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Zastosowanie technologii big data w e-biznesie

1. Wstep

Obserwowane w ostatnich latach upowszechnienie si¢ rozwigzan e-com-
merce, wraz z rozwojem technologii informatycznych, przyczynito si¢ do gwat-
townego wzrostu ilosci informacji dotyczacych aktywnosci gospodarczej
w internecie. Rosngca kazdego dnia ilo§¢ danych doczekala si¢ nawet wlasnej
nazwy — big data, co z angielskiego rozumie¢ mozna potocznie jako ,,duze dane”
lub ,,masowe zbiory danych” (Witkowski 2014: 9—10). I cho¢ duze zbiory da-
nych mogg dotyczy¢ wszystkich sfer zycia i biznesu, ich podstawowym zrodtem
jest internet (Kohavi, Provost 2001: 5-10).

Wisrdd teoretykdw i praktykdéw e-biznesu dominuje przekonanie o istnieniu
znaczacej wartosci dodanej danych dotyczacych aktywnosci gospodarczej
w internecie (Harford 2014; Wielki 2014). Nie dzieje si¢ to bez przyczyny — po-
siadajac informacje o zachowaniu klientow podczas dokonywania decyzji o za-
kupie, przedsiebiorcy sa w stanie dynamicznie dostosowywac¢ wyswietlane tresci
do oczekiwan i preferencji uzytkownikéw strony internetowej (Kohavi 2001).
Dane dotyczace wielkosci sprzedazy mogg z kolei pomdc w optymalizacji decy-
zji dotyczacych wielkosci standw magazynowych, obnizajgc jednoczesnie koszty
logistyki. Za pomocg algorytméw big data mozliwe jest rowniez wykrywanie
podejrzanych zachowan, minimalizujac jednocze$nie ryzyko oszustwa przez
nieuczciwych klientow (Lek 2001: 160-165).

Wykorzystanie masowych zbiorow danych stanowi jednak duze wyzwanie.
Samo posiadanie duzej ilosci danych nie jest bowiem tozsame z posiadaniem
duzej ilosci informacji potrzebnych w procesie podejmowania decyzji. Aby su-
rowe dane (ang. raw data) zostaly przeksztalcone w warto$ciowe informacje,
muszg by¢ najpierw odpowiednio przygotowane, umieszczone w odpowiednim,
zapewniajagcym prywatnos¢ i bezpieczenstwo miejscu oraz poddane skompliko-
wanej analizie statystycznej. Wszystkie te kroki, cho¢ nie r6znig si¢ znaczaco od
standardowego podejscia do analizy, zaczynajg by¢ wyjatkowo problematyczne

* Wydzial Ekonomiczno-Socjologiczny, Uniwersytet Lodzki.



24 Michat Gamrot

w przypadku duzych zbioréw danych. Sytuacje komplikuje dodatkowo szybkie
tempo prowadzenia biznesu w Internecie. Dynamicznie zmieniajgce si¢ otoczenie
wymusza szybkie podejmowanie decyzji, co z kolei wymaga analizy danych
W czasie rzeczywistym.

Artykut przedstawia technologi¢ big data oraz przybliza jej wykorzystanie
w e-biznesie. W cze¢$ci drugiej (Istota technologii big data?) przedstawiona zo-
stata koncepcja masowych zbioréw danych oraz powody rosnacego zaintereso-
wania tg tematyka. Trzecia cz¢$¢ artykutu (Wykorzystanie big data w e-biznesie)
przybliza mozliwosci analizy masowych zbioréw danych oraz przedstawia przy-
ktady dotychczasowych zastosowan technologii big data w e-biznesie. Czg$¢
czwarta (Wyzwania w analizie duzych zbiorow danych) przybliza wyzwania
i ograniczenia analizy duzych zbiorow danych. Artykut konczy si¢ przedstawie-
niem wnioskow i rekomendacji dla szerszego wykorzystania technologii big data
w praktyce e-biznesu oraz sugeruje mozliwe kierunki dalszych badan.

2. Istota technologii big data

O ile potoczne rozumienie terminu big data, wynikajace z jego bezposred-
niego ttumaczenia, jest relatywnie zrozumiale, o tyle doktadne zdefiniowanie tej
koncepcji przysparza juz wielu problemow.

Stownikowa definicja tego terminu z Oxford English Dictionary, okresla big
data jako ,,dane o bardzo duzym rozmiarze, zazwyczaj znaczgco utrudniajgcym
ich analizg” (Press 2014). Podobnej definicji dostarcza Wikipedia — ,,szeroko
pojety termin dotyczacy zbioréow danych tak duzych, Ze ich przetwarzanie za
pomoca tradycyjnych narzedzi staje si¢ trudne” (Wikipedia 2015). W definicjach
tych dominuje podkreslenie trudnosci w analizie danych. Warto w tym miejscu
zaznaczy¢, ze obydwie definicje nie przedstawiajg mierzalnej granicy oddzielaja-
cej duzej wielkosci danych od standardowych. Wydaje si¢ to by¢ zrozumiate,
jako ze ze wzgledu na postep technologiczny granica ta caly czas si¢ przesuwa'.

Innej definicji dostarcza szeroko cytowana publikacja analitykow Gartnera
(Laney 2001: 1-4). W definicji tej big data opisywana jest na podstawie trzech
charakterystyk: wielkosci (ang. volume), szybkosci (ang. velocity) i zroznicowa-
nia (ang. variety).

I Pewnym problemem przedstawionych powyzej definicje jest odniesienie si¢ do ,.tradycyj-
nych narzedzi”. Termin ten jest niedoktadny i moze sugerowac zarowno komercyjne narzedzia (np.
Microsoft Excel) jak ijezyki programowania o otwartym kodzie zrédtowym (np. R). Roéznice
pomiedzy wielkos$cig danych jakie sa w stanie obstuzy¢ te narzedzia sa relatywnie duze, stad tez
definicje korzystajace z koncepcji ,,tradycyjnych narz¢dzi” do analizy danych sg relatywnie mato
precyzyjne.

2 Ze wzgledu na angielskie nazwy wymienionych charakterystyk (volume, velocity, variety)
definicje ta zwyklo nazywac ,,3V”.



Zastosowanie technologii big data w e-biznesie 25

Podobnie jak w przypadku stownikowych definicji, podstawowym kryterium
okreslenia danego zbioru danych jako masowego jest jego rozmiar. Laney, odno-
szac si¢ bezposrednio do charakterystyki rynku e-commerce, podkresla, ze o ile
zwickszajaca si¢ ilo§¢ zmiennych jakie charakteryzuja kazda transakcje moze
przynies¢ dodatkowe korzysci, rozrastanie si¢ zbiorow danych prowadzi do
zwigkszonych kosztow przechowywania i zarzadzania danymi. O ile w dobie
coraz tanszych dyskéw twardych argument ten nie jest juz tak znaczacy, korzysci
ze zwigkszania iloSci obserwacji spadaja wraz z kazda nowa obserwacja. I cho¢
szczegdtowe dane dotyczace transakcji kupna komputera w sklepie internetowym
sprzed 15 lat maja mniejszg warto$¢ poznawczg niz analogiczna informacja
sprzed miesigca, koszt ich przechowywania jest taki sam.

Wedlug Laney’a tym co wyrdznia masowe zbiory danych jest rowniez cze-
stotliwo$¢ z jaka powstaja nowe obserwacje. Ma to szczego6lne znaczenie w e-bi-
znesie, gdzie danymi moga by¢ nie tylko informacje dotyczace samych transakcji
(np. wartos¢ irodzaj zamowionych dobr), ale i sam proces zakupu. Algorytmy
stosowane np. w sklepach internetowych sg w stanie rozumiec i zapisywac kolej-
ne kliknig¢cia uzytkownikow na stronie internetowej. Dzigki danym w tej postaci
mozliwe jest wiec np. okreslenie kolejnosci przegladanych przez uzytkownika
produktow, czasu jaki spedzat na ogladaniu poszczegodlnych towardéw, czy tez
reakcji na wy$wietlane na stronie reklamy.

Ostatnig z charakterystyk duzych zbioréw danych jest ich zréznicowanie.
Podobnie jak w przypadku rozmiaru i cz¢stotliwosci pojawiania si¢ danych, ce-
cha ta jest w gldwnej mierze domena danych pochodzacych z Internetu i wynika
z duzej roznorodnosci form danych dostepnych w sieci. W przeciwienstwie do
informacji gromadzonych w standardowych bazach danych (gtownie tekstu
i liczb), dane pochodzace z Internetu mogg mie¢ wiele roznych postaci — obra-
zO6w, nagran wideo, animacji czy dokumentdéw. Stanowi to duze wyzwanie dla
standardowych metod analitycznych, ktoére w wigkszosci powstaty przed upo-
wszechnieniem si¢ Internetu, a co za tym idzie nie sa przydatne w analizie cz¢$ci
danych pochodzacych z e-biznesu.

O ile popularyzacja technologii big data jest w gldwnej mierze dzietem re-
wolucji informatycznej, a w szczegdlnosci rozwoju rynku e-commerce, nie jest to
jedyny decydujacy o tym czynnik. Réwnie waznym czynnikiem jest popularyza-
cja mediow spotecznosciowych (np. Facebooka, Twittera) oraz upowszechnienie
si¢ technologii mobilnych (w szczego6lnosci smartfonow). Dzigki mediom spo-
leczno$ciowym mozliwe jest doktadniejsze zrozumienie preferencji uzytkowni-
kow Internetu oraz zrozumienie sieci relacji jakie tworza. Z kolei wykorzystanie
technologii mobilnych umozliwia dostep do nowych rodzajéw danych, m.in.
danych sensorycznych ze smartfonéw (np. GPS).
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3. Wykorzystanie technologii big data w e-biznesie

Problemy biznesowe, jakie mozna rozwigza¢ dzigki wykorzystaniu maso-
wych zbioréw danych, ograniczone sg jedynie dostepnoscia samych danych. Przy
dzisiejszym stopniu rozwoju technologii big data w e-biznesie, do glownych
zastosowan tej technologii zaliczy¢ mozna:

e rekomendacje bazujace na wezesniejszych zakupach,

e dynamiczne ustalanie cen dobr i ushug,

e prewencje naduzyc.

Jednym z pierwszych zastosowan technologii big data byta budowa algo-
rytmoéw stuzacych do rekomendacji dobr i ustug na podstawie wczesniej ocenio-
nych lub zakupionych produktow (Cho, Kim 2004: 233-246). Algorytmy takie
(np. collaborative filtering), dziatajac na podstawie danych dotyczacych juz zrea-
lizowanych zamowien, sg w stanie znalez¢ przedmioty czgsto kupowane razem
lub kupowane w odstgpach czasu przez tego samego uzytkownika. Posiadajac
dodatkowe informacje dotyczace niezalogowanych uzytkownikow odwiedzaja-
cych strone¢ internetowg (np. sprzgtu z jakiego korzysta dana osoba) lub zalogo-
wanych powracajacych klientéw (np. plci, miejsca zamieszkania, czy wyksztat-
cenia) mozliwe jest zbudowanie modelu wyjasniajacego zalezno$¢ poszczego6l-
nych zmiennych z faktem decyzji o kupnie danego przedmiotu. Nastepnie, sys-
tem jest w stanie wygenerowac liste¢ przedmiotow jaka dana osoba jest najbar-
dziej sktonna kupi¢ i wyswietli¢ je w miejscu gwarantujgcym najwigksze praw-
dopodobienstwo zobaczenia.

Cho¢ pierwsze zastosowania tego typu algorytmow dotyczyty gtownie
sprzedazy towarow konsumpcyjnych (np. sprzedaz ksigzek przez serwis Ama-
zon.com), obecne zastosowania rekomendacji opartej o technologic big data
wybiegajg daleko poza sprzedaz fizycznych dobr. Przykladem sg m.in. serwisy
muzyczne oferujace spersonalizowane listy piosenek na podstawie wczesniej
odstuchanych utwordéw (np. Spotify, Apple Music), internetowe wypozyczalnie
filmoéw (np. Netflix), czy aplikacje rekomendujace nowe restauracje na podsta-
wie wczesniejszych ocen (np. Foursquare). Przyktadem zastosowania podobnych
algorytméw w Polsce jest m.in. serwis Filmweb i oferowana przez niego ustuga
Gustopodobni (www.filmweb.pl/similar-users) polegajaca na rekomendacji fil-
méw na podstawie wezesniej obejrzanych i ocenionych tytulow oraz rekomenda-
¢ji innych uzytkownikow serwisu.

Innym zastosowaniem technologii big data w e-biznesie jest dynamiczne
ustalanie cen w odpowiedzi na zmieniajgce si¢ warunki rynkowe (Narahari i in.
2005: 231-256). Cho¢ dynamiczne zmiany cen mozna zastosowa¢ we wszystkich
branzach, ze wzgledu na nizsze koszty zmian cen w internecie (tzw. koszty me-
nu), cena oferowanych w nim dobr i uslug moze zmienia¢ si¢ dynamicznie pod
wplywem zmieniajacych si¢ uwarunkowan gospodarczych (Chakrabarti, Schol-
nick 2005: 187-191). Dzigki mozliwosci dynamicznego dostosowania cen, moz-
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liwe jest zwigkszenie zysku poprzez bardziej wydajne zastosowanie dyskrymina-
cji cenowej trzeciego stopnia — tj. sprzedawania tych samych (lub nieznacznie
zmodyfikowanych) towaréw po innych cenach ré6znym grupom konsumentow.
W celu oszacowania ceny rezerwacji (tj. maksymalnej ceny po ktérej dana osoba
jest w sktonna zakupi¢ dany towar), przydatne okazuja si¢ dane dotyczace sprzg-
tu z ktorego korzysta przegladajacy strong internetowa (np. systemu operacyjne-
go lub przegladarki internetowej). Przyktadem takiego zachowania jest Capital
One, amerykanski bank ktory w zalezno$ci od uzywanej przez klientow przegla-
darki internetowej oferowat rozne oprocentowanie kart kredytowych (Lowrey
2010). Cho¢ taktyka taka moze przynie$¢ zwigkszone zyski w krotkim okresie,
gdy dowiedza si¢ o niej klienci, moze ona skutkowa¢ negatywnymi dtugookre-
sowymi konsekwencjami. Przyktadem mogg by¢ negatywne reakcje konsumen-
tow na informacje o dynamicznej manipulacji cenami filméw DVD sprzedawa-
nych przez Amazon.com w 2005 roku (Weiss, Mehrotra 2001). Przypadek ten
spowodowal wzrost zainteresowania tematem dynamicznego ustalania cen przez
organizacje konsumenckie (Turow iin. 2005), co w duzej mierze ograniczylo
skale wykorzystania tych technik w opisanej powyzej formie. Obecnie w celu
sktonienia konsumentéw do podjecia decyzji o zakupie, algorytmy big data wy-
korzystywane sa m.in. do identyfikacji klientéw wahajacych si¢ nad zakupem,
tak aby moc nakloni¢ ich do zakupu (np. przez zaproponowanie dodatkowego
rabatu) (Brown i in. 2011: 24-35).

Zastosowanie algorytmow dynamicznego dostosowania cen moze by¢ row-
niez wykorzystane przy sprzedazy dobr i uslug ograniczonych podazowo, jak np.
bilety do kina czy loty samolotem. Przykladem tego typu ustugi jest serwis
Expedia (www.expedia.com), ktory umozliwia zakup biletow lotniczych po ce-
nach nizszych od standardowych. Ceny oferowanych biletéw zmieniajg si¢ dy-
namicznie i zalezg od popytu (szacowanego na podstawie ilosci 0sob przeglada-
jacych dane potaczenia) i podazy (mierzonej iloScia wolnych miejsc
w samolocie).

Ostatnim z omawianych zastosowan technologii big data w e-biznesie jest
zapobieganie naduzyciom w handlu internetowym (Lek 2001: 160-165). Analiza
duzych zbiorow danych moze pomdc w identyfikacji podejrzanych zachowan,
w szczegolnosci oszustw finansowych polegajacych na dokonywaniu ptatnosci
za pomocg skradzionych kart kredytowych. W identyfikacji tych zachowan po-
mocne sg dane dotyczace zarowno wczesniejszych transakcji, jak i informacje
dotyczace sprzgtu jakim postuguje sie w konkretnej chwili dana osoba. Przykta-
dem tego typu analizy moze by¢ analiza $redniej wielko$ci zakupdéw danego
uzytkownika w zaleznos$ci od np. pory dnia i urzadzenia, z ktdrego loguje si¢ na
stronie. W przypadku, w ktérym algorytm wykrywa nietypowe zachowanie (np.
bardzo duza transakcja za pomocg nowego telefonu komorkowego, znajdujgcego
si¢ w chwili zakupu poza granicami kraju, z ktorego pochodzi dany klient), ptat-
no$¢ zostaje wstrzymana a uzytkownik musi dokona¢ dodatkowej weryfikacji, na
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przyktad potwierdzajac chg¢ zakupu telefonicznie. W analizie tej kluczowe jest
takie dostosowanie parametrow algorytmu, aby nie byt on ani zbyt ,restrykeyj-
ny” (nie generowal duzej ilosci falszywych alarméw), ani zbyt ,liberalny” (nie
ostrzegal przed mozliwo$cig popetnienia oszustwa zbyt rzadko). Sam dobor pa-
rametrow modelu jest wiec w duzej mierze sztuka i wykracza poza standardowy
zakres analizy big data.

4. Wyzwania w analizie duzych zbioréw danych

Wykorzystanie masowych zbioré6w danych w e-biznesie, oprocz wspomnia-
nych powyzej korzysci, ma rowniez swoje ograniczenia.

Do podstawowych wyzwan, stojacych na drodze szerszego wykorzystania
technologii big data, jest wysoki koszt. Koszt ten w duzej mierze wynika
z samego rozmiaru danych, ktére mogg by¢ analizowane. Juz samo przechowy-
wanie danych wymaga poniesienia znacznych kosztow, zwigzanych zaréwno
z infrastrukturg, jak i z zapewnieniem prywatnosci i bezpieczenstwa informacji
(Greenberg 2008: 68—73). Przechowywanie duzych zbioréw danych wymaga nie
tylko poniesienia wigkszych kosztow, ale takze zastosowania innej technologii.
Masowe zbiory danych sa tak duze, ze niemozliwe jest utrzymanie ich na poje-
dynczym serwerze. Konieczne staje si¢ wigc zastosowanie technologii rozpro-
szonych takich jak np. Apache Hadoop (hadoop.apache.org), dzigki ktorym dane
mogg by¢ przechowywane na wielu serwerach jednoczes$nie, czesto rowniez
w roznych lokalizacjach.

Kolejnym kosztem jest transformacja danych. Cho¢ dane pochodzace z In-
ternetu sg relatywnie wiarygodne i pozbawione manualnych btedow (w porow-
naniu np. do danych zbieranych przez ankieterow), praktyka analityczna pokazu-
je (Osborne 2012), ze zanim zostang przeanalizowane, dane te muszg zostaé
poddane procesowi czyszczenia (ang. data cleaning). Ma to szczegdlne znacze-
nie w przypadku wykorzystania danych z réznych Zrodet — np. systemu sprzeda-
zy, sieci spoleczno$ciowych, mediow oraz stron internetowych konkurencji.
Agregacja danych z tak wielu Zrédet, cho¢ bardzo pomocna w pozniejszej anali-
zie, jest niezwykle trudna. Ze wzgledu na brak powszechnych standardéw poma-
gajacych w identyfikacji dobr sprzedawanych w Internecie®, trudno jest okre$li¢
automatycznie czy dane dobro jest tym samym co np. oferowane przez konku-
rencje lub wspominane przez uzytkownikow mediow spotecznosciowych. Z tych
powodow czyszczenie danych jest jedng z najbardziej pracochtonnych czynno$ci
(Rahm, Do 2000: 3-13), bedac jednoczesnie jedna z najwickszych przeszkod
przed szerszym wykorzystaniem technologii big data w praktyce.

3 Przyktadem takiego standardu w przypadku dokumentoéw moze by¢é Digital Object Identifier
(DOI), w przypadku ksiazek International Standard Book Number (ISBN).
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Masowe zbiory danych stanowig rowniez powazne wyzwanie analityczne.
Ilo$¢ zmiennych i obserwacji jest czesto tak duza, ze problematyczne moze oka-
za¢ si¢ nawet obliczenie podstawowych statystyk opisowych, nie wspominajac
o bardziej wysublimowanych modelach ekonometrycznych. Analiza duzych
zbiorow danych wymaga wigc wykorzystania specjalistycznych algorytmow
uczenia maszynowego (np. klastrowania czy drzew decyzyjnych) lub specjalnie
przystosowanych do tego wersji znanych metod analitycznych (np. modeli regre-
sji liniowej przystosowanej do duzych zbioréw danych). I cho¢ istniejg darmowe,
oparte o otwarty kod oprogramowania, narzedzia do analizy big data, koniecz-
no$¢ zastosowania specjalistycznych narzgdzi jest gldwnym determinantem wy-
sokiego kosztu praktycznego wykorzystania duzych zbiorow danych. Wynika to
bezposrednio z nadal niewielkiej podazy specjalistow z zakresu zaawansowanej
analizy danych (ang. data science), co przy wysokim popycie na ich ustugi, czyni
ich prace bardzo drogg (King, Magoulas 2014).

Nie wszystkie ograniczenia stojace za szerszym zastosowaniem technologii
big data sa zwigzane z czynnikami ekonomicznymi. Rownie wazne, o ile nie
wazniejsze, sg argumenty natury metodologicznej. O ile bowiem wysokie koszty
wdrozenia masowych zbioréw danych mozna uzna¢ za tymczasowe (i wynikaja-
ce z wezesnej fazy rozwoju tej technologii), problemy metodologiczne sg nieza-
lezne od posiadanych przez nas zasobow finansowych.

Podstawowym, nieekonomicznym ograniczeniem w wykorzystaniu maso-
wych zbioréw danych jest przekonanie o tym, ze wigksza ilos¢ danych prowadzi
zawsze do dodatkowych wnioskow (Harford 2014). O ile analiza na podstawie
danych jest najczesciej lepsza od analizy na podstawie przeczu¢ i zastyszanych
anegdot, powigkszanie zbioru danych przeznaczonego do analizy o kolejne
zmienne i obserwacje przynosi zazwyczaj coraz mniejsze efekty. Wartos¢ dodana
kazdej dodatkowej zmiennej opisujacej dane wydarzenie jest coraz mniejsza’.
I cho¢ z punktu widzenia teorii, im wigksza jest ilos¢ dostgpnych danych, tym
wigksza precyzja estymacji, z punktu widzenia praktyki biznesowej, zebranie,
przechowanie, transformacja ianaliza kazdej dodatkowej zmiennej obarczona
jest dodatkowymi kosztami. Mozna wigc stwierdzi¢, ze w praktyce istnieje opti-
mum pomigdzy ilo$cig danych a wartoscig dodang dla przedsigbiorstwa.

Z drugiej strony, nawet w e-biznesie nie mozemy mie¢ pewnosci, ze dyspo-
nujemy wszystkimi danymi. Cho¢ w przypadku dziatalnosci w internecie, gdzie
kazda interakcja pozostawia za sobg §lad w postaci dodatkowych danych, twier-
dzenie o niewystarczajacej ilosci danych wydaje si¢ dalece kontrowersyjne,
w rzeczywisto$ci, dane pochodzace jedynie z Internetu nie moga by¢ uznane za

4 W skrajnych przypadkach zwigkszenie zbioru danych o kolejne obserwacje moze przyniesé
efekty odwrotne do zamierzonych. Ze wzgledu na to, ze analiza duzych danych jest skomplikowa-
na obliczeniowo, uwzglednienie coraz to wigkszych zbioréw danych moze wymuszac uproszczenie
postaci funkcyjnej modelu co w konsekwencji moze prowadzi¢ do spadku jakosci predykc;ji.
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wierne odwzorowanie rzeczywistosci gospodarczej. Koncentrujac si¢ wylacznie
na danych pochodzacych zsieci, cho¢ jestesmy w stanie doktadnie zrozumieé¢
zachowanie os6b odwiedzajacych naszg stron¢ internetows, mozemy ulec iluzji
homogenicznosci catej populacji i uogolni¢ obserwowane w sieci zachowania na
osoby niekorzystajace z naszych ustug (Harford 2014: 14-19).

Ostatnim ograniczeniem zastosowania technologii big data, z punktu widze-
nia uzytkownikéw Internetu, jest obawa o wplyw, jaki zbieranie duzych ilosci
danych na ich temat ma na ich prywatno$¢ (Tene, Polonetsky 2012: 63—69).
W ocenie czgsci uzytkownikow Internetu, nadmierna ilo$¢ informacji, jakie wie-
dza na ich temat korporacje, moze prowadzi¢ do powstania dysproporcji
w poziomie wiedzy dotyczacej bodzcow sklaniajacych ich do podejmowania
decyzji o zakupach. To z kolei moze sprawiaé, ze b¢da oni manipulowani w celu
kupowania coraz to wigkszej ilosci niepotrzebnych im dobr. Dalszy sukces tech-
nologii big data w duzej mierze zaleze¢ bedzie wigc od zmian w percepcji kon-
sekwencji udostepniania danych przez uzytkownikoéw stron e-commerce.

5. Podsumowanie

Wykorzystanie technologii big data ma swoje ograniczenia. Wczesna faza
rozwoju tej technologii sprawia, ze wykorzystywane w niej narz¢dzia nie sg jesz-
cze powszechnie znane — a co za tym idzie koszt zatrudnienia umiejacych si¢
nimi poshugiwac specjalistow jest relatywnie wysoki. Wysoki jest rowniez koszt
przechowywania, transformacji i analizy duzych zbioréw danych, co przy caty
czas relatywnie niewielkiej wiedzy na temat potencjalnych zyskow z zastosowa-
nia tej technologii, przyczynia si¢ do nadal niewielkiego wykorzystania jej
w praktyce.

Pomimo wspomnianych ograniczen, analiza coraz wigkszych zbioréw da-
nych moze pomoc praktykom e-biznesu w lepszym zrozumieniu prowadzonego
przez siebie przedsigbiorstwa. Dalszy sukces technologii big data w transforma-
cji e-biznesu zaleze¢ bedzie od kliku czynnikow:

e popularyzacji badan dotyczacych efektow zastosowan technologii big da-

ta w praktyce,

o spadku kosztow analizy,

e zmian w percepcji konsekwencji udostepniania danych przez uzytkownikow.

Jesli uda si¢ zrealizowaé powyzsze cele, technologia big data stanie si¢ jed-
nym z gléwnych motorow zmian e-biznesu a szersze wykorzystanie informacji
z medidow spolecznosciowych, aplikacji mobilnych idanych dotyczacych klik-
ni¢¢ na stronach internetowych, umozliwi doktadniejsze zrozumienie potrzeb
klientow, optymalizacje tresci marketingowych czy zmniejszenie ryzyka popet-
nienia naduzy¢.
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THE USE OF BIG DATA IN E-COMMERCE
SUMMARY

Big data, defined as a process of storing, transforming and analyzing large volumes of data, is
one of the most discussed issues in e-commerce. By gathering large quantities of data about their
customers, e-commerce practitioners can gain valuable insights regarding (1) the reasons of why
people are making purchases and (2) maximum prices they are willing to pay for certain goods, in
order to maximize profit margins. By analyzing customer’s behavior it’s also possible to (3) identi-
fy patterns that indicate fraud, which in turn might greatly reduce costs and risks of e-commerce
business.

Big data also has its limitations. Storing, transforming and analyzing large quantities of data is
costly and because big data is still a relatively new technology, the supply of skilled professionals
is low. Big data poses also some difficult methodological concerns, i.e. whether or not more data
always leads to better insights and whether online data shouldn’t be supplemented by external,
more traditional sources. The paper mentions also the issue of privacy, observing that it’s one of the
main factors affecting success of big data technologies in the future.





