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Streszczenie: Potrzeby firm w zakresie stosowania zaawansowanych metod
przetwarzania danych sg rézne w zaleznosci od branzy funkcjonowania,
mozliwo$ci finansowania, zachowan konkurencji, rozmiaru izmiennosci
gromadzonych informacji. W pewnych przypadkach technologie business
intelligence, wizualizacja lub metody statystyczne stajg si¢ niezbedne do
funkcjonowania firmy, w innych sg sposobem zwigkszenia wydajnos$ci oraz
uzyskania przewagi konkurencyjnej. Celem publikacji jest analiza roznic
w podejsciu przedsigbiorstw do stosowania tych technologii. Sprawdzono,
czy istniejg cechy powodujace, ze dana grupa jest podatna na ofert¢ zwigzana
z big data i data science. Realizacji tego celu shuzy analiza skupien,
pozwalajagca na wyznaczenie grup klientdéw o podobnej charakterystyce.
Wyniki badania wskazuja, ze zrédlem réznic sa cechy demograficzne,
odmienne oczekiwania oraz dotychczasowe doswiadczenia.

Stowa kluczowe: analiza skupien, modele mieszanin rozktadow normalnych

JEL classification: C10

WSTEP

Termin big data dotyczy analizy zbiorow danych o duzych rozmiarach
i zmiennosci. Raport McKinsey Global Institute [Manyjka 2011] jako elementy
tego systemu wymienia: techniki analizy oparte na uczeniu maszynowym i
przetwarzaniu jezyka naturalnego, technologie business intelligence, hurtownie
danych, przetwarzanie danych w chmurze, graficzng prezentacj¢ danych. Termin
data science obejmuje pozyskiwanie i eksploracje danych oraz wnioskowanie na
ich podstawie przy uzyciu modelowania predykcyjnego. Wzrost zainteresowania
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firm nowoczesnymi metodami przetwarzania danych ma rdzne przyczyny.
Dysponujgc duzymi zbiorami informacji, przedsi¢biorstwa poszukujag metod ich
eksploracji 1 wizualizacji. Konieczno$¢ wdrozenia nowych metod analizy wynika
ze zmiennosci danych, ich nieustrukturyzowania oraz potrzeby przetwarzania
w czasie rzeczywistym. Preferencje firm wtym zakresie ksztaltuje branza
funkcjonowania, mozliwosci finansowania, konkurencji na rynku, zmiennos¢
i wolumen danych. Przeszkoda we wdrozeniu bywaja koszty albo odmienne cele
strategiczne. Raport [Eurostat 2017] podaje, ze w 2016 ponad 75% firm Unii
Europejskiej zatrudniajgcych co najmniej 10 pracownikéw posiadato strong
internetowg, a ponad polowa aktywnie korzystata z medidow spotecznosciowych.
Jedynie 10% przedsigbiorstw korzystato z big data. Niemal potowa sposrdd tej
grupy pozyskiwata dane o lokalizacji zurzadzen mobilnych, a45% dane
pochodzace z sieci spotecznosciowych. Najwyzszy odsetek firm deklarujgcych
stosowanie big data odnotowano dla Malty iHolandii (19%), najnizszy dla
Niemiec i Polski (6%) 1 Cypru (3%).

Celem publikacji jest analiza rdéznic w podejsciu do stosowania
zaawansowanych metod analizy danych. Pod uwage wzigto firmy, ktore wykazaly
zainteresowanie tg dziedzing poprzez uczestnictwo w targach i Sledzenie publikacji
branzowych. Sprawdzono, czy istniejg cechy powodujace, ze dana grupa jest
podatna na ofert¢ zwigzang z nowoczesnymi technologiami. Realizacji celu stuzy
analiza skupien, pozwalajagca na wyznaczenie segmentow o podobnej
charakterystyce.

BADANIE PREFERENCJI RESPONDENTOW

Preferencje mozna badaé na podstawie ankiety. Warunkiem uzyskania
rzetelnej informacji jest wlasciwe sformutowanie pytan. Do zasad konstruowania
ankiety naleza: niezbedno$¢ 1izrozumialo$¢ pytan, ich odpowiedni uktad
oraz uporzadkowanie tematyczne, stosowanie pytan filtrujacych [Churchill 2002].
Zbyt mata lub zbyt duza liczba wariantow odpowiedzi moze powodowac uzyskanie
nierzetelnych danych. Uwzglgdnienie skali ma na celu pomiar natezenia zjawiska.
Odpowiedzi na pytania otwarte wymagajg interpretacji. O uzyskaniu wiarygodnych
rezultatow decyduje reprezentatywnos$¢ grupy. Zalezy ona od liczebno$ci proby
oraz sposobu doboru respondentow. Nielosowy dobdor proby polega na
wyodrgbnieniu jednostek o pozadanych charakterystykach i jest subiektywny
[Frankfort-Nachmias i Nachmias 2010]. Dobdr celowy nie daje teoretycznych
podstaw do uogolnienia rezultatu.

METODY SEGMENTACIJI

Podstawg przystgpienia do segmentacji jest eliminacja wspotliniowosci
czynnikow wptywu. Analiza gtownych skladowych pozwala na przeksztalcenie
zmiennych obserwowalnych w nieskorelowane zmienne nieobserwowalne [Gatnar
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1 Walesiak 2004]. Wariancje kolejnych skladowych sa miarg ich zasobow
informacyjnych o zjawisku. Uporzadkowane sg tak, aby wariancje byly coraz
mniejsze. Zwykle kilka pierwszych sktadowych dostarcza wigkszo$¢ informacji
o zjawisku, co pozwala na redukcj¢ ich liczby przy malej stracie informacji.

Przyjmujac, ze X = [xi], j=1,....,m; i=1,2,...,n jest macierzg zmiennych
wejsciowych, model przyjmuje postac:
F=WZ ©))

gdzie: F ([fs:]) - macierz glownych sktadowych o wymiarze (m x n), W
([wjs]) - macierz wspolczynnikow gtownych skladowych o wymiarze (m x g), Z
([zji]) - macierz standaryzowanych zmiennych wejsciowych o wymiarze (g X n).
oraz glowne skladowe sg niezalezne, to jest: wlwy =0; s',s=
1,2,..,9; s' #s.

Powszechnie stosowanym narzedziem segmentacji jest analiza skupien,
ktora pozwala na wyodrebnienie grup o zblizonej charakterystyce, co oprocz
spelienia funkcji poznawczych umozliwia dopasowanie strategii marketingowe;j i
oferty przez dostawcow czy instytuty badawcze. Segmenty powinny by¢ bardziej
homogeniczne niz cata populacja. Jednymi z popularniejszych metod analizy sa
metody hierarchiczne, dla ktérych wyodrebnia si¢ algorytmy aglomeracyjne
1 deglomeracyjne.

Na ksztalt skupien wptywa wybor miary odleglosci migdzy obserwacjami.
Metoda najdalszego sgsiedztwa generuje zwarte grupy, ale jest malo odporna na
warto$ci odstajgce. Podobng tendencje wykazuje algorytm Warda, ktora taczy ze
sobg klastry o malej liczbie obserwacji i tworzy skupienia o podobnej wielko$ci.
Metoda opiera si¢ na minimalizowaniu wariancji w grupie. W kazdej iteracji dla
istniejacych skupien wyznacza si¢ sum¢ kwadratoéw odchylen od s$redniej. Miarg
zroznicowania jest btad sumy kwadratow, wyrazony wzorem [Grabinski i in.
1989]:

1
ESS = YiLixf =~ (B x)? )

gdzie: n — liczba obiektow w grupie, x; — warto$¢ cechy charakteryzujacej
jednostke i w danej grupie.

Migdatl Najman i Najman [2013] przekonujg o zasadno$ci wyboru metody
Warda w grupowaniu wiclowymiarowych obiektéw, pod warunkiem braku
licznych wartoéci nietypowych 1 rzedu jednostek ponizej dziesigtek tysigcy.
Skutecznos¢ metody potwierdza tez symulacja Monte Carlo, ktorg przeprowadzaja
Kutera iLasek [2010]. Na wartoSci odstajace odporna jest metoda Sredniej
grupowej, dla ktdrej obserwacje sg rozproszone w podobny sposéb wokot skupien.
Wada wskazanych metod jest spadek efektywnosci wraz ze wzrostem liczby
obserwacji. Kolejne iteracje nie powoduja korekty blednie przypisanych
obserwacji.
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Jako$¢ hierarchicznej analizy skupien mozna bada¢ wyznaczajac dla
kazdego skupienia dwie wartosci p z przedziatu [0,1]: AU i BP!. Pierwsza warto$¢
p Wwyznaczana jest na podstawie procedury bootstrap dla wielokrotnego
probkowania bez zwracania i jest lepszym przyblizeniem nieobcigzonej wartosci p
niz BP. Dla skupien o wartosci p wigkszej niz 0,95 mozna odrzuci¢ hipotezg o
braku grupowanie si¢ obserwacji na poziome ufnosci 0,05. Skupienie jest stabilne,
tzn. wystgpuje duze prawdopodobienstwo formowania si¢ grupy w miarg
zwigkszania liczby obserwacji. Warto$¢ p obcigzona jest bledem ze wzgledu na
ograniczong ilo$¢ prob bootstrap.

Innym narzedziem analizy skupien jest opracowana przez [MacQueena
1967] metoda k-Srednich, wymagajgca wyznaczenia ich liczby 1 $rodkow
cigzkosci. Estymacji tych parametrow dokonuje si¢ przy pomocy metod
hierarchicznych, na podstawie symulacji lub wartosci bayesowskiego kryterium
informacyjnego (BIC) z czynnikiem karzacym za liczbe¢ parametrow [Banfield
i Raftery 1993]. Metoda jest uzyteczna w przypadku duzych zbiorow danych ze
wzgledu na liniowa ztozono$¢ obliczeniowg [Kutera i Lasek 2010]. Obserwacje
przypisywane sa w kolejnych iteracjach do najblizej potozonego $rodka cigzkosci.
Przy pomocy k-Srednich [Angowski iin. 2017] wyznaczajg segmenty rynku
produktéw spozywczych w celu zbadania preferencji nabywcow i dopasowania
oferty do konkretnej grupy. [Pietrzykowski i Kobus 2006] wykorzystujg metode w
dywersyfikacji portfela akcji.

Metoda k-$rednich grupuje obserwacje na podstawie odleglosci i nie bazuje
na modelu probabilistycznym. Badane obiekty moga pochodzi¢ zroznych
rozktadow. Sktadniki mieszanin rozkladow normalnych réznig si¢ $rednig lub
macierzg kowariancji, a rozklady sg zmieszane z prawdopodobienstwami ;.
Parametry mieszaniny wyznaczane sg W oparciu o metode najwigkszej
wiarygodnosci, a maksimum funkcji wiarogodnosci obliczane jest przy pomocy
algorytmu expectation—maximization [Biecek i in. 2012]. Roéznice migdzy
modelami dotycza parametryzacji macierzy kowariancji efektow losowych i
btedow losowych w modelach mieszanych. Miarg podobienstwa dwoch rozwigzan
jest skorygowany indeks Randa, przyjmujacy warto$ci z przedziatu (0,1>. O
wystepowaniu  skupien mogg $wiadczy¢  funkcje  gestosci  rozktadu
wielowymiarowego modelu mieszanin, przy zalozeniu, ze wystgpuje zaleznosc¢
migdzy skladnikami mieszanin a wystgpujagcymi skupieniami [Scrucca 2016].
Identyfikacja obszarow o wysokiej gestosci oraz formujgcych je obserwacii
pozwala na wyznaczenie centrow skupien. Pozostate obserwacje przypisane sg na
podstawie prawdopodobienstwa przynaleznosci do danej grupy.

! AU — Approximately Unbiased; BP - Bootstrap Probability.
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CHARAKTERYSTYKA DANYCH

W badaniu empirycznym wykorzystano dane z 2015 roku gromadzone za
pomocg ankiety na potrzeby targdw poswigconych metodom analizy duzych
zbioréw informacji. Wyboru respondentéw dokonano metoda doboru celowego,
w celu uzyskania proby bliskiej probie reprezentatywnej. Otrzymano odpowiedzi
od 1000 respondentow. Poddane maskowaniu dane prezentujg ich cechy
demograficzne oraz odpowiedzi na pytania zwigzane z podejsciem do
wykorzystania metod analizy danych. Dotycza obszarow takich jak: cel uzycia,
oczekiwania firmy, planowana strategia, zaawansowanie w uZyciu metod,
doswiadczenie we wdrazaniu. Respondentami sg przedstawiciele szeregu branz.
Dominuja firmy z krajow europejskich, ponad 30% ma siedzib¢ w Azji, pozostate
w Ameryce. Sposob doboru respondentow i konstrukcja ankiety narzucaja pewne
ograniczenia. Proba jest reprezentatywna dla populacji firm, ktére miaty do
czynienia z zaawansowanymi technologiami lub sg zainteresowane ich
wdrozeniem. Zainteresowanie to wyraza si¢ poprzez utrzymywanie kontaktu
z dostawcami rozwigzan lub §ledzenie informacji o targach branzowych. Wynik
badania mozna odnies¢ jedynie do firm spetiajacych takie kryteria.

METODOLOGIA BADANIA

Pytania ankiety przetozono na zmienne obejmujace cechy demograficzne
istosunek do metod analizy danych. Dokonano standaryzacji zmiennych
wyznaczonych z pytan otwartych. Na podstawie przestanek teoretycznych
zredukowano zmienne zbe¢dne. Dokonano kodyfikacji zmiennych porzadkowych
do wartosci od 0 do 5 w zaleznosci od liczby odpowiedzi. Dla zmiennych
kategorycznych bez skal porzadkowych wprowadzono zmienne sztuczne.
Uzyskano w ten sposob zbior: zmienne demograficzne (region, przychody, branza,
leader grupy), zwigzane z celem wykorzystania metod analizy (minimalizacja
ryzyka, rozwd] mnowych produktow, poprawa wynikéw finansowych,
zainteresowanie data science, oczekiwania co do tatwosci wdrozenia), zwigzane z
doswiadczeniem w stosowaniu metod (wsparcie kierownictwa, wspoOlpraca z
dostawcg, przebieg wdrozenia, spelnienie wymagan, zaawansowanie w uzyciu
technik, wzrost dochodow, strategia). W celu redukcji wymiaru danych oraz
eliminacji korelacji mi¢dzy zmiennymi zbiér poddano analizie PCA i dokonano
segmentacji w oparciu o wybrany model.

WYNIKI BADAN

W oparciu o kryterium wyjasnienia wariancji ustalone na poziomie 75%,
wybrano 10 gtéwnych sktadowych, ktore przedstawia tabela 1.
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Tabela 1. Macierz glownych sktadowych

Czynniki PC1 PC2 PC3 PC4 | PCS PC6 | PC7 PC8 PC9 | PC10
Ameryka Pd. -0,017| 0,100| -0,397 | 0,472 -0,121| 0,067 | -0,058 | -0,096 | -0,112 | -0,127
Ameryka Pn. -0,006 | 0,357 -0,270 | -0,241 | 0,160 | -0,263 | 0,186 | 0,069 | 0,110 [ 0,558
Azja -0,085| 0,352 0,533 | 0,251| 0,091 | 0,257 | -0,043 | -0,014 | 0,120 | -0,139
Europa 0,090 | -0,622 | -0,120 | -0,265 | -0,145 | -0,076 | -0,068 | 0,005 | -0,139 | -0,216
Przychody 0,181 0,141 | -0,335| -0,305 | 0,173 | 0,103 | -0,076 | 0,021 | 0,346 | -0,280
Finanse 0,103 | 0,381 | 0,110 -0,243 | -0,196 | -0,191 | -0,133 | -0,005 | -0,131 | -0,471
Energetyka -0,128 | -0,072| 0,048 | -0,008 | 0,129 | -0,027 | -0,646 | 0,534 | 0,026 [ 0,239
Zdrowie -0,060 | -0,014| 0,021 | 0,032 | 0,260 | -0,168 | 0,596 | 0,412 | -0,386 | -0,157
Sprzedaz 0,053 | -0,153| 0,129 -0,008 | 0,511 | -0,126 | -0,114 | -0,669 | -0,123 | 0,132
Telekomunikacja -0,013 | -0,101| -0,032 | -0,193 | -0,176 | 0,783 | 0,227 | -0,013 | 0,020 [ 0,227
Ustugi -0,060 | -0,159| 0,173 | 0,059 | -0,433 | -0,353 | 0,215 -0,079 | 0,589 | 0,086
Ubezpieczenia 0,077 | 0,080 | -0,478 | 0,437 | -0,090 | 0,003 | -0,067 | -0,060 | 0,016 | -0,037
Wzrost dochodow 0,318 0,161 -0,118|-0,270 | 0,192 | 0,118 | 0,015 -0,001 | 0,221 | -0,187
Oczekiwania 0,398 | -0,134| 0,121| 0,150 | 0,105| 0,012 0,005| 0,172 | 0,053 | 0,103
Wsparcie kierownictwa | 0,364 | 0,090 | 0,136 | -0,010 | -0,269 | -0,030 | -0,031 | -0,042 | -0,237 | 0,084
Data science 0,350 | 0,141 | 0,081 | -0,001 | -0,246 | -0,071 | 0,048 | -0,054 | -0,120 | 0,219
Wspotpraca z dostaweca | 0,189 | -0,140| 0,037 0,291 | 0,301 | 0,049 | 0,189 | 0,136 | 0,347 | -0,112
Przebieg wdrozenia 0,431 -0,155| 0,117 | 0,141 | 0,111 | -0,045| -0,029 | 0,141 | 0,106 | -0,023
Spetienie wymagan 0,416 | 0,046 | -0,005 | 0,037 | -0,075| 0,036 | -0,062 | 0,004 | -0,196 | 0,181

Zrédto: opracowanie wlasne

Poszczegolne sktadowe zawierajg informacje, na podstawie ktorych mozna

identyfikowa¢ cechy respondentow:

Sktadowa 1: dominuja respondenci o pozytywnych do$wiadczeniach
we wdrazaniu nowych technologii, ich wymagania zostaly spetnione,
a kierownictwo firmy bylo przychylne przedsigwzigciu. Zastosowanie nowych
rozwigzan wigzalo si¢ ze wzrostem przychodow.

Sktadowa 2: respondenci z sektora finansowego, gtoéwnie z Ameryki Pn. lub
Azji.

Sktadowa 3: respondenci z Azji, spoza sektora ubezpieczen, o raczej niskich
przychodach.

Sktadowa 4: respondenci z Ameryki Potudniowej lub z sektora ubezpieczen.
Sktadowa 5: respondenci z branzy sprzedazowej.

Sktadowa 6: respondenci reprezentujacy branze telekomunikacyjna.

Sktadowa 7: respondenci reprezentujacy glownie opieke zdrowotna, rzadko
sektor energetyczny.

Sktadowa 8: respondenci reprezentujacy stuzbe zdrowia lub sektor
energetyczny.
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e Sktadowa 9: respondenci z sektora ustugowego, majacy dobre doswiadczenia
we wspolpracy z dostawcg oraz odnotowujacy wysokie przychody.

o Sktadowa 10: respondenci z Ameryki Poinocnej, reprezentujacy gldwnie
przemyst energetyczny i telekomunikacje, zainteresowani data science.

Przy pomocy pakietu mclust programu R estymowano parametry modeli
mieszanin rozktadow normalnych dla gtéwnych skladowych. Najwyzsze wartosci
bayesowskiego  kryterium  informacyjnego®  uzyskano  dla  modeli
wielowymiarowych rozktadow normalnych EEV i EEE® dla 7 skupien,
odpowiednio -12221,3 i -12289,5 (rys. 1). Modele zaktadajg te same rozktady
eliptyczne dla obserwacji tworzacych dane skupienie oraz jednakowy ksztalt i
wymiary tych rozktadéw. W modelu EEE dodatkowo zaktada si¢ ich jednakowe
polozenie. Skorygowany indeks Randa dla modeli wynosi 0,79, co $§wiadczy o
duzym podobienstwie segmentacji uzyskanej z obu modeli.

Rysunek 1. Wartosci kryterium informacyjnego BIC w zaleznosci od liczby skupien
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Zrodto: opracowanie wlasne

Wyznaczono 7 segmentdOw na podstawie najlepszego modelu EEV.
Ze wzgledu na duza liczbe gtownych sktadowych wizualizacji skupien dokonano
jedynie dla 3 pierwszych. Rysunek 2 ilustruje rozktad obiektow. Elipsy okreslaja
ksztalt gestosci rozkltadow, a ich $rodki wskazujg na srodki skupien. Rysunek 3
ilustruje prawdopodobienstwo przypisania do danego skupienia wyznaczone dla
kazdej obserwacji i wyrazone warto$ciami z przedziatu (0,1). Pogrubione symbole
na rysunku wskazuja na obserwacje o wysokim wspdtczynniku niepewnosci
zaklasyfikowania do grupy, wyznaczonym na podstawie prawdopodobienstwa
przynaleznosci do danego rozktadu. Obserwacje te wystepuja gtdéwnie na brzegach
skupien, dlatego mozna traktowa¢ je jako wartosci odstajace, nie dajace si¢

2 Kryterium BIC jest stosowane w ocenie modeli mieszanin, w klasycznej analizie skupien
powszechnie stosowany jest np. indeks Calinskiego-Harabasza.

3 E - (ang. equal) towny, V — (ang. variable) zmienny - wspolczynniki dla okre$lenia
podobienstwa wymiaréw, ksztaltu oraz potozenia rozktadow dla obserwacji tworzacych
skupienie. Wyjasnienie réznic miedzy modelami m.in. u [Dang i in. 2017].
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przypisa¢ do zadnej grupy. Centra skupien pokrywajg si¢ z wierzchotkami funkcji
gestosci rozktadow, z ktorych pochodzg obserwacije.

Optymalng liczbe segmentow badano tez metodg Warda, ustalajac ja na 7
ze wzgledu na powolne tempo spadku wariancji w grupach dla wigkszej liczby
skupien. Wariancje w grupach w zaleznosci od ich liczby przedstawia wykres na
rysunku 4. Poziom odcig¢cia dla 7 skupien przedstawia dendrogram na rysunku 5.

Rysunek 2. Rozktad obiektow dla 3 gtdéwnych sktadowych

4 3 21 0 1 2

Zrédto: opracowanie wlasne

Rysunek 3. Prawdopodobienstwo przypisania dla skupienia
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Zrédto: opracowanie wlasne
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Rysunek 4. Suma kwadratow btedow w grupach Rysunek 5. Dendrogram
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Zrodto: opracowanie wlasne

Korzystajgc z pakietu pvclust programu R dla kazdej grupy wyodrebnionej
na podstawie hierarchicznej analizy skupien wyznaczono dwie wartosci p z
przedziatu [0,1] (AU i BP) dla 10000 prob bootstrap. Dla wszystkich skupien
oprocz 4-ego wartos¢ p dla AU jest wigksza lub rowna 0,94, zatem odrzucono dla
nich hipoteze o braku grupowania si¢ obserwacji. W przypadku 4-ego skupienia p
wynosi 0,70, co nie pozwala na odrzucenie tej hipotezy. Wartos¢ p AU obcigzona
jest btedem proby. Blad standardowy nigdy nie przekracza jednak 0,2, poza
jednym przypadkiem, gdzie warto$¢ p AU nie przekracza 0,4, co pokazano na
rysunku 6. Daje to podstawy wnioskowaé¢ o wystepowaniu 7 segmentow.

Rysunek 6. Btad standardowy dla wartosci p AU dla 10000 prob bootstrap
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Zrédto: opracowanie wlasne

Na podstawie warto$ci kryterium informacyjnego i metody Warda
zdecydowano o wyborze 7 skupien. Segmentacji dokonano przy pomocy modelu
EEV. Tabela 2 pokazuje $rednie wartosci sktadowych dla skupien. Pogrubiono
sktadowe o najwickszym udziale w tworzeniu danej grupy, a kursywa oznaczono te
o udziale najnizszym. Pierwsza grupa ksztaltowana jest przez respondentow
z sektora finansowego z Ameryki Polnocnej lub Azji o raczej wysokich
przychodach. Trudno jednoznacznie okresli¢ ich doswiadczenia we wdrazaniu
nowych technologii. Najliczniejszy jest segment drugi. Silny dodatni wplyw
sktadowej 2 oraz silny negatywny wpltyw sktadowej 10 wskazujg na ksztattowanie
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tej grupy przez respondentdw z branzy finansowej, gtdéwnie z Azji, rzadko z branzy
telekomunikacyjnej oraz przemystu energetycznego. Grupa ta charakteryzuje sig
bardzo dobrym do$wiadczeniem we wdrazaniu nowych technologii. Segment trzeci
zdominowany jest przez branze telekomunikacyjng, gdzie obserwujemy
zainteresowanie data science, wystepuja tez przedstawiciele sektora opieki
zdrowotnej i energetyki. Na ksztalttowanie czwartej grupy najwickszy wptyw ma
sktadowa 9, gdzie dominujg respondenci z sektora uslugowego, majacy dobre
doswiadczenia we wspodlpracy z dostawcg oraz odnotowujacy wysokie przychody.
W grupie piatej obserwujemy silny wplyw skltadowej 8, co wskazywaloby na
przewage respondentdw  reprezentujacych  stuzbe zdrowia  oraz sektor
energetyczny. Jednak silny negatywny wptyw sktadowej 7 wyklucza obecnos¢ tych
pierwszych. Przedstawiciele tej grupy majg raczej negatywne doswiadczenia we
wdrazaniu big data. Segment szosty jest najmniej liczny. Stanowig go w
wigkszosci przedstawiciele opieki zdrowotnej o nienajlepszych doswiadczeniach
we wdrazaniu technologii, rzadko pochodzacy z Ameryki Potnocnej. Grupa siodma
skupia  przedstawicieli branzy sprzedazowej o umiarkowanie dobrych
doswiadczeniach i wsparciu kierownictwa. Dominujacy wplyw na tworzenie
segmentdw majg zatem region 1ibranza dzialania, a takze wczesniejsze
doswiadczenia.

Tabela 2. Centra skupien

Grupa | Licznos¢ | SG1 SG2 SG3 SG4 SG5 SG6 SG7 SG8 SG9 | SGI10

128 | -0,053 | 1,674 | -1,855| 0,468 | 0,009 | -0,630| 0,406 0,062| -0,157| 0,265

205| 0,893| 0,672 0,152| 0,070 | -0,519 | -0,157| -0,406 | -0,004 | -0,240 | -1,034

170 | -0,078 | -0,415| -0,115| -0,660 | -0,487 | 2,088 | 0,583 | -0,034| 0,045| 0,501

130 -0,936 | -0,345| 0,200| -0,031| 0,419| -0,083 | -1,939| 1,577| 0,070 | 0,618

78| -0,542| -0,429| 0,397| 0,222 0,895| -0,466 | 1,958 | 1,397| -1,275| -0,832

1
2
3
4 120 | -0,456| -0,803| 0,758 | 0247 | -1,472| -1,153 | 0,677 | -0,244| 1,666 | 0,232
5
6
7

169 | 0,330| -0,631| 0,462| -0,029 | 1,423 | -0,336 | -0,294 | -1,693 | -0,284 | 0,294

Zrédto: opracowanie wiasne
PODSUMOWANIE

Analiza skupien pozwala na wyznaczenie segmentow o podobnej
charakterystyce oraz na dopasowanie strategii marketingowych przez dostawcow
nowoczesnych technologii. Do glownych czynnikow poglebiajacych lub
ograniczajacych zainteresowanie tego typu technologiami naleza branza, region
dziatania oraz wcze$niejsze doswiadczenia. Na podstawie segmentacji mozna
wyodrebni¢ 3 gltowne grupy o zdecydowanie pozytywnych (skupienie 2)
i zdecydowanie negatywnych doswiadczeniach (skupienie 5 i 6). Ograniczeniem
modelu jest korzystanie z badan wtdrnych i opieranie si¢ na pytaniach
sformutowanych w ankiecie. Ponadto rezultatu nie mozna uogélni¢ ze wzglgdu na
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dobdr celowy respondentéow. Opracowanie przedstawia mozliwe kroki
postepowania w tego typu badaniu oraz prezentuje metody sprawdzenia jakosci
segmentacji.
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SURVEY ANALYSIS ON ENTERPRENEURS’ PREFERENCES
TOWARDS ADVANCED DATA ANALYSIS METHODS

Abstract: Enterpreneurs’ needs in terms of advanced data analysis methods
vary depending on the business sector, funding flexibility, competitors’
behavior, volume and volatility of stored information. Business intelligence,
visualisation or statistical methods become essential for performing daily
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operations in some cases, while in the others they develop into a mean
of increasing efficiency or gaining competitive advantage. This publication
analyses the differences in enterprises' attitude towards application of hot
technologies. An attempt is made to distinguish certain features that
potentially make a particular group prone to use offered solutions. This
objective is accomplished with a cluster analysis carried out to determine
client segments sharing similar characteristics. The results indicate that main
differences arise from demographic features, varied expectations and past
experiences.

Keywords: cluster analysis, Gaussian mixture models



