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lzvlecek

Za resitve na podrocju odkrivanja znanja in podpore odloganju potrebujemo celovit opis konkretne domene raziskavanja, pri éemer si pomagamo z
naborom atributov, ki vsebinsko odrazajo znacilnosti proucevane domene. V ¢lanku se osredinjamo na sestavo nabora atributov, ki vsehinsko
opisujejo medorganizacijsko prodajo. Ceprav je ¢lankov na to temo dokaj malo, smo uspeli sestaviti seznam z ve& kot osemdesetimi atributi,
razvrscéenimi v pet razlicnih skupin. Taksen nabor sluZi kot izhodisce za gradnjo modela za analizo medorganizacijske prodaje s pomocjo tehnik
strojnega ucenja. Glede na splosnost nabora ga je v praksi priporogljivo dopolniti z atributi, ki odraZajo posebnosti prodaje v konkretnem podjetju.
Na prakti¢nem primeru pokazemo pomembnost atributov, pridoblieno s strojnim ocenjevanjem njihove kakovosti s staliséa vpliva na zakljuéevanje
poslov.

Kljuéne hesede: medorganizacijska prodaja, strojno uéenje, modeliranje atributov, odkrivanje znanja, inZeniring znanja.

Abstract

A collection of attributes descrihing business-to-husiness (B2B) sales

The key element for any solution in knowledge discovery and decision support is the appropriate description of a particular field or domain. A
powerful set of attributes (features, descriptors) is needed to secure descriptions of individual cases, which are as complete as possible. We
created a list of attributes referenced in academic papers describing business-to-business sales opportunities. Furthermore, we collected a
comprehensive list of more than 80 attributes divided into 5 different categories. This list serves as a starting point for B2B sales analyses using
machine learning techniques. Given the generality of the list, it is open to further additions of attributes reflecting the specifics of sales organi-
zations. We demonstrated the usability of the list with machine learning-based feature evaluation to assess the impact of attributes on sales

opportunities outcomes.

Keywords: business-to-business, B2B, machine learning, attribute modeling, knowledge discovery, knowledge engineering.

1 UvOD

Delovanje metod strojnega ucenja je odvisno od kakovosti
vhodnih podatkov, opisanih z atributi oz. njihovimi vrednost-
mi. U élanku se osredinjamo na medorganizacijsko (business-
-to-husiness, B2B) prodajo, zato nas zanima seznam atribu-
tov, ki usehinsko opisujejo prodajne priloznosti. Medorgani-
zacijska prodaja je zaradi bolj formaliziranih nakupnih proce-
sou kompleksnej$a od prodaje konénim kupcem posamezni-
kom (v tuji literaturi oznacena kot husiness-to-consumer,
B2C). Pri pregledu akademske literature nismo nasli pregle-
dnega nahora atributov, ki bi opisovali medorganizacijsko
prodajo. Podobno neugoden rezultat smo dobili pri iskanju
B2B uéne mnozice na portalu UCI Machine Learning Reposi-
tory, na katerem je sicer (trenutno) na voljo 335 ucnih
mnoZic z razliénih podrogcij. To nas je motiviralo, da sami se-
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stavimo nabor znanih atributov in ga dopolnimo s svojimi
predlogi. S pomocjo spletnih iskalnikou, specializiranih za
akademsko literaturo, smo pregledali veliko akademskih
¢lankou in raziskav. Zgrajeni nabor atributov omogoca kako-
vosten zapis kljuénih znacilnosti poslovnih priloznosti ter
uporaho tehnik strojnega ucenja pri iskanju odgovorov na
raziskovalna vprasanja. Dobljena spoznanja homo kot pourat-
ne informacije posredovali prodajalcem v pomo¢ pri njihovih
aktiunostih ter pri doloéanju prioritet med odprtimi prodajni-
mi priloznostmi.

Prispevek je vsebinsko povezan s $irso raziskavo
modeliranja medorganizacijske prodaje s pomocjo
tehnik strojnega ucenja. V tem c¢lanku ne obrav-
navamo Sirsega konteksta, temvec¢ se osredinjamo
predvsem na zbiranje relevantnih atributov. Ve¢ o
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8irsi raziskavi je na voljo v objavah Bohanec, Kljajic
Borstnar, Robnik—gikonja (2015a, 2015b in 2015¢) ter v
Bohanec (2014a in 2014b).

2 METODOLOGIJA

Preiskali smo akademske zbirke ¢lankov s ciljem
identifikacije prispevkov, ki opisujejo pridobivanje
medorganizacijskih poslov, industrijskih projektov,
vlogo medsebojnih odnosov v medorganizacijskem
trgovanju in prejsnjih poizkusov opisovanja prodaj-
nih priloznosti. Prav tako smo upostevali mnenja in
predloge izkusenih strokovnjakov s podrocja proda-
je z namenom dopolnitve akademskih virov s prak-
tiénimi izkusnjami. Ocenjevanje atributov smo opra-
vili na prakti¢nem primeru.

2.1 Pregled literature
Raziskavo, ki jo je opravil Monat (2011), smo prepo-
znali kot najpomembnejsi pregled dosedanjega dela
na podro¢ju medorganizacijske prodaje. Poleg siste-
matiziranega seznama atributov in vplivnih faktor-
jev je bila ena izmed klju¢nih ugotovitev dejstvo, da
»obstaja presenetljivo pomanjkanje literature o opi-
sovanju medorganizacijskih prodajnih priloZnosti
ter da $e ni prevladujoce in poenotene teorije — Se vec,
podatki, ki bi podkrepili dosedanje raziskave, skoraj
ne obstajajo« (Monat, 2011, str. 179). Ta ugotovitev je
bila potrjena z identifikacijo osnovne pomanjkljivo-
sti obstoje¢ih modelov, namre¢, da niso utemeljeni v
preverljivih teoreti¢nih izhodis¢ih in da tudi niso bili
ovrednoteni. Sistematizacija skupin atributov iz Mo-
natove raziskave atributov sluzi v tem prispevku kot
pomembno izhodisce.

Pomembno raziskavo na podroc¢ju kompetenc
za uspesnost v prodaji je opravil Churchil (1985).
Kasnejsa studija (Verbeke in sod., 2011) nadgrajuje
Churchillovo studijo in klasifikacijsko shemo prodaj-
nih determinant, ki jo je razvil Walker (1977). Glede
na izsledke teh raziskav izkazujejo pomembno po-
vezanost z uspesnostjo v prodaji te znacilnosti: po-
znavanje in obvladovanje prodajnih ves¢in, stopnja
prilagodljivosti posameznika, (ne)jasnost delovnega
mesta (negativno korelirano), kognitivna sposobnost
posameznika in delovna aktivnost. S perspektive
nase raziskave jih lahko zdruzimo v dve skupini:
kompetence posameznega prodajalca in znacilnosti
organizacije podjetja.

D'Haen in Van den Poel (2013) sta predlagala
model, ki generira seznam zainteresiranih podjetij,
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ki jih je potencialno najlazje nadgraditi v prodajne
priloznosti in v nadaljevanju tudi v dobljene posle,
torej v nove stranke. Model Zeli pomagati prodajal-
cem, ki v praksi uporabljajo lastna pravila za izbiro
priloznosti, na katere se bodo osredinili. Predlagani
model poskusa standardizirati proces pridobivanja
strank in poudarja njegovo iterativno naravo.

Rieg (2010) je v svoji raziskavi identificiral nego-
tovost, ki izvira iz zunanjega poslovnega okolja, kot
pomemben razlog, zakaj ni videti izboljsav napove-
dne toc¢nosti prodajnih izidov, ¢eprav se tako stati-
sticne metode kot tudi sposobnost organizacijskega
ucenja neprestano izboljsujejo. Njegove ugotovitve
povzemamo Vv atributu, ki opisuje stabilnost zuna-
njega poslovnega okolja.

Zalloco in sod. (2009) so predstavili kvalitativno
studijo kriterijev uspesnosti prodaje, opravljeno s po-
mocdjo intervjujev. Predlagana je bila metoda organizi-
ranosti merjenja uspesnosti, ki primerja u¢inkovitost/
izkoristek z internimi in zunanjimi kriteriji. S tem so
zeleli upostevati kompleksnost razlicnih dimenzij
(prodajna $olanja, obnasanje itd.). Njihova raziskava
je pokazala na razkorak med performancnimi atribu-
ti, na katere so osredinjeni raziskovalci, in tem, kar se
v resnici dogaja v realnem svetu prodaje.

Ng in Liu (2000) sta kot del raziskave zbrala se-
znam atributov, ki sta jih identificirala kot pomembne
indikatorje prodajnih priloznosti. Njuna motivacija
je bila prepreciti pojav viska podatkov ob hkratnem
pomanjkanju informacij (angl. data overload but in-
formation starvation). Tudi mi k problemu pristopa-
mo s podobno motivacijo, saj Zelimo najti ravnotezje
med zbiranjem podatkov in sposobnostjo prenosa
dobljenih spoznanj nazaj v u¢ni cikel organizacije.

Duran (2008) je predstavil pristop k napovedova-
nju poslovnega izida na podlagi porazdelitve verjet-
nosti zapiranja prodajnih priloznosti. V svoj model
je vkljucil sum v podatkih in opredelil negotovost
vhodnih informacij kot nacin izboljsanja napove-
di. To spoznanje je koristno tudi pri gradnji modela
strojnega ucenja.

Lee in sod. (2011) so razvili mehanizem sklepa-
nja, ki temelji na podobnosti primerov. Ideja upo-
rablja faktorje vpliva (v nasem primeru atribute) v
vlogi inteligentnih agentov, ki spremljajo in porocajo
o opazenih spremembah vrednosti drugim, poveza-
nim agentom. Ta mehanizem so uporabili za anali-
zo prodajnih priloznosti in kreirali zanimiv seznam
atributowv.
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3 MEDORGANIZACIJSKI PRODAJNI ATRIBUTI

Zbrane atribute smo pregledali in jih razvrstili v pet
skupin, ki odrazajo skupne znacilnosti in tako omo-
gocajo lazje razumevanje. Atributi opisujejo prodaj-
ne priloZznosti sistemati¢no in razumljivo ter tako
ohranjajo transparentnost in zaupanje v predlagani
pristop. Nas konéni cilj je izgradnja modela, ki ga
bodo uporabljali vodje, napovedovalci poslovnega
izida in predvsem prodajalci za lazje prepoznavanje
znacilnosti prodajnega procesa, zato zelimo zgradi-
ti razumljivo in kakovostno resitev, sprejemljivo za

razli¢ne uporabnike (Smith in Mentzer, 2010).
Kakovostna faza priprave podatkov je pomemb-

na tudi iz drugih razlogov (Maaf$ in sod., 2014):

* Dober pristop k pripravi podatkov lahko razkrije
pomembne skrite informacije in ob tem zniza sto-
pnjo variance in negotovosti.

= Napovedni algoritmi nimajo nadzora nad kako-
vostjo podatkov (predstavljenih z atributi) in jih
morajo sprejeti kot vir napak.

= Izbor pravih metod za pripravo podatkov je od-
visen od spoznanj in znanj, ki jih pridobimo v
procesu priprave podatkov in z uporabo uénih
algoritmov.

* Prednost tehnik strojnega ucenja v primerjavi z
drugimi tehnikami napovedovanja je v razkritju
bolj kompleksnih vzorcev, vendar zato potrebuje-
mo atribute na vsebinsko smiselnem nivoju, da se
izognemo sumu v podatkih in nezaupanju upo-
rabnikov (Alvarado-Valencia in Barrero, 2014).
Predlagamo razdelitev atributov na pet glavnih

skupin:

1. stanje stranke: opisuje ekonomsko stanje stranke;

2. posamicni prodajalec: opisuje znacilnosti proda-
jalca/-ke;

3. interno: opisuje interno interpretacijo prodajne pri-
loznosti;

4. poslovni odnos: opisuje nianse v medorganizacij-
skem poslovnem odnosu;

5. zunanji: opisuje stabilnost zunanjega ekonomske-
ga okolja.

V nadaljevanju tabelari¢no predstavljamo atribu-
te po posameznih kategorijah.
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3.1 Stanje stranke

Tabela 1: Atributi, ki opisujejo stranko oz. podjetje, ki kupuje

Dpis atributa

Urednosti

Avtorji

Avtoriteta za podpis
pogodbe

Nizka; Srednja; Visoka

Monat

Velikost posla

Nenegativno Realno
Stevilo

D’Haen in V. den Poel,
Lee in sod.

Stevilo zaposlenih

Naravno $tevilo

D’'Haen in V. den Poel

Zaposlenih na lokaciji

Naravno $tevilo

D’Haen in V. den Poel

Tip industrije

Std. kategorije

Bohanec

Prihodki podjetja

Realno stevilo

D’Haen in V. den Poel

Ime priloznosti Niz Bohanec

Konkurenca NA; Ne; Da Monat; Duran

lzvozni indikator Ne; Da D'Haen in V. den Poel
Proizvodni indikator Ne; Da D’Haen in V. den Poel
Javno zasebno Ne; Da D’Haen in V. den Poel

partnerstvo

Pravna koda

Std. kategorije

D’Haen in V. den Poel

Malo podietje Ne; Da D’Haen in V. den Poel
Fortune_1000 Ne; Da D’Haen in V. den Poel
indikator

Neprofitni indikator Ne; Da D’Haen in V. den Poel
Fransiza Ne; Da D’Haen in V. den Poel
Uporaba zunanijih Ne; Da Bohanec

storitev

Sredstva planirana Ne; Da Duran; Monat
Formalni razpis Ne; Da Bohanec

Zahteva za informacijo Ne; Da Bohanec

Zahteva za ponudbo Ne; Da Bohanec

Rast stranke Kréenje; Upocasnitev;  Bohanec

Stahilna; Rast; Hitra
rast

Sprejetje odlocitve

Hitra; Normalna; Po
pogajanjih; Neznana

Duran; Monat

0Zji izbor Ne; Da Duran
Pilotna postavitev Ne; Da Duran
planirana
Pilot izveden Ne; Da Bohanec
Ustno potrdilo izbora Ne; Da Duran
Pisno potrdilo izbora Ne; Da Duran
Nezadovoljstvo stranke Ne; Da Monat
izreceno
Pozitivne izjave izre¢ene  Ne; Da Monat
Plagilo Tezave v preteklosti;  Lee in sod.
Nestandardni pogoji;
Brez tezav
Lokacija Oddaljena; Urbana; Bohanec

Poslovni center

2016 - stevilka 2 - letnik XXIV



Marko Bohanec, Mirjana Kljaji¢ Borétnar, Marko Robnik Sikonja: Nabor atributov za opisovanje medorganizacijske prodaje

3.2 Posamicni prodajalec

Tabela 2: Atributi, ki opisujejo konkretnega prodajalca

Opis atributa

\rednosti

Avtoriji

Tehniéno znanje

Nizko; Srednje; Visoko

Zallocco in sod.

Predstavitvene vestine

Nizko; Srednje; Visoko

Zallocco in sod.

Komunikacijske vesgine

Nizko; Srednje; Visoko

Zallocco in sod

., Verbeke in sod.

Vescina poslusanja

Nizko; Srednje; Visoko

Zallocco in sod

., Verbeke in sod.

Timsko delo

Slabo; Srednje; Mogno

Zallocco in sod.

ID prodajalca/-ke

Ime prodajalca/-ke

Bohanec

Pretekli rezultati

Pod pricakovanii; V skladu s pricakovanii; Presega pricakovanja

Verbeke in sod.

Prilagodljivost Zelo poctasna; Pogasna; Hitra Verbeke in sod., Piercy
Ujemanije oseba — delovno mesto Neusklajenost; Verbeke in sod.

Sprejemljivo;

Dobra usklajenost
3.3 Interni atributi
Tabela 3: Atributi, ki opisujejo interni pogled podjetja na prodajno priloznost
Dpis atributa Vrednosti Avtorji
ID priloznosti Edinstven niz Bohanec
lzvor priloznosti Priporocilo; Dogodek; Skupna preteklost; Spletni obrazec; Posta Monat
Status stranke Obstojeca; Nova; Pretekla Monat
Nage razumevanje posla stranke Nizko; Srednje; Visoko Piercy
ID produkta/storitve Koda produkta Bohanec
Dni v najdalj8i prodajni fazi Naravno $tevilo Bohanec
Najdaljsa faza 1; 2; 3; 4 (ali vet) Bohanec
Odstotek popusta Stevilo Bohanec
Segment stranke Dologeni segmenti Bohanec
Tveganost projekta Nizka; Srednja; Visoka Lee in sod.
Tip pogodbe Cas in izroek; Fiksna cena; Mesegni obrok; Letno predplacilo Lee in sod.
Tezavnost implementacije Zahtevno; Obitajno; Nezahtevno Lee in sod.
Jasnost pricakovan; Nizka; Vprasanja; Jasno Lee in sod.
Vpliv na naslednje priloZnosti Nizka; Referenca; Pomembno Lee in sod.
RazpoloZljivost virov Ne dovolj; Nekaj izzivov; RazpoloZljivi Lee in sod.
Pricakovani zasluzek < 10 %; 10-20 %; 20-30 %; > 30 % Lee in sod.
lzvedba posla Brez tezav; Previdnost nujna; Tezka izvedba; Zelo tezka izvedba Lee in sod.
Strateska pomembnost posla Nepomemben; Povpreéno pomemben; Zelo pomemben Lee in sod.
Finanéna smiselnost Ni dober posel; Nizka marza; Nizek prihodek; Smiselno Lee in sod.
Indeks prodajne priloznosti (percepcija o statusu te priloznosti) Rde¢; Oranzen; Rumen; Zelen Lee in sod.
Obstoj kljuénega dogodka za podpis pogodb Ne; Da Bohanec
Ime partnerja Niz Bohanec
Status partnerja Osnovni; Srebrni; Zlati Bohanec
Ocena partnerja Slab; Povprecen; Mocan Bohanec
Hitrost razvoja posla Obtical; Pocasna; Normalna; Hitro Bohanec
Vpliv na druge kupce Nizko; Srednje; Visoko Ng in sod.
Prodaja drugih produktov Ne; Da Bohanec
Prodaja vedje kolicine istega produkta Ne; Da Bohanec
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3.4 Medsehojni odnosi

Tabela 4: Atributi povezani s kvaliteto medsehojnega odnosa med prodajal-
cem in kupcem

Opis atributa Urednosti Avtorji

Definiranost razlogov Je ni; Slaba; zbiranje Monat
informacij; Da

Kupec jasno izrazi Ne; Nekatere; Solidno; Bohanec

pri¢akovane prednosti Zelo Dobro

Kupec zagotavlja informaciie ~ Ne; Delno; V celoti Monat

Pogajanja Enostavna; Zmerna; Tezka Duran

Poznavanje ponudnika Ne; Da Monat

Interni odnos do stranke Slaba stranka; Normalno; Lee in sod.
Prvi posel; Strateska stranka

3.5 Zunanji dejavniki

Tabela 5: Atributi, ki opisujejo zunanje dejavnike

Opis atributa Urednosti Avtorji

Stabilnost trga Nizko; Srednje; Stabilno Rieg

Stabilnost zunanjih dobav Nizko; Srednje; Stabilno Bohanec

Stabilnost infrastrukturne Nizko; Srednje; Stabilno Bohanec

podpore

Razvrstitev drzave (npr. Nizko; Srednje; Visoko Bobnik—

OECD) Sikonja

Obrestne mere Nizke; Normalne; Visoke; Bobnik-
Zelo visoke Sikonja

Regijska stahilnost Nestahilno; Nekaj problemov;  Bohanec
Stabilno

Kupna mo¢ (v primerjavi s Nizja; Na povprecju; Visja Bohanec

povprecjem v EU)
Trend EUR - USD

EUR pada; Stabilno; EUR raste Bohanec

Predstavljeni nabor atributov (tabele 1 do 5)
sluzi kot izhodis¢e podjetjem, ki bi Zelela zgraditi
lastno u¢no mnozico na podlagi preteklih prodaj-
nih priloznosti in zgraditi model napovedovanja
uspesnosti zaklju¢evanja novih priloznosti. Za kon-
kretno podjetje na podlagi izbire njihovih strokovnja-
kov iz ponujenega nabora oblikujemo krajsi seznam
atributov, ki smiselno opisujejo prodajne znacilnosti
podjetja. Po izkusnjah je to dvajset do trideset atri-
butov, lahko pa tudi manj. Pricakovati je, da bodo
seznami atributov med razlicnimi podjetji dokaj
razli¢ni. Pri tem je pomembno, da ni treba iskati kon-
senza o dodani vrednosti posameznega atributa, saj
bodo vrednotenje opravile metode strojnega ucenja
na podlagi preteklih poslovnih priloznosti, opisanih
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z izbranimi atributi. Ko bo neki atribut postal napo-
vedno pomemben, bodo to metode za ocenjevanje
atributov prepoznale.

3.6 Prikaz uporabe atributov

Na preprostem primeru bomo pokazali, kako lah-
ko uporabimo zbrane atribute za gradnjo modela
medorganizacijske prodaje in za njegovo prakti¢no
ovrednotenje. Nas$ cilj je razvrscanje atributov po
pomembnosti s stalis¢a uspesnosti zakljucevanja po-
slov. V praksi se namre¢ pogosto pojavi tezava, ko
imajo posamezni prodajalci razli¢cno razumevanje,
kaj najve¢ prispeva k uspesnosti zapiranja posla. To
posledi¢no pomeni, da zaradi odsotnosti enotnega
(in nepristranskega) razumevanja prodajnega proce-
sa prodajne aktivnosti lahko potekajo na podrogjih,
ki imajo nizek vpliv na konéno uspesnost.

Najprej oblikujemo smiseln seznam atributov,
ki opisuje prodajo in prodajni proces v konkretnem
podjetju. V prvem koraku prodajalci in vodstvo pod-
jetja pregledajo nabor atributov (npr. iz tabel 1 do 5)
ter tako oblikujejo izhodis¢ni seznam atributov glede
na to, kaj podjetje prodaja in kako. V drugem koraku
poskusajo v razpravi odkriti e kaksen atribut, ki je
specificen za konkretno podjetje, ter ga dodajo na se-
znam. Prodajalci in vodstvo bodo uporabljali atribu-
te pri pomembnih odlo¢itvah, zato je pomembno, da
pomen atributov in njihove vrednosti pri vnasanju v
sistem CRM vsi razumejo enako (zmanjsanje Suma
v podatkih). Nadaljujemo z gradnjo u¢ne mnozice
na podlagi preteklih priloznosti z znanim izidom
(uspesno, neuspesno). V tabeli 6, v kateri zaradi
preglednosti predstavljamo le del uc¢ne mnozice,
je izid oznacen v stolpcu »Signed« na desni strani.
Ker Zelimo s pomocjo modela razbrati tiste atribute,
ki najbolj vplivajo na uspesen zakljucek, je treba pri
gradnji u¢ne mnozice poskrbeti, da sta oba izida do-
volj zastopana. V tej fazi gre za opisovanje prodajnih
priloznosti za nazaj, zato naj jih opisujejo prodajalci,
ki res vsebinsko dobro poznajo konkretne posle.

Praksa kaze, da modeli strojnega ucenja Ze po
nekaj desetih zbranih primerih preteklih priloznosti
pokazejo dobre napovedne rezultate, ki se s stevilom
kakovostnih u¢nih primerov $e izboljsujejo. Tako
prodajalci dokaj hitro dobijo povratno informacijo,
kar jih motivira za trud pri gradnji u¢ne mnozice.
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Tabela 6: Delni prikaz nabora atributov na primeru uéne mnoZice (v orodju Orange)

CIient_E;rowth Need_defined Competitors Prospect_authority
Fast_Growth Yes No High A
Fast_Growth Yes No High B
Fast_Growth Yes No Mid AB
Fast_Growth Yes Yes High AB
Fast_Growth Yes Neo High D
Growth Info_Gathering  No Mid
Growth No Yes High A
Growth Yes No Mid AB
Growth Yes No High A
Growth Info_Gathering  Yes High B
Growth Yes No High E
Growth Yes No High AB
Growth Info_Gathering  No Mid A
Growth Yes No High F

Na podlagi zgrajene u¢ne mnozice lahko izve-
demo ocene kakovosti posameznih atributov in jih
razvrstimo po vplivu atributov na izid. Za ta namen
smo uporabili orodje Orange (orange.biolab.si), ki
omogoca uporabo razli¢nih tehnik strojnega ucenja.
V tabeli 7 smo za ocenjevanje atributov uporabili al-
goritem ReliefF, ki lahko prepozna pogojne odvisno-
sti med atributi, je robusten glede Suma in dobro de-
luje tudi pri sorazmerno majhnem stevilu primerov.
Poleg tega imajo ocene vrednosti naravno interpreta-
cijo (Robnik-éikonja in Kononenko, 2003).

Iz tabele 7 razberemo, da vrhnjih Sest atributov
(ocena > 0.10) vsebuje vecino informacije in da so
ostali manj pomembni za razumevanje prodajnega
procesa. Manjse kon¢no stevilo atributov povecuje

Tabela 7: Razur§canje atributov po pomembnosti z algoritmom ReliefF
(v orodju Orange)

Attribute # Reﬁeﬂ:

1 Prospect_authority 2 0.622

2 Extr_stabil 3 %
3 Existing_client 2 0162
4  Cntr_type 3 0143
5 Imp_nxt_oppt 3 013
6 Need_defined 5 0130
7 Client_growth 4 0040

8 Product 8 0027

9 Sales_veloc 4 -0.036
10 Budg_allc 2 -0.050
11 Competitors 3 -0.065
12 Source 5 -0071
13 Pilot 2 -0071
14 External_svcs 2 -0.091
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Product

Pilot
No WS
No w o
No o
No o
Ne o
No L

razumljivost in izboljsuje razlago modelov naucenih
na podlagi teh podatkov. Ko imamo v uéni mnozici
vec sto primerov in se razvrstitev atributov ne spre-
minja ve¢ bistveno z dodajanjem novih u¢nih prime-
rov, lahko odstranimo manj pomembne atribute iz
u¢ne mnozice brez vpliva na uspesnost napovedova-
nja. To je pomembno spoznanje, saj Zelimo zbirati le
dejansko koristne atribute.

Zaradi sprememb dinamike na trgu se lahko po-
javi »premik koncepta« (angl. concept drift). Zato je
treba neprestano opazovati spremembe pomembno-
sti atributov in nove atribute, ki bi jih bilo smiselno
spremljati, da lahko kakovostno opisemo spremem-
be na trgu in v prodajnem procesu.

4 SKLEP

Namen prispevka je predvsem pregled dosedanjega
akademskega dela na podrocju atributov, ki opisujejo
medorganizacijsko prodajo (B2B). Vsebinsko gledano
je podrocje medorganizacijske prodaje zelo odvisno
od konkretnega prodajnega konteksta in »mehko« v
smislu sposobnosti prodajnih ekspertov, da formuli-
rajo prodajne atribute in njihove vrednosti. Ker je v
realnosti pri napovedovanju uspesnosti prodaje ve-
liko odvisno od konkretnih okolis¢in posla, morajo
biti v gradnjo seznama atributov vkljuceni prodajni
eksperti iz ciljnega podjetja. McCarthy Bryne in sod.
(2011) so pokazali, da imajo prodajalci kakovosten
vpogled v proces prodaje, kar koristi razumevanju
in napovedovanju prodajnega izida, vendar mora
poslovodstvo njihov prispevek ustrezno obravnava-
ti, nagraditi in podpirati. Da bi se izognili tezavam,
ki izhajajo iz nezaupanja, mora vodstvo oblikovati
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