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Introducao

e (adeia de Suprimentos (CS) Globais sao complexas e possuem vdrios niveis

e (Comércio Internacional em constante expansao:
o  Aumento do alcance geogréfico e da eficiéncia da logistica internacional
o Rede de varios niveis de compradores-vendedores
e Visibilidade da cadeia e de todos seus niveis é um desafio e proporciona:
o  Areas de melhoria
o Kficiéncia de embarques e custos para melhoria da competitividade
o (Gestao de riscos e de prevencao disrupcao da cadeia
o Prevencao a violacao de normas internacionais

e Disponibilidade de informacoes sobre a rede completa
o  Empresas fabricantes (OEM) ndo compartilham informacgdes sobre sua base de fornecedores
o  Fornecedores temem ser eliminados da cadeia caso atuem como intermedidrios



Objetivo - Mapeamento da Cadeia de Suprimentos

Utilizar dados disponiveis na internet/redes sociais, e montar o
mapa dos fornecedores de todos os niveis utilizando Machine
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e montar a relacdo de comprador-fornecedor (nés da rede)
e Identificar as relacoes diretas e segundo ou mais niveis Mapa da CS do segmento de fornecimento CdTe para
fabricagéo de plataformas de células solares [1]

(Estrutura Vertical) e seu fluxo (arcos da rede)



Machine Learning - Deep Learning

Redes Neurais (NN): Uma abstracao da rede neural biolégica
(Neuronios interconectados). Entrada + Camadas Intermedidrias
-+ Saida

Deep Learning: Modelo de ML com muiltiplas camadas y

intermedidrias (Hideen Layers)
Recurrent Neural Networks: NN x RNN Relagao entre uma rede neural bioldgica e artificial [2]

NLP: Extracao e manipulacao de texto ou voz de linguagem natural *

o 1. Reconhecimento de entidades (NER) em mencodes de texto X,
o 2. Determinacao da Relacdo (RE) classificando as relacoes entre as §
entidades. 2
Models used: BILSTM. Multi-layer perceptron (MLP)
and linear Support Vector Machine (SVM) oo .

Entrada Camada Camada
Oculta Oculta

Esquematico de uma NN com multiplas camadas [3]



O problema

e Localizacao no texto de pares de organizacoes
Named Entity Recognition (NER)

e A cada par é atribuido uma relacao de comprador-fornecedor

| EnmtiyA ||  EntityB || Relation
Documents
| FACC l | Rolls-Royce | I A_supplies B
Extraction of individual | Toyota ” Aisin Seiki Co. ” B supplies A
buyer-supplier relations [ Toyou || Aisinsciki || B_supplics A
| Denso “ Toyota Motor Corp “ A_supplies B
| Ford l | Baidu | I partnership




Metodologia

Criacao do corpo

e Padroes de ouro (Golden Standard): “verdade bédsica” para a classificacao e
treinamento
e Adequacao para automatizacao

Classificacao da relacao supervisionado

® Andlise no recall, precisdo and escore F'1 score.



Metodologia: Criacao do corpo

=> C(Coleta das sentencas

¢

Abordagem A- Amostragem de documentos em trés particoes: Utilizados quatro conjuntos de
dados nao enviesados, a cada conjunto foi coletado 10 mil documentos, separados em trés
particoes. A tnica restricao serd as palavras chaves.

Abordagem B - Coleta manual de sentencas candidatas: Estratégias para mitigar o viés na coleta
das sentencas positivas (falsa positivas, sentencas negativas). Realizada andlise em site s de

noticia que divulgam contratos e parcerias entre empresas.

=>» Marcacao (Classes)

¢

¢
\ 4
L 4

(a) e (b): Classes que expressam relacao direcao direta: A fornece para B / B fornece para A
Fluxo de produtos, servicos ou informacoes / Exemplos: ‘purchasing from’ ou ‘using parts from’
(c): Classes que expressam relacdo com direcionalidade incerta, implicita ou ambigua

Exemplos: Collaborations, joint ventures

(d): Classes em que uma organizacdo possui outra ou faz parte de outra organizacao

(e): Relacoes rejeitadas devido a erros (f): Nenhuma das anteriores
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2" particao: 50% referentes a industria aeroespacial e 50% a industria automobilistica
Palavras-chaves: Industria Aerospacial (‘aerospace’, ‘aircraft’ ou ‘planemaker’)
3* particao: 100 marcas da industria aeroespacial e 100 marcas da industria automotiva




Metodologia: Criacao do corpo
=>» Marcacao (Mascara)

Unique arcs Text input to classifier Labels assigned Majority vote label
(pairs of org. named entities): (masked): by annotators: as ground truth
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Metodologia: Criacao do corpo
=> Marcacao (Rotulacao)

Your progress in this annotation session: 90.0% (90 out of 100; 10 remaining)

Sentence text:
AJW Group has secured a new power-by-the-hour (PBH) contract with CambodiaAirways ColLtd!.

Your annotations:

(1) Flag errors:
Is there an error in how the sentence has been split? You should be presented with a complete single sentence.
Is there an error in how organisational entities were detected? (too many, too few, incorrectly spt?)

__(2a) If you CANNOT work with r~(2b) If you CAN work with this sentence (be there a or not):
this sentence at all:
Remember:
Remember;

« To faciitate your annotation work, the default setting is that there is NO buyer-swpher relamn

« Only click this button if Do not forget to change the default setting if there is a relation

you cannot provide a « No guesswork. Only consider what is stated in the sentence above. Do nol use any background knowledge you

confident answer for this might have about any of the companies.

sentence. This should be o Ifthere is @ buyer-esnnliar ralaking hud it ie Aot slasru etatad than shanea the rlaee 2 "smbiguous / implied ¥ ..

the exception, « Only choose the s supplied by (buys from / uses material, parts or services from) arrectly detected as a
+ Do not use this option company.

just to indicate that there o Implled / Ambiguous / Uncertain | Partnership / Direction unknown

L Is there a buyer-suppl  Ownership / gart-of anisations?

AJW | v None (none of the other refations)

Reject (error or cannot make statement)

| @ Reject and skip sentence &Submh your annotation and see next sentence (= press return)




Metodologia: Classificacao da relacao

=>» (Classes

€ Treinamento e teste do classificador

=>» Anailise de performance

€ Classificador aleatério e um estratificado (obedece as proporcoes de classes de Golden Standard)

=> Detalhes dos algoritmos usados
€ Rede Neural Profunda com BiLSTM + Multi-Layer Perceptron (MLP)
Esperam 380 features como entrada (380 palavras na sentenca)
A qltima camada tem como resposta uma das cinco classes (andlise probabilistica)

Cada rede é treinada e testada varias vezes e os resultados sdo calculados sobre todas as execucgoes
€ Classificador linear Support Vector Machine (SVM)



Resultados e discussao

=> Corpus linguistico

*
*
*

3.887 frases unicas foram analisadas
8.231 arcos unicos rotulados

14.632 atribuicoes de classe aos arcos (cada arco pode ter mais de uma classe)

= 70% das atribuicoes foram nulas

=> Alta concordancia de atribuicao (boa qualidade)

2
¢

“Inter-annotator” apresentou k = 0.90
“Intra-annotator” apresentou k = 0.86
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Resultados e discussao (cont.)

=> Maétodos de classificacao foram testados, com destaque, por maior efetividade:

€ MLP (multilayer perceptron)
€ BiLSTM (bidirectional long short-term memory)

Table 1. Classification results.

r
F, score Accuracy — TP+TN

Method Configuration (micro-averaged) TP+TN+ FP+ FN
Random dummy classifier ~ Fully random dummy baseline classifier (uniform assignment of class labels) 0.20 TP TP
Stratified dummy classifier ~ Stratified dummy baseline classifier (random voting respecting the training set’s 0.38 Precision = Recall =

class distribution) TP+ FP TP o FN
SVM Bag-of-words converted into one-hot-vector (word order and position of 0.68

organisational named entities are not considered)
MLP GloVe embeddings; input sequence length of 380; batch size of 32 0.71 T = Verdadeiro P = Positivo
BIiLSTM GloVe embeddings; input sequence length of 380; batch size of 32 0.72 F = Falso N = Negativo

Table 3. Classification results per class (averaged over 10 runs) - MLP. Table 4. Classification results per class (averaged over 10 runs) — BILSTM.

Accuracy  Precision  Recall  Fj score Accuracy  Precision  Recall ~ F) score
Class 0: None or reject 0.78 0.82 0.87 0.85 Class 0: None or reject 0.78 0.85 0.85 0.85
Class 1: B supplies A 091 0.30 0.22 0.26 Class 1: B supplies A 0.92 0.33 0.21 0.25
Class 2: A supplies B 0.84 044 0.44 044 Class 2: A supplies B 0.83 0.42 0.63 0.51
Class 3: ambiguous/undirected 0.92 0.34 0.36 0.35 Class 3: ambiguous/undirected 0.93 0.42 0.24 0.31
Class 4: ownership/part-of 0.97 0.69 0.18 0.28 Class 4: ownership/part-of 0.97 0.58 0.22 0.31
Slicig-avenge] e Micro-averaged 0.72




Visualizando relacoes em um mapa de supply chain
=> Agregacao de registros

€ Consolidacio de elementos idénticos

€ Consolidacao de pares repetidos

=> Bibliotecas e plataformas de geracao e representacao de grafos
€ D3.js
¢ Cytoscape
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Conclusao

e Proposta: automatizar a extracao de mapas da cadeia de suprimentos de artigos
de noticias, usando o processamento de linguagem natural e a tecnologia de

aprendizado de maquina.
e Alicerce fundamental — extracao de relacoes individuais entre compradores e

fornecedores entre duas organizacoes.

e Contribuigoes do artigo:

o 1- Metodologia para avaliar a base criada com a extracdo dos textos utilizados a fim de determinar
as relacoes comprador-fornecedor. Obteve-se um bom valor para o teste de Cohen (0,90) indicando
boa qualidade nas relacoes encontradas.

o 2- Converter os textos em vetores numéricos correspondentes aos nomes das entidades.

o 3- Bom desempenho da automacao usada para classificacdo das relacdes comprador-fornecedor (F1

de> 0,7)



Conclusao e Pesquisas futuras

O classificador pode ser aprimorado ainda mais adicionando mais exemplos de
treinamento, seguindo o mesmo procedimento descrito.

Modelos baseados em desenvolvimentos de PNL (recentes), como os transforma-
dores que usam o mecanismo de atencao, podem ser opcoes alternativas.

Em trabalhos futuros, a intencéo é aplicar o classificador treinado a um grande
conjunto de dados nao rotulado para poder responder a perguntas em relacao a
disponibilidade e densidade de informacoes, especialmente para industrias.

No geral, a abordagem proposta pode ajudar a reduzir os riscos associados a
visibilidade limitada das redes de suprimentos multicamadas, complementando os
esforcos existentes de mapeamento da cadeia de suprimentos.



Aplicacao no Brasil

e A extracdo de informagoes também pode ser estendida para abranger bens e
servicos fornecidos, bem como o produto final desses bens e servicos.

e (O conhecimento capturado por esta metodologia poderia potencialmente ser
aproveitado para a extracao de relacoes comprador-fornecedor ou mesmo
previsao de potenciais fornecedores.
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