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Santrauka. Potencialiy pardavimy baigties prognozavimas atliktas naudojant
klasifikacinius: logistines regresijos ir atsitiktinio misSko (angl. Random Forest) mo-
delius. Duomeny pagrindinis Saltinis - klienty ry3iy valdymo sistema , Microsoft
Dynamics 365 CRM". Papildomi Saltiniai - ,Sodros” ir ,Registry centro” vieSyjy
duomeny rinkiniai. Kryzminés validacijos metu nustatyta, kad atsitiktinio misko
modelis yra veiksmingesnis (vidutinis tikslumas 91 %), palyginti su logistinés re-
gresijos modeliu (vidutinis tikslumas 74 %). Taip pat nustatyta, kad pardavimy
baigties prognozei, remiantis Gini indeksu, statistiSkai reikSmingiausi ,Microsoft
Dynamics 365 CRM"” duomenys.

Raktiniai ZodZiai: klienty valdymo sistema (angl. Customer Relationship Mana-

gement, CRM), verslas verslui (angl. Business To Business, B2B), logistiné regresija,
atsitiktinis miskas (angl. Random Forest)

Jvadas

Tikslus pardavimy baigties prognozavimas yra svarbus verslams, nes rem-
damasi prognozés rezultatais jmoné gali planuoti produkcija, ZmogiSkuo-
sius resursus ir inventoriy [9]. DidzZiausias iSSakis jmonems - sukurti pa-
tikimg prognozés jrankj. |monés gali nesiryzti investuoti j matematiniais
skaiCiavimas gristus prognozés modelius, bet rinktis paprastesnj btdg -
pasitikéti vadybininko ekspertine nuomone. Batent ¢ia jmonés susidaria
su esmine problema - vadybininko ekspertiné nuomoné yra subjektyvi ir
vertinimai gali smarkiai skirtis nuo galutiniy pardavimy rezultaty. Net gar-
siausiy pasaulio jmoniy vadovai ir atstovai yra apsirike teikdami prognozes.
PavyzdZiui, buves ,Microsoft” gerneralinis direktorius S. Balmeris 2007 me-
tais teige, kad ,iPhone” niekada nejgis reikSmingos rinkos dalies. Be to, kitos
pasaulio milzinés ,IBM" atstovai 1959 metais jmonei ,Xerox”, uzsiimanciai
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spausdintuvy prekyba, prognozavo, kad pasaulio rinkoje bus jmmanoma par-
duoti daugiausiai vos penkis tOkstancius spausdintuvy [10]. Akivaizdu, jog
prognozeés nepasitvirtino: ,Apple” uzima 27.78 % viso pasaulio rinkos [6],
0 ,Xerox" 2024 m. sugeneravo virS 6 mird. JAV doleriy pajamy [7]. Dél Sios
priezasties svarbu sukurti pardavimy modelj, grista ne vadybininko intuicija,
taciau objektyviais duomenimis.

Klienty rySiy valdymo sistemos (angl. Customer Relationship Manage-
ment, CRM) tapo nepakeiCiamu jrankiu Siuolaikiniy versly pardavimy srityje.
Jy duomenys yra vieni i$ svarbiausiy visy jmoneés valdomy duomeny [3].
Sistemoje galima rasti komunikacijos su potencialiais klientais istorija, pa-
sitlymy detales ir kitas metrikas, leidziancias jmonems analizuoti klienty
eglesj ir optimizuoti pardavimy strategijas. Klienty rysiy valdymo sistemoje
»Microsoft Dynamics 365 CRM" pardavimai yra iSskaidyti j penkis pardavimo
etapus [4]:

1. Potencialiy klienty (angl. leads) pritraukimas. Identifikuojami ir pri-
traukiami galimi pirkéjai. Sio etapo metu vyksta pirmieji skambuciai
(kitaip vadinami Saltaisiais skambuciais) ir nustatomi kliento patiriami
issakiai.

2. Jeigu jmanoma pasidlyti tinkamg produkta ar paslaugg kliento sun-
kumams iSspresti, Sie sprendimai sistemoje suformuojami kaip ,ga-
limybés” (angl. opportunities) - potencialGs paslaugos pardavimai,
atitinkantys kliento poreikius. Sio etapo metu vyksta papildomi po-
kalbiai siekiant suderinti tinkamiausig, personalizuotg sprendimg ir
optimalia kaina.

3. Suderinus abiems pusems tinkamas salygas, klientui pateikiamas
komercinis pasidlymas.

4. Patvirtinamas uzsakymas ir sudaroma sutartis. Jei sutartis pasiraso-
ma, galimybei (potencialus pardavimas) suteikiamas statusas ,lai-
meta“, nes pardavimas jvyko.

5. Suteikus paslauga/produkta, parengiama ir iSraSoma saskaita uz at-
liktas paslaugas.

Sio tyrimo tikslas yra sukurti kuo tikslesnj masininio mokymosi mode-
lj, skirtg prognozuoti, ar konkretus potencialus pardavimas virs uzsakymu,
eliminuojant vadybininko ekspertinés nuomones tiesioginés jtakos progno-
zavimo rezultatams veiksnj. Pasirinkta prognozuoti potencialiy pardavimy
baigtj, nes agreguoti prognoziy rezultatai leidZia jsivertinti potencialias par-
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davimy pajamas. Pavyzdziui, nustacius, kad prognozés neatitinka lakesciy,
galima didinti pajégas pritraukiant potencialius klientus, kad atsirasty dau-
giau potencialiy pardavimy ir baty didesne tikimybe pasiekti jmones finan-
sinius tikslus. Be to, atsiZvelgiant j prognozes rezultatus galima racionaliai
planuoti Zmogiskuosius iSteklius ir finansus [2].
ISsikelti darbo uzdaviniai:
1. Paruosti realius IT sektoriaus jmonés duomenis iS ,,Microsoft Dyna-
mics 365 CRM" platformos.
2. Surasti ir papildyti duomeny rinkinj vieSai prieinamais duomenimis
apie kiekvieng potencialy klientg (jmone).
3. Nustatyti, kurie rodikliai yra reikSmingiausi prognozuojant pardavimus.
4. Sukurtiir palygintilogistines regresijos ir atsitiktinio misko (angl. Ran-
dom forest) modelius, skirtus potencialiy pardavimy sekmes progno-
zéms gauti.

1 Duomenys ir metodai

Sio empirinio tyrimo metu yra naudojami tikri informaciniy technologi-
ju sektoriaus jmoneés duomenys, gauti is klienty rySiy valdymo sistemos
~Microsoft Dynamics 365 CRM". Be to, Sio tyrimo metu naudojami ir vie3ai
prieinami valstybiniai duomenys: ,Sodros ir ,Registry centro” -atviry, t.y.
vieSyjy duomenuy, rinkiniai.

Galutinj duomeny masyva sudaro Sie elementai:

+ Klienty potencialiy pardavimy istorija:
o ankstesniy sékmingy ir nesekmingy pardavimy baigtis;
o jgyvendinty projekty punktualumas (paveluotai jgyvendinty projek-
ty dalis);
o atsakingo pardavimy vadybininko darbo patirtis (sekmingy pardavi-
my dalis ir darbo stazas jmonéje);
o kliento (jmonés) identifikavimo informacija (juridinio asmens, PVM
moketojy kodai).
+ VieSai prieinami valstybiniai duomenys (prijungiami prie klienty nau-
dojant juridinio asmens, PYM moketojy kodus):
o ,Sodros” duomenys: informacija apie apdraustyjy skaiciy ir vidutinj
darbo uZmokestj kiekvienam klientui;
o ,Registry centro” duomenys: juridiniy asmeny finansineés atskaito-
mybés dokumentai, jskaitant ekonominés veiklos rasj, pelno (nuos-
tolio) ataskaitas ir balansus.
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Galutineé imtis - 2187 potencialiy pardavimy (galimybiy) duomenys, ku-
riy baigtis gali bati sekminga arba nesekminga(pardavimas nejvyko). Ben-
dras duomeny rinkinio dydis - 455 jmoneés, i$ kuriy 141 jmoné turéjo tik
vieng pardavimo galimybe (t. y., Sie klientai pirma karta kreipési j jmoneg jau
su konkreciu poreikiu dél specifinio sprendimo - paslaugos ar produkto). IS
viso buvo nagrinéjama 20 pozymiy (angl. features).

Atsizvelgiant | tai, kad jmoniy finansiniy ataskaity informacijos detalu-
mas priklauso nuo jmonés specifikos (pvz., jmones dydzio) [1], papildomai
apskaiciuoti keli pagrindiniai finansiniai rodikliai [6]:

* Nuosavo kapitalo pelningumas (graza) (angl. trumpinys ROE):

grynasis pelnas
nuosavas kapitalas

ROE =

Sis rodiklis suteikia informacija apie jmonés praéjusio laikotarpio inves-
ticijy j imone graza;
*+ Turto pelningumas (graza) prieS mokescius (angl. trumpinys ROA):
ROA = gfync%si.s pelnas
vidutinis turtas
Sis rodiklis padeda jvertinti, kaip efektyviai jmoné panaudoja turta;

+ Veiklos pelningumas prie$ paldkanas ir mokescius (angl. trumpinys
EBIT):

elnas (pries apmokestinim
eRiT = P (pries ap 3)

pajamos
Sis rodiklis padeda prognozuoti, kokj pelng uZdirbty jmoné, nejgydama
finansiniy skoly;

+ Skolos ir nuosavo kapitalo santykis (angl. trumpinys D/E):
mokétinos sumos ir jsipareigojimai

D/E =
/ nuosavas kapitalas

Vienas is pagrindiniy rodikliy, indikuojanciy finansine rizika.

Taigi visi Sie pagrindiniai rodikliai suteikia galimybe apzvelgti bendrg po-
tencialiy klienty finansine situacija: ar klientas mokus, ar turi reinvestavimo
potencialo.

Galimybéems konversijos j uzsakyma prognozuoti naudojami du klasifika-
ciniai modeliai: logistiné regresija ir atsitiktinis miskas (angl. Random forest).
Siy modeliy pasirinkimas suteikia galimybe efektyviai jvertinti potencialaus
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pardavimo baigtj, nes jy rezultatas pateikia binarinj atsakymga - sékme arba
nesékme. Logistinés regresijos modelis vertina rysj tarp nepriklausomy kin-
tamujy ir kategorinio priklausomo kintamojo ir prognozuoja tikimybe, ar
potencialus pardavimas priklauso ,laiméty pardavimy kategorijai. Sis mo-
delis pasirinktas dél palyginti nesudétingo jgyvendinimo ir aiSkiai interpre-
tuojamy koeficienty, suteikianciy galimybe identifikuoti reikSmingiausius
poZymius, darancius jtakg prognozés rezultatui. Visgi minétinas ir tam ti-
kras Sio modelio trokumas: kadangi logistine regresija yra jautri multikoline-
arumui, tai gali sukelti nestabilius koeficienty jvercius ir sumazinti modelio
patikimuma. Dél Sios prieZasties lyginamosios analizes tikslu taip pat pasi-
rinktas atsitiktinio misko metodas, kuris yra atsparesnis multikolinearumui,
nes vietoj linijiniy kombinacijy naudojami sprendimy medziai - skaidomi
pavieniai kintamieji kiekviename mazge, taip sumazinant kintamujy tarpu-
savio priklausomybes jtaka modeliui [11].

Abiems modeliams atliekama kryZminé validacija (10 grupiy) ir pa-
gal gautas testinés paklaidos reikSmes (angl. test error values) iSrenkamas
efektyvesnis modelis. Taikant logistinés regresijos modelj, uztikrinama, jog
kintamieji yra statistiskai reikSmingi (reikSmingumo lygmuo p<0,05) ir néera
multikolinearumo tarp kintamujy (VIF<4). Atsitiktinio misko modelio hiper-
parametrai parinkti naudojant 50 iteracijy atsitiktinés paieSkos kryZzmine
validacija (angl. Randomized Search CV) su kryZzmine validacija (10 karty). Ga-
lutinis modelis parinktas pagal geriausig ROC AUC rezultatg ir OOB jvertj
(angl. out-of-bag score).

Galutiniame atsitiktinio miSko modelyje naudoti hiperparametrai:

« medZiy skaicius (n_estimators) = 500;

+ maksimalus medziy gylis (max_depth) = 30;

« maksimalus iSsiSakojanciy mazgy (angl. child nodes) skaicius (max_fea-
tures) = kvadratineé Saknis (sqrt);

« minimali imtis, reikalinga vidinio mazgo (angl. internal node) padaliji-
mui (min_samples_split) = 2;

+ klasiy svoris (class_weight) = balansuotas.

2 Rezultatai

Atsitiktinio misko (angl. Random forest) modelis veiksmingesnis uz logistinés
regresijos modelj. Pagal ROC kreives (zr. 1 pav. ir 2 pav.), vaizduojancias
jautrumo ir specifiSkumo sarysj, matoma, kad plotas po ROC kreive (AUC)
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yra didesnis atsitiktinio misko modeliui (Cia vidutinis AUC logistinei regresi-
jai - 0,78; atsitiktiniam miskui - 0,97). Atsitiktinis miskas itin optimaliai klasi-
fikuoja galimybiy baigtj;

KryZmineés validacijos metu gautas vidutinis tikslumas:

+ logistinés regresijos - 74 % (0,740 (+0,032))

« atsitiktinio misko - 91 % (0,913 (+0,020))

Logistinés regresijos modelio kryzminio validavimo ROC kreivés (10 grupiy)
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Atsitiktinio misko (Random Forest) kryZminio validavimo ROC kreivés (10 grupiy)
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Kadangi atsitiktinio miSko modelis gautas tikslesnis, jame nustatomas
kintamujy reikSmingumas naudojant Gini indeksgq [5]:

Atsitiktinio misko rodikliy reikSmingumas (pagal Gini indeksa)
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Pozymiai

3 pav. Atsitiktinio misSko modelio rodikliy reikSmingumas pagal Gini indeksa

ReikSmingiausi atsitiktinio misko rodikliai (Zr. 3 pav. ): derybose pasidlyta
preliminari suma, pardavéjo stazas (dienomis), vidutinis potencialaus klien-
to (jmones) darbo uzmokestis, kliento ankstesniy uzsakymy kiekis. Maziau-
siai reikSmingi (Gini indeksas < 0,01): jmonés sektorius - vieSasis/privatus,
kliento anksciau jvykdyty, bet vélavusiy uzsakymuy kiekis, ekonominés vei-
klos rasis (EVRK). ReikSmingiausi finansiniai rodikliai: skolos ir nuosavo kapi-
talo santykis (D/E), veiklos pelningumas prie$ paldkanas ir mokesc¢ius(EBIT).

IS gauty duomeny analizés rezultaty matoma, kad be agreguoty istori-
niy galimybiy duomeny, statistiskai reikSmingi yra ir atviry duomeny 3alti-
niai. Pastebéta, kad projekty vélavimai, ekonominés veiklos rasis bei juridi-
nio asmens sektoriaus tipas daro nedidele jtakg prognozei. Verta pamineti,
kad dauguma jmonés klienty priklauso privaciam sektoriui ir jy ekonomineé
veikla sutampa. ISskirtos vos dvi skirtingos ekonomines veiklos rasies kate-
gorijos. Taigi visi maziausiai reikSmingi kintamieji (kuriy Gini indeksas < 0,01)
pasizymi maza grupiy jvairove (vos 2 unikalios reikSmés imtyje).
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ISvados

Empirinio tyrimo metu jvertinus ir palyginus potencialiy pardavimy baigties
prognozavimo tikslu naudojamus klasifikacinius logistinés regresijos ir at-
sitiktinio misko (angl. Random Forest) modelius nustatyta, kad atsitiktinio
misko modelis yra veiksmingesnis, palyginti su logistinés regresijos mode-
liu, nes jis 17 % tiksliau prognozuoja, kiek jmonés turimy galimybiy (angl.
opportunities) virs uzsakymais.

Pagal Gini indeksq nustatyta, kad didZiausig jtakg modeliui daro ,Micro-
soft Dynamics 365 CRM" platformoje vedami duomenys. Itin svarby vaidme-
nj atlieka ir nemokamai, vieSai prieinami ,Sodros” duomenys ir ,Registry
centro” prieinamos finansinés ataskaitos (i$ jy iSvesti finansiniai rodikliai).

PabréZtina, jog iS finansiniy rodikliy aktualiausi yra skolos ir nuosavo
kapitalo santykis (D/E) ir EBIT. Tad apibendrinus empirinio tyrimo rezultatus
galima daryti prielaidg, jog pardavimy prognozei aktualiausia su skolomis ir
potencialiu reinvestavimu susijusi informacija.
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