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K-means vs. liquid clustering.
Dlaczego ,sztywne szuflady” zawodza
w sprzedazy maszyn B2B?

W érodowisku sprzedazy drogich maszyn i linii technologicznych dla przemystu spozywczego precyzja doboru
pary Klient-Handlowiec (tzw. smart routing) staje sie kluczowym czynnikiem przewagi konkurencyjnej. Niniejsze
opracowanie analizuje fundamentalny problem niestabilnosci klasyfikadji handlowcow w systemach opartych na

sztucznej inteligendji.

orownujemy dwa dominujace

paradygmaty matematyczne: kla-

syczny, geometryczny algorytm

K-érednich (K-means) oraz za-
awansowany, statystyczny model Mieszanin
Gaussowskich (GMM). Analiza dowodzi, ze
w przypadku profili hybrydowych, stano-
wiacych znaczna cze$é populacji handlow-
cow, podejécie deterministyczne (K-means)
generuje bledy kategoryzacji, wynikajace ze
sztywnych granic decyzyjnych, co prowadzi
do fluktuacji w procesie sprzedazy. Podej-
$cie probabilistyczne (GMM), oferujace tzw.
miekka klasteryzacje, zapewnia stabilnos¢
operacyjna niezbedna do wdroZenia prze-
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oceny jakosci kazdego modelu wdrozonego
w érodowisku produkcyjnym jest stabilnosé.
System, ktory jednego tygodnia Klasyfikuje
pracownika jako ,Eksperta Technicznego,
a w kolejnym jako ,Agresywnego Negocja-
tora” tylko na podstawie marginalnej zmia-
ny w jego zachowaniu, jest bezuzyteczny
z punktu widzenia zarzadzania procesem.
Takie fluktuacje uniemozliwiaja budowe wia-
rygodnych macierzy prawdopodobienstwa
sprzedazy, a co za tym idzie — uniemozliwiaja
prognozowanie przychodow.

Niniejszy artykut stawia teze, ze Zrodiem
tej niestabilnosci nie jest jakos¢ danych wej-

widywalnego systemu wsparcia decyzji.
Inzynieria relacji w przemysle maszynowym

Sektor produkcji zaawansowanych maszyn dla przetwor-
stwa spozywczego charakteryzuje sie specyficzna dynamika
handlowa. W odréznieniu od sprzedazy detalicznej, gdzie
transakcje s szybkie i impulsywne, proces zakupu linii paku-
jacej lub systemu dozowania trwa tygodniami i angazuje wiele
0s0b decyzyjnych. Warto$¢ pojedynczego kontraktu liczona
jest czesto w setkach tysiecy lub milionach zlotych. W takim
ekosystemie rola call center i dzialu sprzedazy wykracza daleko
poza prosta obstuge zamowien. Staje sie strategicznym wezlem,
w ktérym kompetencje inzynieryjne musza zosta¢ idealnie
zsynchronizowane z umiejetnosciami negocjacyjnymi.

Celem nadrzednym analityki danych w tym obszarze jest
maksymalizacja prawdopodobienstwa konwersji (zamknigcia
sprzedazy) poprzez inteligentne kierowanie przychodzacych
zapytan do najodpowiedniejszych handlowcow. Jest to proces
optymalizacyjny, ktéry wymaga stworzenia modelu matema-
tycznego opisujacego rzeczywistos¢ — profilowania klientow
i handlowcow.

Fundamentalnym wyzwaniem, przed ktérym staja dzialy
Data Science, nie jest samo pozyskanie danych (korzystamy
z transkrypcji Whisper-1, analizy sentymentu, modeli leksykal-
nych), lecz ich interpretacja w czasie. Kluczowym parametrem

$ciowych, lecz niewlasciwy dobdr metody
matematycznej sluzacej do grupowania
(klasteryzacji) obiektow. Przeanalizujemy,
dlaczego standard rynkowy (K-means) zawodzi w kontakcie
z ludzka naturg i dlaczego metody probabilistyczne (GMM/
LCA) stanowig konieczna ewolucje w systemach klasy En-
terprise.

Natura danych: problem ciaglosci spektrum
behawioralnego

Aby zrozumie¢ istote problemu, musimy przyjrzec sie
strukturze danych, na ktérych operujemy. Modele psychome-
tryczne, takie jak Wielka Pigtka (OCEAN) czy HEXACO, oraz
behawioralne analizy technik wywierania wplywu (wedtug
Cialdiniego), dostarczaja nam zmiennych o charakterze cia-
glym, a nie dyskretnym.

W inzynierii materialowej rzadko spotykamy czyste pier-
wiastki. Podobnie w psychologii sprzedazy rzadko spotykamy
,czyste archetypy” Handlowiec nie jest zmienna binarng. Nie
jest albo ,Doradcy” (1), albo »Sprzedawca” (0). W rzeczywi-
stosci kazdy pracownik dziatu handlowego jest unikalng mie-
szanka roznych styléw i kompetencji. Mozemy wyobrazi¢ sobie
przestrzen wielowymiarowg, w ktorej kazdy wymiar reprezen-
tuje inng ceche (np. asertywnos¢, empatie, wiedzg techniczna).

Wiekszoé¢ populacji nie znajduje sie w ekstremach tej prze-
strzeni (w naroznikach), lecz w jej centrum. Sa to tzw. profile
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hybrydowe. Pracownik taki moze w 30% przejawia¢ zachowania
analityczne, w 30% zachowania relacyjne, a w 40% zachowania
dyrektywne. Jest to naturalne zjawisko — ludzie dostosowuja sie
do sytuacji, a ich styl jest wypadkowa osobowosci i biezacego
kontekstu.

Problem analityczny pojawia si¢ w momencie, gdy biznes
zada kategoryzacji. Dyrektor Handlowy potrzebuje raportu,
w ktérym pracownicy sa przypisani do konkretnych grup, aby
moc zarzadzac¢ zespolami. Data Scientist staje wiec przed za-
daniem: jak zredukowac te ztozong, wielowymiarowa i ciagta
rzeczywisto$¢ do skonczonej liczby grup (klastréw), nie tracac
przy tym kluczowych informacji? Tu wlasnie dochodzi do ko-
lizji dwoch swiatéw matematycznych: geometrii euklidesowej
i statystyki probabilistyczne;.

Podejscie deterministyczne: K-means i iluzja
twardych granic

Metoda K-$rednich (K-means), czesto wspierana redukeja
wymiarowosci PCA (Principal Component Analysis), jest naj-
czedciej stosowanym algorytmem w biznesie. Jej popularno$¢
wynika z prostoty implementacji i szybkosci dziatania. Jest
to jednak metoda deterministyczna, oparta na twardej logice
geometrycznej.

Mechanizm dziatania: voronoi i podzial przestrzeni

Algorytm K-means traktuje problem klasyfikacji jako zada-
nie podziatu przestrzeni na roztaczne obszary. Dziata on w spo-
sab iteracyjny, dazac do wyznaczenia punktow centralnych
(centroidéw), ktére minimalizuja sume kwadratow odleglosci
wszystkich punktéw danych od najblizszego im $rodka.

Mozna to poréwnac do sortowania fizycznych obiektow,
np. kamieni o réznych odcieniach, do kilku wiader. Kazdy
kamien musi trafi¢ do jednego i tylko jednego wiadra. Algo-
rytm bierze kamien, mierzy jego ,odleglos¢” (podobienstwo)
do wzorca w kazdym wiadrze i wrzuca go tam, gdzie pasuje
najlepiej. Nie ma mozliwosci, aby kamien znalazt si¢ w dwadch
wiadrach jednoczesnie.

W rezultacie przestrzen cech zostaje pocieta na tzw. ko-
morki Voronoia. Sa to wielo$cienne obszary oddzielone od
siebie ostrymi granicami matematycznymi. Wewnatrz komdrki
algorytm traktuje wszystkie punkty jako ,takie same” Punkt
znajdujacy si¢ w samym centrum klastra i punkt znajdujacy sie
na jego absolutnym brzegu otrzymuja t¢ samg etykiete.

Problem obszaréw granicznych

Gléwna staboscia K-means w zastosowaniach psychome-
trycznych jest sposob traktowania przypadkéw granicznych.
Wro¢my do naszego handlowca hybrydowego, ktorego profil
skiada si¢ w 33% z cech typu A, w 33% z cech typu B i w 34%
z cech typu C. Z geometrycznego punktu widzenia, ten punkt
danych znajduje sie niemal w réwnej odleglosci od trzech cen-
troidéw, ale jest minimalnie blizej centroidu C. Algorytm K-me-
ans, dziafajac w trybie ,Hard Voting” (twardego glosowania),
podejmuje decyzje binarna: przypisuje handlowca w 100% do
klastra C. Indykator przynaleznosci przyjmuje posta¢ wektora: .

W tym momencie nastepuje drastyczna utrata informacji.
System ,zapomina), ze ten pracownik posiada 66% cech innych
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typéw. Co gorsza, system zaczy-
na traktowac¢ go identycznie jak
pracownika, ktory jest w 95%
typem C. Jest to blad generaliza-
¢ji, ktéry w inzynierii nazywamy
bfedem kwantyzacji.

Konsekwencje: niestabilnos¢
systemowa

Najpowazniejsza konse-
kwencja podejécia twardego
jest wrazliwos¢ na szum. Ludz-
kie zachowanie jest z natury
stochastyczne (losowe). Han-
dlowiec w jednym tygodniu moze by¢ nieco bardziej energicz-
ny, a w innym nieco bardziej wycofany. Te naturalne wahania
powoduja, ze punkt reprezentujacy handlowca w przestrzeni
cech nieustannie drga.

Dla handlowca hybrydowego (33/33/34), minimalne prze-
suniecie parametréw, np. wynikajace z jednej gorszej rozmowy,
moze zmieni¢ jego proporcje na 34/33/33. Dla czlowieka to
zmiana niezauwazalna (1%). Jednak dla algorytmu K-means
oznacza to przekroczenie matematycznej granicy komdrki Vo-
ronoia. W rezultacie, handlowiec z tygodnia na tydzien zmienia
etykiete z typu C na typ A. Z perspektywy systemu routingu jest
to trzesienie ziemi. Algorytm sterujacy, ktory do tej pory kiero-
wal do niego klientow pasujacych do profilu C, nagle przestaje
to robic i zaczyna kierowa¢ klientéw profilu A.

Prowadzi to do zjawiska ,migotania klastrow” Macierz
prawdopodobienistwa sprzedazy, ktora powinna by¢ funda-
mentem strategii, staje si¢ obrazem chaotycznym. Dyrektorzy
techniczni widza zmieniajace sie stupki wydajnosci, ktére nie
wynikaja ze zmian rynkowych, lecz z artefaktéw obliczenio-
wych metody K-means.

PROBLEM
JEDNOZNACZNEGO
PRZYPISANIA KLASY

Podejscie probabilistyczne: GMM
i rzeczywistos$¢ mieszana

Odpowiedzia na ograniczenia geometrii euklidesowej jest
statystyka bayesowska i modelowanie gestosci. Podejscie to
reprezentuja Modele Mieszanin Gaussowskich (Gaussian
Mixture Models — GMM) oraz, w przypadku zmiennych ka-
tegorycznych, Analiza Klas Ukrytych (LCA).

Mechanizm dzialania: rozklady i migkka klasteryzacja

GMM nie dzieli przestrzeni na sztywne kawalki. Zamiast
tego zaklada, ze dane obserwowane sg wynikiem dziatania
kilku ukrytych procesow generujacych, z ktorych kazdy ma
charakter rozktadu normalnego (krzywej Gaussa). Uzywajac
analogii przemyslowej: zamiast sortowac kamienie do wiader,
GMM dziata jak spektrometr analizujacy skiad stopu metalu.
Jesli badamy prébke stali, urzadzenie nie méwi nam ,to jest
zelazo” albo ,to jest wegiel” Moéwi nam: ,ta probka skiada sie
w 98% z zelaza, w 1,5% z wegla i w 0,5% z domieszek”

Algorytm GMM, wykorzystujac metode Oczekiwania-
-Maksymalizacji (Expectation-Maximization, EM), dopasowu-
je do chmury danych wielowymiarowe ksztalty (elipsoidy) re-
prezentujace gestoé¢ prawdopodobienstwa. Kluczowa réznica
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jest wynik kofcowy. Dla kazdego punktu danych GMM nie
zwraca etykiety, lecz wektor prawdopodobieristw przynalez-
nosci do kazdego z klastrow. Jest to tzw. soft clustering.

Absorpcja wariancji

Wréémy do naszego problematycznego handlowca hybry-
dowego (33% A, 33% B, 34% C). Algorytm GMM ,zrozumie”
jego nature. Wynikiem dzialania modelu bedzie wektor: .
Co sie stanie w kolejnym tygodniu, gdy nastapi owa 1-procento-
wa fluktuacja zachowania i proporcje zmienia sie na 34/33/33?
GMM zaktualizuje wektor wyjsciowy na: .

Réznica jest fundamentalna. W podejsciu K-means na-
stapifa 100% zmiana kategorii (skokowa zmiana etykiety).
W podejéciu GMM nastapita jedynie marginalna korekta wag
prawdopodobienstwa. System odnotowal zmiang, ale zachowat
stabilno$¢. Handlowiec nadal jest postrzegany jako ta sama,
zlozona jednostka, a nie jako ktos zupelnie inny.

Implikacje dla routingu i predykcji

Zastosowanie podejécia probabilistycznego zmienia spo-
s0b budowania macierzy decyzyjnej. Zamiast prostej tabeli
JJesli Klaster A to Klient X, budyjemy zaawansowana funkcje
wazaca.

Prawdopodobienstwo sukcesu sprzedazy dla danego han-
dlowca obliczamy jako sume iloczynéw jego przynaleznosci
do klastrow i skutecznosci tych klastrow. Jeéli handlowiec jest
~mieszanka’ jego przewidywana skutecznoé¢ bedzie $rednia
wazong skuteczno$ci skladowych archetypow. Dzigki temu
system routingu staje sie odporny na szum. Drobne wahania
nastroju handlowca nie powoduja rewolucji w przydzielaniu
mu klientéw. Zyskujemy system, ktéry ewoluuje plynnie, a nie
skokowo. Jest to cecha krytyczna dla systemow sterowania
procesami przemysfowymi i biznesowymi.

Analiza komparatywna: zestawienie parametréw

Ponizsza analiza punktuje kluczowe réznice techniczne
i biznesowe migdzy omawianymi metodami.

Granice decyzyjne

# K-means - tworzy granice liniowe (w przypadku metryki
euklidesowej) i ostre. Obiekt lezacy mikrometr od grani-
cy jest traktowany tak samo, jak obiekt lezacy w centrum
i zupelnie inaczej niz obiekt lezacy mikrometr po drugiej
stronie granicy.

#  GMM - tworzy granice plyn-
ne. Prawdopodobienstwo
przynaleznosci zmienia si¢
w sposob ciagly (gradiento-
wy). Model rozumie pojecie
~niepewnosci” przypisania.

Ksztalt klastrow

B K-means — zaklada sferycz-
no$é klastréw (kota w 2D,
kule w 3D). Oznacza to, ze
wariancja cech we wszyst-
kich kierunkach musi by¢
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podobna. W danych sprzedazowych jest to rzadkie, czesto
jedna cecha (np. ,technicznos$¢”) ma znacznie wickszy roz-
rzut niz inna (np. ,uprzejmos¢”). K-means radzi sobie z tym
stabo, czesto sztucznie dzielac naturalne, wydluzone grupy.

B GMM - dzigki macierzy kowariancji, klastry moga przyj-
mowac ksztalt elipsoid o dowolnej orientacjii splaszczeniu.
Model moze wykryé¢, ze grupa ,Handlowcéw Technicznych”
jest bardzo zréznicowana pod wzgledem , Ekstrawersji; ale
bardzo spdjna pod wzgledem ,Skrupulatnosci’

Wymagania danych i koszt obliczeniowy

m  K-means jest algorytmem niezwykle szybkim i zbieznym.
Wymaga mniej danych do uzyskania wyniku, cho¢ wynik
ten moze by¢ obarczony bledem uproszczenia (bias).

B GMM jest algorytmem bardziej ztozonym obliczeniowo.
Estymacja parametrow (szczegolnie petnej macierzy kowa-
riancji) wymaga wiekszej liczby prébek danych, aby unik-
na¢ problemu osobliwosci lub nadmiernego dopasowania
(overfitting). Wymaga bardziej zaawansowanej wiedzy in-
zynierskiej do kalibracji (np. kryteria AIC/BIC do doboru
liczby komponentow).

Asymetria wolumenu danych: wplyw ekstremalnej

dysproporgji (500+ vs. 1)

W praktyce operacyjnej mierzymy sie z fundamentalng
asymetria, ktéra stawia pod znakiem zapytania zasadnosc sto-
sowania jakiejkolwiek klasycznej metody klasteryzacji. Mamy
do czynienia z dwoma populacjami o skrajnie réznej gestosci
informacji:

s handlowcy — populacja stabilna, gdzie kazdy obiekt opisany
jest przez 500+ rozmow. Prawo wielkich liczb dziafa tu na
naszg korzys¢, wariancja sredniej jest niska;

m klienci — populacja wysoce dynamiczna, gdzie 90% obiel-
tow posiada tylko 1 rozmowe, a reszta zazwyczaj nie prze-
kracza 3.

Ta dysproporcja rodzi uzasadniona watpliwoéé: Czy profi-
lowanie psychologiczne na podstawie jednej rozmowy jest
w ogodle metodologicznie poprawne? Czy proba przypisania
klienta do klastra po 15 minutach kontaktu nie jest wrézeniem
z fusow?

Wada metody K-means: halucynacja pewnosci

Algorytm K-means jest ,$lepy” na liczebnosc¢ proby. Trak-
tuje punkt wyznaczony z 1 rozmowy tak samo powaznie, jak
punkt wyznaczony z 500 rozméw. Jesli w tej jednej rozmowie
klient byl zdenerwowany awaria, K-means bez wahania przypi-
sze go do klastra ,Klient Roszczeniowy” (100% pewnosci). Jest
to falszywa pewnos¢. System buduje profil na szumie, a nie na
sygnale. Prowadzi to do blednych decyzji routingowych, ktore
moga by¢ gorsze niz losowy przydzial.

Rola GMM: detekcja braku wiedzy (safety brake)

Metoda GMM réwniez nie wyczaruje informacji, ktérej nie
ma. Przy probie N=1 nie jestesmy w stanie policzy¢ wariancji
dla konkretnego klienta. Jednakze, GMM pozwala nam mode- -
lowac te sytuacje poprzez priory (rozklady a priori).

Dla klienta z 1 rozmowa, mode! probabilistyczny zwroci
wynik 0 maksymalnej entropii (niepewnosci). Zamiast , Klient
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tvpu A otrzymamy wynik: 25% typ A, 25% typ B, 25% typ C,
25% typ D. Jest to matematyczny odpowiednik stwierdzenia:
»Nie mam pojecia, kim jest ten facet”.

Whiosek krytyczny. W warunkach, gdy 90% klientow
o ,Cold Start; GMM pelni role bezpiecznika. Nie stuzy do
precyzyjnego celowania (bo nie ma danych), ale do powstrzy-
mania systemu przed podejmowaniem glupich decyzji opar-
tvch na zludzeniach K-means. Sugeruje to, ze dla tej grupy
90% klientdw routing powinien opierac si¢ na regulach uni-
wersalnych (bezpiecznych), a zaawansowana klasteryzacja
powinna by¢ aktywowana dopiero po przekroczeniu progu
np. 3-4 rozmow.

W sytuacji ,zimnego startu” trzeba wybiera¢ GMM, ale
stosowac hybrydy.

Ze wzgledu na specyfike ,zimnego startu” (mato danych
o klientach), K-means jest niebezpieczne, bo ,klamie’, ze zna
profil klienta. GMM jest bezpieczniejsze, bo ,przyznaje si¢’,
Ze nie wie.

Prosta strategia wdrozenia:
= Dla klientéw nowych (1-3 rozmowy):

— metoda: brak zaawansowanej klasteryzacji;

— akcja: routing do ,Handlowca Uniwersalnego” (bezpiecz-

nik). Nie zgaduj profilu na silg;

- dlaczego: jedna rozmowa to za malo na rzetelny profil.
m dla klientéw powracajacych (4+ rozmowy) i wszystkich

handlowcow:

— metoda: GMM,;

— akgcja: precyzyjny routing oparty na prawdopodobien-

stwie sprzedazy;

- dlaczego: masz juz doé¢ danych, by statystyka zadziata-
ta. GMM najlepiej poradzi sobie z niejednoznacznymi
profilami (,troche techniczny, troche negocjator”), ktdre
dominuja w rzeczywistosci.

W skrocie: K-means odrzu¢ calkowicie (zbyt ryzykowne).
GMM wdroz jako silnik docelowy, ale aktywuj go dopiero, gdy
masz minimum danych.

To jest kluczowy wniosek: dla Handlowcéw (ktérzy maja
historie¢ setek rozmow) K-means jest metodologicznie gor-
sze i powinno zosta¢ catkowicie zastapione przez GMM.
Prawo wielkich liczb dziala tu na nasza korzy$¢, wiec model
probabilistyczny jest stabilny i precyzyjny.

Studium przypadku: symulacja stabilnosci
macierzy

Rozwazmy hipotetyczna sytuacje w firmie produkujacej
maszyny pakujace. Mamy grupe 50 handlowcow.

Scenariusz A (K-means). W tygodniu 1 algorytm iden-
tyfikuje grupe ,Domykaczy Transakeji” liczaca 10 oséb. Ich
konwersja wynosi 15%. W tygodniu 2, na skutek drobnych
zmian w rozmowach, 3 handlowcéw ,granicznych” wypada
z tej grupy, a 2 innych do niej wpada. Grupa liczy teraz 9 osob,
ale jej sktad osobowy zmienit sie w 50% (je$li patrzymy na
mala podgrupe). Konwersja grupy spada nagle do 12%. Wnio-
sek Zarzadu: ,Grupa Domykaczy przestala by¢ skuteczna.
Musimy zmieni¢ skrypty rozméw”. Blad: Skuteczno$¢ grupy
nie spadfa. To algorytm zmienit definicje grupy, mieszajac
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ludzi skutecznych z nieskutecznymi. Decyzja zarzadcza jest
btedna.

Scenariusz B (GMM). W tygodniu 1 handlowcy maja przy-
pisane wagi ,Domykacza’ Suma wag wynosi 10,0 jednostek,
W tygodniu 2 wagi handlowcéw zmieniaja si¢ nieznacznie
(np. z 0,8 na 0,75). Suma wag wynosi 9,8 jednostek. Srednia
wazona konwersja zmienia si¢ z 15% na 14,8%. Wniosek Za-
rzadu: ,Sytuacjajest stabilna, brak anomalii” Decyzja: System
kontynuuje prace, delikatnie korygujac routing.

W tym przykladzie wida¢ wyraznie, Ze metoda probabi-
listyczna dziata jak amortyzator w zawieszeniu samochodu
— wygladza nieréwnosci drogi (danych), zapewniajac ptynna
jazde (decyzje biznesowe), podczas gdy metoda sztywna prze-
nosi kazde drganie na karoserie.

Whnioski i rekomendacje wdrozeniowe

Wybor migdzy K-means a GMM nie jest wyborem czysto
akademickim. Jest to decyzja o architekturze ryzyka w systemie
sprzedazy.

Dla Data Scientista wniosek jest nastepujacy: K-means jest
narzedziem eksploracyjnym, ale GMM jest narzedziem
operacyjnym. K-means $wietnie nadaje sie do szybkiego pod-
gladudanych (,zobaczmy, jakie mamy z grubsza grupy”), ale nie
nadaje sie do sterowania automatycznym procesem, w ktoérym
stabilno$c¢ jest krytyczna.

Rekomendujemy wdrozenie Modelu Mieszanin Gaussow-
skich (GMM) jako silnika segmentacyjnego dla systemu swmart
routing w firmie maszynowej. Mimo wyzszego progu wejscia
(trudniejsza implementacja, wieksze wymagania obliczeniowe),
metoda ta oferuje:

1. wiernos¢ odwzorowania — lepiej oddaje rzeczywista,
hybrydowa nature kompetencji handlowych,

2. stabilnos¢ temporalna — jest odporna na szum i drobne
fluktuacje w zachowaniu pracownikdw,

3. precyzje predykcyjna — pozwala na budowanie bardziej
zniuansowanych modeli scoringowych, wykorzystuja-
cych petng informacje o profilu, a nie tylko uproszczona
etykiete.

Z powodu malej iloci rozmow klientéw takie przyporzad-
kowanie GMM mozna zastosowad¢ wylacznie dla handlowcow.

W $wiecie maszyn precyzyjnych nie uzywamy mlotka tam,
gdzie potrzebny jest skalpel. W analityce sprzedazy nie powin-
ni$my uzywac twardej klasteryzacji tam, gdzie mamy do czy-
nienia z delikatna materia ludzkich zachowan i relacji. Przejscie
na probabilistyke jest naturalnym krokiem ewolucyjnym dla
kazdej organizacji dazacej do doskonaloéci operacyjnej opartej
na danych (Data-Driven Excellence).
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