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Sammanfattning

Maskininldrning dr ett &mne som véxer allt mer och anvinds inom fler omraden. Fler
foretag vill utnyttja detta for att kunna forbittra sina forsiljningsmodeller. Malet med
projektet var att ta fram ett prognosverktyg da det skulle kunna resultera i en mojlig 6kad
vinst for kunden. Prognostiseringen sker pa datapunkten Amount med hjilp av de tva
maskininldrningsmodellerna random decision tree samt recurrent neural network. Ran-
dom decision tree modellen prognostiserar enbart datapunkten medan recurrent neural
network modellen prognostiserar med hédnsyn till datapunkten L.

Dataunderlaget undersoktes med analysmodellen exploratory data analysis for att
undersoka samband, hitta avvikelser och utse datapunkter, for att sedan anvindas i
maskininldrningsmodellerna. Resultatet av arbetet &r att de bada modellerna uppnar ett

medelfel for prognostiseringen som dr inom uppdragsgivarens acceptabla grinser.
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Abstract

Machine learning is a topic that is being used in more areas. More companies want
to take advantage of this to be able to improve their sales models. The aim of the
project was to develop a forecasting tool as this could result in a possible increased
profit for the customer. Forecasting takes place at the Amount data point using the
two machine learning models random decision tree and recurrent neural network. The
random decision tree model only predicts the data point while the recurrent neural
network model predicts the data point with the account of L.

The data was investigated with the exploratory data analysis model to investigate
relationships, find anomalies and designate data points, and then be used in the machine
learning models. The result of the work is that the two models achieve an average error

for forecasting that is within the client’s acceptable limits.
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Kapitel 1
Introduktion

I detta kapitel ges en Overblick av @dmnet maskininldrning och varfor dmnet &r relevant
for kunden. I kapitlet beskrivs arbetets syfte och mal, utvecklingssittet som anvints for

att framstilla projektet samt foretaget Afry som arbetet utforts hos.

1.1 Overblick

Maskininldrning véixer runt om 1 virlden och implementeras som foretagsmodeller i syf-
te att 0ka produktionseffektivitet, automatisera tjidnster och effektivisera samt reducera
kostnader. Automatisering av tjanster dr vil diskuterat och har en kontroversiell aspekt
som trycker pa dess etiska inverkan pa méanniskans jobb. Tjinsterna resulterar i en ned-
skédrning av fysiska jobb med fokus pa att lata datorer gora arbetet. Nedskdrningen kan
dock leda till nya tjanster och verksamhetsmojligheter kretsande kring automationen [[1].
En implementation av maskininldrning behover inte bara innebédra en automatisering
utan kan dven anvindas som hjédlpmedel till industrin. Detta dr en tydlig trend bland
aktorer och foretag da omradet expanderar och testkors i en omfattande del av olika
arbetssektorer []. I dagsldget stoter vi pa algoritmerna implementerade i system utan

att lagga en virdering i applikationen som utnyttjar dem. Applikationer som Apple’s

1



2 KAPITEL 1. INTRODUKTION

assistent “Siri” blir ldrd utifran dess respons och hur anvindare reagerar pa svar [3].
Dessa datainsamlingar finns dven pa foretag som vill forbittra en forséljningsmodell
vilket kanske inte anses lika uppenbart for anvdndaren som en roststyrd responsutveck-

ling [4].

Kunden 1 detta projekt ville forbéttra sin forsidljningsmodell genom att anvinda
prognostisering istéllet for manuellt arbete. Malet var att en utvald datapunkt skulle
prognostiseras. Da det finns ett sekretessavtal (NDA) mellan kund och foretag behover
informationen som framgar i rapporten vara vag och kinsliga uppgifter utelimnas.

Datan beskriven ér ddrmed inte verklig data.

1.2 Syfte och mal

Malet med projektet var att datapunkten Amount skulle prognostiseras genom maski-
ninldrning med en acceptabel feldifferens. En stor del av arbetet innebar att datan skulle
granskas och ldampliga datapunkter skulle viljas for maskininldarningsmodellerna. Tva
typer av maskininldrning skulle viljas beroende pa de valda datapunkterna. Modellerna
tranades pa datan och valideras direfter sa en accepterad felmarginal gavs. Modellerna
skulle kunna forutspa sannolikheten for framtida fall pa vald datapunkt. Examensarbete
var intressant for kunden da prognosen kunde innebira forbittrad verksamheten och
dven en nedskidrning pa onddigt manuellt arbete och kostnader. Projektet skulle oka
vinst och sidnka belastning pa foretaget, miljo med mera. For forfattarna dr maskinin-
larning intressant och projektet gav en bra inblick i &mnet, da det kan vara ett mojlig

arbetsomrade i framtiden.
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1.3 Utvecklingsmetod

For projektet foljdes ingen utvecklingsmetod strikt men processen skedde med Agila
inslag i borjan men dvergick sedan till vattenfallsmodellen. Med inspiration fran Scrums
“Daily stand up meetings” holls 1 borjan ett kort morgonméte varje dag med avstdmning
vad som gjorts under gardagen samt vad malet att astadkomma under dagen dr. Nér
problem uppstod anvindes vid vissa tillfdllen parprogrammering som ett verktyg for
att hitta 16sningen men utover det sa skedde programmeringen individuellt. Ingen mer
Agil metod anvindes utan projektet utvecklades sedan vidare enligt vattenfallsmodellen.
Metoden bestimdes aldrig innan utan var nagot som utvecklades fram under projektets
gang. Uppdragsgivaren gav i borjan av projektet en mojlig tillvigagangsbeskrivning for
att na slutresultatet. Dessa steg har varit delmal som projektet sedan linjart utvecklats

efter.

1.4  Afry

Foretaget Afry [5] arbetar inom de tre sektorerna energi, industri samt infrastruktur. Det
bestar av divisionerna Process Industries, Infrastructure, Industrial & Digital Solutions,
Management Consulting och Energy. Foretaget har affarsidén att skapa hallbara teknik-
och designlosningar och har cirka 17 000 anstéllda. Foretaget har kontor 1 mer dn 50

lander [B]. Joakim Thorne &r anstélld I'T-konsult hos Afry och handledde projektet.

Disposition

I kapitel @ ges den bakgrundsinformation som krivs for projektet. Kapitlet introducerar
dmnet maskininldrning och de valda modellerna random decision forest samt recurrent
neural network som sedan ska anvindas for prognostiseringen. Dérefter beskrivs den

valda analysmodellen exploratory data analysis. Kapitel B beskriver den utvecklingsmil-
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jon projektet dr skapad i. Designen av projektet beskrivs med steg fran exploratory data
analysis. Efter att datan blev analyserad och preparerad skedde implementationen av de
tva maskininldrningsmodellerna, vilket beskrivs i kapitel @. En validation av modellerna
ges direfter. Resultatet av modellerna diskuteras i kapitel B. Slutligen 1 kapitel B ges en

sammanfattning av projketet.



Kapitel 2
Bakgrund

I detta kapitel beskrivs maskininldrning och varfor amnet &r relevant. De tva grenarna
av maskininldrning, viglett och icke-viglett lirande, beskrivs ddrefter, med de tva val-
da modellerna random decision forests och recurrent neural network. Vidare beskrivs
den valda analysmodellen exploratory data analysis och programmeringsspraket Python

med anvinda bibliotek.

2.1 Maskininlirning

Maskininldrning [7] &r ett sétt att 1ara maskiner att identifiera och 16sa uppgifter genom
att tolka data. I traditionell programmering implementeras koden utformad efter data
som erhallits. I maskininldrning behovs ingen specifik programmering utan uppgifter
utfors utifran datan.

Maskininldrning kan delas in i véglett larande och icke-véglett larande. De olika
typerna av larande har olika algoritmer (se figur 3). Algoritmerna passar bra till olika
dandamal. Tillhandahallen ritt typ av data passande for modellen ska datamingden ana-
lyseras och monster upptickas. Slutligen sker en utvérdering for att modellen ska ge ett

resultat. Resultatet kan vara allt fran en sannolikhet for ett visst utfall, till att forutse ett

5
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satt mal [R].

Machine
Learning

nsupervised

Supervised

Learning Learning

Classification Regression

Support vector ( L \ ( K-Means, K- \
Machines Progression Medoids Fuzzy
g C-Means
Discriminant
Analysis SR.GER Hierarchical
: Ensemble :
Maive Bayes Gaussian
s Mixture
Mearest o
Meighbaor Decian Trees Hidden Markov
Madel
et
MNetworks E Meural
\ / \ Metworks /

Figur 2.1: Viglett samt icke-viglett ldrande

Modellen ges en testmingd att trina pa sa den har en bas att sta pa. Sedan anvénds en
validationsmingd som modellen utvidrderas med. Det resultat som modellen genererar
jamfors med validationsméngdens verkliga resultat [9].

Om modellen dr “overfitted” (6vertridnad) ldgger den for mycket vikt vid datapunkter
med lag betydelse for en generell beskrivning och presterar bra mot testmingden och
validationsméngden men presterar daligt mot verkligheten. Ett sadant fall kan vara att
modellen som tridnas har med variabler som endast &r relevanta for nuvarande data-
mingd och inte framtida scenarion. Till exempel att bestimma en framtida véderlek

utifran endast ett intervall 6ver vintern skulle med stor sannolikhet foresla sné under
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sommaren. Modellen kan dven bli “underfitted” (undertrinad). Detta kan bero pa att
modellen har lagt mycket vikt pa datapunkter med lag betydelse eller att for lite data
finns for utvirderingen [I0]. Ett exempel pa undertrining kan vara att modellen som
ska forutspa viderleken inte far in temperaturen och kan inte forutspa temperaturen

utifran den givna datan.

Detta projekt anvinder pa tva modeller, en random decision forest modell samt en
modell av recurrent neural network (se stycke 2T respektive Z31)). I projektet anvinds
enbart vaglett larande, men da det &r en viktig del av maskininldrning samt att neurala
nitverk forekommer inom bada typerna, sa anser forfattarna att icke-viglett larande &r

en viktig del for forstaelsen av dmnet.

2.1.1 Utsikt for maskininlirning

Nir maskininldrning forst introducerades var det endast i teorin och det tog decennier
innan det blev verklighet. Matematiska koncept stod till underlag for de teorier som
togs fram och nagra av de underliggande analys och statistikmetoder kan dateras till
tidigt 1900 tal [I1]. Men dven da teorin bakom konceptet fanns och implementationen
var teoretiskt mojlig var lagringsmdjligheten begrinsad och kapaciteten rickte inte till.
Datalagring har till en borjan varit selektiv, specifik data lagrades for att inte overbe-
lasta med da ansedd 6verflodig information. Idag dr begrénsningen nést intill borta och
aktorer lagrar all data som producerats. Detta pa grund av sjunkande priser och ckad
hardvaruprestanda samt forbéttrade mjukvarulosningar for lagring. Lagrad data som dr
byggstenen for en vilfungerande maskininldrningsmodell &r inte ett problem ldngre, en
estimerad siffra av lagrad data vérlden 6ver r satt till 175 Zettabyte ar 2025 [12]. Utover
hardvaruforbittringarna samt mjukvarulosningar har en resursokning av forskning och

kapital drivit omradet framat [].
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2.1.2 Viglett larande (supervised learning)

Vid viglett ldrande [13] matchas inmatningsvariablerna (x) thop med de motsvarande
utmatningsvariablerna (Y) sa att Y = f(x). Modellens mal &r att denna forening ska ske
korrekt sa ndr ny inmatningsdata (x) ges, kan modellen forutspa utmatningsdatan (Y).
Nir modellen trinas ges den data iterativt fran traningsdatan och bedoms om det &r ritt
eller fel. Nir modellen kan producera en acceptabel niva av korrekta prognostiseringar

ar den fardigtranad. Viglett lirande kan kategoriseras i féljande tva klasser:

Classification - Utmatningsvariabeln (Y) kan kategoriseras, exempelvis firger

Regression - Utmatningsvariabeln (Y) dr ett numeriskt vérde, exempelvis antal

Viglett larande ar anvindbart vid komplexa problem med mycket data [T4]. I projketet
kommer en modell av random decision forest samt recurrent neural network utvecklas

(se stycke 2T respektive Z237T1), vilket dr modeller av typen viglett ldrande.

2.1.3 Icke-viiglett lirande (unsupervised learning)

Vid icke-viglett ldrande [13] har inmatningsvariabeln (x) ingen motsvarande utmat-
ningsvariabel (Y), utan modellen lir som om den underliggande strukturen hos inmat-
ningsdatan for att kunna tridnas. Den frimsta klassen dr clustering, som anvinds
for att upptiacka grupperingar inom datan. Grupperingen kan exempelvis innebéra att

kunder grupperas beroende pa vad de koper.

2.1.4 Mean absolute error

Mean absolute error (mae) [15] anvinds som indikator till kriteriet satt for att modellen
ska klassas som godkédnd och kommer utvirderas i resultat (se figur IZ%). Modellens
genererade virde jimfors med de riktiga virdena genom att ta fram ett medelvérde av

alla virden och jamfora differensen mellan dem. Ett sa litet virde som mojligt dr onskat
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Figur 2.2: Mean absolute error

som utfall, ett 1agt mae-virde innebir en liten skillnad mellan riktiga och genererade

varden.

2.2 Decision Tree model

Decision tree (Beslutstrad) [16] modeller bygger generellt sett pa att prognostisera ett
virde beroende pa de olika datapunkter i datamingden. Varje datapunkt utvirderas och
ett hierarkiskt triad av fragor byggs upp, det kan typiskt sett se ut som i figur Z3. Utfallet
av modellen baseras pa de val som gors av tridet. For att uppna bésta resultat med
modellen finns det vissa nyckelkoncept att folja. For att skapa modellen anvinds tva
steg kallade “Induction”, ddr modellen far data att trdna pa och ett trad byggs upp, samt
“Pruning”, dir onodiga delar tas bort fran tridet.

Nir en modell av typen beslutstrid trinas har de en beniigenhet for att bli dvertri-
nade. For att motverka over- och undertridning anvéinds pruning fasen. Utgreningar som
inte tillfér nog med information utifran deras komplexitet, samt utgreningar som blivit

beroende av testméingden och inte anspelar pa verkliga scenarion tas bort fran tridet.
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Detta gor att modellen ska ge ett bittre resultat samt att komplexiteten minskar [[T6].

Villkor
/
Villkor Villkor
w B
A Villkor B Villkor .
T T
C D Villkor

/N

Figur 2.3: Beslutstridd

2.2.1 Random decision forest

Random decision forest [17] dr en maskininldrningsmodell som implementeras i pro-
jektet (se figur 224)). Denna modell &r ett utdkat beslutstrdd och infér en ny metod for
att utvirdera datan. Istéllet for att ha ett enda beslutstrad utifran de givna dataattribut
sa kombineras dessa attribut med alla méjliga kombinationer som gar att erhalla och ett
antal trad monteras, hur manga trid som ska anvindas dr en fragestillning for modellen.

Denna metod att utdka antalet trid kallas “bagging” (bootstrap aggregating) och dr
den metod som random decision forest modellen bygger pa. Att fler monterade triad
alltid skulle vara bittre har inte bevisats, utan en Ovre grins med endast marginell
forbittring finns [I8]. Nir tridden dr monterade kors testdatan genom tridden och en
majoritetsrostning sker pa varje fraga. Alla trids resultat utvirderas och det svar som

valts for fragan utifran majoritetsrostningen ar det som resultat som modellen faststiller.
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Instans

Trad 1 Trad 2 Trad n

/

¥
Majoritetsrostning

v
Resultat

Figur 2.4: Random decision forest modell

2.3 Neural networks

Neural Networks (Neurala nétverk) [T9] dr algoritmer som ska efterlikna den minskliga
hjarnan, vilket typiskt sett kan se ut som i figur Z3. Mélet for modellerna dr att de ska
uppticka och kidnna igen monster i numerisk data. Neurala nétverk finns i de bada kate-
gorierna véglett och icke-viglett larande. I projektet anvinds en neural nédtverksmodell
enligt vaglett larande kallad recurrent neural network (se stycke 23°1).

Modellen ges data att trdnas och optimeras pa, vilket sker genom att vikter pa
kanterna mellan noder uppdateras tills att modellen matchar ihop indata med utdata pa
ett sa korrekt sitt som mojligt. Traningen av modellen sker pa ett iterativt sitt, och for
varje iteration kan en uppdatering av vikterna pa kanterna mellan noderna uppdateras
beroende pa om det &r bra eller daliga. Uppdateringen resulterar i att modellen blir béttre

[20].
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Input Hidden Cutput

Figur 2.5: Neuralt néatverk

2.3.1 Recurrent neural network

Recurrent neural network [21] #r ett neuralt nitverk, alltsa ett ndtverk bestaende av
noder, dir det tidigare stegets utdata anvidnds som en del av indatan till steget som
kommer efter. Recurrent neural network kategoriseras som langt korttidsminne eftersom
noderna har ett minne av alla tidigare berikningar. Modellen bestar av tre lager (se
figur Z6).

Det forsta lagret dr ett input layer, foljandes av hidden layers, och slutligen ett

output layer. 1 input layer ges indatan for att beridkna ett tillstand. I hidden layers
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@ @ Input layer

O Hidden layers
/
' Reccurent

network

@ Output layer

Figur 2.6: Recurrent neural network modell

ar modellens minne, da information om sekvenser sparas och gor att beslut tas fran
vad modellen lirt sig. Samma parametrar anvinds som indata for varje tillstand, vilket
resulterar i att komplexiteten minskar. Varje utdata anvinds som indata till ndsta hidden
layers. For att trina modellen ges indata till input layer. Nuvarande tillstand ht beriknas
med det nuvarande tillstandet At samt tidigare tillstand h#¢-1. Det nuvarande tillstandet
blir ht-1 for nista tillstand. Detta sker rekursivt och olika antal ganger beroende pa
problemet. Slutligen berdknas resultatet med det sista nuvarande tillstandet At i output

layer. Utdatan jamfors med den verkliga utdatan och modellen é&r klar.
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2.4 Exploratory data analysis

Exploratory data analysis (EDA) [22] dr en analysmodell med malet att upptéicka mons-
ter i datan och fa svar pa fragor som exempelvis “Finns det extremvirden som paverkar
resultatet?” eller “Hur ser grafen dver datan ut?”. Vid anvindning av EDA kan bland
annat risken for oupptickta misstag minska samt det kan dven underlitta for att se
samband mellan olika variabler. EDA har under projektets utveckling visat sig vara
ett visentligt forsta steg for att att forsta sig pa och ldgga en grund till datanalys och
inhdmtning av data. Principen for EDA &r en metod for att fa béttre forstaelse for datan
genom en detaljerad granskning av dataméngden. Det finns ett antal EDA modeller for
olika dndamal. Den metod som anvénds i detta projekt #r en vanlig modell som foljer

en femstegsanalys [3].

2.5 Python

Python [24] &r programmeringsspraket som anvinds for implementation av projektet.
Det ir ett hogniva objektorienterat sprak som stoder dynamisk typning. I projektet

anvands version 3.

Python #r for tillfdllet det ndst populdraste programmeringsspraket bland anvin-
darna pa mjukvaruutvecklingsplatformen GitHub [25]. Python anvinds till stor del for
maskininldrning da spraket har ett flertal bibliotek for detta syfte. Biblioteken har funk-
tioner for att analysera och manipulera data samt modeller for att prognostisera. Inom
amnet maskininldrning var over hilften av de publika projekten pa GitHub utveckla-
de med Python-biblioteket Numpy, och manga av dem var dven implementerade med

Scikit-learn, TensorFlow samt Scipy.
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2.5.1 Pandas

Pandas [26] dr ett bibliotek for Python, vilket dr ett verktyg for att analysera samt
manipulera data. Processering och analys av data sker ofta i de fem stegen laddning
av data, forberedelse, manipulering, modellering samt analys av datan och alla dessa
steg kan utféras med Pandas. Detta sker med hjélp av bibliotektets tre datastrukturer
Series som ir endimensionella, DataFrame som ir tvadimensionella, och Panel som
ar tredimensionella. DataFrames anvinds framst i detta projekt da det representerar

tabeller [277].

2.5.2 Numpy

Ett Python-bibliotek [?8] for genomforande av datanalys och databehandling, bibliote-
ket inkluderar koncept som flerdimensionella arrayer, linjiar algebra med mera. Verkty-
get integrerar med Pandas samt &r ett av de bibliotek som Pandas bygger pa vilket gor

biblioteket till ett maste for maskininldrningsprojektet.

2.5.3 Seaborn

Seaborn [29] dr ett bibliotek for Python som anvénds for visualisering av data. Bib-
lioteket mojliggor ett grianssnitt for skapandet av informativa grafer for anvindaren.

Biblioteket anvinds till att visualisera samband i datan.

2.5.4 Scikit-learn

Scikit-learn [B0] dr ett bibliotek for maskininldrning till Python. Scikit-learn &dr baserat
pa biblioteken Numpy, SciPy, samt matplotlib. Biblioteket anvinds bland annat for att

normalisera datan samt extraktrahera attribut.
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2.5.5 Tensorflow

Tensorflow [31] dr ett maskininldrningsbibliotek, for att skapa och trdna maskininlér-
ningsmodeller. Biblioteket dr skapat av Google. I projketet anvinds Tensorflow tillsam-

mans med Keras for utvecklandet av en RNN modell.

2.5.6 Keras

Keras [32] ir ett applikationsprogrammeringsgrianssnitt (API) i Python for neurala nét-
verk. Grénssnittet kors ovanpa Pythonbiblioteken TensorFlow. Biblioteket anvinds for

att utveckla en maskininldrningsmodell av typen RNN.

2.5.7 Holidays

Holidays [T4] &r ett projekt skapat och delat via GitHub. Det ir ett bibliotek till Python
dér det dr mojligt med ett givet datum undersoka om det dr en hogtid och i sadana fall
vilken. Biblioteket har data for ett flertal linder, dir Sverige ingar. De svenska hogtider

som ingar i biblioteket &r arbetsbefriade dagar i det svenska samhillet samt sondagar.



Kapitel 3

Design

I detta kapitel beskrivs tillvigagangssittet for att utveckla designen av projektet. Ut-
vecklingsmiljon, som valet av texteditorn Jupyter och pakethanteraren Conda beskrivs.
Sedan ges en redovisning for vilka steg som har tagits med analysmodellen EDA for att
analysera och preparera datan infor att den ska anvidndas som indata till maskininldr-

ningsmodellerna.

3.1 Utvecklingsmiljo

Datorer som gavs av uppdragsgivaren var tva datorer med Windows 7 som operativ-
system. Senare under projektets gang nir kraftigare berdkningar gjordes sa gavs dven
nyare datorer med mer prestanda innehallande operativsystemet Windows 10. De nya
datorerna hade ett internminne pa 8 GB, processortypen Core i3, samt grafikprocessorn
Intel HD Graphics 620. Mgjligheten till en dnnu kraftfullare dator fanns vid behov, men

behoves aldrig. I de tilldelade datorna fanns Jupyter och Anaconda forinstallerat.

17
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3.1.1 Anaconda och Jupyter

Anaconda [33] dr en plattform for programmeringsspraken Python och R till Linux,
Windows samt Mac OS. Anaconda anvinder pakethanteraren Conda for installation av
paket. “Package Installer for Python” (pip) ér ett vanligt alternativ till Conda. Pip [34] &r
en pakethanterare fOr att installera paket for Python. Anledningen till att Conda valdes
istdllet for pip dr framst pa grund av att Anaconda var forinstallerad samt att Jupyter
var tillagt i plattformen. Anvindaren tillhandahalls ett enkelt grafiskt granssnitt som &r
latt att navigera. Med pip installeras paketen utan hinsyn till kompatibilitet mellan de
olika tidigare installerade paketen. Conda analyserar paketen fore installation om det &r

mojligt eller inte [B5].

Texteditorn som anvindes for att skriva Pythonkoden var Jupyter da det &r enkelt
att anvédnda samt att det var installerat 1 Anaconda. Med Jupyter kan koden exekveras
blockvis vilket gor att datorns resurser inte utnyttjas i lika hog grad. Om en stor méngd
data ska ldsas in behover det endast ske en gang, och ny kod kan ldggas till och exekveras
i ett nytt block men dnda interagera med den gamla koden. Resultatet av exekverad kod

visas nedanfor ett block vilket gor att det kan vara enkelt att navigera i ett program.

3.2 Exploratory data analysis

Den data som erhélls bestar av ett flertal datapunkter vilket handledaren tror sig vara
nodvindig for projektet. Frigestillningen “Ar all data nodvindig?” ér det forsta steget i
analysen. Datan finns tillgdnglig i AFRY's databassystem och tillhandahalls i en CSV-fil.

Tillgang till mer data finns vid behov.

Pa grund av att datan ir sekretessbelagd kommer de figurer som presenteras fore-

komma utan viarden och namn.
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3.2.1 Fainblick i datan och forsta strukturen

Forsta steget dr att kolla dess integritet och avgora vilka datapunkter som &r relevanta
och vilka samband som kan finnas. Datamingden lyfts in i arbetsminnet och sparas i
en tabell och kan dérefter undersokas med Pandas-biblioteket. For att betrakta data-
méngden anvénds funktionen df . info () (se listing B1). Alla namn utom Amount har

anonymiserats. Amount &r den datapunkt dér det onskas ett visst utfall.

<class ’pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 2057 entries, 0 to 2056

Data columns (total 14 columns):

y code 2057 non-null object
y name 2057 non-null object
C 2057 non-null object
Epoch 2057 non-null object
Date 2057 non-null int64
month 2057 non-null object
0 2057 non-null int64
L 2057 non-null int64
S 2057 non-null object
Amount 2057 non-null float64
Key 2057 non-null object

dtypes: float64(1), int64(5), object(8)

memory usage: 225.1+ KB

Listing 3.1: Den givna datamingden

Alla datapunkter i mingden har non-null virden. Detta betyder att datamingden
ar fullstindig utifran datapunkterna som finns tillgdngliga och inget antagande om att

fylla kolumner med saknade véirden behover goras. Inga kolumner behover uteslutas.



20 KAPITEL 3. DESIGN

Vidare forstaelse for datans struktur kom fran att granska datafilen och navigera runt
for att se samband och uppticka struktur. Utifran granskning av datan visade sig att
for unika védrden pa C sa fanns inga samband. For att inte fa modellen att utnyttja fel
data till berdkningar rensades all data som inte hade det godtyckliga virdet “1” och
datamingden minskades.

Datan ér inte sorterad eller uppdelad utifran dess tillhorigheter sa en nyckelkolumn
tilldelas. Datan grupperas i tidsepoker utifran datapunkterna y code och y name och
far en unik nyckel for varje epok. Detta krdvs for att normalisera datan utifran varje
epok och unika y-virden. Alla viarden som finns i datapunkten Amount gar fran virdena
mellan 5000 till 100000 under varje unikt virde pa Epoch. Detta innebir att varje virde
pa Amount som #ndras efter Epoch har olika start- och slutviarden och visualiseringen
av Amount hamnar pa olika intervall.

For att fa samma intervall for alla olika epoker sa infors ett normaliserat virde pa
attributet Amount. Detta virde omvandlar epokens intervall fran intervallet
5000 - 100000 till intervallet O - 1. O motsvarar det ldgsta virdet i Amount och 1
motsvarar det hogsta. Da befinner sig varje virde i Amount beroende av Epoch pa
samma intevall och de kan stillas upp mot varandra for att ge en klarare blick dver

hur utvecklingen av Amount sker 6ver olika epoker (se figur BT).

3.2.2 Visualisering, uppticka samband

En funktion fér normalisering av Amount for varje unik nyckel skapas med normalise-
ringsverktyget fran scikit-learn. Funktionen tar in de unika nyckelvirdena och avgrinsar
antalet datapunkter som ska inga i varje normaliseringsprocess. Funktionen

sklearn.preprocessing.MinMaxScaler anvinds sedan som skalar datan till normal-
formen O till 1. Dataméngden fylls pa i den nya kolumnen Norm med normaliserings-
viardena. Funktionalitet for grafisk presentation av datan implementeras. Datan har ett

samband och presenteras i en linjdr grafmodell sns.lineplot() dér dataplottningen
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Figur 3.1: Onskat samband Figur 3.2: Of6rutsédgbar data

sker efter varje unikt nyckelvérde for varje normaliserat vérde.

Datan i figur ar inom ett annat intervall och foljer inte det linjdra samband som
onskats utan visar en viss inkonsekvens. Denna data dr oforutsdgbar da den inte har
nagot samband och diskuteras vidare i stycke BI1l. Det linjdra samband som Onskas
och dr forutsidgbart visar figur B11.

Med visualiseringen kunde dven en mingd varden identifieras som otillrackliga da
det fanns for lite data for dessa nyckelvirden. Diér nyckeln endast innehaller tva data-
punkter kan inget samband for 6vriga punkter hittas och dessa utesluts fran modellen.
Ett beslut om att endast utnyttja datapunkter som innehar ett minimalt antal virden for
varje epok bestdms for att kunna trdna modellen utifran ett “fullsatt” scenario. For att
behalla integriteten for dessa virden filtreras nyckelvirden efter punkter med minst 10

unika virden ut i en ny tabell.

3.2.3 Hitta och hantera avvikelser

Datan som grafiskt presenterats utifran tidsepok visade avvikelser for samband Gver en
tvadagarsperiod men inte som en sammanstillning 6ver ldngre tid. Genom att plotta
datan med ett normaldistributionsverktyg fran sns.df () over en ldgre tid visades data-
punkten Amount ha en del avvikande virden.

For att avgora om de faktiskt #r specialfall eller har ett annat viarde pa Amount
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Figur 3.3: Grafiskt representerad avvikelse

beroende pa epoken sa undersoks datan utifran forgaende steg (se sidan 20).

Datapunkten Amount paverkas av Epoch. Vid roda dagar (se listing B2 paverkas
Epoch vilket gor att en kontroll 6ver datan maste utforas. Ifall inte kontrollen skulle
ske skulle maskininldrningsmodellen fa felaktig data att trinas pa vilket skulle medfora
ett skevt resultat. Kontrollen gors med biblioteket holidays. Da endast hogtiderna &r av
intresse sa har de dagar som &r roda pa grund av att de enbart dr sondagar inte ingatt i
datan for trdning av modellen. En ny variabel Holidays skapades i datan. Varje datum
undersokes och da ett rott datum forekom i Epoch lades “1” in pa indexet i kolumnen

Holidays. Det giller f6ljande dagar:

Ny&drsdagen
Trettondedag jul

Langfredagen
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Paskdagen

Annandag péask

Férsta maj

Kristi himmelsférdsdag
Sveriges nationaldag
Pingstdagen
Midsommarafton
Midsommardagen

Alla helgons dag
Julafton

Juldagen

Annandag jul

Nydrsafton

Listing 3.2: Roda dagar

3.2.4 Vilja ritt datapunkter

De datapunkter som valts for modellerna dr de som é&r unika i dataméngden (se listing
B3). Exempelvis har datapunkten Key inte nagon unikhet i sig utan dr en kombination
av andra. Datapunkten Epoch &r ocksa en sammansittning och reflekterar inte nagot nytt
for datamingden. Date har valts som ger nog information for maskininldarningsmodel-
lerna. Ifall alla dessa datapunkter skulle inkluderas skulle modellerna ta onddiga beslut
och skapa redundans i sitt utférande samt vara mer mottagliga for att bli overtrinade.
Pastaendet kommer att undersokas och bekriftas senare i resultat och slutsats (se kapitel
B respektive B). Utover de forsta valen av datapunkter som gjorts kommer en fragestall-
ning angaende vilka datapunkter som ska inkluderas samt exkluderas i modellerna. De

forsta datapunkterna som valdes for modellerna dr foljande:
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date
month
L

S

0
Amount

Holidays

Listing 3.3: Valda datapunkter till modellerna

Med Amount som malsittning for modellernas forutségelse.

3.2.5 Extrahera data och skapa relevanta variabler

Dessa datapunkter samlas i tva Pandas “dataframes”. En med datapunkterna som grans-
kas och en med malsittningsdatan. Verktyget Pandas gor detta enkelt med tva rader kod

(se listing B-4).

training_dataset = df [’date’, ’month’, °’L°’, ’S’, °0’, °
Holidays ’]

training_dataset_key = df[’Amount’]

Listing 3.4: Extraherad data till variabler

Efter separationen &r analysen av dataméngden firdig. En inblick i datan har getts, sam-
band har upptickts och visualiserats, de funna avvikelserna har hanterats, datapunkterna
har valts och slutligen har de variabler modellerna behdver skapats. Datan &r redo att

koras mot modellerna for att berikna en prognos.
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3.3 Val av maskininlarningsmodeller

De valda maskininldrningsmodellerna dr random decision tree och recurrent neural
network pa grund av datan. Da det finns samband mellan inmatningsvariablerna och ut-
matningsvariablerna sa anses datan vara av typen viglett lirande (se stycke ZZT2). Datan
ar numerisk och dirfor klassas den tillhorande kategorin regression. Modellerna random
decision tree och recurrent neural network fran modelltyperna beslutstrad respektive
neurala nitverk valdes efter samrad med handledaren. Random decision tree modellen
ska endast prognostisera Amount och valdes pa grund av att den anses vara robust mot
avvikelser och en obalanserad dataméngd [36]. Handledaren pa AFRY gav som rekom-
mendation att anvénda en recurrent neural network modell for att prognostisera Amount
med hénsyn till L. Modellen har minne (se stycke Z2T), vilket gor att den dr passande
om datan 4r i serie och kan bero pa virdet innan. I foljande kapitel (se kapitel @) beskrivs

tillvigagangssittet for att implementera de tva valda maskininldarningsmodellerna.



26

KAPITEL 3. DESIGN



Kapitel 4
Implementation

I detta kapitel presenteras implementationen av de tva modellerna random decision
forest samt recurrent neural network. En validation av resultatet ges dérefter. Imple-

mentationerna av modellerna kan ses 1 bilaga [A

4.1 Random decision forest implementation

Implementation for en random decision forest modell sker genom att importera
sklearn.ensemble.RandomForestClassifier. Resultatet kommer att sammanstil-
las av funktionen sklearn.metrics.mean_absolute_error. Dessa metoder dr asso-
cierade och implementeras via biblioteket scikit-learn. Datamidngden som forberetts i
forgaende steg, (se kapitel @), kommer sta som grund till modellen. Dessa valda data-
punkter kan exkluderas om de anses vara onodiga och andra datapunkter kan inkluderas,
om resultatet inte dr ndra malséttningen och modellen producerar ett hogt mae vérde.
Modellen byggs upp utifran tre steg.

Steg ett dr separera malsittningsdatan i fyra olika datamingder. Separationen sker
med funktionen sklearn.model_selection.train_test_split och sparaside fyra

variablerna training dataset, training dataset_key, validation_dataset,

27
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validation_dataset_key. Datapunkterna blir de uppdelade datatyperna for trinings-
mingden och validationsméingden. Delmingderna training dataset och
validation_dataset dr datan som ska utvirderas och har en randomiserad uppdel-
ning dir 75% av dataméngden finns i training dataset och 25% 1
validation_dataset. Motsvarande viarden pa Amount finns i respektive
training_dataset_key,-védrde. Funktionen train_test_split har olika justeringar som
uppnas genom att bestimma dess inparamterar vilket ger olika utfall for datamingderna.
Inparametrarna shuffle och random_state bestimmer vilken ordning datan ldggs i de
separerade datamingderna. Shuffle ger mojlighet till att kasta om datapunkterna och
random_state anvinder sig av ett fro, det vill sdga ett nummer som ger en randomi-
serad datamingd utifran fréet. Om samma fro anvinds vid varje kompilering resulte-
rar det i samma randomiserad dataméingdsuppdelning. Inparametrarna test_size och
train_size gar att justera for att dndra storleken pa de uppdelade dataméngderna och
ar forbestdamd till 0.75 respektive 0.25 enligt sklearn [37].

Steg tva dr att lata modellen utvérdera dessa separerade datamodeller. En random deci-
sion forest modell i scikit-learn har en inbyggd funktion fit, funktionen bygger “sko-
gen” av beslutsstrdd och tar inparametrarna, traningsdatan training dataset och
dess resultatdata training dataset_key. Efter modellen har kort funktionen 4r dess
utvirderingsunderlag firdigt.

Steg tre dr att kora validationsdatan for att sedan utvirdera mot dess motsvarande resul-
tatdata. Scikit-learn funktionen rdf . predict anvénds och dess inparameter dr
validation_dataset. Resultatet blir en dataméngd fylld med forutspadda vérden pa
validationsmingden, ett genererat validation_dataset_key_pred-virde. Detta viir-
det ska jamforas mot de riktiga validation_dataset_key mingden som har en lika

stor dataméngd tilldelad.
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4.1.1 Validering av random decision forest modellen

Validering av modellens resultat sker med funktionen
sklearn.metrics.mean_absolute_error. Funktionen anvénder sig av
validation_dataset_key och validation_dataset_key_pred som inparametrar,
och tar fram ett medelvirde for den differens mellan punkterna i modellens genererade
viarden och den riktiga validationsméngdens virden. Detta validationsvirde kommer
dven att vara riktmirke for modellens omkonfigurering. Ar virdet for stort si behdver
modellen justeras da datan #r otillricklig eller for specifik. Detta dr dven en indikator

till om modellen dr Overtrianad eller undertranad.

4.1.2 Jimforelse av datapunkter

Tva dataset testades genom maskininldrningsmodellen RDF. En med attributet “Holi-
days” och en utan. Resultatet jamfordes och antagandet om att “Holidays” paverkade

modellen visade sig vara ritt. Virdena beskrivs 1 resultat B2

4.2 Recurrent neural network implementation

Valet av tridningsdata och testadata sker som foregaende modell ddr Amount dr mal-
variabeln och delningen av datamingderna sker pa ett liknande sitt. Den visentliga
skillnaden &r att modellen arbetar utifran foregaende datapunkter och behdver darfor
justera trianingsdatan for detta andamal. Dataméngdernas uppdelning kraver att de ligger
i numpy . array sa funktionalitet for detta implementeras. Pandas biblioteket har den
inbyggda funktion to_numpy som anvidnds med iloc[x-i] for att dela in mingden
1 olika intverall, som kridvs for denna modell. Modellen initieras som en sekventiell
modell genom biblioteksanropet keras . Sequential (). Direfter ldggs tva modeller till

i det neurala nétverket, model.add (GRU()) och model.add(LSTM()). De uppdelade
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traningsmangderna utvirderas pa liknade vis med model.fit (). Modellen som kors
utnyttjar en mindre dataméngd med ldgre antal datapunkter &n random decision forest

modellen da dess kortid 6kar markant vid stora dataméngder.

4.2.1 Validering av recurrent neural network modellen

Modellen utvirderas pa ett liknande sétt med ett mae virde genom funktionsanropet
model.compile(loss=’binary_crossentropy’, metrics=[’mae’])

och testdatan utvédrderas med funtkionen

scores = model.evaluate(X_test, y_test, verbose=0). Efter finjustering och
utvirdering av modellen kunde ett resultat som linkade ett verklig scenario erhallas.
Den huvudsakliga dndringen var modellens jamforelsemetod. Att anvinda en linjir
utvirdering

model.compile(loss=’mean_absolute_error’, metrics=[’mae’]) med mae istil-

let for en “accuray” for malvariabeln gav ett palitlig virde.



Kapitel 5

Resultat

Kapitel 5 ger ldsaren en evaluering av projektet. Resultatet av de tva modellerna presen-
teras och diskuteras sedan. Malet med projektet likhetsgranskas med vad som utvecklats

och en jimforelse med Afrys tidigare system diskuteras sedan.

5.1 [Evaluering av maskininlarningsmodellerna

5.1.1 Random decision forest

Maskininldrningsmodellen random decision forest gav som resultat ett mae virde pa
290. Modellen har alltsa trinats pa datan och medelvirdet pa skillnaden mellan det
verkliga virdet och det forutspadda virdet av modellen var 290 (se tabell B1I).

Datapunkten Amount, som var den variabel dér ett visst utfall 6nskades, innehaller
hoga virden, inom intervallet 5000 till 100000. En medeldifferens pa 290 anses dérfor
vara ett bra resultat. Da modellen hade en vildigt hog tillforlitlighet pa att forutspa
Amount sa anses modellen varit lampligt passad for den givna typen av datan.

En kontroll utférdes darefter for att ta reda pa hur datapunkten Holidays paverkar

Amount. Da Holidays togs bort fran modellen sa gavs ett resultaterande mae-virde pa
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Tabell 5.1: Del av validationsvirde och prognosvérde

Verkligt virde | Forutspatt virde

35543
25584
14378
22710
22874
31498

35571
25641
14267
22664
22670
31689

410. Resultatet anses dnda vara lagt da dataintervallet i Amount dr hogt, men av en mer

betydande faktor da det innebér att feldifferensen 6kar cirka 41 procent. Datakvalitén

blev alltsa bittre dd Holidays inkluderades.

5.1.2 Recurrent neural network

Det forsta resultat for modellen visade sig vara otillricklig med dess resultat och hade

ett hogt mae-virde pa 2010. Resultatet troddes bero pa otillricklig kunskap for model-

lens uppbyggnad och val av datapunkter, samt vilken Recurrent neural network modell

som #r bast tillimpad for datamzngden. Modellen utviarderas med olika storlekar pa

testdatan for att undersoka om det var antalet datapunkter som gav hog felmarginal,

men efter 6kning av datapunkter och en marginell forbittring kunde det uteslutas att

modellens triningsmingdsstorlek var avgorande till felen. Efter justeringar av modellen

och inkludering av datapunkter med ett fokus pa endast nio datapunkter per intervall

sa kunde ett mer acceptabelt mae-virde erhallas. Detta virdet hamnade pa cirka 500.

Inte lika lagt som Random decision forest modellen men i konsensus med ansvarig var

viardet inom en rimlig grins. Grénsen i sig var abstrakt med malet “inte for mycket”.
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5.2 Jamforelse med vad som var planerat

Malet med projektet var att prognostisera datapunkten Amount med maskininldrnings-
modellerna random decision forest samt recurrent neural network. Datan skulle ana-
lyseras och forberedas med hjélp av analysmodellen EDA. Malet blev delvis uppfylit.
Forsta steget med EDA lyckades, avvikelser uppticktes och extremfall motiverades med
bakomliggande anledningar som annars hade paverkat resultatet av modellerna. Variab-
ler med stor betydelse kunde viljas ut for att anvindas i maskininldrningsmodellerna.
Med de bada modellerna kunde tillforlitlig prognoser ges da mae-vérdet resulterade i

290 samt 500 for datapunkten Amount.

5.3 Jamforelse med existerande system

I det existerande systemet sker det mesta i manuella steg. Amount dr en datapunkt
som projektet prognostiserar och har en hog kostnad for foretaget att berdkna i det
nuvarande systemet. Ingen prognos anvinds utan datapunkten beridknas med regler, som
ar baserat pa bland annat tidigare erfarenheter och griansvérden som inte far understigas.
Projekt har resulterat i att tva tillforlitlig modeller har framstéllts som kan vara en del
av beridkningen for datapunkten. Detta ger en bittre utsikt och forbéttrad forstaelse for

datan och framtida ML implementationer.



34

KAPITEL 5. RESULTAT



Kapitel 6
Slutsats

I detta kapitel presenteras en sammanfattning av projektet. Lirdomar fran uppdraget
samt vad som gick bra och daligt diskuteras. Mojliga framtida vidareutvecklingsidéer

ges och de problem som stots pa under utvecklingen av projektet redogors.

6.1 Projektsammanfattning

6.1.1 Exploratory data analysis

En viktig del av projektet anses vara forarbetet och analyseringen med mindre fokus pa
sjdlva maskininldrningsmodellerna och hur de fungerar. Dataanalysen har hjilpt model-
lerna att finjusteras mot mindre varians och felmarginal. Som fragestillning i bakgrund-
skaptilet “Exploratory data analysis”, (se stycke 2-4), kunde extremvirden undersokas.
En andel av datamingden som troddes vara extremvirden visade sig till exempel vara
roda dagar och dessa virden pa grund av dess avvikelse pa virdet Amount var inte bara
att utesluta. En framtida utveckling av modellen och datamingdens egenskaper borde
darfor ta hdnsyn till datum.

Utover dessa sirksiljda datum fanns en betydande inkonsistens i datan (se stycke
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B272) som inte gar att prognostisera. Efter samtal med ansvarande person bekriftades
inkonsistenser som inte hade nagot tydligt monster pa grund av deras nuvarande data-

modell.

6.1.2 Maskininlarningsmodellerna

Det satta malet att géra en prognos dver den datapunkt kunden var intresserad av upp-
fylldes. Enligt resultatet var random decision forest en bra modell for datan, da det
resulterade i ett mae-virde pa 290, vilket anses vara en acceptabel feldifferens. Modellen
upplevdes littast att implementera da fa problem uppstod samt att de valda datapunk-
terna passade modellen direkt. Ett bra resultat erh6lls och modellen dr forvanansvart
anvindarbar for komplexa samt ldttare maskininldrningsproblem. Detta &r i linje med
andra projekt som gjorts utifran denna modell, bade fran eget hall och i tdvlingar pa
hemsidan “Kaggle” [B8] som ir stora inom maskinldarningskurser och tivling for all-
minheten. En rekommendation for nyborjare inom maskininlirning och dataanalys.
Modellen recurrent neural network kunde forst inte prognostisera datan korrekt da
det resulterade i ett mae-virde pa 2010. Efter justeringar samt andra valda datapunkter
blev det resulterande mae-virdet cirka 500, vilket @dr ett acceptabelt virde. Modellen
upplevdes mer komplex att implementera, da Amount skulle prognostiseras beroende av
L. Implementationen blev forst felaktig och tog lang tid att prognostisera, men efter ett

antal forbéttringar kunde ett tillforlitligt resultat ges.

6.2 Problem

Ett problem som uppstod under utvecklingen av projektet var den raidande COVID-19
pandemin. Da den givna datan &r sekretessbelagt var det endast mojligt att arbeta med
projektet i Afrys lokaler. Platskravet gav som konsekvens att det inte var mojligt att

utveckla vid forkylningssymptom, da en maste stanna hemma. Afry valde att permittera
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majoriteten av personalen, vilket dven géllde uppdragsgivaren. Permitteringen gav som
konsekvens att uppdragsgivaren inte var lika tillgidnglig vid fragor som under normala
forhallanden. Maskininlédrning dr en teknik ingen av oss har nagon tidigare erfarenhet
av. Otillgingligheten gjorde att det tog lingre tid att utveckla projektet 4n vad det skulle
gjort under normala omsténdigheter.

Ett annat problem var den bristande kunskapen hos forfattarna angaende maskinin-
larning. Inldsningsfasen blev lang och nidr modellerna skulle implementeras uppstod
ofta problem. Problemen tog lang tid att 16sa nir inte hjélp fran handledaren var lika

tillganglig pa grund av COVID-19 pandemin.

6.3 Vidareutveckling

For att vidareutveckla projektet skulle de bada maskininldrningsmodellerna kunnat grans-
kas ytterligare, om exempelvis implementationen hade varit mojlig att goras pa ett béttre
sitt, eller om datan skulle valts annorlunda. EDA f{6ljdes och avvikande data vid roda
dagar uppticktes. For att fa ett annu mindre mae vérde, alltsa att minska feldifferensen
ytterligare for modellerna, skulle datan kunna granskas i detalj for fler avvikelser. For
varje avvikelse hade en unik modell kunnat skapas, som da hade kunnat prognostisera
Amount for varje kategori av avvikelser. Da hade en mer exakt prognostisering kunnat

ges och foretaget hade kunnat anvént resultatet med mer precision.

6.4 Slutsatser

Det svara med arbetet var att vilja relevanta datapunkter och implementera maskinin-
larningsmodellerna. EDA var en vildigt viktigt del i detta da det underléttade att folja
analysmodellen och pa sa sitt kunna forsta datan bittre.

Ingen av forfattarna av detta arbete hade nagon tidigare erfarenhet av att undersoka
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data samt vilja och sedan implementera en maskininldarningsmodell. Bada ansag att
omradet dr utmanade och intressant. Projektet skulle ge en bra inblick i maskininldrning
da det eventuellt skulle vara ett mojligt omrade att arbeta inom i framtiden. Uppdraget
var dven extra intressant da det skulle hjdlpa kunden, och dirmed nagot som skulle
anvindas i framtiden. En stor kunskap gavs inom programmeringsspraket Python och
hanteringen av dess olika bibliotek som anvints for implementationen. Projektet har
varit till stor nytta for att 1ara sig EDA och en modell dérefter.

I borjan av projektet skedde en inldsningsfas. Fasen kravde mycket tid och tidsplane-
ringen som gjordes innan starten av projektet fick revideras. Arbetet med att bekanta sig
med datan och vilja de relevanta datapunkterna dr6jde langt in i projektet. Efter ett tag
borjade utvecklingfasen som skedde parallellt med inldsningen, da mer kunskap krév-
des. I detta skede startade COVID-19 pandemin. Afry valde att permittera de anstéllda,
vilket gjorde att utvecklingsfasen tog mycket langre tid dn planerat da Afrys handledare
inte var lika tillgdnglig som innan. Implementationen av modellerna skedde i slutet av
projektet. Arbetet med rapportskrivningen skedde kontinuerligt under projektets gang,
men da allt utvecklande blev forskjutet i tiden kunde manga delar av rapporten inte
skrivas forren pa slutet.

Det hade kunnat valts en mer passande utvecklingsmetod for projektet. Om arbetet
strukturerats upp béttre hade den initiala tidsplaneringen mdjligtvis kunnat foljts. Pro-
jektet utvecklades for det mesta enligt vattenfallsmodellen och om exempelvis Scrum
anvints istdllet, med tydliga intervaller och delmal, hade inldsningfasen och utveck-

lingsfasen kunnat krdavt mindre tid.
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Bilaga A

Programkod

import datetime
from datetime import date

import holidays

ghata[ 'Holidays'] = @
ghata[ 'Date’'] = pd.to_datetime(gData['Date'], format='*%Y%m%d')
gData[ 'Date|' ].apply(str)

swe_holidays = holidays.Sweden(years=2019)

stringData = []
for date, name in sorted(swe_holidays.items()):
if(name != 'Sondag'):
tm = date.strftime( '%Y-%m-%d"' )
stringData.append((tm, name))

1=1
for days, date in stringData:

gData[ 'Holidays'].loc[gData[ 'Out date'] == days] = 1
L=1+1

Figur A.1: Kodexempel: implementation av Holidays
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from
from
from
from

sklearn
sklearn
sklearn
sklearn

BILAGA A

.metrics import mean_absolute_error
.model_selection import train_test_split
.ensemble import RandomForestRegressor
.metrics import mean_absolute_error

features = ['Date', 'Holidays', 'L', 'C', '0']
X= featureData[features]

y = featureData['Amount']

. PROGRAMKOD

train_x, val_x, train_y, val_y = train_test_split(x, y, random_state=1)

# Define the model. Set random_state to 1

rf_model = RandomForestRegressor(random_state = 1)
# fit your model

rf_model.fit(train_X, train_y)

# Calculate the mean absolute error of your Random Forest model on the validation data
rf_val_predictions = rf_model.predict{val_X)

rf_val_mae = mean_absolute_error(rf_val_predictions, val_y)
I

Figur A.2: Kodexempel: random decision forest modell
features = ['Date', 'L', 'C', '0', 'Amount']

X = secretData[features]
y = secretDatal 'Amount']
X.astype('float64')

t_X, val
X_train
y_train

[
[

for 1 in range(10, 120000, 1@):
X_train.append(t_X.iloc[i-9:1, 0:6].to_numpy())
y_train.append(t_y.iloc[1])

X_train
y_train

#Reshaping
X_train = np.reshape(X_train, (X_train.shape[0], X_train.shape[l], 5))

X_test
y_test
for i1 1in

[]
[]

np.array(X_train)
np.array(y_train)

range(10, 15000, 10):

X_test.append(val_X.iloc[i-9:1, 0:6].to_numpy())
y_test.append(val_y.1iloc[1])

X_test

np.array(X_test)

y_test = np.array(y_test)

# Reshaping
X_test = np.reshape(X_test, (X_test.shape[0], X_test.shape[l], 5))

X, t_y, val_y = train_test_split(X, y, train_size=0.82, test_size=0.18, shuffle=False)

Figur A.3: Kodexempel: skapande av test- och validationsméngd
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# Initialising the RNN

model = Sequential()

model.add(GRU(512 , input_shape = (X_train.shape[l], X_train.shape[2]) , return_sequenceszTrue)ﬂ
model.add(Dropout(@.2))

model.add(LSTM({units = 256, return_sequences = False))
model.add(Dropout(@.2))

model.add(Dense(64,activation="'relu'))
model.add(Dropout(@.2))

model.add(Dense(1, activation='1linear'))

model.compile(loss="mean_absolut_error’', optimizer='adam', metrics=['mae'])
model.summary( )

# Fitting the RNN to the Training set

model_output = model.fit(X_train, y_train, epochs=200, batch_size=2048, verbose=2,
validation_split=0.2)

Figur A.4: Kodexempel: recurrent neural network modell
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