A Link Prediction-Based Method Towards Lead Management
G. P. Brugalli!, A. L. Goncalves', A. S. Bordin!, L. S. Artese!

! Universidade Federal de Santa Catarina, Brazil
giuliobrugalli@gmail.com, a.l.goncalvesQufsc.br, andrea.bordin@ufsc.br,
artese.leticia@gmail.com

Abstract. Lead management is an essential part of the customer acquisition and retention stages. However, as the
number of leads increases, data-driven management automation is critical in this process. In this context, the present
work proposes a method that supports lead management to identify and recommend to the sales team, future interests
of leads that already exist in an organization’s database in order to acquire or retain customers. To fulfill this objective,
the network representation learning and link prediction models are explored. A case study is presented to demonstrate
the effectiveness of the proposed method. All generated models reached a value between 0.873 and 0.998 of ROC-AUC.
However, the prediction models showed low accuracies, far from 1, the ideal value. Nevertheless, the method shows
promise to be investigated in practice. For future work, a deep understanding of technical capabilities of network
learning is suggested to obtain better results from link prediction models.

CCS Concepts: ® Computing methodologies — Machine learning algorithms.
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1. INTRODUCAO

A analise de dados tem se tornado crucial para estratégias de aquisi¢do e retencdo de clientes. O
acompanhamento e gestao dos leads é uma parte essencial para tais estratégias e, neste sentido, existe
um investimento substancial na geragao de leads. Todavia, estatisticas mostram que a maioria dos
leads sao ignorados e nunca contatados [Ohiomah et al. 2016].

O conceito de leads se define como um registro de interesse, de alguma pessoa, por algum produto
ou servigo de uma organizacao. Esse registro normalmente possui informagoes bésicas para que o
potencial cliente (lead) seja submetido a estratégias de vendas [Ohiomah et al. 2016]. Uma pessoa
pode ser um cliente e um lead ao mesmo tempo, pois além de ji ter consumido algum produto ou
servigo, ainda pode registrar interesse em continuar consumindo.

Entretanto, & medida que o numero de leads aumenta, o processo de aquisigdo/retencao de clientes
se torna mais complexo e pouco eficiente [Yu and Cai 2007; D’Haen et al. 2013]. Em um cenario com
muitos leads, para que a selegao dos melhores seja pautada de forma inteligente e racional, otimizando
a aquisigao e retencao de clientes, D’'Haen et al. [2016] afirmam que um sistema automatizado de gestao
de leads & imprescindivel. Segundo Gebert et al. [2002], a gestdo de leads representa a consolidagao,
qualificacao e priorizagao de contatos em potenciais clientes, provendo & equipe de vendas uma lista
de leads qualificada e priorizada.

Sendo assim, este trabalho tem sua relevincia ao apontar um possivel método de gestao de leads a
partir do conceito de predigdo de links. Visa ainda contribuir na identificacdo e recomendacao, para
o time de vendas, de futuros interesses de leads ja existentes na base de dados de uma organizagao.
Ademais, espera-se que os resultados obtidos possam ajudar na promogao de novas pesquisas em temas
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correlatos.

2. FUNDAMENTAQ;\O TEORICA
2.1 Gestao de leads

A Gestao de Leads é responsavel por consolidar, qualificar e priorizar os leads para identificar poten-
ciais clientes, assim como apoiar equipes de vendas, principalmente quando o volume de leads cresce
e a qualificagdo se torna complexa [Ohiomah et al. 2016].

Nao existe de fato uma definicao universal aceita sobre como qualificar um lead, pois as carac-
teristicas levadas em consideragido dependem da necessidade e do modelo de negocio [Monat 2011;
Giacosa et al. 2022]. Estudos mostram que em empresas baseadas no modelo de business-to-business,
representantes de vendas ndo entram em contato com cerca de 70% dos leads gerados pelo marketing
[Michiels 2009]. Esse problema é conhecido como “buraco negro de leads de vendas”, representando a
enorme quantidade de leads que ficam no limbo, sem serem contatados [Sabnis et al. 2013].

Como solugao, a literatura mostra que o uso de tecnologia na area de marketing e vendas pode
aumentar significativamente a eficiéncia da gestdo de leads [Jarvinen and Taiminen 2016]. Os re-
sultados sugerem que isto tende a ocorrer quando um sistema de gestao de leads é adequadamente
implementado por uma infraestrutura de Tecnologia da Informagdo e Comunicagdo (TIC) robusta e
confiavel [Giacosa et al. 2022].

2.2 Predigao de links

Sistemas complexos tém atraido grande interesse de pesquisa nas ultimas duas décadas. Assim, no
século XXI nasce um novo campo de estudo: a Ciéncia das Redes, que modela esses sistemas como
redes complexas [Barabasi and Posfai 2016; Molontay and Nagy 2019].

O formalismo matemaético da Ciéncia das Redes é baseado na teoria de grafo, um subcampo da
matematica que surgiu no século XVIII [Barabasi and Posfai 2016]. Segundo Vespignani and Caldarelli
[2007], um grafo é um modo de codificar uma relagio entre elementos de um sistema tracando vértices
(elementos de um sistema) como pontos e as arestas (relagdes entre os elementos) como linhas entre
estes.

A partir de grafos diversas tarefas podem ser executadas. Entre elas, encontra-se a Predicao de
Links, entendida como uma tarefa aplicada no contexto de redes complexas. Em uma definicao formal,
Martinez et al. [2016], explicam que dado um instante ¢ no tempo, de uma rede ndo direcionada (em
que as arestas nao possuem dire¢do), o problema de predi¢do de links deduz um subconjunto de
conexoes ausentes no instante atual e que possivelmente serdao formadas no tempo ¢t + A, sendo A
(delta) uma variagdo da unidade de tempo.

Existem diversos algoritmos que se propoem a auxiliar na execugao da tarefa de predigao de links.
Nos altimos anos, algoritmos baseados em aprendizado de incorporagao (do inglés, learning embeddings
- LE) tém ganhado destaque pela sua eficiéncia. Nestes algoritmos, o objetivo é mapear cada vértice
para um vetor de baixa dimensao, de modo que esses vetores representem um resumo da estrutura da
rede [Malek et al. 2021].

2.3 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (do inglés Artificial Neural Network - ANN) é um sistema computacional
nao linear inspirado na estrutura, comportamento e habilidades de aprendizado de um cérebro bi-
ologico humano, buscando simular seu processamento de informagoes [Dharwal and Kaur 2016; Wu
and Feng 2018].
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No contexto da predigao de links, redes neurais podem ser utilizadas para modelar possiveis solugoes
de aprendizado. Para tal, os algoritmos Node2Vec e Metapath2Vec sao utilizados neste trabalho. De
maneira geral, estes algoritmos se utilizam de ANNs para transformar as informagcdes extraidas de um
grafo em vetores que alimentam modelos de aprendizado para predigao de links.

2.3.1 Node2Vec. O algoritmo Node2Vec aprende as caracteristicas topoldgicas de cada vértice a
partir de um processo conhecido como node embedding (NE), que mapeia cada vértice do grafo para um
espaco vetorial, distribuido e continuo, de baixa dimensionalidade. Cada vértice é transformado em
um vetor representativo, ou seja, um vetor que contém as caracteristicas daquele vértice. As relagoes
geométricas no espago vetorial refletem as propriedades e estrutura do grafo original. Os vetores sao
entao usados como entrada para algoritmos de aprendizado de maquina (do inglés Machine Learning
- ML) para extrair informagdes titeis para a construcao de classificadores ou preditores. E importante
destacar que o Node2Vec nao distingue grafos homogéneos e heterogéneos [Peng et al. 2020; Amara
et al. 2021].

Para realizar a tarefa de predicao de links é preciso gerar vetores que correspondam as conexoes, ou
seja, vetores das arestas. Neste sentido, utiliza-se um operador binario entre vetores de dois vértices,
resultando no vetor da aresta correspondente. Grover and Leskovec [2016] consideram quatro possiveis
escolhas de operadores binarios. Neste trabalho foi escolhido o operador Weighted-L1 definido como
|u — v|, sendo u e v representagoes vetoriais de vértices pertencentes ao grafo. O resultado é um vetor
representativo da aresta entre u e v.

2.3.2 Metapath2Vec. O algoritmo Metapath2Vec, similar ao Node2Vec, também realiza o processo
de NE utilizando o modelo de ANN Skip-gram para mapear um vetor representativo para cada vértice
de um grafo em um espago vetorial. Além de preservar a estrutura topoldgica, sua principal distingao
esta na semantica de um grafo com mais de um tipo de vértice, ou seja, um grafo heterogéneo [Dong
et al. 2017].

No Metapath2Vec é possivel utilizar os mesmos operadores binarios do Node2Vec entre vetores dos
vértices para gerar os vetores das arestas, produzindo assim, um modelo de aprendizado para realizar
a tarefa de predicao de links.

3. METODO PROPOSTO

Este trabalho apresenta um método de analise de gestao de leads voltado a previsao de interesse de
leads existentes por novas edigoes de produtos de uma determinada organizagao. O intuito é apoiar
a otimizagao de ativagao de leads pela equipe de vendas. Para alcangar este objetivo, utilizam-se
técnicas de aprendizado de representagao de espagcos vetoriais de redes e predi¢ao de links no contexto
da gestao de leads. A Figura 1 fornece uma visdo geral do método e de suas 5 etapas. A seguir, cada
etapa é descrita em mais detalhes.

3.1 Etapa 1: Pesquisa e coleta de dados

Nesta primeira etapa é realizada uma pesquisa em todas as bases de dados de uma determinada
organizacao sobre o historico referente aos leads (como o e-mail, valor gasto com a organizacao e
edigao de produtos com registro de interesse) e informagoes dos produtos (como categoria do produto,
prego, namero de edigdes e ano de cada edigdo). Sendo assim, os dados disponiveis na organizagao a
partir de multiplas fontes sdo coletados e armazenados.

Para demonstrar a viabilidade do método proposto, um cenario de estudo foi elaborado. O conjunto
de dados foi provido pela Base Colaborativa®, uma organizagao sem fins lucrativos que arrecada
recursos vendendo determinados produtos, entre eles, cursos e viagens de desenvolvimento pessoal. O
conjunto de dados conta com 5.046 leads e 3 cursos que, juntos somam 50 edigoes realizadas entre
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Fig. 1. Visao geral das etapas do método proposto

2016 e 2021. O conjunto de dados inicial foi elaborado a partir de buscas em duas fontes de dados
que a organizacio utiliza: Google Drive® e RD Station Marketing®.

3.2 Etapa 2: Pré-processamento de dados

Nesta segunda etapa, todos os dados coletados sao analisados e pré-processados para que apenas as
informacoes tteis a formacao de topologias sejam mantidas. Os dados encontravam-se sem uma forma
padronizada de estrutura e armazenamento. Ao analisi-los, caso tivessem relagdo com as edi¢des dos
cursos desejados para o estudo, os dados eram inicialmente armazenados em um banco de dados.
Apos a analise, filtragem e organizagao, produziu-se uma estrutura composta por diferentes campos,
entre eles: e-mail do lead, edigdo de interesse do lead, ano da edi¢do e curso da edi¢do. Ao todo,
foram obtidas 6731 instancias, onde cada instancia representa o registro do interesse de algum lead
por alguma edigao de algum curso.

3.3 Etapa 3: Formacao de topologias

Nesta etapa, diversas formagoes de relagoes entre os dados pré-processados sao elaboradas, resultando
em véarias possiveis estruturas topologicas. Cada estrutura topologica gera uma rede distinta sobre os
mesmos dados. Para a elaboracao das topologias nao foi utilizado nenhum método especifico, mas um
processo de abstracao e entendimento dos dados coletados e como eles poderiam se relacionar.

Para exemplificar, a Figura 2 ilustra duas topologias diferentes. A Figura 2a relaciona produto
com edicao do produto e interesse do lead com alguma edicao. Por outro lado, a topologia da Figura
2b estabelece relagoes entre as proprias edigoes de um produto e o interesse de um lead com alguma
edigao. De modo geral, a caracterizacao de cada vértice depende do estudo que seré realizado no
contexto da gestao de leads.

Depois dos dados coletados e pré-processados, foram criadas 5 topologias diferentes variando as
relagOes estabelecidas entre as categorias dos dados. Para cada topologia foram elaboradas 3 rep-
resentacoes vetoriais, duas utilizando o algoritmo Node2Vec e uma utilizando o Metapath2Vec. Na
sequéncia, foram gerados 2 modelos de predicao de links para cada representagao vetorial utilizando
os algoritmos de ML Random Forest e Logistic Regression, por meio da biblioteca Scikit-learn®. No
total, 30 modelos de predi¢do de links foram construidos para serem analisados.

3.4 Etapa 4: Construgao dos modelos de predicao

Na sequéncia, esta quarta etapa prepara uma rede para cada estrutura topologica utilizando-se da bib-
lioteca NetworkX®, desenvolvida na linguagem de programacao Python®. Isto ocorre selecionando
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(a) (b)
Fig. 2. Tlustragao de diferentes topologias

a edig¢ao mais recente entre todos os produtos presentes em cada rede e removendo todas as conexoes
com qualquer lead. Os leads que foram desvinculados da edi¢do mais recente e que permanecem na
rede devido & conexdo com alguma outra edicdo sao identificados para serem utilizados na etapa de
verificagao.

Para realizar o aprendizado de NE, ou seja, as representagoes vetoriais dos vértices da rede de cada
topologia, foram aplicados os algoritmos Node2Vec e Metapath2Vec com a finalidade de comparagao
entre os mesmos. Para o Node2Vec foi utilizada a biblioteca de mesmo nome do algoritmo, enquanto
que para o Metapath2Vec foi utilizado a biblioteca StellarGraph®. Através do operador binério
Weighted-L1, foram geradas as representagoes vetoriais das arestas.

Os modelos de predicao de links sao gerados com algoritmos de ML suportados por vetores de
representacao das conexoes (arestas). Para cada rede, formou-se um conjunto de amostras positivas
e negativas. Todas as conexoes presentes na rede foram utilizadas no conjunto de amostras positivas.
Por outro lado, para o conjunto de amostras negativas, de maneira aleatoéria, foram selecionadas
conexoes nao existentes na rede. Para nao enviesar os modelos, nenhuma amostra negativa continha
conexoes com a edi¢gdo mais recente. Com as amostras, os modelos de ML foram treinados para serem
utilizados na etapa de verificagao.

3.5 Etapa 5: Verificagao e apresentagao dos resultados

Por fim, nesta ultima etapa, os vetores que representam conexoes entre cada lead e a edigdo mais
recente selecionada na Etapa 4 sao passados para os modelos de ML treinados, com o intuito de
promover um entendimento dessas conexoes. Como resultado, obtém-se as probabilidades das conexoes
entre cada lead e a edicdo selecionada. A partir disso, sdo verificadas as conexdes entre a edicao e seus
verdadeiros leads identificados na Etapa 4 para a obtencao da acuracia de cada modelo de predigao.

4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Através do cenario de estudo, esta segao discute o desempenho dos modelos de predicao e a viabilidade
de aplicagao do método proposto.

A meétrica empregada para a avaliacio geral do modelo de predicdo foi a Area Sob a Curva de Carac-
terfstica de Operagao do Receptor (do inglés Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve
- ROC-AUC). Esta métrica é amplamente utilizada como indicador de desempenho para problemas de
predicao de links e classificagdo binaria [Lee et al. 2021]. Analisando os valores da ROC-AUC obtido
para todos os modelos de predigao treinados, percebe-se que estes se comportam de maneira desejada,
considerando que o menor valor de ROC-AUC obtido foi de 0,873 e o maior foi de 0,998.
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Apos a avaliagao inicial dos modelos de predigao, realizou-se a avaliacao do método proposto a
partir do cenario de estudo, com o objetivo de determinar seu desempenho real. Analisando os
30 modelos construidos percebe-se que a topologia, a representacao vetorial e o algoritmo de ML
influenciam significativamente nos resultados dos modelos de predi¢cao. Para evidenciar a influéncia
destes componentes, a Tabela 1 apresenta os resultados da representacao vetorial 2 para as 5 topologias,
uma vez que os resultados obtidos nesta representagdo estao as maiores acuracias. As tultimas 4 colunas
das tabelas sao explicadas a seguir:

—Predigbes corretas: considera os 21 leads identificados na Etapa 4, como sendo as predicoes de
conexoes esperadas para a edigao mais recente;

J— icoeg . 100 Q edigoes ¢ S.
Tx. de predicoes corretas: porcentagem de predices corretas referente aos 21 leads, £redisoes corretas 0";1“’”““ :

—Todas as predigoes: apresenta o nimero total de predigdes entre todos os leads (5018 leads) e a
edigao mais recente;

| o Tt aar s Todas as predigoes
Tx. de todas as predigoes: porcentagem de todas as predigoes referente aos 5018 leads, ;15—

Analisando a Tabela 1 nota-se que as topologias 1 e 5 apresentaram uma baixa acuracia. Na
topologia 2 houve uma variacao significativa na taxa de predi¢es corretas entre os algoritmos de ML,
enquanto que, nas topologias 3 e 4, as taxas de predigoes corretas ficaram proximas de 100%.

Representagao Topologia Algoritmo Predigoes  Tx. de predigoes Todas as  Tx. de todas as
vetorial polog de ML corretas corretas predigoes predigoes

Topologia. 1 Random Forest 1 4.76% 16 0.32%

polog Logistic Regression 2 9.52% 266 5.30%

Topologia. 2 Random Forest 1 4.76% 489 9.74%

- POOE Logistic Regression 18 85.71% 3998 79.67%

Representagao

vetorial 2 Topologia 3 Random Forest 21 100.00% 4878 97.21%

polog Logistic Regression 20 95.24% 4846 96.57%

Tonologia 4 Random Forest 18 85.71% 4360 86.89%

polog Logistic Regression 21 100.00% 4920 98.05%

Topologia 5 Random Forest 1 4.76% 122 2.43%

polog Logistic Regression 2 9.52% 1495 29.79%

Table I. Todos os modelos gerados com a representagao vetorial 2

Na Tabela 2, que isola os resultados da topologia 5, fica evidente como a taxa de predigoes corretas
varia de acordo com a representagao vetorial e o algoritmo de ML. Porém, a taxa de todas as predigdes
deve também ser considerada para qualificar os modelos. Numa anélise ampla, percebe-se que, quanto
maior a taxa de predi¢oes corretas, maior a taxa de todas as predigoes, sinalizando um comportamento
generalista do modelo. Sendo assim, para qualificar os modelos, utilizou-se a acuracia geral definida
na Equagao 1, sendo que, quanto mais proximo de 1 for o valor, menos generalista e mais qualificado
é o modelo.

Predicoes corretas

(1)

Acuracia geral =
9 Todas as predigoes

Desta forma, os 3 melhores resultados considerando a acuracia geral constam na Tabela 3 em ordem
decrescente. Nota-se que mesmo os melhores modelos contém valores muito abaixo de 1, considerado
o valor ideal. Assim, levando-se em conta a aplicagdo do método com os dados disponibilizados no
cenério de estudo, entende-se que os modelos gerados tiveram um comportamento muito generalista,
com uma elevada taxa de erro nas prediges de links. Apesar do conjunto de fatores (qualidade dos

Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning, KDMILE 2022.



KDMilLe - Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning . 7

Topologi Representagao Algoritmo Predigoes  Tx. de predigbes  Todas as  Tx. de todas as
opologia vetorial de ML corretas corretas predigoes predigoes

Representagao Random Forest 0 0.00% 144 2.87%

vetorial 1 Logistic Regression 11 52.38% 2903 57.85%

Topologia 5  Representagao Random Forest 1 4.76% 122 2.43%
vetorial 2 Logistic Regression 2 9.52% 1495 29.79%

Representagao Random Forest 6 28.57% 526 10.48%

vetorial 3 Logistic Regression 7 33.33% 383 7.63%

Table II. Todos os modelos gerados com a topologia 5

dados, topologias empregadas e algoritmos de ML utilizados) terem influenciado na acuracia, um
fator que se destaca na discussao é a complexidade do aprendizado das representagoes vetoriais das
redes. Quando as redes possuem estruturas heterogéneas e comportamento dinamico (se modificam
com o tempo), existe uma dificuldade maior para aprender representagoes vetoriais que considerem
as informacoes topologicas e de seméantica de forma adequada.

Tx. de Tx. de

. Representagao Algoritmo Predigoes .~ Todas as Acuréacia
Topologia . predigoes L todas as
vetorial de ML corretas predicoes - geral
corretas predicoes
Topologia 1 1vePresentacao Random Forest 1 4.76% 16 0.32% 0.062
vetorial 2
Topologia 5  [CPFesentacao o iiic Regression 7 33.33% 383 7.63% 0.018
vetorial 3
Topologia 5 1epresentacao Random Forest 6  28.57% 526 10.48% 0.011
vetorial 3

Table ITI. Melhores modelos de predigao

5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Através de varias formagoes topologicas, este trabalho empregou aprendizado de representagao de rede,
baseado em RNNs e predicoes de links, para promover suporte & gestao de leads. Para tal, efetuou-se
uma analise a partir de diversos modelos gerados com diferentes configuragoes e algoritmos.

Os resultados demonstraram que, tanto a estrutura topologica quanto a representagdo vetorial e
os algoritmos de ML utilizados em cada modelo, influenciam na qualidade dos mesmos. Apesar
dos resultados expressivos de ROC-AUC obtidos, grande parte dos modelos se mostraram muito
generalistas. Desta forma, utilizou-se a métrica de acuréicia geral para auxiliar na qualificagao dos
modelos, e os trés melhores foram discutidos com valores de 0,062, 0,018 e 0,011.

Apesar das contribui¢ées do método proposto, este estudo esta sujeito a limitagées que requerem
trabalhos futuros. Primeiro, com o intuito de lidar com a complexidade de redes heterogéneas e
dinamicas, é imprescindivel aprofundar a capacidade do aprendizado de representacéo vetorial de rede,
visando minimizar a perda de informagoes topologicas e seméanticas. Segundo, a falta de padronizagao
e organizagao das bases de dados do cenario de estudo interferiu diretamente nos resultados do cenario
de estudo, limitando a exploragao de estruturas topolégicas.

Ademais, pesquisas futuras podem explorar outros métodos de representagao vetorial com carac-
teristicas heterogéneas e dindmicas das redes. Caberia ainda, investigar o método na pratica, ou seja,
efetivar uma abordagem de vendas com base nos modelos e, a partir disso, analisar a conversao de
leads em clientes.
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