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Abstract. This paper is about clustering aluminum reduction potlines using real
data from a production plant of this metal. To achieve this, the algorithm Self
Organizing Map was used successfully. This clustering helps to discover hide
rulers inside data. Besides, this knowledge that has been acquired may be used
to create virtual simulators so that there is no need to run tests on the real plant,
avoiding expenses and accidents.
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1 Introducéo
A produgdo de aluminio em larga escala acontece através do processo mundialmente
conhecido como Hall-Héroult [1]. Nas indUstrias, ha centenas de fornos que, em su-
ma, recebem a matéria-prima alumina (Al203) e altas cargas de corrente elétrica para
guebrar a molécula desta matéria-prima sdo aplicadas nos fornos, produzindo o
aluminio e gas carbonico [2]. Este processo € ininterrupto, ou seja, funciona 24 horas
por dia, sete dias ha semana, 365 dias ao ano.

A Fig. 1 mostra uma a disposi¢do das salas que contém os fornos de reducédo de
aluminio da fabrica que este trabalho foi baseado. Verifica-se que existem oito salas
com 120 fornos cada uma, totalizando 960 fornos.
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Fig. 1. Layout completo da fabrica de aluminio.



O objetivo deste trabalho é realizar o agrupamento (clustering) dos fornos de re-
ducgdo de aluminio - levando em consideragdo dados reais disponibilizados por uma
fabrica produtora deste metal - através da técnica de inteligéncia computacional con-
hecida como SOM (Self Organizing Map - Mapa Auto-Organizavel). Ap6s o agrupa-
mento, sera possivel descobrir regras associativas, escondidas nos dados, que ajudam
a explicar o processo de producédo de aluminio realizado pela fabrica.

Este trabalho esta dividido em quatro se¢Ges. A primeira introduz a ideia de mine-
racéo de dados e o seu uso na inddstria de aluminio primario. A segunda apresenta
como foram feitas a sele¢do e o pré-processamento dos dados. A terceira detalha co-
mo o agrupamento foi realizado, exibindo os resultados alcangados. Finalmente, a
quarta secdo apresenta a conclusdo.

2 Selecdo e pré-processamento dos dados

A producdo de aluminio é um processo complexo e requer monitoramento continuo.
Neste sentido, os fornos que constituem a fabrica sdo equipados com sensores que
capturam dados e os armazenam em banco de dados. Mais de 130 varidveis sdo moni-
toradas.

E impraticavel considerar todas as variaveis do processo para o agrupamento. Sen-
do assim, as variaveis consideradas foram as mesmas utilizadas por [3], que realizou o
estudo para construir um estimados de temperatura para o forno. Séo elas:

a) Temperatura (TMP);

b) Fluoreto de aluminio (% de ALF no Banho);

c) Quantidade de fluoreto adicionado no banho (ALF3A);

d) Quantidade de alumina alimentada (QALT);

e) Incremento de resisténcia por temperatura (IncTM);

f) Percentual de tempo em alimentacdo under-feeding (%TUN);
g) Percentual de tempo em alimentacédo over-feeding (%TOV).

A partir da grande quantidade de amostras mantidas pela fabrica, dois conjuntos de
dados diferentes foram criados:

e Com Filtro;
e Sem Filtro.

O conjunto de dados “sem filtro” leva em consideracdo somente as amostras que
possuem valor diferente de zero e que ndo sao nulos (null). A Tabela | exibe a quanti-
dade de dados por ano. Nota-se que este conjunto de dados é composto por mais de
dois milhdes de amostras no total.



Tabela 1. Quantidades de registros por ano (sem filtro)

Variavel Quantidade
2006 348269
2007 347951
2008 348009
2009 346375
2010 346827
2011 348614
2012 216092

Outro conjunto de dados utilizado foi o “com filtro”. Os dados contidos nele sdo
aqueles que entdo dentro das faixas de valores, para cada uma das sete variaveis, mos-
trados na Tabela 2. Os padrdes que ndo estdo dentro do intervalo especificado foram
descartados.

Tabela 2. Faixa de valores “com filtro” por variavel

Variavel Faixa de valor
TMP Entre 940 e 990 °C
% de ALF no banho Entre 2,65 e 18,5
ALF3A Entre 1 e 100
QALr Entre 1820 e 3000
IncTM Entre-lel
%TUN Entre 10 e 140
%TOV Entre 20 e 80

A Tabela 3 mostra a quantidade de dados por ano, levando em consideracéo a fil-
tragem. Observa-se que 0 conjunto de dados reduziu para aproximadamente 340 mil
registros no total.

Tabela 3. Quantidades de registros por ano (com filtro)

Variavel Faixa de valor
2006 38096
2007 66711
2008 57603
2009 55642
2010 62995
2011 23539

2012 38096




Histogramas foram gerados para visualizar algumas informagdes estatisticas dos
dados para cada variavel sem e com filtro. Ao realizar as comparages entre os dois
conjuntos de dados diferentes, verifica-se, através da Fig. 2, que os dados com filtro
possuem um intervalo de valores menor que os sem filtro, contribuindo para uma

melhor distribuicdo de valores. Isto tende a facilitar o agrupamento dos dados.
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Fig. 2. Histogramas de cada variavel do conjunto de dados sem filtro e com filtro. (a) Variavel
TMP. (b) Varidvel ALF. (c) Varidvel ALF3A. (d) Variavel QALT. (e) Variavel IncTM. (f) Va-
ridvel % TUN. (g) Variavel %TOV.

Além de estabelecer dois tipos diferentes de conjunto de dados, trés célculos es-
tatisticos foram utilizados para realizar o agrupamento: media, mediana e desvio
padrdo. Isto resultou em seis combinacdes diferentes de experimentos elencados na
Tabela 4. Sabe-se que ao calcular a média de dados, o resultado final € muito influen-
ciado pelos dados outliers. Por outro lado, o resultado proveniente da mediana quase
ndo sofre influéncia dos outliers. A exclusdo dos outliers tende a facilitar o processo
de agrupamento. Todos os experimentos utilizam trés clusters e medida da distancia
euclidiana para definir os agrupamentos.

Tabela 4. Experimentos realizados

Experimento Célculo Estatistico Filtro
#1 o Com filtro
#2 Media Sem filtro
#3 ] Com filtro
44 Mediana Sem filtro
#5 . . Com filtro
46 Desvio Padrdo sem filtro

3 Agrupamento atraves de SOM

A clusterizacdo de dados ou analise de agrupamentos é uma pratica de mineracéo de
dados que tem por objetivo encontrar similaridades entre as n amostras da base dados,
usando algoritmo de aprendizado ndo-supervisionado. No final do processo, k grupos,
também conhecidos como clusters, s&o identificados [4].

O método de clusterizagdo é definido por um algoritmo especifico que determina
como serd feita a divisdo dos dados nos clusters distintos e todos os métodos propos-
tos sdo fundamentados na ideia de distancia ou similaridade entre as observacfes e



definem a pertinéncia dos objetos a cada cluster segundo aquilo que cada elemento
tem de similar em relac8o a outros pertencentes do grupo.

Os elementos que compdem um mesmo cluster devem apresentar alta similaridade
(i.e., tenham elementos bem parecidos, seguindo um padrdo similar), mas devem ser
muito dissimilares de objetos de outros clusters. Em outras palavras, o agrupamento é
feito com objetivo de maximizar a homogeneidade dentro de cada grupo e maximizar
a heterogeneidade entre os grupos [7].

Ao agrupar dados similares, pode-se descrever de forma mais eficiente e eficaz as
caracteristicas peculiares de cada um dos grupos identificados. Isso fornece um maior
entendimento do conjunto de dados original, além de possibilitar o desenvolvimento
de esquemas de classificacdo para novos dados e descobrir correlaces interessantes
entre os atributos dos dados que ndo seriam facilmente visualizadas sem o emprego de
tais técnicas.

Em 1982 Teuvo Kohonen apresentou um modelo de rede denominado SOM, com
base em determinadas evidéncias descobertas a nivel cerebral. Este tipo de rede pos-
sui um aprendizado ndo-supervisionado competitivo [6].

Um SOM é um conjunto de vetores de dimensdo n normalmente distribuidos em
uma pequena rede (reticula) bidimensional (mesmo que nada impeca que sejam dis-
tribuidos em 3 ou mais dimensdes). Para cada vetor (que também ¢ chamado “nd” ou
“neur6nio”) ¢ definido uma vizinhanga: cada vetor pode ter oito vizinhos (isto ¢, uma
reticula retangular) ou 6 (reticula hexagonal). Existem razfes tedricas para preferir
uma ou outra; enquanto que a mais popular é a retangular, a hexagonal tem uma base
tedrica mais sélida [7].

Para treinar um mapa auto-organizavel, primeiro é necessério que se tenha um con-
junto de dados, que serdo divididos em trés conjuntos: treinamento, teste e validagéo.
O treinamento, como o préprio nome infere, fard o treinamento do mapa em anélise, o
teste é feito para selecionar um mapa entre varios, e posteriormente ocorre a vali-
dacdo, cujo o objetivo é definir o erro final. Para definir o erro total de um mapa com
determinados parametros, é possivel usar outra metodologia diferente chamada deix-
ar—k—fora (leave—k—out), a qual consiste em dividir o conjunto de dados em k partes,
onde se usa k-1 para treinamento e 1 para teste; o procedimento se repete para as k
partes em que se divide o conjunto de treino.

Neste trabalho, a métrica utilizada para determinar o neurdnio vencedor foi “o ven-
cedor leva tudo” (winner-take-all). A adaptacdo do parametro de aprendizagem foi
controlada pela minimizacdo da distancia euclidiana, onde o neurbnio vencedor é
aquela que apresenta o menor valor de distancia euclidiana.

A topologia da rede neural utilizada pode ser vista por intermédio da Fig. 3. Nota-
se que h& sete neurdnios na camada de entrada, onde cada neurdnio representa uma
variavel do processo. Além disso, é possivel identificar que hd nove neurbnios na
camada de saida, os quais representam os grupos de fornos a serem encontrados. Out-
ras topologias foram testadas, mas a que a apresentou melhores resultados foi esta.
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Fig. 3. Topologia da Rede Neural.

3. 1 Resultados do agrupamento

Os agrupamentos foram encontrados por meio de rotinas computacionais programa-
das no software R Studio (versdo 1.0.44), usando o R (versdo 3.2-3.4) [8].

O gréfico representado pela Fig. 4 a seguir, mostra a relacdo entre a distancia
média para o grupo mais proximo, a medida que as iteragcdes acontecem. Verifica-se
que ap6s a iteracdo 200, as distdncias permanecem no mesmo patamar (abaixo de
0,02) até a ultima iteracdo, demonstrando uma distancia média pequena.
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Fig. 4. Evolucéao do Erro Médio Quadréatico por lteragao.



O principal resultado a ser analisado é o grafico que mostra os grupos encontrados
pelo SOM (Fig. 5). Cada circulo representa um grupo de fornos e, dentro deles, ha um
gréfico de pizza que mostra 0 nivel de determinada varidvel dentro do cluster. No
primeiro grupo, é possivel verificar que existe grande influéncia das variaveis de cor
amarela, laranja e verde escuro (ALF3A, QALr, TMP); pequena influéncia das va-
ridveis representadas pela cor verde claro, laranja claro e rosa (ALF, IncTM, TUN) e
auséncia da variavel de cor cinza (TOV).

B m_ALF 8 m_ncTM
0 m_ALF3A O m_TUN

B m_TMP 8 m_QALr O m_TOV ‘

Fig. 5. Grupos de fornos e respectivos niveis de influéncia.

A Fig. 5 exibe circulos, onde cada um representa um grupo e as fatias representam
a intensidade de cada variavel existente em cada um dos grupos. A partir da analise
feita para o primeiro grupo, foi decidido usar o valor “Alto” quando o tamanho da
fatia é grande e acima do valor médio; valor “Baixo” quando o tamanho é pequeno e
abaixo do valor médio e valor “Nulo” quando a fatia ndo aparece no grafico. Apos a
analise dos resultados, a Tabela 5 foi gerada, como mostrado abaixo:

Tabela 5. Sumario dos niveis de influéncia de cada variavel nos clusters de fornos.

Grupo TMP ALF ALF3A  QALr IncTM TUN TOV
1 Alto Baixo Alto Alto Baixo Baixo Nulo
2 Alto Baixo Baixo Nulo Baixo Baixo Alto
3 Alto Nulo Alto Nulo Nulo Alto Alto
4 Alto Baixo Alto Alto Baixo Baixo Alto
5 Alto Nulo Alto Alto Alto Baixo Alto
6 Baixo Baixo Nulo Alto Alto Alto Alto
7 Baixo Baixo Alto Alto Baixo Alto Alto
8 Baixo Baixo Baixo Alto Alto Nulo Alto
9 Nulo Alto Nulo Alto Alto Baixo Alto




A quantidade de fornos por grupo e a qualidade do grupo podem ser analisadas
através das Fig. 6. Em relacdo as quantidades, quanto mais escuro é o grupo, menos
fornos estao contidos nele. Por outro lado, sobre a qualidade, quanto mais escuro é o
grupo, melhor é a qualidade do mesmo, ja que a distancia média entre seus membros é
pequena.

Quantidade de fornos por grupo Qualidade dos fornos por grupo

Distancia média entre os elementos

Quantidade de Fornos

(b)

Fig. 6. (a) Quantidade de fornos por cluster. (b) Qualidade de cada cluster.

A Tabela 6 mostra a relagdo entre as quantidades, as qualidades e as caracteristicas
dos grupos. O grupo vermelho possui de forma estimativa valores entre 40 e 60 for-
nos, o grupo laranja possui entre 80 e 100 fornos, o grupo amarelo possui uma estima-
tiva de 120 a 140 fornos e o grupo bege possui uma faixa de 160 fornos.

Tabela 6. Relagéo entre quantidades, qualidades e caracteristicas dos grupos.

QUANTIDADES
Grupo  TMP ALF ALF3A  QALr IncTM TUN TOV

2 Alto Baixo Baixo Nulo Baixo Baixo Alto
8 Alto Nulo Alto Nulo Nulo Alto Alto
4 Alto Baixo Alto Alto Baixo Baixo Alto
5 Alto Nulo Alto Alto Alto Baixo Alto
6 Baixo Baixo Nulo Alto Alto Alto Alto
7 Baixo Baixo Alto Alto Baixo Alto Alto
8 Baixo Baixo Baixo Alto Alto Nulo Alto
9 Nulo Alto Nulo Alto Alto Baixo Alto
QUALIDADES
Grupo TMP ALF ALF3A QALr IncTM TUN TOV

1 Alto Baixo Alto Alto Baixo Baixo Nulo
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5 Alto Nulo Alto Alto Alto Baixo Alto
6 Baixo Baixo Nulo Alto Alto Alto Alto
9 Nulo Alto Nulo Alto Alto Baixo Alto

Ainda de acordo com a Tabela 6, no que diz respeito as quantidades, é possivel
conferir que o grupo 1 é o que possui menos fornos; o grupo 4 possui 0 maior nimero
de fornos se comparado a todos 0s grupos e é exatamente 0 grupo que ndo possui
nenhuma caracteristica “Nulo”; no entanto, apesar de possuir algumas caracteristicas
“Nulo”, os grupos 3 ¢ 8 detém muitos fornos também. Sobre as qualidades, verifica-se
que o grupo 1, além de possuir menos fornos, é o que tem a pior qualidade e que 0s
grupos 2, 3, 4, 7 e 8 sdo de alta qualidade, sendo que todos 0s grupos mais humerosos
estdo entre os melhores, pois possuem menor valor para a métrica distancia euclidia-
na.

Outras interpretagdes importantes, que constituem as regras associativas descober-
tas, podem ser encontradas abaixo:

a) TOV aparece alto em todos 0s grupos, exceto no grupo 1, onde aparece nulo;
b) QALr aparece alto em todos 0s grupos, exceto nos grupos 2 e 3, nos gquais apa-
rece nulo;

c) ALF aparece baixo ou nulo em todos 0s grupos, exceto no grupo 9;

d) TMP aparece nulo somente no grupo 9;

e) IncTM aparece nulo somente no grupo 3;

f) TUN aparece nulo somente no grupo 8;

g) O grupo com mais variaveis nulos é o 3 (variaveis: ALF, QALTr, IncTM);

h) Quando TMP é alto, ALF é baixo ou nulo.

i) Quando TMP é baixo, ALF é baixo;

j) Quando TMP é nulo, ALF é alto;

k) O grupo 1 é o menor (mais escuro) e possui menor qualidade (mais claro);

I) Os maiores grupos (3, 4, 8) sdo aqueles que tem, também, maior qualidade.

As regras analisadas acima foram adquiridas através dos dados das técnicas de
mineragdo de dados do SOM, e as mesmas podem ser utilizadas para explicar par-
cialmente o funcionamento do forno.

4 Concluséao

Este trabalho detalha como foi realizado o agrupamento de fornos de reducdo de
aluminio, usando dados reais de uma fabrica. Além do agrupamento, foi possivel
identificar diversas regras que podem também servir para treinar novos engenheiros,
bem como pessoas envolvidas no processo do funcionamento do forno em questéo,
para que ao invés dos trabalhadores aprenderem a manusear o forno presencialmente,
0s mesmos podem ter o primeiro contato de forma virtual, através de um programa
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computacional, no qual sejam feitas varias simulag@es e testes, evitando que ndo haja
danos aos fornos e que acidentes ndo ocorram com os operadores dos mesmos.
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