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Celem niniejszego opracowania jest 
przedstawienie ewolucji systemu ana-
litycznego, który ma na celu optyma-
lizację doboru par Klient-Handlowiec 
(Smart Routing). Źle dopasowany kon-
sultant może zaprzepaścić szansę na 
kontrakt wart setki tysięcy złotych, pod-
czas gdy optymalne dopasowanie pro-
filu psychologicznego i kompetencyjne-
go znacząco zwiększa konwersję.

Faza 1: digitalizacja  
i strukturyzacja głosu

Pierwszym wyzwaniem jest prze-
kształcenie tysięcy godzin rozmów te-
lefonicznych w dane możliwe do prze-
tworzenia. Skala operacji wymaga peł-
nej automatyzacji.

1.  Transkrypcja –  wykorzystujemy 
silnik Whisper-1 do zamiany mowy na 
tekst.

2.  Identyfikacja mówców (diariza-
cja) –  jest to etap krytyczny. Ponieważ 
systemy nagrywające często dostarcza-
ją jedną ścieżkę audio, konieczne jest 
rozróżnienie, kto mówi. Wdrożono tu 
zaawansowany model wnioskujący (naj-
lepszy do tego jest obecnie  01), który 
na podstawie kontekstu, np.  używania 
pytań ofertowych vs. pytań o specyfika-
cję techniczną, precyzyjnie taguje wypo-
wiedzi jako „Klient” lub „Doradca Tech-
niczny”.

Faza 2: ekstrakcja cech 
psychometrycznych 
i behawioralnych

Zamiast polegać na intuicji, system 
dokonuje głębokiej analizy każdej inte-
rakcji budując wielowymiarowy wektor 
cech dla obu stron rozmowy.

•  Profile osobowości –  analiza ję-
zyka pod kątem modelu Wielkiej Piąt-
ki (OCEAN) oraz modelu HEXACO. Każ-
da cecha (np. ekstrawersja, sumienność, 

uczciwość) jest kwantyfikowana w  ska-
li 0-100.

•  Techniki perswazji –  algorytm 
używa 7 zasad wywierania wpływu wg 
Cialdiniego (kodowanie binarne  0/1), 
sprawdzając czy handlowiec stosuje np. 
regułę niedostępności lub autorytetu 
i jak reaguje na to klient. Sprawdza też 
czy klienci używają tych metod.

•  Heurystyki branżowe –  zmien-
ne specyficzne dla sprzedaży maszyn, 
np.: „poziom wiedzy technicznej klienta”, 
„fiksacja na cenie”, „pilność wdrożenia”, 
„skłonność do ryzyka technologicznego”.

Faza 3: ograniczenia podejścia 
archetypowego

Wstępne próby kategoryzacji opiera-
ły się na przypisywaniu rozmówców do 
czterech zdefiniowanych przez  LLM ar-
chetypów (np. „Inżynier-Formalista”, „Wi-
zjoner”, „Negocjator”). Choć model ten 
był łatwy do zrozumienia dla zarządu, 
okazał się empirycznie niestabilny. Ma-
cierze sukcesu oparte na tych etykietach 
wykazywały dużą zmienność w  czasie 
(brak powtarzalności wyników tydzień 
do tygodnia), co uniemożliwiało budowę 
wiarygodnego systemu routingu.

Faza 4: obecny standard  
– redukcja wymiaru i klasteryzacja 

(PCA + K-means)
W  odpowiedzi na niestabilność ar-

chetypów, wdrożono podejście oparte 
na twardej statystyce (Baseline). Jest to 
metoda nienadzorowana (unsupervised), 
która szuka naturalnych skupisk w  da-
nych bez wiedzy o wyniku sprzedaży.

1.  Analiza głównych składowych 
(PCA) –  ze względu na dużą liczbę 
zmiennych (ok. 50 cech psychologicz-
nych i behawioralnych) stosuje się PCA 
do kompresji danych. Pozwala to wyeli-
minować szum i skorelowane zmienne, 

redukując przestrzeń do kilku głównych 
wymiarów.

2.  Algorytm K-means – na zreduko-
wanej przestrzeni uruchamiany jest al-
gorytm k-średnich. Liczba klastrów  (k) 
jest dobierana metodą „łokcia”, co po-
zwala na matematyczne wyznaczenie 
optymalnej liczby grup klientów i  han-
dlowców.

Wady: metoda ta grupuje ludzi po-
dobnych do siebie, ale niekoniecznie 
tych, którzy generują sprzedaż. Klaster 
może być spójny psychologicznie, ale 
niejednorodny pod względem konwer-
sji, co nadal generuje pewien „szum” 
w macierzy decyzyjnej.

Faza 5: przyszłość – metody 
alternatywne (learning to match)

Aby wyeliminować wady podejścia 
nienadzorowanego i bezpośrednio po-
wiązać profilowanie z  sukcesem sprze-
dażowym (zmienna celu: 0-1), propo-
nujemy wdrożenie 5  zaawansowanych 
metod analitycznych.

Alternatywa 1: topologiczne 
mapowanie sukcesu (supervised 

UMAP + HDBSCAN)

Zamiast liniowego rzutowania da-
nych (PCA), używamy nieliniowej reduk-
cji wymiarowości UMAP w  trybie nad-
zorowanym. 

Algorytmiczna stabilizacja procesu sprzedaży: 
transformacja danych w przemyśle maszynowym
W sektorze produkcji zaawansowanych maszyn dla przemysłu spożywczego – od linii pakujących po pre-
cyzyjne systemy dozowania – proces sprzedaży rzadko jest szybki. Transakcje są na wysokie kwoty, a cykl 
decyzyjny jest złożony. W tym środowisku call center przestaje pełnić funkcję prostego biura obsługi, sta-
jąc się strategicznym hubem, w którym inżynieria spotyka się z negocjacjami.
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 Mechanizm: algorytm otrzymuje in-
formację o tym czy rozmowa zakończyła 
się sprzedażą. „Rozciąga” przestrzeń cech 
tak, aby oddzielić przypadki sukcesu od 
porażki, a dopiero potem grupuje dane.

Zaleta: klastry wynikowe są z defini-
cji silnie skorelowane ze skutecznością 
sprzedaży. Dodatkowo, użycie algoryt-
mu gęstościowego HDBSCAN pozwala 
odrzucić „szum” (nietypowe rozmowy), 
co zwiększa czystość danych co prze-
kłada się na stabilność wyników.

Alternatywa 2: embeddingi 
drzewiaste (random forest proximity)

Wykorzystanie modeli zespołowych 
(Random Forest/XGBoost) do stworze-
nia nowej metryki odległości.

Mechanizm: trenujemy model kla-
syfikacji „Sprzedaż Tak/Nie”. Nie używa-
my go jednak do prognozy, lecz do bu-
dowy macierzy podobieństwa. Dwóch 
klientów jest „bliskich”, jeśli w tysiącach 
drzew decyzyjnych trafiają do tych sa-
mych węzłów końcowych.

Zaleta: metoda ta doskonale radzi 
sobie z nieliniowymi zależnościami (np. 
„Klient techniczny kupuje tylko u Han-
dlowca-Eksperta, chyba że handlowiec 
jest bardzo pewny siebie”) i jest bardzo 
stabilna w czasie.

Alternatywa 3: syjamskie sieci 
neuronowe (deep metric learning)

Podejście oparte na uczeniu głębo-
kim (deep learning), inspirowane syste-
mami rozpoznawania twarzy.

Mechanizm: budujemy sieć neurono-
wą typu Siamese, która uczy się reprezen-
tacji wektorowej (embeddingu) handlow-
ca i klienta. Sieć jest trenowana tak, aby 
minimalizować odległość między parami, 
które zawarły transakcję i  maksymalizo-
wać dla par nieskutecznych.

Zaleta: tworzymy dedykowaną „me-
trykę dopasowania biznesowego”. Sys-
tem sam uczy się, jakie kombinacje cech 
(np. ekstrawersja handlowca + sumien-
ność klienta) prowadzą do sukcesu. 

Alternatywa 4: biclustering  
(ko-klasteryzacja widmowa) 

Odejście od niezależnego grupo-
wania klientów i  handlowców na rzecz 
jednoczesnego poszukiwania wzorców 
w macierzy.

Mechanizm: algorytm szuka „blo-
ków” w  danych –  podgrup klientów, 
które reagują pozytywnie wyłącznie na 
specyficzne podgrupy handlowców, 
a negatywnie na inne.

Zaleta: pozwala to wykryć niszo-
we zależności (lokalne korelacje), któ-
re giną w globalnym uśrednianiu meto-
dy K-means. Jest to idealne do wyłapy-
wania specyficznych segmentów rynku 
maszynowego (np. „Klienci innowato-
rzy” vs „Konserwatywne zakłady pro-
dukcyjne”). 

Alternatywa 5: probabilistyka 
ukryta (latent class analysis/GMM)

Zastosowanie modeli mieszanych 
(gaussian mixture models) zamiast twar-
dego przypisania do grup.

Mechanizm: model zakłada, że każ-
dy handlowiec i klient jest „mieszanką” 
różnych stylów z  określonym prawdo-
podobieństwem (np. 80% doradca, 20% 
sprzedawca).

Zaleta: kluczowa dla stabilizacji wyni-
ków w  czasie. Jeśli styl handlowca ewo-
luuje nieznacznie z  tygodnia na tydzień, 
model probabilistyczny koryguje to płyn-
nie. W  twardym K-means mała zmiana 
mogłaby przerzucić handlowca do innej 
grupy drastycznie zmieniając statystyki 
macierzy. GMM zapobiega takim skokom.

Podsumowanie i wnioski 
operacyjne

Przejście z etapu eksperymentalnego 
(Archetypy) do inżynieryjnego (PCA+K-
means, a docelowo metody nadzorowa-
ne) jest niezbędne, aby system wsparcia 
sprzedaży w branży maszynowej stał się 
narzędziem przewidywalnym.

Rekomenduje się rozpoczęcie testów 
A/B od metody supervised UMAP lub em-
beddingów drzewiastych, ponieważ ofe-
rują one najlepszy balans między precy-
zją dopasowania a odpornością na zmien-
ność danych w czasie. Celem nadrzędnym 
pozostaje zbudowanie stabilnej macierzy 
prawdopodobieństwa, która pozwoli na 
automatyczne kierowanie połączeń (ro-
uting) z minimalnym ryzykiem błędu.
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