemOw w kontek-
Scie procesOw biznesowych zarzadzanych w architekturze BPM. Tu SI w sys-
temach eksperckich przestaje by¢ tylko narzedziem wspomagania decyzji,
a staje si¢ strategicznym mechanizmem rozwoju procesowego, zapewniaja-
cym nie tylko zgodno$¢ z regutami, ale tez maksymalizacj¢ wartoSci w dyna-
micznym Srodowisku decyzyjnym. Dzieki architekturze opartej na mikroser-
wisach system ekspercki przeksztalca si¢ z monolitu w adaptacyjny ekosystem
logiczny, wspotdecydujacy w skali enterprise. PrzyszioS¢ tej synergii prowadzi
w kierunku organizacji kognitywnej przedsigbiorstwa, w ktorym logika pro-
cesOw nie jest tylko programowana, lecz emergentnie wytania si¢ z interakcji
pomi¢dzy danymi, systemami a wiedzg. System ekspercki zintegrowany z SI
nie pelni juz funkcji pomocniczej, ale staje si¢ uczestnikiem organizacyjnego
dialogu strategicznego. Jest to poczatek epoki, w ktorej wiedza nie jest po
prostu zarzadzana, a staje si¢ samosterowna.

4.6. Systemy Business Intelligence nowej generacji

4.6.1. Systemy Business Intelligence

W literaturze przedmiotu czgsto zwraca si¢ uwage na rosnace znaczenie zarza-
dzania przez dane (ang. data driven management). Jest to funkcja wymagana
wspolczesnie, ktora zapewnia uzyskanie wysokiej efektywnosci funkcjono-
wania organizacji oraz osiagniecia jej przewagi konkurencyjnej. Zarzadzanie
przez dane mozliwe jest dzigki zastosowaniu roznych typow analityki, ktore
pozwola na lepsze poznanie i zrozumienie przesztosci, zdefiniowanie teraz-
niejszosci i prognozowanie przysztoSci (Anderson, 2015; Morrison, 2015).
Nie uwzgledniajac horyzontu czasowego prowadzonej analizy, odzwiercie-
dlenie petnego i wieloptaszczyznowego obrazu organizacji wymaga uwzgled-
nienia szerokiego zakresu danych wraz z ich Zrodfami. Dzi§ kluczowe zna-
czenie w podejmowaniu decyzji ma zdolno$¢ umiejetnego wykorzystania
informacji pochodzacych z wngtrza organizacji oraz jej otoczenia (March
i Hevner, 2007). Przez wiele lat wykorzystywanie analityki biznesowej cha-
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rakteryzowato gléwnie duze organizacje ze wzgledu na wysokie koszty tego
rodzaju przedsiewzieé, rosnacg iloS¢ danych oraz informacji wykorzystywa-
nych w procesach analitycznych oraz wymog zatrudniania wysoko wykwali-
fikowanej kadry, ktora posiada kompetencje analityczne. Odwolujac si¢ do
wynikow badan (Krensky i Lock, 2013), mozna stwierdzi¢, ze analityczne
podejScie w zarzgdzaniu przedsigbiorstwem staje si¢ coraz powszechniejsze
rOwniez w malych i Srednich firmach. Analityka biznesowa wykorzystywana
jest do efektywnego i skutecznego wsparcia procesOw decyzyjnych przez
male i Srednie organizacje (Scholz, Schieder, Kurze, Gluchowski i Bohringer,
2010; Lock, 2011; Olszak i Ziemba, 2012).

Definicja systemow informacyjno-analitycznych opisuje je jako systemy
informacyjne realizujqce przetwarzanie zgromadzonych w przedsiebiorstwie,
a takze pozyskanych z zewngtrz danych i informacji, na szeroko rozumiane
potrzeby informacyjne i analityczne tegoz przedsiebiorstwa, jak i jego otoczenia
(Niedzielska, Dudycz, Dyczkowski, 2004). Systemy Business Intelligence wtor-
nie przetwarzaja dane zgromadzone i wstgpnie przetworzone przez trans-
akcyjne systemy przetwarzania i dane pozyskane ze zrodet zewnetrznych.
Systemy informacyjno-analityczne charakteryzuje to, ze (Januszewski, 2012):
* korzystaja z bardziej zaawansowanych metod przetwarzania danych

w porOwnaniu z transakcyjnymi systemami przetwarzania,

* w poréwnaniu z systemami transakcyjnymi przetwarzania opierajq si¢ na
innej, wyraznie wyodrebnionej infrastrukturze techniczno-programowe;.

Wyzej wymienione cechy charakteryzuja systemy informacyjno-analityczne
nazywane systemami Business Intelligence. Wykorzystuja one technologi¢ hur-
towni danych, skomplikowane narze¢dzia do analizy wymiarowej i eksploracji
danych. Pojecie Business Intelligence taczy w sobie dwa $wiaty: przedsigbior-
czo$¢ 1 wywiad. Jedna z pierwszych publikacji, w ktorej pojawito si¢ pojecie
Business Intelligence, opisywala cztowieka sukcesu korzystajacego z ustug szpie-
gow, dzieki ktorym posiadal cenne informacje. R. Millar w ksigzce Cyclopa-
edia of Commercial and Business Anecdotes z 1865 roku wykorzystal pojecie
Business Intelligence do opisania sposobu dziatania angielskiego finansisty
H. Furnese’a. Finansista zbudowat swoje imperium finansowe, wykorzystujac
informacje, ktora dawata mu przewage rynkowa. Jedno z oryginalnych zna-
czen Business Intelligence, a wigc wywiad gospodarczy, trafnie opisuje role,
jaka obecnie odgrywa. Praca wywiadu to analiza zgromadzonych danych oraz
poszukiwanie sposobdw ich pozyskania, czyli nieustanne wskazywanie miejsc
i zdarzen, ktore mogg by¢ Zrodiem nowych, kluczowych informacji wspieraja-
cych procesy podejmowania decyzji. Do podjecia trafniejszej decyzji potrzebne
jest uzyskiwanie wigkszej wiedzy (Januszewski, 2012).
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Systemy Business Intelligence mozna wigc zdefiniowac jako rozwigzanie
informatyczne w szerokim znaczeniu oznaczajace system informacyjno-ana-
lityczny, ktorego gtownym elementem jest hurtownia danych zawierajaca
w swej architekturze mechanizmy zbierania danych oraz wykorzystujaca
rOzne narzedzia analityczne, w szczegOlnoSci stuzace do analizy wielowymia-
rowej (OLAP) oraz eksploracji danych. W waskim ujeciu systemy Business
Intelligence oznaczaja jedynie narze¢dzia analityczne, ktore nie musza wyko-
rzystywaé informacji zapisanych w hurtowni danych.

Zasadniczym zadaniem systemoOw Business Intelligence jest umozliwienie
tatwego dostepu do informacji, obstuga procesow ich analizy oraz udostep-
nianie i dystrybucja wykonywanych raportow i wynikow analizy. Systemy
Business Intelligence obstuguja proces przeksztalcenia informacji w wiedze
biznesowg. Pomagaja w podejmowaniu decyzji biznesowych dzigki inteligent-
nemu wykorzystaniu zasobow danych (Kurowski, 2002).

Wykorzystujac rozwiagzania opracowane przez masowe przetwarzanie
danych i jednocze$nie ksztattujace si¢ w tym samym czasie systemy sztucz-
nej inteligencji (ang. artificial intelligence systems, AlS), producenci systemow
zaczeli budowac nowe konstrukty modelowe, ktore w porOwnaniu z poprzed-
nimi systemami informacyjnymi charakteryzowaly si¢ udoskonalong struk-
turg oraz funkcjami. Odwotujac si¢ do definicji Business Intelligence, jest to
system informacyjno-analityczny zbudowany w oparciu o hurtownie danych
wraz z mechanizmami zbierania danych oraz wykorzystujgcy rozne narzedzia
analityczne, w szczegolnosci narzedzia stuzqce do analizy wielowymiarowej oraz
eksploracji danych (Chmielarz, 2013).

Definicja ta klarownie przedstawia roznice systemow Business Intelligence
w poréwnaniu z weze$niej omowionymi systemami. Sg to (Chmielarz, 2015):
* znaczaco rozbudowane bazy danych, zwigzane z masowoscig i zr6znicowa-

niem danych, ktore przetwarzane sg w systemach informatycznych w celu

stworzenia hurtowni danych. Hurtownia danych jest to rozbudowana korpo-
racyjna baza danych zawierajgca mechanizmy ekstrakcji danych z heteroge-
nicznych (w tym zewnetrznych) zZrodet danych oraz procesow ich przetwarzania
do postaci wspolnej i odpowiedniej dla analitykow i uzytkownikow podejmu-
jgcych decyzje biznesowe, wspomagana przez dziedzinowe lub branzowe bazy
danych (mart) i obudowana mechanizmami wspolpracy z narzedziami ana-
litycznymi. Do podstawowych zadan bazy danych (danych biezgcych) nalezq
wiec oprocz standardowego raportowania i definiowania raportow i zapytar
ad hoc przez uzytkownika analiza statystyczna, interaktywne przetwarzanie
analityczne, eksploracja danych (data mining) oraz — w ograniczonym zakresie

— modelowanie biznesu, czyli — jak wynika z powyzszego — nastgpila zmiana

jakosciowa na poziomie glownego Zrodla informacji w systemie;
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* zmiana jakoSciowa wspomagania modelowego. Business analytics sg to
roznego rodzaju narzedzia oraz aplikacje analityczne, ktore wykorzysty-
wane sa do zarzadzania wydajnoScia organizacji (ang. corporate perfor-
mance management), takie jak np. uniwersalne narzedzia analityczne,
narzedzia wykorzystywane do analizy danych przestrzennych, ktore zapi-
sywane sa w bazach danych systemow informacji przestrzennej, oraz apli-
kacje analityczne przeznaczone do konkretnych obszaréw zarzadzania
organizacjg np. zarzadzanie fafcuchem dostaw, zarzadzanie pracowni-
kami, zarzadzanie finansami i strategia, zarzadzanie relacjami z klientem
itp. Dla uzytkownika koficowego dostepne sa wielowymiarowe, skompli-
kowane narzedzia.

Systemy BI sa wykorzystane w zasadzie w kazdym obszarze funkcjono-
wania organizacji: finansach, sprzedazy, marketingu i zarzadzaniu relacjami
z klientem, zarzadzaniu produkcja, logistyce i zaopatrzeniu, zarzadzaniu
kadrami, zarzadzaniu strategig, kontrolingu. Wybrane przykiady zostaly
zaprezentowane na rysunku 3.

Rysunek 3. Obszary zastosowan systemow BI

Efektywne zarzadzanie kosztami
Analiza sytuacji finansowej
Efektywnos$¢ inwestycji

Finance
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przedstawicieli handlowych
Marketing

Analiza zdolnosci produkeyjnych
Analiza efektywno$ci maszyn
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Zrodio: Olszak, C. M., Ziemba, E. (2003). Systemy Business Intelligence narzedziem wspoma-
gajacym pracg menedzeréow. W: B. F. Kubiak, A. Korowicki (red.), Human-Computer Interaction.
Uniwersytet Gdanski, Wydzial Zarzadzania.

Kierunki rozwoju systemow Business Intelligence wyznaczane sa przez
trendy zwiazane z budowaniem ,,inteligentnych przedsigbiorstw”, w ktorych
pracownik (ang. knowledge worker) posiada cechy zarowno pracownika, jak
i eksperta oraz decydenta (Thannhuber, 2005). Tworzenie ,,inteligentnych
przedsigbiorstw” wymaga decentralizacji procesow decyzyjnych, co powoduje
konieczno$¢ konsolidacji danych i informacji oraz dostarczenia wszystkim



Integracja systemdw wzbogaconych o komponenty sztucznej inteligencji... 113

specjalistom podejmujacym decyzje prostych w uzyciu narzedzi analitycz-
nych. Narzedzia Business Intelligence wykorzystywane dotychczas jedynie
do wspomagania decyzji w cyklach biznesowych w sferze strategicznej i tak-
tycznej (takich jak: zarzadzanie finansami, rozwdj produktdw, zarzadzanie
wydajnoscia procesdw) musza by¢ obecnie stosowane w cyklach operacyjnych
(tam, gdzie realizowane sa: procesy logistyczne i wytworcze, obstuga klienta,
operacyjna wspOlpraca z partnerami biznesowymi).

Zarzadzanie w przedsigbiorstwie zorientowanym procesowo skupia swa
uwage wokot procesow i konsekwentnie funkcjonalnosci w sferze Business
Intelligence. W centrum swojej uwagi maja rowniez procesy. Procesowo zorien-
towany system BI jest nazywany Process BI lub Business Process Intelligence.
Cel budowy systemu to wspomaganie zarzadzania procesami z wykorzysta-
niem analizy danych i mozliwoScia podj¢cia dziatan, ktore skutkowatyby osig-
ganiem zalozonych celow, optymalnym wykorzystaniem dostepnych zasobow
oraz odkrywaniem wiedzy o regutach i zasadach rzadzacych funkcjonowa-
niem firmy. W tym samym procesowym kontekScie mowi si¢ rOwniez o zarza-
dzaniu wiedzg i integracji systemu zarzadzania wiedzg z systemami zarzadza-
nia procesami (Jung, Choi i Song, 2007). Na zlozone mozliwosci odkrywania
wiedzy z danych rejestrowanych w dziennikach systemow przeplywu pracy
(ang. workflow) zwrdcono uwage juz w 1998 roku (Agrawal, Gunopulos
i Leymann, 1998). Zaprezentowany zostat algorytm, ktory na podstawie logow
systemow przeplywu pracy buduje kompletny i minimalny graf procesu. Od tego
momentu obserwuje si¢ gwatltowny rozwdj algorytmow i metod analizy procesow
(process data mining, business process analyzing) (Verner, 2004; Aalst, 2007).
Analiza procesow to zbior metod i narzedzi, ktore moga by¢ wykorzystane do
analizy strumienia danych pochodzacego z aplikacji wspomagajacych reali-
zacje procesOw biznesowych. Nad dotaczeniem do BPMS modutow analizy
pracuje wiele organizacji. Na pozytywne strony powiazania technologii zarza-
dzania wiedzg z technologiami zarzadzania procesami oraz proceséw prze-
twarzania wiedzy z procesami biznesowymi zwrocit uwage rowniez Y. Mal-
hotr (Malhotra, 2005), ktory twierdzi, ze niniejsze pofaczenie daje podstawy
do zbudowania procesow bardziej elastycznych i zdolnych do adaptacji oraz
zbliza cale przedsigbiorstwo do ,,organizacji czasu rzeczywistego”, w ktorej
wzorce realizacji procesdbw moga by¢ tworzone i modyfikowane na biezaco.
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4.6.2. Systemy Business Intelligence
zintegrowane ze sztuczng inteligencja

Tradycyjnie systemy BI byly uzywane gtownie przez analitykdéw i menedzerow
wyzszego szczebla. Obecnym trendem jest umozliwienie dostgpu do analiz
pracownikom ze szczebla operacyjnego. Demokratyzacja Business Intelligence
odnosi si¢ do trendu umozliwiania szerokiemu gronu uzytkownikow — nie tylko
analitykom czy menedzerom wyzszego szczebla — samodzielnego dostepu do
danych, ich analizy i wykorzystywania w podejmowaniu decyzji operacyjnych.
Jest to mozliwe dzigki rozwojowi narzedzi self-service BI, ktore eliminujg
potrzebe specjalistycznej wiedzy technicznej (Shollo i Galliers, 2015).

Tradycyjnie systemy BI byly scentralizowane i kontrolowane przez
dzialy IT, co ograniczato ich wykorzystanie do wykwalifikowanych specja-
listow. Wspolczesne podejScie umozliwia uzytkownikom biznesowym samo-
dzielne tworzenie raportéw, wizualizacji i analiz. D. J. Power i C. Heavin
zauwazaja, ze demokratyzacja Bl oznacza przeniesienie mocy analitycznej do
uzytkownikow koricowych, umozliwiajqc im podejmowanie decyzji opartych na
danych bez koniecznosci angazowania dziatu IT (Power i Heavin, 2017).

Do giéwnych technologii umozliwiajacych demokratyzacje BI nalezg
interfejsy ,,przeciagnij i upus¢”, przetwarzanie jezyka naturalnego, automa-
tyczne wykrywanie wzorcOw i anomalii, integracja z chmurg i mobilnymi
interfejsami. Nowoczesne systemy BI musza by¢ zaprojektowane z mysla
o uzytkownikach nietechnicznych, aby organizacja mogta rzeczywiScie stac
si¢ data-driven na wszystkich jej szczeblach (Imhoff i White, 2011).

Demokratyzacja BI przyczynia si¢ do decentralizacji podejmowania decy-
zji. Pracownicy operacyjni moga podejmowac szybkie, kontekstowe decyzje
na podstawie danych w czasie rzeczywistym. To szczeg6lnie istotne w dyna-
micznych Srodowiskach, takich jak obstuga klienta, logistyka, sprzedaz deta-
liczna. Systemy BI odgrywaja role mediatora mi¢dzy wiedza analityczng
a operacyjna, przyczyniajac si¢ do budowania zdolnoSci poznawczych orga-
nizacji na szeroka skale (Shollo i Galliers, 2015).

Pomimo licznych zalet, demokratyzacja BI niesie ze sobg réwniez wyzwa-
nia. Do gtownych wyzwan zaliczy¢ mozna: ryzyko btednej interpretacji
danych przez niewykwalifikowanych uzytkownikow, koniecznos$¢ zapewnie-
nia spojnosci i jakoSci danych, potrzebe edukacji uzytkownikow w zakresie
analitycznego mysSlenia. Demokratyzacja BI wymaga zréwnowazenia swo-
body uzytkownika z kontrolg centralng nad jakoScig danych i zgodnoScig
proceséw (Davenport, 2014).
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Demokratyzacja BI przeksztalca sposob, w jaki organizacje wykorzystuja
dane, przenoszac odpowiedzialno$¢ za analize blizej miejsc podejmowania
decyzji. To zjawisko nie tylko zwicksza elastycznoS¢ operacyjna, ale takze
poprawia szybkoS¢ reakcji na zmiany rynkowe. Jednak jego skutecznoS¢
zalezy od odpowiedniego zarzadzania danymi i wspierania kompetencji ana-
litycznych na wszystkich poziomach organizacji.

Wspdlczesne systemy Business Intelligence coraz czgsciej korzystaja z mecha-
nizmoOw sztucznej inteligencji, w szczeg6lnosci adaptacyjnego rozpoznawania
wzorcOw (ang. adaptive pattern recognition), ktore umozliwiaja analize¢ duzych
zbioréw danych w czasie rzeczywistym oraz predykcje przyszlych zdarzen.
W odroznieniu od klasycznych systemOw opartych na statycznych regutach,
podejscie to wykorzystuje algorytmy uczenia maszynowego oraz sieci neuro-
nowe, ktore potrafia samodzielnie uczy¢ si¢ na podstawie danych historycz-
nych oraz dostosowywac swoje dziatanie do zmieniajgcego si¢ kontekstu.

Adaptacyjne rozpoznawanie wzorcOw opiera si¢ na identyfikacji ukry-
tych zaleznoSci migdzy zmiennymi, automatycznej klasyfikacji i grupowaniu
danych, dostosowywaniu modeli predykcyjnych do nowych danych, wykrywa-
niu anomalii i wzorcOw nietypowych w czasie rzeczywistym. Sieci neuronowe
wykorzystywane w Bl pozwalaja na analiz¢ nieliniowych relacji i sg szczegol-
nie skuteczne w rozpoznawaniu ztozonych wzorcow zachowan klientow, tren-
déw rynkowych i ryzyka operacyjnego (Hassani, Huang i Silva, 2018). Takie
rozwigzanie mozna zastosowa¢ w wielu obszarach organizacji np. (Shollo
i Galliers, 2015):

* personalizacja interakcji z klientem — systemy BI wykorzystujace Al ana-
lizujg dane z CRM, transakcji i medidw spolecznosciowych, aby przewi-
dzie¢ potrzeby klienta i dostosowac oferte w czasie rzeczywistym,;

* wykrywanie oszustw finansowych — dzieki rozpoznawaniu nietypowych
sekwencji zdarzen, algorytmy moga wykrywa¢ anomalie, ktore moga
Swiadczy¢ o naduzyciach;

* zarzadzanie zapasami i prognozowanie popytu — rozpoznawanie wzorcow
zakupowych i sezonowych cykli pozwala na bardziej precyzyjne prognozy,
co ogranicza koszty magazynowania i straty.

Zastosowanie adaptacyjnego rozpoznawania wzorcOw zmienia sposob
podejmowania decyzji na poziomie operacyjnym i strategicznym, gdzie
umozliwia podejmowanie decyzji predykcyjnych, a nie tylko reaktywnych,
ogranicza konieczno$¢ interwencji analitykdw — system sam sugeruje najbar-
dziej prawdopodobne scenariusze i poprawia jakosS¢ decyzji dzigki analizie
wiekszej liczby czynnikéw w krotszym czasie. Adaptacyjne rozpoznawanie
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wzorcOw oparte na SI i ML stanowi fundament nowoczesnych systemow
Business Intelligence. Umozliwia ono bardziej dynamiczne, spersonalizowane
1 predykcyjne podejScie do zarzadzania procesami operacyjnymi i decyzjami
biznesowymi. Dzigki temu organizacje zyskuja przewage konkurencyjna,
zwickszaja efektywnos¢ i lepiej odpowiadajg na potrzeby klientéw w czasie
rzeczywistym.

Systemy BI stuza nie tylko do historycznej analizy i raportowania, ale
takze jako elementy aktywnego zarzadzania procesami, wspierajac spojnos¢
operacji z celami strategicznymi m.in.: pozwalaja korygowac procesy w czasie
rzeczywistym oraz umozliwiaja tworzenie petli sprzezenia zwrotnego z wyni-
kami analitycznymi.

4.6.3. Systemy Business Intelligence zintegrowane
ze sztuczng inteligencja w srodowisku BPM

Systemy Business Intelligence nowej generacji i Business Process Management
sa ze sobg coraz Scislej zintegrowane, tworzac fundament dla inteligentnego
zarzadzania procesami biznesowymi. Ta integracja jest wynikiem wspolnego
celu obu podej$¢ — optymalizacji dziatan organizacyjnych w oparciu o dane,
jednak ich role sg komplementarne. Sztuczna inteligencja stanowi dzis$ trzeci
filar, ktory uzupelnia klasyczne role Business Process Management i Business
Intelligence, przeksztaicajac je w bardziej dynamiczne, samouczace si¢ i pre-
dykcyjne Srodowisko decyzyjne.

W takiej konfiguracji BPM zapewnia strukture i reguly dzialania, BI gro-
madzi i analizuje dane, a sztuczna inteligencja dostarcza zdolnoSci poznaw-
cze i adaptacyjne w czasie rzeczywistym. Sztuczna inteligencja umozliwia
systemom $wiadomym proceséw rozumowanie kontekstu, przewidywanie
wynikow i dynamiczng rekonfiguracje przeplywow pracy w oparciu o stale
ewoluujace strumienie danych (Al-Kfairy, 2025).

Nowoczesne koncepcje, takie jak Intelligent Business Process Management
Systems czy Process Intelligence, opieraja si¢ na synergii BPM, BI oraz SI.
SI umozliwia m.in.: automatyczne generowanie i optymalizacj¢ regut proce-
sowych, wykrywanie nieefektywnoSci i anomalii w czasie rzeczywistym, per-
sonalizacje¢ decyzji na poziomie mikroprocesow. Integracja technik sztucznej
inteligencji, takich jak uczenie maszynowe i eksploracja decyzji z BPM i BI
otwiera droge do w pelni adaptacyjnych proceséw biznesowych (Dumas, La
Rosa, Mendling i Reijers, 2018).

Podsumowujac, wykorzystanie trzech komponentow BPM, BI oraz SI
daje mozliwos¢ stworzenia inteligentnego ekosystemu organizacyjnego, ktory
pozwala nie tylko na egzekwowanie i monitorowanie procesOw oraz ana-
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lizowanie danych, ale tez ich inteligentne interpretowanie i automatyczne
optymalizowanie. Integracja sztucznej inteligencji z systemami decyzyjnymi
przedsiebiorstw sygnalizuje przejScie od organizacji opartych na danych do
organizacji opartych na wiedzy, a ostatecznie na automatycznych dziataniach
(Davenport i Ronanki, 2018).

Warto w tym miejscu zauwazy¢, ze w wyniku rozwoju sztucznej inteligencji
i narzedzi Business Intelligence nowej generacji BPM ewoluuje w kierunku
inteligentnego BPM (iBPM), ktory zaktada wykorzystanie BI i ML do podej-
mowania decyzji w ramach przeplywu procesu, integracje Bl dashboardow
bezposrednio w interfejsach pracownikdw wykonujagcych zadania operacyjne
oraz monitorowanie KPI w czasie rzeczywistym i dynamiczne modyfikowa-
nie procesow. Nowoczesne BPM powinno wspierac decyzje nie tylko oparte
na regutach, ale rowniez na danych dostarczanych przez systemy BI w czasie
rzeczywistym (Dumas, La Rosa, Mendling i Reijers, 2018).

Wspolczesna sztuczna inteligencja nie tylko modernizuje systemy eksperc-
kie, ale fundamentalnie redefiniuje ich nature, funkcje i granice zastosowa-
nia. Z tradycyjnie zamknigtych, sztywnych struktur o ograniczonej zdolnosci
adaptacji systemy eksperckie przeksztalcajg si¢ dzieki sztucznej inteligen-
cji w dynamiczne, samodoskonalace si¢ byty decyzyjne, ktore funkcjonuja
nie tylko jako narze¢dzia wspomagania decyzji, ale jako cyfrowi partnerzy
poznawczo-analityczni czlowieka.

Mozna stwierdzi¢, ze kluczowg transformacja jest przejScie od systemu,
ktory ,,wie tyle, ile zostalo w nim zapisane”, do systemu, ktOry ,,uczy sie,
rozumie i interpretuje”. Sztuczna inteligencja nadaje systemom eksperckim
zdolnos¢ do kontekstowego rozumowania, przetwarzania j¢zyka naturalnego
i samodzielnego pozyskiwania wiedzy z nieustrukturyzowanych zrodel. Taka
integracja radykalnie poszerza horyzonty poznawcze tych systemow oraz ich
przydatnoS¢ w rzeczywistych, zmiennych warunkach decyzyjnych.

Warto zauwazy¢, ze SI zmienia nie tylko architekture systemow eksperc-
kich, ale rowniez ich filozofie: z narzedzia hermetyzujacego wiedze¢ eksper-
tow staje si¢ mechanizmem demokratyzacji wiedzy organizacyjnej. Kazdy
uzytkownik, niezaleznie od poziomu kompetencji, moze uzyska¢ dostep do
rekomendacji decyzji opartych na najlepszych praktykach i aktualnym stanie
danych. W potaczeniu z systemami BPM oraz technologiami chmurowymi
1 mikroserwisowymi tworzy to architektur¢ procesowa oparta na wiedzy,
zdolng do samodoskonalenia i skalowania w czasie rzeczywistym.

W przysztosci przewiduje si¢ pojawienie systemOw eksperckich opartych
na sztucznej inteligencji, ktore bedg nie tylko analizowac i wspiera¢ decyzje,
ale rowniez przewidywac ich konsekwencje w skali organizacyjnej, etycznej
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czy klimatycznej. Beda to systemy odpowiedzialne, wspierane przez modele
wnioskowania kontrfaktycznego, etyczne klasyfikatory i rejestry transparent-
noSci. Sztuczna inteligencja staje si¢, wigc nie tylko katalizatorem technolo-
gicznej ewolucji systemow eksperckich, ale takze bodZzcem do przemysSlenia
epistemologii decyzji w organizacjach przysztoSci. W tym kontekscie sztuczna
inteligencja to nie narzedzie ulepszajace systemy eksperckie, lecz nowy para-
dygmat ich funkcjonowania zdolny nie tylko do wspierania decydenta, ale do
redefinicji czym decyzja, wiedza i ekspertyza sa w cyfrowej erze.



Rozdziat 5
Praktyczne aspekty wdrazania sztucznej inteligencji
w zarzgdzaniu procesami

5.1. Od analizy potrzeb po wdrozenie sztucznej inteligencji
w zarzadzaniu procesami

W ostatnich latach sztuczna inteligencja przestata by¢ jedynie futurystyczng
koncepcja, a stata si¢ realnym narzedziem wspierajacym zarzadzanie w roz-
nych sektorach gospodarki. Coraz wiecej organizacji dostrzega potencjal SI
w optymalizacji procesow, zwigkszaniu efektywnosSci operacyjnej oraz podej-
mowaniu trafniejszych decyzji biznesowych. Niniejszy rozdzial koncentruje
si¢ na praktycznych aspektach implementacji technologii SI w zarzadzaniu
procesami.

Zastosowanie systemOw informatycznych oraz rozwigzan opartych na
sztucznej inteligencji odgrywa coraz bardziej istotng role w ksztaltowaniu
wspolczesnych strategii zarzadzania. Wprowadzenie nowoczesnych techno-
logii do §rodowiska organizacyjnego nie tylko zmienia sposdb funkcjono-
wania przedsiebiorstw, lecz takze wymusza na menedzerach dostosowanie
metod planowania, organizowania i podejmowania decyzji do dynamicz-
nych warunkow rynkowych. W dobie transformacji cyfrowej menedzerowie
staja przed koniecznoS$cig integracji innowacyjnych narze¢dzi informatycz-
nych z codzienng dzialalnoScig operacyjna. Technologie te moga znaczaco
przyczyni¢ si¢ do redukcji kosztow operacyjnych, zwigkszenia efektywnosci
zasobOw oraz optymalizacji procesOw biznesowych, zarowno w skali mikro,
jak i makroorganizacyjnej. Automatyzacja rutynowych zadan, monitoro-
wanie danych w czasie rzeczywistym oraz inteligentna analiza predykcyjna
stwarzaja nowe mozliwoSci usprawniania dzialania przedsigbiorstw. Ponadto
sztuczna inteligencja staje si¢ takze cennym wsparciem w zakresie procesow
decyzyjnych. Zaawansowane algorytmy umozliwiaja szybkie przetwarzanie
1 analize ogromnych zbioréw danych, co pozwala na uzyskanie aktualnych,
precyzyjnych i kontekstowych informacji. Dzigki temu menedzerowie moga
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podejmowac decyzje bardziej Swiadome, trafne i oparte na danych empirycz-
nych (ang. data-driven decision making), co zwigksza skutecznos¢ realizowa-
nych strategii i zmniejsza ryzyko btednych wyboréw. Integracja SI i systemow
informatycznych umozliwia rozw6j nowoczesnych modeli zarzadzania, takich
jak zarzadzanie procesowe, lean management czy zarzadzanie oparte na wie-
dzy (ang. knowledge-based management). W kontekscie rosnacej ztozonosci
otoczenia biznesowego zdolnos¢ do efektywnego wykorzystania technologii
cyfrowych staje si¢ nie tylko przewaga konkurencyjna, lecz takze warunkiem
utrzymania si¢ na rynku.

Rozw0j narzedzi analitycznych i systemOw Business Intelligence stwarza
menedzerom dostep do zaawansowanych metod analizy danych. W nowocze-
snych organizacjach funkcjonuja nie tylko raporty historyczne, ale roOwniez
analizy predykcyjne, ktore umozliwiaja skuteczne minimalizowanie ryzyka
i optymalizacj¢ decyzji biznesowych. Tego typu podejScie wymaga od kie-
rownikOw nie tylko dostepu do danych, ale przede wszystkim umiejetnosci
ich interpretacji oraz znajomosci narze¢dzi analitycznych w tym BI, machine
learning 1 wizualizacji danych.

Systemy BI i analityka predykcyjna oparte zaré6wno na technikach staty-
stycznych, jak i na algorytmach uczenia maszynowego pozwalaja oszacowac
przyszie trendy rynkowe, oceni¢ popyt czy zjawiska zachodzace w logistyce.
Dzigki temu organizacje moga podejmowac bardziej trafne decyzje opera-
cyjne i strategiczne. Badania wskazuja, ze zastosowanie narzedzi BI prze-
ktada si¢ bezpoSrednio na poprawe efektywnosci i wynikoOw finansowych
przedsigbiorstw. Kierownicy wymagaja dziS zaawansowanych umiejetnosci
w zakresie interpretacji danych, analizy statystycznej, wizualizacji i rozumie-
nia algorytméw — dopiero wtedy analityka przynosi realne korzysci.

Efektywne wdrozenie rozwigzan opartych na sztucznej inteligencji w zarza-
dzaniu procesami wymaga przemyslanej i systematycznej procedury, ktora roz-
poczyna si¢ od doktadnej analizy potrzeb organizacji, a koficzy na integracji
gotowego systemu z codzienng dziatalnoScig operacyjng przedsi¢biorstwa. Punk-
tem wyjsScia jest precyzyjna diagnoza obszarow dzialalnosci, ktoére moga zostac
usprawnione poprzez zastosowanie SI. Kluczowe jest okreslenie, jakie problemy
biznesowe wymagaja rozwigzania, jakie dane sg dost¢pne oraz jakie cele organi-
zacja zamierza osiggna¢ dzieki wdrozeniu SI. Proces ten powinien uwzgledniaé
zarOwno aspekt operacyjny, jak i strategiczny.

Kolejnym krokiem jest wybor odpowiedniego typu technologii SI, ktory
najlepiej odpowiada specyfice zidentyfikowanego problemu. Jednak skutecz-
nos$¢ kazdego systemu sztucznej inteligencji zalezy przede wszystkim od jako-
Sci danych wejSciowych. Proces przygotowania danych powinien odbywac
si¢ w wyspecjalizowanych dzialach organizacji najcz¢sciej w zespotach Data
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Science lub Business Intelligence, ktore operuja w ramach dziatu IT, analiz

strategicznych lub jako samodzielna jednostka w strukturze organizacyjnej

(SAS Institute, 2020). Przygotowanie danych obejmuje m.in.:

* oczyszczanie danych z duplikatéw, brakéw i bigdéw logicznych,

* ujednolicenie formatéw i typow danych (standaryzacja),

* etykietowanie danych (np. przypisanie klas w uczeniu nadzorowanym),

* anonimizacj¢ lub pseudonimizacj¢ danych wrazliwych zgodnie z wymo-
gami RODO,

* integracje rOznych Zrodet danych, takich jak bazy transakcyjne, CRM,
ERP, dane 10T czy media spotecznoSciowe.

Warto réwniez podkresli¢, ze samo przygotowanie danych jest najczesSciej
najbardziej czasochtonnym etapem catego projektu SI, moze pochtania¢ od
60% do nawet 80% calkowitego czasu realizacji (Press, 2016). Dlatego odpo-
wiednie planowanie tego procesu, alokacja kompetentnego personelu oraz
kontrola jakoSci danych maja kluczowe znaczenie dla powodzenia wdrozenia.

Nastepnym krokiem jest projektowanie i szkolenie modelu sztucznej inte-
ligencji, ktory stanowi kluczowy element calego procesu wdrozenia rozwia-
zan opartych na SI. Jego cel stanowi stworzenie modelu, ktory na podstawie
dostarczonych danych bedzie w stanie generowac uzyteczne wyniki, takie jak
prognozy, klasyfikacje, rekomendacje czy automatyczne decyzje wspierajace
zarzadzanie procesami organizacyjnymi. Projektowanie modelu polega na
wyborze odpowiedniego typu algorytmu uczenia maszynowego oraz zapro-
jektowaniu jego struktury. Dobor ten zalezy m.in. od charakteru problemu
decyzyjnego, jakosci i struktury danych, a takze dostepnych zasobdéw oblicze-
niowych. Szkolenie modelu polega na przekazaniu algorytmowi odpowiednio
przygotowanego zbioru danych, na podstawie ktorego ,,uczy si¢” on rozpo-
znawac¢ wzorce i zaleznosci. W klasycznych scenariuszach model uczy si¢ na
zbiorze treningowym, a jego skuteczno§¢ testuje si¢ na zbiorze walidacyjnym
i testowym (Zhang, Lipton, Li i Smola, 2021).

Wdrozenie rozwigzania opartego na sztucznej inteligencji to kluczowy
etap procesu, w ktorym wytrenowany model zostaje przeniesiony z fazy
eksperymentalnej do rzeczywistego Srodowiska biznesowego. Integracja
tego rozwigzania z istniejagcymi systemami informatycznymi przedsigbior-
stwa umozliwia praktyczne wykorzystanie jego funkcjonalnoSci w biezacej
dzialalnoSci operacyjnej. Proces wdrozenia rozpoczyna si¢ od przeniesienia
wytrenowanego modelu SI do Srodowiska produkcyjnego. Aby narzedzie SI
mogto realnie wspiera¢ zarzadzanie procesami, musi by¢ zintegrowane z ist-
niejaca infrastruktura IT organizacji (Sculley i in., 2015). Wspdlczesne sys-
temy wspomagajace zarzadzanie coraz czesciej udostepniajg interfejsy API
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oraz wsparcie dla komponentdéw SI, co umozliwia dwukierunkowy przeptyw
danych i automatyzacj¢ proceséw w czasie rzeczywistym. Kluczowe znacze-
nie ma tu zastosowanie architektury opartej na chmurze i konteneryzacji
(np. Docker, Kubernetes), ktore wspieraja elastyczne skalowanie modelu
oraz jego szybkie aktualizacje (Grolinger i in., 2013).

Kluczowym elementem, ktory nalezy wyr6zni¢ po wdrozeniu jest monito-
ring dzialania systemu w zakresie wydajnosci, trafnosci decyzji oraz popraw-
nosci operacji. Monitoring powinien obejmowac (Breck i in., 2017):

* jakos¢ wynikéw predykcyjnych lub klasyfikacyjnych,

* zgodno$¢ z politykami etycznymi i regulacjami,

* wykrywanie bledow systemowych i anomalii w dzialaniu modelu,

* uzytkowanie zasobOw obliczeniowych, szczegolnie przy duzych modelach.

Oprocz monitorowania nalezy pamigta¢ o aktualizacji modeli i algoryt-
mow oraz skalowaniu systemu SI.

Efektywne zarzadzanie wdrozonym systemem SI to nie tylko jego uru-
chomienie, ale ciagly proces utrzymania, doskonalenia i rozwijania. Brak
monitoringu, aktualizacji i elastycznego skalowania moze doprowadzi¢ do
spadku efektywnosci, utraty zaufania interesariuszy lub nawet biednych decy-
zji biznesowych.

Wspolczesny krajobraz zarzadzania organizacjami coraz wyrazniej wska-
zuje, ze skuteczne wdrazanie sztucznej inteligencji nie jest jedynie kwestig
dostepu do technologii, lecz przede wszystkim problemem organizacyjnym,
strategicznym i epistemologicznym. W tym kontekScie proces ,,0od analizy
potrzeb po wdrozenie” powinien by¢ traktowany nie jako liniowy projekt
IT, lecz jako dynamiczna, iteracyjna transformacja poznawcza i strukturalna
organizacji. Z perspektywy zarzadzania procesowego kluczowym wnioskiem
plynacym z praktyki oraz studium przypadkow jest to, ze sztuczna inteli-
gencja nie moze by¢ wdrazana jako uniwersalna odpowiedz technologiczna.
Jej skuteczno§¢ zalezy od precyzyjnej diagnozy tzw. weztdw poznawczych
1 decyzyjnych w strukturze procesOw biznesowych, czyli miejsc, w ktorych
wystepuje deficyt wiedzy, opdZnienia poznawcze lub decyzyjna redundan-
cja. Sztuczna inteligencja powinna by¢ traktowana jako narzedzie architek-
tury poznawczej organizacji, ktore pozwala modelowac i automatyzowac nie
tylko przeptyw pracy, ale takze struktury logiczne, heurystyki decyzyjne oraz
semantyczne interakcje pomigdzy jednostkami organizacyjnymi. Przy takim
podejsciu projekt oparty na sztucznej inteligencji nie koficzy si¢ na etapie
szkolenia modelu i jego implementacji, lecz wymaga stworzenia metawar-
stwy kontrolnej: architektury obserwatora, ktora stale monitoruje, interpre-
tuje 1 modyfikuje algorytmy w Swietle zmieniajacych si¢ danych i kontekstow
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decyzyjnych. Ponadto niniejsza analiza podkreSla potrzebe przeformutowa-
nia roli danych w procesach zarzadzania. Dane nie mogg by¢ traktowane
jedynie jako zasob wejSciowy, lecz jako dynamiczna reprezentacja rzeczywi-
stoSci organizacyjnej, ktora wymaga Swiadomego modelowania, etycznego
zarzadzania oraz semantycznego wzbogacania. W tym sensie przygotowanie
danych staje si¢ epistemicznym wyzwaniem, wymagajacym dialogu pomi¢dzy
informatyka, zarzadzaniem, etyka i logika poznania.

Unikalnym wnioskiem, ktory wynika z analizy faz wdrozenia sztuczne;j
inteligencji w kontekscie BPM, jest potrzeba redefinicji sukcesu projekto-
wego. Tradycyjne wskazniki, takie jak ROI czy KPI przestajg by¢ wystarcza-
jace w Swiecie samouczacych si¢ modeli i dynamicznych architektur danych.
Zamiast tego postulowana jest potrzeba zastosowania wskaznikow refleksyj-
nych: stopnia adaptacyjnoSci systemu, poziomu interakcji cztowiek-maszyna
oraz zdolnoS$ci organizacji do utrzymania epistemicznej zgodnoSci miedzy
decyzjami systemowymi a rzeczywistymi celami strategicznymi. W rezulta-
cie skuteczne wdrozenie SI w zarzadzaniu procesowym wymaga nowego
paradygmatu integracyjnego, organizacja musi przeksztalci¢ si¢ z podmiotu
eksploatujacego narzedzia cyfrowe w system kognitywny, ktOry uczy sie,
reflektuje i wspoiksztaituje swoje Srodowisko poprzez dane, modele i ite-
racyjne korekty strategii. Tylko w takim uwarunkowaniu technologicznym
1 epistemologicznym mozliwe jest wykorzystanie sztucznej inteligencji jako
autentycznego partnera w procesie zarzadzania.

5.2. Budowa zespotu projektowego

Skuteczne wdrazanie sztucznej inteligencji w zarzadzaniu procesami wymaga
nie tylko odpowiednich technologii i danych, ale przede wszystkim kompe-
tentnego i interdyscyplinarnego zespotu projektowego. Proces ten nie moze
by¢ realizowany wylacznie przez dzial IT czy pojedynczego analityka danych
—wymaga on wspolpracy specjalistow z r6znych dziedzin, integrujacych wie-
dze technologiczna, biznesowa, procesowg oraz prawna.

Zespol projektowy odpowiedzialny za wdrozenie systemow SI odgrywa
kluczowg role na kazdym etapie transformacji: od analizy potrzeb i przygoto-
wania danych, przez wybor technologii, projektowanie modelu az po integra-
cj¢, monitoring oraz optymalizacj¢ wdrozonych rozwigzan. Jego odpowiednia
struktura i kompetencje decyduja o tym, czy projekt zakonczy si¢ sukcesem.
Wigkszos$¢ udanych projektow SI nie opiera si¢ wytacznie na przelomowych
technologiach, lecz na zgranych zespotach potrafigcych potaczy¢ dane, algo-
rytmy i potrzeby biznesowe w spdjng calo$¢ (Davenport i Ronanki, 2018).
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Biorac pod uwage opracowane juz wyzej tresci, mozna wskazac, jak powi-

nien wyglada¢ optymalny zesp6t do wdrozenia rozwigzan opartych na sztucz-
nej inteligencji w modelu docelowym. W jego sktad wchodza (Davenport
i Ronanki, 2018):

Al Project Manager — osoba odpowiedzialna za koordynacje projektu,
harmonogram, budzet, relacje z interesariuszami oraz ryzyko. Reko-
mendowana jest znajomo$¢ metodyk zarzadzania projektami (PMBOK,
PRINCE2, Agile).

Data Scientist — ekspert od analizy danych, budowy modeli predykcyjnych
i uczenia maszynowego. Powinien znac jezyki programowania oraz biblio-
teki ML.

Prompt Engineer — specjalista ds. projektowania promptow odpowie-
dzialny za projektowanie, testowanie i optymalizacj¢ promptow, czyli
polecen wejSciowych kierowanych do modeli jezykowych w celu uzyskania
precyzyjnych, spOjnych i uzytecznych wynikow.

Data Engineer — specjalista ds. przetwarzania, integracji i czyszczenia
danych. Odpowiedzialny za budowe i utrzymanie infrastruktury danych.
Business Analyst — osoba reprezentujaca uzytkownikow koncowych
1 potrzeby organizacyjne. RoOwniez odpowiedzialna za definiowanie celow
biznesowych, KPI i integracji SI z istniejacymi procesami.

Moderator algorytmiczny — specjalista odpowiedzialny za nadzorowanie,
interpretowanie oraz kontrolowanie wynikdw generowanych przez algorytmy,
szczegOlnie w kontekScie decyzji automatycznych oraz interakcji sztucznej
inteligencji z uzytkownikiem. Moderator algorytmiczny faczy kompetencje
techniczne z wiedzg prawna, etyczng i komunikacyjna. Jego rola jest szcze-
gllnie istotna w organizacjach wykorzystujacych sztuczng inteligencje do
podejmowania decyzji w obszarach o wysokim ryzyku spolecznym, takich jak
m.in.: zdrowie, finanse, zatrudnienie, wymiar sprawiedliwosci czy edukacja.
Ekspert dziedzinowy — przedstawiciel dzialu operacyjnego, ktory dostar-
cza wiedzy eksperckiej nt. specyfiki branzy, procesu lub segmentu rynku.
Inzynier oprogramowania — odpowiedzialny za wdrozenie modelu do Sro-
dowiska produkcyjnego oraz zapewnienie jego ciagtosci i dost¢pnosci.
Specjalista ds. etyki SI i prawa — w projektach SI coraz cz¢sciej uwzgled-
nia si¢ role osoby nadzorujgcej zgodnoS$¢ z regulacjami prawnymi
(np. RODO, AI Act) oraz normami etycznymi.

Oprocz twardych umiejetnosci technicznych cztonkowie zespotu projek-

towego powinni réwniez posiada¢ kompetencje migkkie, takie jak (Bughina
iin., 2018):
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* umiejetno$¢ komunikacji miedzydziatowej,

* zdolnos$¢ do pracy w zespotach wielokulturowych i rozproszonych,

* elastycznoS¢ poznawczg i gotowos¢ do uczenia si¢ nowych technologii,
* mySlenie krytyczne oraz Swiadomos¢ zagrozen etycznych.

Zarzadzanie zespotem SI powinno opierac si¢ na zwinnych metodykach
(np. Agile, Scrum), ktore pozwalaja na iteracyjne wprowadzanie zmian oraz
szybkie reagowanie na zmieniajace si¢ warunki biznesowe i technologiczne.
W praktyce wiele organizacji napotyka trudnosci w rekrutacji odpowiednich
specjalistow.

Postepujacy rozwdj technologiczny, a w szczegOlnoSci gwaltowne upo-
wszechnienie rozwigzan opartych na sztucznej inteligencji, stawia przed
wspolczesnymi menedzerami zupetnie nowe wyzwania. Kierownictwo orga-
nizacji nie moze juz ograniczac si¢ do tradycyjnych umiejetnosci zarzadczych,
musi stale rozwija¢ kompetencje techniczne i cyfrowe, by sprosta¢ wymaga-
niom transformacji cyfrowej. Wspolczesny lider powinien nie tylko rozumiec
mechanizmy dziatania algorytmow SI, ale takze potrafi¢ oceni¢ ich wplyw
na funkcjonowanie organizacji, podejmowanie decyzji oraz relacje z pracow-
nikami i klientami. Rozwo¢j SI zmienia definicj¢ pracy menedzera. Obecnie
zarzadzajacy musi umie€ korzysta¢ z narzedzi opartych na uczeniu maszyno-
wym, analityce predykcyjnej i automatyzacji procesoOw decyzyjnych. Systemy
te umozliwiajg szybsze podejmowanie decyzji, identyfikowanie wzorcow
1 trendow w danych oraz przewidywanie skutkow dzialaf organizacyjnych.
Tym samym kierownicy musza nabywa¢ umiejetnoSci zwigzane z interpre-
tacjag danych generowanych przez algorytmy oraz umie¢ je przektadaé¢ na
konkretne dzialania strategiczne. Kolejnym waznym aspektem jest cyber-
bezpieczenstwo. Zastosowanie SI w przedsigbiorstwach wigze si¢ z nowymi
formami zagrozen, takimi jak automatyczne ataki phishingowe, deepfake’
czy inteligentne malware, co wymaga od lideréow wigkszej Swiadomosci i czuj-
noSci. Menedzerowie muszg nie tylko wdraza¢ odpowiednie zabezpieczenia
technologiczne, ale rowniez dbac o edukacje zespotow w zakresie bezpiecz-
nego korzystania z systemOow informatycznych. Rownolegle do kompeten-
cji technicznych coraz wigksze znaczenie zyskuja tzw. kompetencje migk-
kie. W dobie pracy zdalnej i hybrydowej menedzerowie musza by¢ zdolni
do skutecznego zarzadzania zespolami rozproszonymi geograficznie, budo-
wania relacji na odleglo$¢, wzmacniania zaangazowania pracownikOw oraz
utrzymania efektywnosci pracy. SI moze wspierac te procesy np. poprzez sys-
temy monitorujgce produktywnos¢ czy automatyczne raportowanie wynikow,
ale nie zastapi ludzkiego przywddztwa, empatii i zdolnoSci adaptacyjnych.
Zmiana paradygmatu zarzadzania wymaga od liderow elastycznosci, otwar-
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toSci na zmiany oraz gotowosci do ciaglego uczenia si¢. W erze transforma-
cji cyfrowej kierownicy muszg by¢ uzytkownikami nowych technologii, ale
przede wszystkim ich integratorami zdolnymi do Igczenia potencjatu sztucz-
nej inteligencji z celami i strategia organizacji, kultura pracy i oczekiwaniami
zespotu (Klus i Miiller, 2021; Hossain, Fernando i Akter, 2025).

Jak wskazuje raport IBM (2020), ponad 40% firm wdrazajacych SI dekla-
ruje problemy z dostepnosciag wykwalifikowanych pracownikéw. Ponadto
czesto pojawiaja si¢ wyzwania w zakresie wspOtpracy mi¢dzy dziatami tech-
nicznymi i biznesowymi, co wymaga wprowadzenia mechanizmdw wspiera-
jacych komunikacje i zrozumienie celow strategicznych.

Wspolczesne wdrazanie sztucznej inteligencji w Srodowisku procesowego
zarzadzania organizacja nie moze byC rozpatrywane wytacznie w kategoriach
technologicznych. Kluczowym zasobem staje si¢ zespdt projektowy, ktorego
sktad i struktura muszg nie tylko odzwierciedla¢ dynamiczne potrzeby pro-
jektu, ale rowniez przewidywac przyszie wyzwania na styku cztowiek-maszyna,
technologia-kultura organizacyjna oraz algorytm-decyzja. Unikalna wartoS¢
projektow sztucznej inteligencji nie wynika wylacznie z mocy obliczeniowe;j
czy innowacyjnych modeli uczenia maszynowego, lecz z inteligentnej syner-
gii miedzy ekspertami dziedzinowymi, analitykami, inzynierami i liderami
zmian, ktOrzy potrafig projektowac SI nie jako narzedzie, lecz jako partnera
organizacji.

Na tle badan globalnych wylania si¢ konieczno$¢ nowego paradygmatu
budowy zespotow SI. Organizacje nie powinny dazy¢ do kompletowania
zamknietych, sformalizowanych struktur, lecz do tworzenia ekosystemow
kompetencyjnych, opartych na talentach, wspoltworczym przywodztwie
i nieustannej aktualizacji umiejetnoSci. Taki zesp6t nie jest tylko zespotem
wykonawczym, lecz strategicznym interfejsem miedzy sztuczng inteligencja,
a organizacyjng rzeczywistoscig. Staje si¢ on fundamentem kultury data-dri-
ven, a zarazem mentalnej transformacji lideréw i pracownikow.

Unikalna koncepcja zespotu SI zakfada istnienie moderatora algorytmicz-
nego, ktory nie tylko nadzoruje wspotprace cztowieka ze sztuczng inteligencja,
lecz rowniez odpowiada za jego adaptacje kulturowa, etyczna i komunikacyjna.
To rola nowej generacji, wylaniajaca si¢ z potaczenia wiedzy psychologicznej,
technologicznej i komunikacyjnej. Obecno$¢ moderatora algorytmicznego
wzmacnia zaufanie do systemow SI i zmniejsza ryzyko ich niewlaSciwego uzy-
cia. Co wigcej, zespoly powinny by¢ projektowane jako struktury hybrydowe,
ktore zdolne sg do wspotpracy z agentami SI jako cztonkami zespotu, nie juz
tylko narzedziami.

Transformacja cyfrowa to nie tylko zmiana procesow, lecz zmiana sposobu
myslenia o pracy zespolowej, decyzyjnosci i zaufaniu. W tym kontekscie zespoly
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SI musza rozwija¢ nowe formy empatii technologicznej, np. rozumienie, jak
decyzje algorytmu wplywajg na ludzi i odwrotnie. Tylko w ten sposdéb mozliwe
jest stworzenie systemOw zarzadzania, ktore nie tylko optymalizujg procesy,
ale ksztattujg odpowiedzialne, odporne i elastyczne organizacje przysztosci.

Globalne badania IBM oraz McKinsey wskazuja, ze jednym z kluczowych
czynnikOw niepowodzen projektow opartych na sztucznej inteligencji jest
niedostateczny poziom kompetencji migkkich w zespofach oraz ograniczona
zdolno$¢ do wspotpracy interdyscyplinarnej. Projekty SI wymagaja nie tylko
wiedzy technicznej, lecz rOwniez umiejetnosci komunikowania si¢ w spo-
sOb zrozumialy dla r6znych interesariuszy, prowadzenia dialogu pomigdzy
specjalistami reprezentujacymi odrebne obszary wiedzy, a takze budowania
wspOlnego rozumienia celow, wartoSci i1 rezultatow.

W praktyce oznacza to, ze efektywne zespoty SI muszg taczy¢ kompeten-
cje inzynierow danych, analitykow biznesowych, specjalistow od zarzadzania
zmiang, ekspertow dziedzinowych oraz przedstawicieli pionOw operacyjnych.
InterdyscyplinarnoS¢ nie jest tu dodatkiem, lecz warunkiem skutecznoSci,
ktory pozwala na tlumaczenie ,jezyka danych” na jezyk potrzeb i wartosci
biznesowych, a takze na identyfikacj¢ ryzyka etycznego, kulturowego i regu-
lacyjnego juz na wezesnym etapie projektu.

Kompetencje migkkie, takie jak umiej¢tno$¢ wspoOtpracy, negocjacji,
empatia organizacyjna, prowadzenie dialogu w warunkach niepewnosci oraz
zdolno$¢ tworzenia wspdlnych modeli rozumienia problemu, stajg si¢ kluczo-
wymi czynnikami sukcesu wdrozefi SI. Umozliwiaja one koordynacj¢ pracy
zespolow, redukujg napigcia wynikajace z odmiennych sposobow myslenia
i wspieraja budowanie atmosfery zaufania, niezbednej do eksperymentowa-
nia oraz iteracyjnego modelowania rozwigzan.

W rezultacie zespoly projektowe pracujace nad rozwigzaniami SI odgry-
waja rol¢ nie tylko wykonawcza, lecz takze strategiczng i kulturotworcza. Staja
si¢ fundamentem dla zdolnoSci przedsiebiorstwa do uczenia si¢ z danych,
adaptowania si¢ do zmian i podejmowania decyzji w oparciu o wiedzg, a nie
intuicje. W tym ujeciu sztuczna inteligencja nie jest jedynie narzedziem, ale
elementem transformacji sposobu myslenia i dziatania organizacji, w ktorej
ludzie, technologia i wartosci wspottworza spdjny system rozwoju.

Biorac pod uwage powyzsze, autorska rekomendacja zaklada, ze sukces
zespotow projektowych SI bedzie coraz bardziej zalezal od zdolnosci do
tlumaczenia jezyka danych na jezyk wartoSci biznesowych i kulturowych.
Wymaga to nie tylko wspdlnej przestrzeni komunikacyjnej, ale i wspolnych
celow poznawczych. Takie zespoty stanowi¢ bedg nie tylko sitle wykonawcza
projektow opartych na sztucznej inteligencji, lecz fundament nowej inteli-
gencji organizacyjne;j.



128 Rozdziat 5

5.3. Dobdr narzedzi i dostawcow sztucznej inteligencji

Efektywne wdrozenie rozwigzan opartych na sztucznej inteligencji w zarzadza-
niu procesami organizacyjnymi w duzej mierze zalezy od wtasciwego doboru
narzedzi technologicznych oraz dostawcow ustug. Biorac pod uwage rosnaca
liczbe dostgpnych na rynku rozwigzan SI, organizacje staja przed wyzwaniem
oceny ich przydatnoSci, skalowalnosci oraz zgodnoSci z wewnetrzng strategia
transformacji cyfrowe;.

Wybor odpowiednich narze¢dzi powinien by¢ poprzedzony szczegdlowa
analizg potrzeb organizacyjnych, istniejacej infrastruktury I'T; specyfiki bran-
zowej oraz gotowosci organizacyjnej. Wyrozni¢ mozna kilka kluczowych kry-
teridw oceny narzedzi SI (Barredo Arrieta i in., 2020; Dwivedi i in., 2021;
Al-Kfairy, 2025):

* zgodno$¢ z celami biznesowymi — narze¢dzie powinno wspiera¢ konkretne
cele strategiczne organizacji, takie jak automatyzacja procesow, poprawa
jakoSci obstugi klienta, optymalizacja kosztow czy przewidywanie popytu;

* skalowalnos$¢ i elastycznosS¢ — systemy SI musza by¢ skalowalne, by mogtly
rosng¢ wraz z rozwojem przedsigbiorstwa. Wazna jest takze elastyczno$¢
w zakresie integracji z innymi systemami (np. ERP, CRM, BI);

* interoperacyjnosS¢ i API — mozliwoS¢ integracji z istniejacg infrastrukturg IT
za pomocy interfejsow API jest jednym z warunkOw powodzenia wdrozenia;

* przejrzystos¢ i zrozumiale komunikowanie si¢ modelu — w szczegdlnoSci
w sektorach regulowanych (np. finanse, zdrowie) konieczne jest stosowa-
nie modeli, ktorych decyzje moga by¢ zrozumiale interpretowane;

* wsparcie techniczne i dokumentacja — wysoka jako$¢ dokumentacji tech-
nicznej oraz dostep do wsparcia merytorycznego od dostawcy wplywa na
tempo implementacji i ogranicza ryzyko bteddow;

* bezpieczenstwo i zgodnoS¢ z regulacjami — narzedzie powinno by¢ zgodne
z przepisami dotyczacymi ochrony danych osobowych.

Dostepne na rynku narzedzia SI mozna podzieli¢ na kilka gtownych kate-
gorii rOznigcych si¢ stopniem zaawansowania technologicznego oraz zastoso-
waniem (Barredo Arrieta i in., 2020; Dwivedi i in., 2021):

* platformy do tworzenia i trenowania modeli — umozliwiaja kompleksowe
projektowanie, trenowanie i wdrazanie modeli SI w Srodowisku chmurowym;

* rozwiazania no-code lub low-code — przeznaczone sg dla uzytkownikow
bez zaawansowanej wiedzy programistycznej, pozwalaja na szybkie pro-
totypowanie i testowanie modeli;
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* systemy do analizy predykcyjnej i automatyzacji procesOw — wykorzysty-
wane w obszarach, takich jak analiza zachowan klientdéw, zarzadzanie
zapasami czy automatyzacja workflow;

* narzedzia do przetwarzania jezyka naturalnego i rozpoznawania mowy —
stuzg do automatyzacji obstugi klienta oraz transkrypcji rozmow.

Wybor odpowiedniego dostawcy rozwiazan SI to kluczowy etap, ktory ma
bezposredni wplyw na powodzenie calego wdrozenia. Jak podkreSlaja auto-
rzy raportu Deloitte, organizacje powinny stosowac¢ systematyczne podejscie
do oceny dostawcow, uwzgledniajgc nie tylko funkcjonalnos$¢ produktow, ale
takze diugoterminowe aspekty wspdtpracy (Deloitte, 2020b).

Warto rozwazy¢ rowniez model wspolpracy z dostawca: czy narzedzie
bedzie oferowane w formule SaaS (ang. Software as a Service), czy jako roz-
wigzanie on-premise, co ma znaczenie np. dla instytucji o wysokim poziomie
wrazliwoSci danych.

Dobor dostawcy sztucznej inteligencji to decyzja strategiczna, ktora
wplywa na diugofalowy rozwoj technologiczny organizacji. Ocena dostawcow
powinna obejmowac zaro6wno kryteria technologiczne, jak i organizacyjne,
finansowe oraz etyczne (Zhang, Wang, Ma i Mahadevan, 2025). Ponizej
przedstawiono najwazniejsze z nich (Barredo Arrieta i in., 2020; Dwivedi
iin., 2021; Zhang, Wang, Ma i Mahadevan, 2025; Al-Kfairy, 2025):

* doswiadczenie i referencje branzowe — dostawca powinien posiada¢ udo-
kumentowane wdrozenia w sektorze, w ktorym dziala organizacja; wspoi-
praca z dostawca posiadajacym specjalizacj¢ branzowa zwigksza szanse na
szybsze dopasowanie rozwigzan do realiow operacyjnych organizacji;

* dostepnos$¢ ustug i wsparcia posprzedazowego — obejmujacych szkolenia,
aktualizacje, SLA (ang. Service Level Agreement) i pomoc techniczna;
brak odpowiedniego wsparcia po wdrozeniu czgsto prowadzi do porzu-
cenia rozwigzan SI z powodu trudnoSci technicznych lub braku wiedzy
uzytkownikow;

* transparentnoS¢ i wydajnoS¢ procesow SI — mozliwoS¢ wgladu w zasady
dzialania modeli, dokumentacj¢ treningowa oraz dane testowe;

* zgodno$¢ z warto$ciami organizacji — w tym polityka etyczng, zrownowa-
zonym rozwojem i odpowiedzialnos$cig za dane;

* zgodno$¢ z regulacjami prawnymi — szczegOlnie istotna jest zgodno§¢
z przepisami o ochronie danych, a takze z wymogami sektorowymi;

* celastyczno$¢ technologiczna i interoperacyjno$¢ — dostawca powinien
oferowaé otwarte standardy integracji, wspiera¢ rézne formaty danych
1 posiada¢ gotowe konektory do systemow klasy ERP, CRM, BI, MIS,
ES, DSS;
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* model biznesowy i koszty catkowite — oprdcz ceny licencji nalezy uwzgled-
ni¢: koszty wdrozenia, adaptacji, utrzymania i szkoleni, model rozliczen
(abonament, licencja, opfata od uzycia), elastyczno$§¢ umowy w kontek-
Scie skalowania lub rezygnacji z ustugi;

» kwestie etyczne i zrOwnowazony rozw0j — coraz wigcej organizacji wpro-
wadza wewnetrzne kodeksy etyki technologicznej, z ktorymi wdrazane
rozwigzanie powinno by¢ zgodne;

* dynamika rozwoju i innowacyjnoS¢ — organizacja powinna ocenic, czy
dostawca: inwestuje w badania i rozw0j, uczestniczy w inicjatywach otwar-
tej nauki, oferuje aktualizacje zgodne z trendami technologicznymi;

* stabilnoS$¢ finansowa i pozycja rynkowa — przed wyborem dostawcy nalezy
zweryfikowa¢ dane finansowe, tempo rozwoju dostawcy (skalowalnos¢),
opinie klientow i recenzje branzowe.

Wspotpraca z dostawca SI powinna by¢ oparta nie tylko na aspekcie tech-
nologicznym, ale rowniez strategicznym i organizacyjnym. Jak podkreslaja
autorzy raportu AI Watch, organizacje, ktore podchodza do wyboru dostawcy
w sposOb metodyczny i systemowy znacznie czeSciej osiggajg mierzalne
korzySci z wdrozenia SI. Z tego wzgledu warto stosowa¢ matryce oceny,
benchmarki branzowe i audyty wewnetrzne, zanim zostanie podj¢ta decyzja
inwestycyjna (Al Watch, 2022).

W dobie dynamicznego rozwoju sztucznej inteligencji skutecznosc jej wdro-
zen w zarzadzaniu procesami organizacyjnymi zalezy nie tylko od kompeten-
cji zespotu czy gotowosci organizacyjnej, lecz coraz bardziej od strategicznej
dojrzatosci w zakresie selekcji narzedzi i dostawcow. Obecny rynek SI ulega
gwaltownej segmentacji i specjalizacji, a tempo innowacji znacznie wyprze-
dza zdolnoSci adaptacyjne wielu organizacji. W tym kontekscie zidentyfiko-
wano fundamentalng potrzeb¢ zmiany paradygmatu decyzyjnego w obszarze
doboru technologii od podejScia vendor-driven do podejScia value-centric.
Unikalno$¢ tego podejscia polega na redefinicji relacji organizacja—dostawca
jako partnerstwa strategicznego, a nie transakcyjnego. Dostawca przestaje by¢
wylacznie producentem technologii, a staje si¢ wspoitworcg Srodowiska cyfro-
wej transformacji, odpowiedzialnym za wspdlne definiowanie KPI, wspiera-
nie modelu zarzgdzania danymi oraz wspdludzial w tworzeniu architektury
systemowe;.

Z perspektywy mig¢dzynarodowej zauwaza si¢ coraz wigksze znaczenie
zaufanych ekosystemow dostawcow, w ktOrych interoperacyjno$¢, zgodnos¢
z warto§ciami organizacyjnymi oraz transparentno§¢ algorytmiczna stanowia
warunki brzegowe wspotpracy. W opinii autora to nie sama technologia, lecz
poziom kultury organizacyjnej dostawcy, jego etyka technologiczna i goto-
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wos¢ do wspotodpowiedzialnosci za efekty biznesowe stanowi¢ beda o prze-
wadze konkurencyjnej w przyszioSci.

Ponadto wytania si¢ potrzeba powstania niezaleznych, mi¢dzynarodowych
rejestrow 1 benchmarkow dostawcow SI, z uwzglednieniem ich zgodnoSci
m.in. z Al Act, poziomu zaufania uzytkownikow oraz dojrzaloSci w zakresie
zarzadzania cyklem zycia algorytmu. Ta perspektywa wykracza poza dzisiej-
sze standardy i zmierza do stworzenia nowego modelu odpowiedzialnego
przywodztwa technologicznego w Srodowisku Business Process Management
wspieranym przez SI.



Zakonczenie

Sztuczna inteligencja staje si¢ jednym z najwazniejszych czynnikdéw trans-
formujacych wspolczesne zarzadzanie procesami. Jej dynamiczny rozwdj
otwiera przed organizacjami nowe mozIliwoSci optymalizacji dziatan, zwigk-
szania efektywnoSci operacyjnej oraz szybszego i trafniejszego podejmowania
decyzji. Dzigki zaawansowanym algorytmom uczenia maszynowego, przetwa-
rzaniu jezyka naturalnego, rozpoznawaniu wzorcOw czy automatyzacji ana-
lizy danych, sztuczna inteligencja pozwala nie tylko usprawniac istniejace
procesy, ale réwniez projektowa¢ nowe modele operacyjne, lepiej dopaso-
wane do zmiennych warunkow rynkowych.

Zarzadzanie procesami z wykorzystaniem sztucznej inteligencji prze-
ksztatca klasyczne podejscie do BPM w kierunku bardziej elastycznego, pre-
dykcyjnego i autonomicznego systemu, ktory potrafi samodzielnie reagowaé
na pojawiajace sie¢ wyzwania i szanse. W tym kontekscie sztuczna inteligencja
wspiera organizacje nie tylko w automatyzacji rutynowych zadan, ale rowniez
w podnoszeniu jakoSci decyzji strategicznych poprzez dostep do informacji
w czasie rzeczywistym, analize predykcyjng i kontekstowe rekomendacje.

Celem niniejszego opracowania bylo przedstawienie typoOw systemow
informacyjnych zarzadzania, w ktorych wdrozenie SI przynosi najwigksze
korzySci, ze szczegblnym uwzglednieniem Business Process Management jako
Srodowiska, w ktorym sztuczna inteligencja moze by¢ skutecznie osadzona
jako komponent sterujacy i analityczny. Zgodnie z zalozeniami celu pracy
zaprezentowano podzial systemow informatycznych zarzadzania oraz zesta-
wiono gtowne systemy informacyjne zarzadzania, w ktorych zastosowanie
zarzadzania procesami biznesowymi wraz ze sztuczng inteligencja przynosi
najwicksze korzysci, ze szczegblnym uwzglednieniem Business Process Mana-
gement jako Srodowiska, w ktorym sztuczna inteligencja moze by¢ skutecz-
nie osadzona w roli komponentu sterujacego i analitycznego. Integracja ta
umozliwia nie tylko podniesienie efektywnosci i elastycznoSci organizacji,
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lecz takze realne przejScie w kierunku organizacji kognitywnej, zdolnej do

samouczenia si¢ i adaptacji w oparciu na danych. Sztuczna inteligencja moze

znalez¢ dzi$ zastosowanie w niemal wszystkich kluczowych typach systemow
informacyjnych zarzadzania. W niniejszej pracy szczegélowo omowiono
nastepujace z nich:

* ewidencyjno-sprawozdawcze systemy informacyjne zarzadzania (MIS) —
gdzie zadaniem SI jest zwigkszenie jakoSci, szybkoSci 1 przydatnosci infor-
macji generowanej w raportach zarzadczych;

* systemy wspomagajace podejmowanie decyzji (DSS) — w ktorych SI
umozliwia predykcyjne modelowanie, rozpoznawanie wzorcow i genero-
wanie rekomendacji decyzyjnych na podstawie danych historycznych oraz
biezacych;

» systemy eksperckie (ES) — gdzie SI umozliwia wdrozenie proceséw decy-
zyjnych klasy enterprise, ktore nie tylko odwzorowujg przebieg pracy, ale
takze inteligentnie reaguja na dane i kontekst;

* systemy Business Intelligence (BI) — dla ktorych SI wspiera automatyzacje
analiz, personalizacj¢ dashboardow, wykrywanie anomalii oraz adapta-
cyjne rozpoznawanie wzorcow w danych.

Wiaczenie sztucznej inteligencji do zarzadzania procesami pozwala orga-
nizacjom nie tylko zwigkszy¢ konkurencyjnos¢, lecz takze budowaé bardziej
responsywne, zrOwnowazone i innowacyjne modele dziatania. Korzysci pty-
nace z tej integracji s3 wielowymiarowe, od redukcji kosztow operacyjnych
1 zwigkszenia produktywnoSci po podnoszenie jakosci obstugi klienta oraz
wspieranie rozwoju nowych kompetencji w organizacji. Sztuczna inteligencja
nie jest zatem jedynie technologicznym narzedziem, lecz strategicznym part-
nerem w rozwoju nowoczesnego zarzadzania procesami.

Biorac pod uwage powyzsze nalezy jednak zaznaczy¢, ze technologiczna
natura sztucznej inteligencji skutkuje powstawaniem pewnych ograniczen
przy jej stosowaniu, aby w pelni wykorzystywac potencjat SI nalezy stale
udoskonala¢ technologie, a co rowniez istotne, trzeba pami¢ta¢ o rozwija-
niu mechanizmOw zapewniajacych etycznos¢, przejrzystosc i bezpieczenstwo
W jej stosowaniu.

Zintegrowane wykorzystanie sztucznej inteligencji w systemach infor-
matycznych zarzadzania w Srodowisku Business Process Management sta-
nowi jeden z najbardziej przelomowych kierunkow rozwoju nowoczesnych
organizacji opartych na danych. W oparciu o pogl¢biona analize literatury
przedmiotu, obserwacje uczestniczaca oraz studia przypadkow z projektow
informatycznych, mozna sformutowac unikalne wnioski. Integracja sztucznej
inteligencji z BPM nie tylko automatyzuje i przyspiesza procesy decyzyjne, ale
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prowadzi do redefinicji roli cztowieka w systemie zarzadzania. Decydent staje
sie coraz czeSciej kuratorem wiedzy i interpretatorem rekomendacji genero-
wanych przez systemy eksperckie, a nie wylacznym zrodiem decyzji. Sztuczna
inteligencja umozliwia przejScie od statycznych, regutowych systemow eks-
perckich do dynamicznych, uczacych si¢ komponentow, ktore nie tylko wspie-
raja, ale wspoitworza procesy decyzyjne w zmiennym §rodowisku. Srodowisko
BPM zapewnia spOjng strukture procesowa, ktora umozliwia kontekstowe
osadzenie SI jako autonomicznego komponentu analitycznego i sterujacego.
Powstajace architektury systemowe sprzyjaja rozwojowi organizacji kognityw-
nych. Uczenie maszynowe i przetwarzanie jezyka naturalnego pozwalaja na
eksploracje wzorcOw oraz regut, ktore nie sg jawnie zdefiniowane w procesach
czy bazach wiedzy. Tym samym sztuczna inteligencja otwiera nowe mozliwo-
Sci mapowania nieformalnych Sciezek decyzyjnych i zjawisk emergentnych.
Ponadto zauwazy¢ mozna przesuniecie epistemologiczne w kierunku wspot-
dzielonej inteligencji, gdzie nowoczesne systemy informatyczne zarzadzania,
wzbogacone o sztuczng inteligencje zmieniajg sama istote wiedzy organizacyj-
nej. Wiedza nie jest juz wylacznie przetwarzana, ale wspoltworzona w czasie
rzeczywistym przez ludzi i maszyny. Podsumowujac, zastosowanie sztucznej
inteligencji w systemach zarzadzania BPM stanowi nie tylko technologiczny
przelom, lecz takze zmiang¢ paradygmatu w mySleniu o organizacji, wiedzy
i procesach decyzyjnych. Powstate systemy hybrydowe, integrujace reguty,
dane i uczenie stajg si¢ fundamentem dla nowego modelu organizacyjnej inte-
ligencji. W efekcie BPM przestaje by¢ wylacznie narzedziem optymalizacji
procesOw, a staje si¢ dynamicznym Srodowiskiem rozwoju sztucznie wspoma-
ganego przywodztwa i zarzadzania wiedza.

W obliczu rosnacej kompleksowoSci zarzadzania procesami biznesowymi
integracja sztucznej inteligencji z architekturami Business Process Manage-
ment wchodzi w nowy etap rozwoju, wyznaczajac kierunki o strategicznym
znaczeniu dla organizacji. Na podstawie najnowszych danych rynkowych
i trendow technologicznych mozna wskazac kilka przetomowych, unikalnych
perspektyw rozwoju tej dziedziny. W pierwszej kolejnosci nalezy wskazac
ewolucje w kierunku organizacji hiperadaptacyjnych, w ktorych BPM i SI
tworzy¢ beda wspolng, samoorganizujacg si¢ architekture zarzadzania. Sys-
temy te beda nie tylko reagowaé na zmiany otoczenia w czasie rzeczywistym,
ale beda takze antycypowac przyszie scenariusze dzialania, stosujac symula-
cje predykcyjne oraz wielomodelowe silniki decyzyjne. Drugim kierunkiem
jest upowszechnienie rozproszonej inteligencji osadzonej w mikroustugach
procesowych. Pozwoli to na decentralizacje decyzyjnoSci i autonomizacje
komponentow BPM, ktOre samodzielnie monitoruja, oceniajg i optymalizujg
swoje zadania, wspOtpracujac w ramach wieloagentowych systemow decyzyj-
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nych. Trzeci trend to konwergencja SI, BPM i edge computing, prowadzaca
do powstania kognitywnych systemOw procesowych w czasie rzeczywistym
(ang. real-time cognitive workflows). Rozwiazania te znajda zastosowanie
w przemy$le 5.0, autonomicznych systemach zarzadzania logistyka oraz
cyberfizycznych ekosystemach produkcyjnych. Kolejna perspektywa rozwoju
obejmuje powstanie tzw. procesow deliberatywnych, w ktorych sztuczna inte-
ligencja wspiera nie tylko wybor optymalnych dziafan, ale takze formuluje
uzasadnienia, analizy ryzyka, scenariusze alternatywne oraz oceny etyczne.
Takie systemy znajda zastosowanie w sektorach regulowanych, gdzie decyzje
muszg by¢ nie tylko efektywne, ale takze transparentne i audytowalne.

W diuzszym horyzoncie czasowym mozna oczekiwa¢ rozwoju organizacji
symbiotycznych, w ktérych ludzie i maszyny wspoitworza kultur¢ decyzyjna,
opartg na wspoltdzieleniu kontekstu, celow i odpowiedzialnosci. Architektury
BPM najpewniej stang si¢ mediacyjnymi strukturami komunikacyjnymi mie-
dzy inteligencja naturalng a sztuczna, a rozw0j narzedzi explainable SI oraz
metodyk zaufania maszynowego stanie si¢ krytyczny. Wreszcie, integracja SI
i BPM moze doprowadzi¢ do powstania proceséw emergentnych, generowa-
nych dynamicznie przez system na podstawie analizy danych historycznych,
intencji uzytkownikOw oraz obserwowanego kontekstu. Taka generatywna
architektura procesow stanowi¢ bedzie przetom w zarzadzaniu wiedzo-pro-
cesowym, redukujac potrzebe manualnego modelowania procesow. Perspek-
tywy te wskazuja, ze polaczenie SI i BPM nie stanowi jedynie kolejnej fazy
automatyzacji, ale w rzeczywistoSci wyznacza nowy paradygmat projektowa-
nia organizacji przysztosci. Organizacje te beda ucieleSnieniem systemow
inteligentnych, ktore uczg sie, wspodlidzialajg i rozwijajg razem z otoczeniem
i cztowiekiem.

Wspolczesny rozwoj sztucznej inteligencji niesie ze sobg zaréwno ogromny
potencjat, jak i istotne wyzwania, z ktérymi musi mierzy¢ si¢ spoteczenstwo,
gospodarka i organizacje. SI w coraz wigkszym stopniu wspiera efektywnos¢é
operacyjng firm poprzez automatyzacje¢ zadan, optymalizacje procesow decy-
zyjnych oraz analiz¢ ogromnych zbiorow danych. Jej zastosowanie prowadzi
do wzrostu produktywnosci w wielu sektorach, zmieniajac jednoczesnie spo-
sOb zarzadzania oraz redefiniujgc kompetencje niezbedne na rynku pracy.
Rownolegle pojawiaja si¢ liczne obawy dotyczace wptywu SI na rynek zatrud-
nienia, prywatnos¢, etyke oraz rOwnos$¢ spoleczng. Automatyzacja niesie
ryzyko polaryzacji zawodowej i wzrostu nierdwnosci, szczeg6lnie wsrdd pra-
cownikéw mniej wykwalifikowanych, ktorych kompetencje staja sie zbedne.
Z kolei szybki rozw0j technologii informacyjnych wymusza na organizacjach
inwestycje w infrastrukture, bezpieczenstwo danych oraz rozwoj kompeten-
cji cyfrowych wsrod kadry zarzadzajacej i pracownikow. Kolejnym aspektem
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wymagajacym szczegoOlnej uwagi jest kwestia ochrony danych osobowych oraz
cyberbezpieczenstwa. Przetwarzanie ogromnych iloSci danych przez systemy
SI naraza uzytkownikOw na ryzyko wycieku poufnych informacji, manipulacji
informacja czy cyberprzestgpstw. Brak przejrzystosci algorytmow oraz mozli-
wos¢ wystepowania uprzedzen w danych wejSciowych dodatkowo pogtebiajg
sceptycyzm spoleczny wobec decyzji podejmowanych przez sztuczng inteli-
gencje. Istotnym zagrozeniem pozostaje takze ryzyko zwigzane z rozwojem
tzw. superinteligencji, systeméw zdolnych do samodzielnego doskonalenia
sig, nad ktorymi cztowiek moze utraci¢ kontrole. Dyskusje na ten temat,
obecne zaréwno w Srodowiskach akademickich, jak i technologicznych, wska-
zuj3 na konieczno$¢ miedzynarodowej wspotpracy w zakresie tworzenia ram
prawnych, etycznych i technicznych zabezpieczen.

Przyszto§¢ sztucznej inteligencji powinna by¢ budowana w oparciu
o zrownowazony rozwo0j, odpowiedzialno$¢ technologiczng oraz wiaczenie
spoleczne. Kluczowe znaczenie maja tu edukacja, transparentno$¢ algoryt-
mow, skuteczne regulacje, a takze zapewnienie rownego dostepu do zasobow
technologicznych. Tylko wowczas sztuczna inteligencja bedzie mogta stac sie
realnym wsparciem w rozwoju spolecznym i gospodarczym, zamiast Zrodtem
destabilizacji czy wykluczenia.
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stanowi waznq propozycje wydawniczq dla pracownikdw naukowych,
doktorantdéw i studentdw wyzszych uczelni. [...] moze stanowi¢ warto-
sciowe Zrddto wiedzy teoretycznej i przeglgdowej dla badaczy zajmujqg-
cych sie zagadnieniami z pogranicza nauk o zarzqdzaniu, informatyki
ekonomicznej oraz inzynierii procesow biznesowych. [...] Publikacja ma
duzy potencjat dydaktyczny, badawczy i utylitarny oraz moze zaintereso-
wac szerokie grono odbiorcéw zaréwno ze srodowiska naukowego, jak
i praktyki gospodarcze.

dr hab., prof. UEW Helena Dudycz

Temat podjety przez Autorke monografii jest niewgtpliwie aktualny
i istotny. Recenzowana praca stanowi wartosciowe opracowanie nauko-
we poswiecone zagadnieniu integracji sztucznej inteligencji z systemami
informatycznymi zarzqdzania, ze szczegdlnym uwzglednieniem Business
Process Management. Poruszony problem naukowy, istotny zarédwno
z punktu widzenia teorii, jak i praktyki, zostat przedstawiony w sposdb
oryginalny...

dr hab., prof. Ut Anna Pamuta
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