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Tillampning av maskininlarning for att forbattra
bestidllningssystemet fOr farskvaror 1 en
matvarubutik

Kajsa Kinberg och Ewelyn Strandberg

Abstract—Today, the ordering system for many products in
grocery stores is commonly manual. At the same time, machine
learning is becoming more popular as a way for companies
to solve complex problems. This report aims to examine how
machine learning can be used to forecast the sale of goods in
the fruit and vegetable department of a grocery store. The study
has tested different linear regression models for tomatoes and
apples; Linear, Multiple Linear, Ridge, Lasso and Polynomial
Regression. Ten features that have an impact on sales are
tested in different combinations, such as weather, date and price
parameters. The performance of the models is evaluated by using
the measures Mean Absolute Error, Root Mean Square Error
and R%. For tomatoes, the best performing model was Ridge
Regression, and for apples Multiple Linear and Lasso Regression.
The sale for tomatoes generated a positive R? value, unlike for the
apples. Apples on the other hand showed lower errors for Mean
Absolute Error and Root Mean Square Error than tomatoes. The
regression models showed better results than the manual ordering
system, implying that it would be advantageous to implement
them as a forecasting method. From a business point of view, the
shift to an automated system possibly generates several positive
effects, such as more efficient use of resources and reduced waste.
The difficulties lie in factors that affect the sales but for which
there is no data for, as well as how the change would require
new knowledge to maintain the system.

Sammanfattning—Idag gors bestillningar i manga matvarubu-
tiker manuellt av personalen. Samtidigt blir maskininléirning en
allt vanligare metod for att automatisera och losa komplexa pro-
blem for foretag. Detta arbete undersoker hur maskininlirning
och regression kan appliceras for att prognostisera forsiljningen
av varor pa frukt- och grontavdelningen i en matvarubutik.
Arbetet undersoker olika linjira regressionsmodellers prestation
for varorna kvisttomater och ipplen, for att sedan jimfora dessa
med dagens manuella bestillningssystem. Modellerna som testats
ar linjar, multipel linjir, Ridge, Lasso och polynomregression.
Modellerna testas med tio olika parametrar som paverkar
forsiljningen, bland andra véder-, datum- och prisparametrar.
Prestationen for modellerna utviirderas med matten Mean Ab-
solute Error, Root Mean Square Error och R?. De modeller
som presterade bast var Ridge Regression for kvisttomater, och
multipel linjir samt Lasso Regression for dpplen. Forsiljningen
av kvisttomater visade ett linjirt samband med parametrarna
och ett positivt R>-virde, till skillnad fran ipplena. Applena
visade diremot léigre fel for Mean Absolute Error och Root Mean
Square Error in kvisttomaterna. Samtliga regressionsmodeller
visade ett béttre resultat in det manuella bestéillningssystemet.
Resultaten visar att det skulle vara fordelaktigt att implementera
maskininlirningsmodeller for att prognostisera bestéllningar.
Affiarsmissigt forvintas ett skifte till ett automatiskt system
innebiira flera positiva effekter, som firskare utbud, effektivare
resursanvindning och minskat svinn for en mer hallbar butik.
Svarigheterna kring en implementation ligger i de faktorer som
paverkar forsiljningen men som det inte finns data pa, samt hur
det siitter krav pa nya kunskaper for att underhalla systemet.

Nyckelord—Regression, MasKininlidrning, Prognostisering,
Kotters 8-stegsprocess, Organisationsforindring.

I. INTRODUKTION

agens sambhille blir idag allt mer digitaliserat, vilket har
D stor paverkan bade pa privatpersoner och féretag. Den
okade digitaliseringen har mgjliggjort en 6kad anvindning av
maskininldrning, nagot som medfor en viss omstillning. Det
som tidigare hanterats manuellt och som varit tidskrivande
kan idag 16sas digitalt pa ett fatal sekunder.

Ett exempel dédr maskininldrning anvénds i det dagliga arbetet
dr hos foretaget mat.se. Dir utnyttjas maskininldrning for
att prognostisera foretagets forsdljning. En uppgift som
tidigare hanterats manuellt och som varit vildigt komplex.
Att lata prognostiseringen skotas datadrivet har gjort det
mojligt for foretaget att ta hinsyn till fler parametrar dn vad
de kunde ta med i den manuella prognosen. Den mingd
data och parametrar som paverkar forsiljningen &r svar for
en minniska att hantera, varfor maskininldrning har varit
till stor nytta for foretaget och precisionen i prognosen.
Modellen uppvisar dubbelt sa hog precision som de tidigare
manuella prognoserna som anvénts, men kriver trots det viss
overvakning och uppféljning for att forbittras nnu mer.!

Maskininldrning &r inte bara anvindbart vid prognostisering
utan anvinds inom manga olika omraden. Det dr bland annat
ett effektivt verktyg som anvdnds som underlag nér beslut
ska tas. Inom produktion- och processfloden gér det att med
hjdlp av maskininldrning identifiera och forebygga flaskhalsar
och andra problem som kan hindra arbetets framfart. Det &r
dven ett effektivt verktyg for att filtrera och sammanstélla
stora méngder data for att pa sa sitt ta fram det som &r
mest relevant for sammanhanget.> Maskininlirning anviinds
dels for att effektivisera arbetet och for att hitta monster i
data som den minskliga hjdrnan har svart att urskilja. Med
maskininldrning gar det ocksa snabbt att anpassa sig till ny
data och information som modellen stills infor, ndgot som

IAxfood, “Mat.se forutspar ~ framtiden med artificiell ~intel-
ligens”, 2018. Tillgdnglig: https://www.axfood.se/media-och-
opinion/pressmeddelanden/2018/12/mat.se-forutspar-framtiden-med-
artificiell-intelligens/. Hamtad: 10 maj, 2020.

2CGl, “Tre konkreta anvindningsomraden for maskininlirning”, 2020.
Tillgdnglig: https://www.cgi.se/sv/tre-konkreta-anvandningsomraden-for-
maskininlarning. Hamtad: 10 maj, 2020.
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leder till att foretag kan ta snabbare och mer korrekta beslut.

Digitaliseringen och den Okade anvidndningen av maski-
ninldrning leder till en samhillsomstillning. Arbetsuppgifter
fordndras och ny kunskap blir aktuell inom foretag for att
diversifiera sig pd marknaden.

A. Uppdragsgivarens intresse

Det foretag som arbetet kommer att utféras pa dr en matva-
rubutik norr om Stockholm, mer specifikt butikens frukt- och
grontavdelning. Arbetet har inte genomforts i samarbete med
butiken, utan butiken har enbart bidragit med data och infor-
mation om verksamheten. I dagsldget genomfors bestillningar
till butikens frukt- och grontavdelning grundat pa ménniskans
intuition och kunskap. Underlaget till bestédllningarna &r
bestéllarens kinsla och i huvudsak vad som salts under ti-
digare dagar. Det tas inte konsekvent hidnsyn till paramet-
rar sasom véder, 16ning, tidigare forsiljning och liknande.
Bestillningsmetoden leder till stor osidkerhet och variation i
varuflodet till butiken och som 1i sin tur vid felbestillningar
leder till stort svinn eller missndjda kunder. Forhoppningen
ar att en bestdllningsmetod baserad pa maskininldrning ska
minska risken for felbestillningar och saledes minska butikens
svinnkostnader samt uteblivna forsiljning. En databaserad
bestillningsmetod medfor dven att bestéllningen inte paverkas
av bestillarens kunskap och erfarenhet. Utover de direkta
effekterna av inforandet av en maskininldarningsmodell kan det
forvantas flera foljdeffekter, som ett farskare utbud och mer
hallbart arbetssitt, vilket bor vara onskvirt for butiken.

B. Mal och nyhetsviirde

Mialet med arbetet #r att med hjilp av maskininldrning utforma
en modell for forsiljningsprognos for att med detta som
underlag forbdttra och automatisera bestidllningsprocessen
och sdledes mojliggbra mer precisa bestdllningar i en
matvarubutik. Ur den ekonomiska aspekten dr maélet att hitta
en balans dir det gar att 1dgga mer exakta bestéllningar for att
minska svinn, kostnader och effektivisera resursanvindning
samtidigt som butiken méoter kundernas efterfragan. Ett annat
mal som har en paverkan pa den ekonomiska aspekten &r
att butiken med hjilp av en modell for forsiljningsprognos
sparar tid och personalresurser.

Detta arbete &r av storsta relevans for speciellt ledningsgrupper
och beslutstagare verksamma inom dagligvaruhandeln. Att
vara med i den tekniska utvecklingen &r ytterst nodvindigt
for att Overleva i dagens allt mer digitaliserade viérld.
Denna utveckling mojliggor tekniskt avancerade 1osningar
for effektivisering och prognostisering, med exempelvis
maskininldrning. Dessutom bor arbetet vara av intresse for
personal som lidgger bestdllningar i en matvarubutik, for att
inte behdva ta ansvaret sjidlv att samla underlag till sina
bestillningar manuellt.

Arbetet &r inriktat och utfort pa farskvaror i en fysisk mat-
varubutik, men mojligheten att anpassa och applicera samma
metod for andra varugrupper, avdelningar eller typer av butiker

dr stora. Att fa mer precisa bestillningar och minska svinnet
samtidigt som resursatgangen for processen minimeras bor
vara av intresse for alla verksambheter. Att hitta en affdrslosning
som dr bade miljomissigt, socialt och ekonomiskt héllbar dr
av stor vikt for foretag for att differentiera sig gentemot andra
foretag.?

C. Sambhdlleliga och etiska aspekter

I dagens sambhille dr hallbarhetsfragor i stort fokus och alla
organisationer bor ta sitt ansvar till att bidra till en mer
hallbar planet. Inte minst med tanke pa att hallbarhet blir en
allt mer viktig fraga for kunder i sina dagliga val. Det har
visat sig att konsumenter virdesitter att handla av foretag
som aktivt arbetar med hallbarhet. Den enskilda butiken
har mojlighet att differentiera sig genom att ge kunderna
mojligheten att gora mer hallbara val. Studier visar dven
att ett gediget hallbarhetsarbete leder till 6kad 16nsamhet pa
ling sikt.? Att arbeta fram en modern 16sning som minskar
svinnet, sammansluter maskininldrning som ett mojligt bidrag
till det tolfte globala hallbarhetsmalet “Hallbar konsumtion

och produktion”.*

Att hantera data fran butiken kan vara kénsligt, da det skulle
kunna géra dem sarbara om datan hamnar i fel hinder.
Den bedomning som dédremot har gjorts dr att den data som
anvdnds som underlag fér modellerna inte dr sérskilt kénslig
for butiken da den inte kan missbrukas for att sara dem. Den
innehéller inte heller ndgon information som kan komma att
paverka individen negativt.

En eventuell implementation av ett automatiskt system skulle
kunna tinkas leda till minskad sysselsittning eller krav pa
nya kunskaper, vilket skulle kunna paverka individen nega-
tivt. Dirfor bor butiken vara beredd pa sadana effekter och
forebygga dessa.

D. Fragestillning

For att kunna uppfylla de definierade mélen for studien har
en vetenskaplig fragestillning formulerats.

Kan tillimpningen av en maskininldrningsmodell forbdttra
prognosen for forsiljning av firskvaror baserat pa historisk
data fran en matvarubutiks frukt- och grontavdelning, for att
forbdttra precisionen pa varubestdllningar?

E. Specificerad problemdefinition

Med forbittring sa syftas det pa om maskininldrningsmodellen
har bittre precision i sin bestédllning jimfort med vad den
miénskliga Dbestéllaren har. Fragestillningen medfor —att

3Svensk handel, “Konsumenterna kan
foretagen har kraft att forandra”, 2016.
https://www.svenskhandel.se/globalassets/dokument/aktuellt-och-
opinion/rapporter-och-foldrar/hallbar-handel/hallbarhetsundersokning-
2016.pdf. Hamtad: 27 feb, 2020.

4Globala mélen, “Mal 12: Hallbar konsumtion och produktion”,
2015. Tillgdnglig: https://www.globalamalen.se/om-globala-malen/mal-12-
hallbar-konsumtion-och-produktion/. Hiamtad: 26 feb, 2020.

péaverka -
Tillgénglig:
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det krdvs ett datatekniskt program som ska forutspa
forsdljningskvantiteter genom att ta historisk data som indata.
Detta innebir att aspekter som paverkar forsdljningen maste
vévas in, vilket dr en utmaning. Att forutspa vilka parametrar
som paverkar och till vilken grad #r en avgoérande faktor
for arbetets resultat. En utmaning blir déarfor att identifiera
dessa parametrar och virdera dem. Det giller dven att
avgrinsa arbetet pa ett bra sitt for att trots dessa svarigheter
kunna komma fram till ett sa bra resultat som mojligt inom
tidsplanen for arbetet.

En stor begrinsning dr de utomstaende faktorerna som
kan komma att paverka resultatet men som det inte finns
existerande data pa. Det 4r dven en utmaning att exakt
veta vilka faktorer som ligger till grund for den data som
erhalls utav butiken, sd som att det vid nagot tillfille skett
nagra storre avvikelser fran den dagliga verksamheten som
har kommit att paverka datan eller liknande. Den data som
arbetet utgar fran tar exempelvis inte med parametrar som
utebliven leverans eller om nagot sérskilt har hint i butiken
som paverkar forséljningen.

FE. Avgrinsningar

De avgrinsningar som har tillimpats pa arbetet &r att
endast testa datamodellerna pa tva varor pa frukt- och
grontavdelningen. Arbetet dr dven begrinsat till tio parametrar
som paverkar forsidljningen och som det finns tillginglig
data for. Detta for att arbetet inte ska bli for storskaligt.
Andra paverkande faktorer som #r svara att mita och tolka
har valts att bortses ifran. Vidare har inte heller forsiljning
via butikens e-handel tagits med i den data som anvints
som underlag. Detta till f6ljd av att det troligtvis dr andra
parametrar som paverkar forsdljning via e-handel @n de som
paverkar forsiljningen i butik.

G. Forvintat vetenskapligt resultat

Arbetet behandlar det tekniska omradet maskininldrning
och hur det gir att applicera detta for att digitalisera,
utveckla och forbittra delar av dagligvaruhandeln. Till f6ljd
av de metoder som finns och den utveckling som skett
inom omradet pa senare ar dr det en forvintad effektiv
metod for att kunna prognostisera forsdljning pa ett bittre
satt jaimfort med den manuella metod som anvinds i dagslédget.

Den hypotes som kommer att testas dr att en maski-
ninldrningsmodell kan astadkomma en mer triffsiker prognos
pa forsiljning pa frukt- och grontavdelningen i en matvarubu-
tik, jamfort med en ménsklig butiksanstalld bestillare. Ddrmed
gar det att med en maskininldrningsmodell forbittra preci-
sionen for varubestillningar pa frukt- och grontavdelningen.
Hypotesen provas genom att forst och frimst ta fram den
modell som prognostiserar forsiljningen utifran historisk data
bist. Detta genom att undersoka olika modeller och vilka
parametrar som modellen bor ta hénsyn till och till wvil-
ken grad. Utvirdering genomfdrs sedan genom att jimfora
den bist presterande modellens resultat med den manuella

bestillningshistorikens precision. Hypotesen anses bevisad om
en av modellerna visar en mer triffsiker prognos #n vad
ménniskan astadkommer.

II. BAKGRUND
A. Tidigare studier

En del tidigare studier har gjorts inom omradet for
prognostisering av forsdljning av varor med hjilp av
maskininldrning. De tidigare studierna berér dven olika
faktorer som paverkar butikers forséljning.

I ett examensarbete inom datateknik utfért vid Blekinge
Tekniska Hogskola undersoktes vilken maskininldrningsmetod
som gav bist resultat for att prognostisera forsdljningen av
truckkomponenter. Resultaten for arbetet visade att Ridge
Regression presterade bést for prognostiseringen i det
aktuella fallet. Analysen tar upp att en trolig anledning &r
den normaliseringsmetod som anvdnds i Ridge Regression
for att vikta parametrar och forhindra overfitting. For
att utvdrdera resultaten anvindes Mean Absolute Error
(MAE) och Root Mean Square Error (RMSE). De resultat
Ridge Regression-modellen gav, var ett medelvirde for MAE
pa 0.058168 samt ett medelvirde for RMSE pa 0.09367 [1][2].

I en tidigare C-uppsats skriven vid Hogskolan i Halmstad
behandlas symbolisk konsumtion och det diskuteras kring
faktorer som paverkar konsumentens kdpbeslutsprocess. Det
framgér i rapporten att det dr kulturella, sociala, personliga
och psykologiska faktorer som leder till de beslut vi som
konsumenter tar. Det kulturella synsittet har stor inverkan
pa hur foretag viljer att marknadsfora sina produkter. Alltsa
paverkar ménniskors kulturella synsitt vilka varor som siljs i
butik och hur mycket som séljs. Konsumenters kopbeteende
paverkas dven av deras sociala umgénge. For att fa tillhora en
specifik grupp bor konsumenten inte bara ta till sig de asikter
som finns i gruppen, utan dven anpassa sig och kopa ritt
typer av varor for att passa in. De personliga faktorerna berdr
sadant som hur mycket tid, pengar och kunskap varje individ
har. Det omfattar dven individens yrke, alder och livsstil [3][4].

I ett tidigare projekt fran Linkopings Universitet har vidrets
paverkan pa forsdljningen inom svensk dagligvaruhandel
undersokts. Resultaten visar att vissa artiklar i en matvarubutik
har storre paverkan av védret #n andra. Det framgar
dven att det dr frimst under senare delen av varen samt
under sommarperioden som vidret har storst inverkan pa
forsdljningen och vissa typer av varugrupper. Resultatet
visar att det finns en hog korrelation mellan forsiljning
och avvikelse fran medeltemperatur, men att ytterligare
viderparametrar inte ger en ndmnvirt hogre korrelation. I
enstaka fall ger nederbord och soltimmar som extra parametrar
en hogre korrelation. Modellerna som anvéndes i projektet
var korrelations- och regressionsanalyser [5][6][7].

Ett ytterligare arbete inom samma omréade, gjort pa Kungliga
Tekniska Hogskolan, har undersokt vidrets paverkan pa
konsumtionsvaror. Aven i detta arbete har en regressionsanalys
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anvints som metod. Testerna har gjorts pa tre olika veckor
utspritt under &ret. RMSE har anvidnts som matt for
att utvirdera modellerna, och det visar sig att felet for
prognosen blir mindre med vidder som parameter dn utan.
Testerna gjordes pa olika produktgrupper. Exempelvis fick
fruktavdelningen ett RMSE pa 57.0292, 72.7725 och 29.1726
under veckorna for modellen med viddret som parameter, i
jamforelse med 57.7696, 73.7587 och 33.8377 for modellen
utan viderparameter [8][9].

De tidigare studierna ligger till grund for vilka modeller och
parametrar som valts for att prognostisera forsiljningen i detta
arbete, samt som en referens for att utviardera och diskutera
arbetets resultat.

B. Faktorer som paverkar forsdljning

Precis som namnts i de tidigare studierna sa finns det flertalet
faktorer som paverkar konsumenters kopbeteende. Faktorerna
kan delas upp i externa och interna. De externa aspekterna
utgors av bland annat tillgang och Overkomlighet. Med
tillgdng sa syftas det pd om en vara finns tillginglig att
kopa och med 6verkomlighet sa har kundens inkomst en stor
inverkan. De interna faktorerna som paverkar konsumenters
kopbeteende omfattar konsumentens motivation, samt dess
egna preferenser och behov. Konsumenter paverkas mycket
av sin omgivning och en stor del av konsumerandet styrs av
vanor och impulser [10].

Hallbarhetsfragor dr ndgot som konsumenter idag virderar allt
mer. Konsumenternas virderingar leder till att det stills allt
hogre krav pa foretagen de handlar av. For att foretag ska bli
I6nsamma och vixa sa giller det att mota kundernas behov.
Pa senare tid har det visat sig att foretag arbetar allt mer
proaktivt med strategiska hallbarhetsfragor. Ett foretag som
viéljer att inte fokusera pa hallbarhetsfragor méter inte heller
kundernas krav. Detta kan saledes dven speglas i foretagets
forsiljning.

Ytterligare faktorer som kan komma att paverka forsiljningen
i butiker dr marknadsforingen. Butiker exponeras bade i
reklamblad, pa tv och dven via utomhusreklam. De varor
som butiker fokuserar pa att marknadsfora dr ocksa de varor
som ir tdnkt att locka fler kunder till butiken. Annonsering
behover inte bara leda till 6kad forséljning av de varor som
det annonseras om, utan det kan dven komma att paverka
forsdljningsvolymerna av ovriga varor som siljs i butiken.

C. Regressionsmodeller

Maskininldrning handlar om att hitta monster i stora midngder
data, och sedan med hjidlp av olika algoritmer anvinda
denna data som indata for att lira maskiner att forutspa
hur data beter sig. Det finns olika typer av maskininldrning:

5Svensk handel, ”’Konsumenterna kan
foretagen har kraft att fordndra”, 2016.
https://www.svenskhandel.se/globalassets/dokument/aktuellt-och-
opinion/rapporter-och-foldrar/hallbar-handel/hallbarhetsundersokning-
2016.pdf. Hamtad: 27 feb, 2020.

paverka -
Tillgénglig:

overvakad (supervised), oovervakad (unsupervised) och
forstirkt (reinforcement). Med Overvakad maskininldrning
kan anvindaren beritta for maskinen vilka monster den ska
leta efter, baserat pa tidigare data som har tilldelats olika
sdrdrag (features) [11].

For att prognostisera forsdljning &r regressionsanalys en
aterkommande 16sning i tidigare arbeten. Regression #r
en Overvakad maskininldrningsmodell, och det finns olika
regressionsmodeller. Regressionsanalys anvénds for att studera
samband mellan olika variabler [12].

En risk med dessa modeller dr att de trénas till att bli for
bra for det specifika datasetet, men misslyckas med att
anpassa sig till testdata pa ett bra sitt. Detta kallas overfitting.
Motsatsen idr underfitting, vilket bland annat &r ett resultat av
att dra felaktiga slutsatser kring hur datan bor bete sig och
darfor tillimpar en felaktig metod [13].

Linjdr regression ir en regressionsmodell som tar in en enda
parameter for att prognostisera ett virde genom att anpas-
sa en linjir kurva efter observationsdata. Modellen anpas-
sar denna kurva pa ett sadant sitt att residualsumman av
kvadraterna mellan observerade vérden och prognostiserade
viarden minimeras. Linjar regression dr déarfor en tillimpning
av minstakvadratmetoden som en prognostiseringsmetod, dér
feltermen riknas ut enligt (1). Modellen anvinder parametrar-
na triningsdata, testdata och en parameter for hur trinings-
och testdatan ska viktas. Multipel linjir Regression @r linjir
regression med fler parametrar 4n en.

2

M D
S v =D wy x ()
i=1 =0

I (1) @& M antal datapunkter, p antal parametrar, y det sanna
virdet for datapunkten och summatermen inom parentesen &r
det prognostiserade virdet fran modellen.

Ridge Regression utgar fran samma princip som linjir regres-
sion, men anpassar modellen genom att goéra den mindre
kinslig for avstickande virden i datan. Detta genom att vikta
virdena i felfunktionen efter parameterns storlek med L2-
normalisering. Pa detta sitt undviker modellen overfitting.
Viktningen sker genom att modellen adderar en penalty term
till felfunktionen, enligt (2). Denna modell tar dven in flera
parametrar dn bara en.

M P P
Do\ w = Do wi x| A wf )
i=1 =0 j=0

Den sista termen i (2) har adderats till felfunktionen. Lambda
dr en konstant som styr hur stor den adderade termen blir,
och w &r normaliseringstermen for varje parameter.

Lasso Regression liknar Ridge Regression, men med den
huvudsakliga skillnaden att Lasso anvinder en annan viktning
av koefficienternas storlek, kallad L1-normalisering. Hér ser
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modellens penalty term annorlunda ut, och viktar parametrarna
mindre dn i Ridge Regression, enligt (3).

M D ? D
Z yi—ijxxij +>\Z\w]| (3)
i=1 =0 =0

For Lasso Regression &r den adderade termen istéllet
absolutbeloppet av normaliseringstermen.

Polynomregression ér en linjar modell som istillet anpassar ett
polynom av grad n till datasetet. Denna modell dr teoretiskt
bittre att anvinda da datan dr kurvlinjar. En hogre grad pa
polynomet tenderar dock att ge en hogre risk for overfitting.

y= L0+ Bix+ Box® + Bsa® + ...+ Bz +e  (4)

I (4) dr y det prognostiserade virdet fran modellen, och e &r
virdet pa feltermen. Modellen anpassar ett polynom sa att
felet minimeras enligt minstakvadratmetoden. ¢ 7

Beroende pa syfte, samband och sammanhang dr de olika
modellerna mer eller mindre ldmpliga att anvidnda. Ofta drivs
de olika metoderna av antalet oberoende variabler, typ av
beroende variabler och formen pa kurvan. Regressionsanalys
tilliter oss att undersoka den effekt som olika variabler i
olika skalor har pa prognosen av exempelvis forsiljning for
ett foretag [14][15].

D. Resultatmdtt

For att kunna utvirdera resultaten som ett arbete resulterar i
krdvs det att relevanta méatt och metoder anviinds. Beroende
pa syfte finns det olika sitt att gora detta pa. Nir det kommer
till regressionsmodeller finns det olika matt att vilja mellan,
som har olika for- och nackdelar.

Mean Squared Error (MSE) idr ett vanligt matt for att mita
hur ndra en modells prognos kommer verkligheten. Detta
genom att summera differenserna mellan sanna vérdet och
prognostiserade virdet fran modellen i kvadrat, och sedan
dividera med antalet datapunkter, se (5). Ett hogre MSE
betyder ett sdmre resultat av modellen. Fordelen ir att det dr ett
vanligt matt och kommer visa om nagot enskilt virde sticker
ut. Nackdelen ir att ett avvikande virde paverkar resultatet
mycket pa grund av kvadraten [16].

1 n
MSE = — : — xi)? 5
. ;(y i) 5)
Genom att ta roten ur MSE fas Root Mean Squared Error
(RMSE) som pa manga sitt liknas MSE men ger ett lidgre tal,
och dirfor anviands ofta RMSE framfor MSE [16].

Ett annat matt som ofta anvinds inom regression dr Mean
Absolute Error (MAE) som ir ett matt pd den genomsnittliga
absoluta skillnaden mellan prognosen och det verkliga virdet,

6Scikit-learn, https:/scikit-learn.org/
7Geeks for Geeks, https://www.geeksforgeeks.org/

enligt (6). Detta matt later inte ett stort avvikande virde
paverka resultatet lika mycket som MSE gor genom sin
kvadrering [16].

1 n

MAE = — ; lys — i (6)
Ett problem med RMSE och MAE ir att det kan vara svart
att veta om ett resultat &r tillrdckligt bra, eller om modellen
behover forbittras. Ett alternativ dr darfor att anvinda R? som
matt for att avgéra hur bra modellen &r utan en skala i svaret,
di R? alltid ger ett svar mellan —oo och 1. R? ger ett métt pa
hur vil sambandet och variationen i modellen kan forklaras
med de variabler som anvinds, enligt (7) [16]. 8 Matten fyller
sdledes olika funktion och &r dérfor bra att kombinera for att
fa en helhetsbild.

Unexplained Variation

R?*=1 )

Total Variation

E. Korsvalidering

Korsvalidering dr en metod som ofta anvdnds i samband
med maskininldrning for att testa modellerna pa olika set av
testdata. Metoden undviker att modellen endast trdnas och
testas pa en viss del av datan, vilket dr en fordel for att
fa ett mer sikert resultat. Det gér att vilja vilken grad pa
korsvalidering som ska anvindas, vilket betyder att modellen
kors med olika datapunkter som testdata s manga ganger som
den grad korsvalideringen sitts till. En av delarna anvénds
som testdata, och resten av delarna anvinds som triningsdata.
Denna process upprepas tills dess att alla delar av datan
anvints som testdata [17].

F. Grid Search

Grid Search dr en metod kopplad till maskininldrning som
anvinds for att optimera véirdena pa parametrar for en given
modell, for att pa detta sitt dven optimera modellen. En
parameter kan exempelvis vara lambda-parametern i Ridge
och Lasso Regression. Metoden skapar en modell utifran
alla mojliga kombinationer och virden pa parametrar, i detta
arbetets fall lambda-parametern, for att se vilka viarden som
gor att modellen presterar bist. Det betyder att metoden kan
vara kostsam, men #r ett bra verktyg for att optimera onskad
modell [18].

III. METOD
A. Trinings- och testdata

For att testa hypotesen anvindes data fran matvarubutikens
frukt- och grontavdelning, vilken stracker sig bakat till 2017.
Den anvindbara datan fran butiken som inkluderats i arbetet
dr datum, forsdljning (kilogram), forséljningspris (kronor) och
orderstorlek (kilogram).

Utover forsiljningssiffror har data samlats in for andra
parametrar som vill testas kopplade till férséiljningen i butiken.
Dessa dr medeltemperaturen under dagen, minimitemperatur

8Investopedia, https://www.investopedia.com/terms/r/r-squared.asp/
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och maxtemperatur under dagen, antal solsekunder, och
nederbord (millimeter).” For att viiga in ytterligare parametrar
som enligt teorin péaverkar forsdljningen har varje datapunkt
dven tilldelats ytterligare egenskaper: veckodag (siffra 1-
7), vecka (veckonummer), méanad (manadsnummer) och
manadsdag (1-31).

Den slutliga tabellen med data som anvindes i testerna

inneholl saledes f6ljande kolumner: datum, forsiljning,
forsdljningspris, veckodag, vecka, manad, manadsdag,
medeltemperatur, minimitemperatur, maxtemperatur,

solsekunder och nederbord. De varor som testerna utforts pa
ar kvisttomater och dpplen (Jonagold).

B. Val av modeller

For att kunna testa om en maskininldrningsmodell kan
prestera bittre dn det manuella systemet som anvinds i
butiken idag var forsta steget att jimfora olika modeller
for att hitta den som presterar bidst i detta fall. Valet av
modeller grundades i teori och tidigare arbeten som tas
upp i arbetets bakgrund. Med detta som beslutsgrund &r de
modeller som testats i detta arbete linjdr regression med en
parameter, multipel linjir regression med flera parametrar,
Ridge Regression, Lasso Regression och polynomregression
(grad 2-5). Linjdr och multipel linjdr regression har valts for
att testa de grundlidggande modellerna for regression. Ridge
valdes da den varit en bra presterande modell enligt tidigare
studier. Lasso &r vildigt lik Ridge, och av den anledningen
beddoms Lasso vara en bra modell att testa. Vidare valdes
dven polynomregression da det kidndes som ett ldmpligt
tillskott i arbetet. Detta da dven polynomregression ir en
typ av linjdr regressionsmodell, men nagot mer komplex
och forvintas darfor eventuellt kunna anpassas bittre till
eventuella variationer i datan.

Vid implementering av modellerna anvindes korsvalidering
for att dela upp datan i trinings- och testdata. Grid Search
anvindes for att hitta det optimala virde pa lambda-parametern
for modellerna. For att avgora vilka parametrar och modeller
som bist prognostiserar forsiljningen, utfordes forst linjar
regression med varje parameter var for sig. Parametrarna rang-
ordnades direfter med avseende pi resultatet pA RZ-virdet.
Direfter testades de ovriga regressionsmodellerna med olika
kombinationer av parametrar, utifrn vilka som givit bist R2-
virde. De uppdelningar av parametrar som gjordes for varje
modell gér att se i bilaga A och B.

C. Programmeringssprdk och bibliotek

For att kunna tillimpa dessa modeller har programmerings-
spraket Python anviénts. Python erbjuder flera bibliotek med
funktioner som 4r anvidndbara for maskininldrning och regres-
sion. De bibliotek som anvénts dr Pandas for att strukturera
data i tabeller, Numpy for att utféra matematiska beréikningar,

9SMHI, https://www.smhi.se/

Matplotlib for att kunna visualisera datan i grafer och Scikit-
learn som innehéller metoder for maskininldrningsmodeller,
bl.a. regression.!? 11 12

D. Utvirdering

For att utvidrdera prestationen hos modellerna har matten
MAE, RMSE och R? anvints. Dessa metoder finns att
tillgd i Scikit-learn-biblioteket och applicerades pa de olika
modellerna for att kunna jamféra hur vil de presterat.
Resultaten visualiserades sedan i en tabell for att kunna
Overskada prestationen hos de olika modellerna och de olika
parametrarnas inverkan pa resultatet.

Nir de olika modellerna jamforts testades hypotesen om att
en modell kan vara bittre pa att forutspd forsiljningen i
forhallande till det manuella sittet genom att den bést pre-
sterande modellen jamfordes med den manuella orderdatan.
MAE och RMSE tillimpades pa den manuella orderdatan
i jaimforelse med forséljningssiffrorna och sedan jamfordes
resultatet med den bist presterande regressionsmodellen for
att svara pa hypotesen och fragestéllningen for arbetet.

IV. RESULTAT

Nedan foljer tabeller som visar de bésta resultaten for model-
lerna med de tillhdrande parameterkombinationerna som ge-
nererade resultatet. Tabell I-IV visar resultat for kvisttomater,
och tabell V-VIII for dpplen. Slutligen redovisas resultatet for
det manuella bestillningssystemet. For fullstdndiga resultat for
de olika kombinationerna av parametrar, se bilaga A och B.

A. Resultat for kvisttomat

Tabell I
PARAMETRAR RANGORDNADE EFTER HOGST R2-VARDE FOR
KVISTTOMAT
Rankning Parameter R2-virde
1 Utpris 0.3296
2 Medeltemperatur 0.2127
3 Maxtemperatur 0.2068
4 Minimitemperatur 0.1641
5 Solsekunder -0.0739
6 Manad -0.2054
7 Vecka -0.2076
8 Veckodag -0.2086
9 Nederbord -0.2384
10 Maénadsdag -0.2551

Rangordning av de parametrar som genererade hogst R2-virde for kvisttomat i den
linjdra regressionsmodellen.

10Geeks for Geeks, https://www.geeksforgeeks.org/
1Scikit-learn, https://scikit-learn.org/
12Matplotlib, https://matplotlib.org/
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Tabell 1I Tabell VI
LAGSTA ERHALLNA VARDET PA MAE FOR VARJE REGRESSIONSMODELL LAGSTA ERHALLNA VARDET PA MAE FOR VARJE REGRESSIONSMODELL
FOR KVISTTOMAT FOR APPLE
Regressionsmodell Lagsta MAE Parametrar Regressionsmodell Ligsta MAE Parametrar
Linjdr regression 30.5876 1 Linjdr regression 8.0751 1
Multipel Linjér regression  28.7504 1-9 Multipel Linjér regression  7.9393 1-2, 4, 6-7
Ridge Regression 28.7458 1-9 Ridge Regression 7.9358 1-2, 4, 6-7
Lasso Regression 28.7504 1-9 Lasso Regression 7.9393 1-2, 4, 6-7
Polynomregression grad 2 28.0800 1-2 Polynomregression grad 2 8.0379 1-2
Polynomregression grad 3~ 30.1238 1-2 Polynomregression grad 3~ 7.7947 1-2
Polynomregression grad 4~ 31.0464 1-2 Polynomregression grad 4~ 7.8481 1-2
Polynomregression grad 5 34.3965 1-2 Polynomregression grad 5  8.0427 1-2

Ligsta erhallna virdet pa MAE for varje regressionsmodell samt de parametrar som

anvints vid det erhéllna resultatet.

LAGSTA ERHALLNA VARDET PA RMSE FOR VARJE REGRESSIONSMODELL

Tabell III

FOR KVISTTOMAT

Regressionsmodell Ligsta RMSE Parametrar
Linjdr regression 41.7232 1
Multipel Linjér regression  40.5724 1-9
Ridge Regression 40.5707 1-9
Lasso Regression 40.5724 1-9
Polynomregression grad 2 41.5036 1-3
Polynomregression grad 3~ 47.0241 1-4
Polynomregression grad 4  51.8000 1-2
Polynomregression grad 5  58.5104 1-8

Lagsta erhdllna viardet pa RMSE for varje regressionsmodell samt de parametrar som

anvints vid det erhéllna resultatet.

HOGSTA ERHALLNA R2-VARDET FOR VARJE REGRESSIONSMODELL FOR
KVISTTOMAT

Tabell IV

Regressionsmodell Hogsta R2-viirde Parametrar
Linjdr regression 0.3296 1
Multipel Linjér regression  0.3782 1-8
Ridge Regression 0.3783 1-8
Lasso Regression 0.3782 1-8
Polynomregression grad 2 0.3438 1-3
Polynomregression grad 3 0.1080 1-4
Polynomregression grad 4  -0.2408 1-2
Polynomregression grad 5  -0.3828 1-8

Hogsta erhallna RZ-viirde for varje regressionsmodell samt de parametrar som anvénts

vid det erhéllna resultatet.

B. Resultat for dpple (Jonagold)

Tabell V
PARAMETRAR RANGORDNADE EFTER HOGST R2-VARDE FOR APPLE
Rankning Parameter R2-viirde
1 Utpris -0.3273
2 Veckodag -0.8044
3 Nederbord -0.8093
4 Maénadsdag -0.8094
5 Solsekunder -0.8690
6 Manad -0.9076
7 Vecka -0.9131
8 Minimitemperatur -1.0729
9 Maxtemperatur -1.1269
10 Medeltemperatur -1.1286

Rangordning av de parametrar som genererade hogst RZ-viirde for dpple i den linjdra

regressionsmodellen.

Ligsta erhallna virdet pd MAE for varje regressionsmodell samt de parametrar som
anvints vid det erhallna resultatet.

Tabell VII
LAGSTA ERHALLNA VARDET PA RMSE FOR VARJE REGRESSIONSMODELL
FOR APPLE
Regressionsmodell Ligsta RMSE Parametrar
Linjér regression 11.0705 1
Multipel Linjér regression  10.7118 1-2, 4, 6-7
Ridge Regression 10.7406 1-2, 4, 6-7
Lasso Regression 10.7118 1-2, 4, 6-7
Polynomregression grad 2 10.8862 1-2
Polynomregression grad 3~ 10.6018 1-2
Polynomregression grad 4  10.7842 1-2
Polynomregression grad 5 11.2875 1-2

Lagsta erhallna virdet pA RMSE for varje regressionsmodell samt de parametrar som
anvints vid det erhallna resultatet.

Tabell VIII
HOGSTA ERHALLNA R2-VARDET FOR VARJE REGRESSIONSMODELL FOR

APPLE
Regressionsmodell Hogsta R2-virde Parametrar
Linjér regression -0.3273 1
Multipel Linjir regression  -0.2021 1-2, 4, 6-7
Ridge Regression -0.2138 1-2, 4, 6-7
Lasso Regression -0.2021 1-2, 4, 6-7
Polynomregression grad 2 -0.3320 1-2
Polynomregression grad 3~ -0.2220 1-2
Polynomregression grad 4  -0.2437 1-2
Polynomregression grad 5 -0.3141 1-2

Hogsta erhdllna RZ-virde for varje regressionsmodell samt de parametrar som anvints
vid det erhallna resultatet.

C. Det manuella bestdillningssystemet

Tabell IX
VARDEN PA MAE 0CH RMSE FOR DEN MANUELLA BESTALLAREN

Typ av vara MAE RMSE
Kvisttomat 40.472 48.437
Apple 10.141 12.262

Utrdknade virden for MAE och RMSE for den manuella bestillaren, baserat pa
varorna kvisttomat och dpple.

V. DISKUSSION

For att besluta om vilken modell som presterade bist
har tre matt anvints som alla maste tas hinsyn till. For
kvisttomater gav Ridge Regression bist resultat for samtliga
tre utvdrderingsmatt, vilket gor den till den konsekvent
bésta modellen for kvisttomater av de som testats i arbetet.
Resultaten for de olika modellerna gér att aterfinna i tabell
II-1V, dir de bésta resultaten for respektive matt markerats.
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De parametrar som genererat dessa resultat gar dven att avlidsa
i tabellernas hogerspalt. De bista resultaten for respektive
matt ar 28.7458 for MAE, 40.5707 for RMSE och 0.3783 for
RZ.

Resultaten for &pple dr inte konsekventa gillande vilken
modell som presterat bist. Det bésta resultat som genererades
for MAE var 7.7947 och gavs fran polynomregression av grad
3, se tabell VI. For RMSE var det bista resultatet 10.6018
och dven detta fran polynomregression av grad 3, se tabell
VIL. For R2-virdet gav multipel linjir regression och Lasso
Regression bist resultat, med -0.2021, se tabell VIII.

Resultatet fran detta arbete styrker resultatet fran det tidigare
arbetet kring prognostisering av truckkomponenter som
tagits upp i arbetets teoridel. Bada arbetena visar att Ridge
Regression dr en bra linjar modell for prognostisering. En
tankbar faktor @r den L2-normalisering Ridge Regression
anvinder som motverkar overfitting och darfér gor att
modellen bittre kan anpassas till testdata. Virdet pd R2
visar dven pa ett linjirt samband, vilket stdrker valet av
Ridge Regression for att prognostisera kvisttomater. Dock
har resultaten pa MAE och RMSE gett relativt mycket storre
virden i detta arbete i jamforelse med for truckkomponenterna,
dér felen gick ner till nagra hundradelar. En trolig anledning
till detta dr att truckkomponenter kan tdnkas ha ett starkare
linjart samband dir den applicerade modellen passar datasetet
bittre 4n i detta arbete. RMSE och MAE iar kénsliga for
avvikande virden, och da forsdljningen av kvisttomater
varierar mycket under dret blir resultaten pd matten storre.
Variationen pa efterfrigan av truckkomponenter ir troligtvis
dérfor inte lika stor, da dessa vérden #r betydligt mindre &n
for kvisttomaterna.

Resultaten for dpplen gav lagre siffror dn for kvisttomater
pa MAE och RMSE, vilket tyder pa en ldgre spridning pé
efterfraigan och forséljningssiffrorna. Ett mindre spann pa
forsdljningskvantiteter kommer ge ldgre virden pa MAE och
RMSE. Detta indikerar pa att forséljningen av kvisttomater
ar mer kénsliga mot fordndringar av paverkande parametrar
in vad dpplen éar.

Det arbete vid KTH som studerade vidrets paverkan pa
konsumtionsvaror 1 en matvarubutik gav medelvirden
pa RMSE fran fruktavdelningen i spannet 29-73 for
modellen med véderparametrar, och i spannet 33-74 utan
viderparametrar. Dessa virden r i storlek med resultaten fran
detta arbete, vilket #r rimligt da dven detta arbete gjordes pa
en matvarubutiks frukt- och grontavdelning. Aven intressant
att papeka dr att felen blev mindre med viaderparametern dn
utan. For att jaimfora med detta arbetes resultat gar det att se
i resultatets tabeller att viderparametrarna dr inkluderade i
samtliga bista resultat for kvisttomaterna, men for dpplena &r
det istdllet modeller utan viderparametrar som gett de bésta
resultaten. Detta tyder pa att det dr individuellt for varor om
viddret paverkar eller inte.

For att svara pa fragestillningen for arbetet gillande om en

maskininldrningsmodell kan prestera bittre dn det manuella
bestdllningssystem som anvinds i matvarubutiken idag behovs
resultaten jamforas med de siffror den manuella metoden
givit, vilket géar att lisa av i tabell IX. Det gar att se att
kvisttomat gett ett resultat for MAE pa 40.472 och for
RMSE 48.437. Motsvarande siffror for dpple uppmittes till
10.141 for MAE och 12.262 for RMSE. For kvisttomater
innebidr detta att den bidsta maskininldrningsmodellen, Ridge
Regression, gett ett bittre resultat for bide MAE och RMSE.
For #pplen gav resultaten tre potentiellt bdst presterande
modeller beroende pa vilket matt som vigs tyngst. For
polynomregression av grad 3 dr resultaten for bade MAE
och RMSE lédgre dn for den manuella metoden. For multipel
linjdr regression och Lasso Regression har dven dessa bittre
resultat pa matten dn den manuella metoden.

Utifran de resultat som erhéllits forkastas inte hypotesen.
Svaret pa fragestillningen blir sdledes att det gar att ersitta det
manuella bestéllningssystemet pa butikens firskvaruavdelning
med en maskininldrningsmetod, da dessa enligt redovisade
tester i resultatet presterar bittre.

A. Parametrarnas inverkan

Fran resultaten for bade kvisttomaterna och dpplena gar
det att urskilja att det #r utpriset pa varorna som ger det
hogsta R2-virdet i den linjira modellen, se tabell I och tabell
V. Diremot sa skiljer sig de olika artiklarna &t gillande
vilka ytterligare parametrar som paverkar forsdljningen mest
enligt den linjira modellen. For kvisttomat dr det framst
viderparametrar som temperatur och solsekunder som ger
hogst R2-virde efter utpris, medan det for dpplen istillet ir
en blandning av tidsparametrar och viderparametrar som ger
de hogsta R2-virdena efter utpris i den linjira modellen.

Intressant &r att diskutera de minimala variationerna for
R2-virdet som erhallits vid kombination av fler parametrar.
I tabell IV samt tabell VIII gar det att urskilja att nir
fler parametrar adderats till modellen, sa har det i relativt
liten grad forindrat R2-virdet. Detta kan tyda pa att det ir
frimst priset och inte nagra andra parametrar som paverkar
hur mycket det dr som siljs. Eftersom de artiklar som har
undersokts i denna rapport dr sddana som det finns flera
varianter av i en matvarubutik, s kan detta ha paverkat det
faktum att det frimst &4r priset som styr hur mycket som
siljs av artiklarna. Om ett substitut visar sig vara billigare sa
minskar troligtvis forsdljningen av de undersokta artiklarna
och vice versa. Artiklarna dr dessutom av den sort som tillhor
det vardagliga kopet. Applen och tomater siljs inte enbart
under perioder med I6ning eller kring helgerna, vilket kan
forklara varfor det inte erhallits nagra tydliga monster i under
vilka dagar som forsdljningen av dessa varor okar.

Det gar ddaremot att urskilja en mer markant variation i
vilka parametrar som ger de bista resultaten for de olika
regressionerna. For kvisttomat dr det alla parametrar forutom
manadsdag samt alla parametrar forutom manadsdag och
nederbord som givit de hogsta vdrdena pa multipel linjir,
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Ridge och Lasso Regression, medan det for polynomregression
ar utpris samt nagra av viderparametrarna som dr de
parametrar som medfor det bésta resultatet. Daremot skiljer
sig dpplena at fran kvisttomaterna for multipel linjir,
Ridge och Lasso Regression da det &r tidsparametrarna i
kombination med utpris som resulterat i bdst resultat. For
polynomregression dr det for dpplena utpris tillsammans med
parametern veckodag som givit de bésta resultaten.

Baserat pa teoriavsnittet i rapporten sd framgar det i en
tidigare studie som har gjorts inom omradet att det har pavisats
att vidret har en viss paverkan pa forsdljningen av vissa
varor i en matbutik, ndgot som pavisas dven i denna studie.
Kvisttomaterna har i nagra av regressionsmodellerna paverkats
mer av vidret jamfort med dpplena. Huruvida det finns en
kausalitet mellan vidret och forsédljningen av kvisttomaterna
eller om det endast #r en korrelation mellan dem tva, gar
diaremot inte att avgora. I en ytterligare tidigare studie redogors
det for att konsumentens kopbeslutsprocess grundar sig i
kulturella, sociala, personliga och psykologiska faktorer. Dessa
faktorer dr komplicerade att applicera som parametrar i en
modell, och till foljd av att de inte har tagits hédnsyn till
i regressionsmodellerna kan det vara de parametrarna som
forklarar variationen i forsiljningen. Aven de interna och ex-
terna faktorerna som paverkar konsumentens kopbeslutprocess
kan ha haft en inverkan pa den data som legat till grund for
arbetet. Detta kan vara en forklaring till varfér det dr en stor
spridning mellan vilka parametrar som resulterar i bést resultat
for de olika regressionsmodellerna. Speciellt da det inte har
erhallits nagra sjdlvklara monster mellan vilka parametrar som
paverkar forsiljningen av vissa varor i den aktuella studien.

B. Modellernas och mdttens betydelse

Utover parametrarnas paverkan dr val av modeller och hur
de utvirderas en stor faktor som paverkar resultatet. Linjéra
modeller forutsitter att det finns ett linjdrt samband mellan
de variabler som finns i datasetet. Utan ett linjdrt samband
fungerar modellerna inte som tinkt. Beroende pa monster i
datan kan olika modeller passa olika bra.

Att Ridge Regression presterat bist for kvisttomater, precis
som for det arbete som studerade prognostisering av
truckkomponenter, kan som tidigare nimnts kopplas till teorin
for modellen som anviander L2-normalisering. Till skillnad
fran endast linjir regression anvinder Ridge Regression
en viktning av parametrarna, vilket motverkar overfitting.
Resultaten &dr i linje med teorin kring modellen och har
presterat bittre dn linjdr regression.

En intressant observation kan goras for polynomregression.
I tabell I-VIII gar det att se att en hdgre grad pa polynomet
i de flesta fall dven leder till ett simre resultat. Detta tyder
pa problemet med overfitting som nidmns i teorin. Detta
betyder att det gar att ifrdgasitta vilken grad pa polynomet
som ska litas pa. For dpple var polynomregression av grad 3
en av de bist presterande modellerna. Med ett annat dataset
skulle det kunna innebidra overfitting dven pa denna grad.

Dirfor bor teorin bakom modellerna tas noga hénsyn till, och
att implementera de modeller med stor risk for overfitting
pa andra varor eller dataset kan vara en risk. Resterande
modeller ligger nidra i resultat i de flesta tabeller, vilket
dven kan betyda att en annan modell skulle fungera bittre
(eller simre) pa storre dataset och under andra omstindigheter.

De utvirderingsmatt som anvinds paverkar beddmningen
gillande vilka modeller som presterar biast. MAE och RMSE
ar bada kinsliga mot utstickande matt i datasetet, vilket kan
paverka och ge ett missvisande resultat. Didremot dr det bra
matt for att se hur kénsliga modellerna ir for variationer i
forsdljning. Ett hogre resultat pA MAE och RMSE tyder pa
att efterfragan varierar mycket, och att bestillningens storlek
kan avvika mycket fran vad som kommer siljas. Valet att
komplettera med R? gjordes for att ha ett relativmatt som
gar att jaimfora utanfér sammanhanget, och for att se hur
vil modellen passar for situationen. De resultat som R?
uppmiitts till dr precis over O for kvisttomater, vilket tyder pa
ett samband hos variablerna. For dpplen ddremot &r siffrorna
under 0, vilket teoretiskt betyder att det inte finns nagot linjirt
samband mellan variablerna. Med detta som resultat kan
modellval ifragasittas, och likasa parameterval. En anledning
skulle kunna vara underfitting, och att modellen inte har
tillréckligt med data for att anpassa modellen tillrdckligt bra.
I de tidigare studierna som studerats har R? inte anviints
som kompletterande matt, vilket foder spekulationer kring
om resultaten blivit daliga, eller om det ansetts vara ett
mindre relevant matt. Detta innebér dven att det inte gar att
jimfora detta arbetes erhillna R%-virden med tidigare arbeten.

C. Forbattringsmojligheter

Trots att hypotesen inte forkastas for arbetet och att
fragestillningens svar dr i linje med det forvintade resultatet
finns det forbittringsmojligheter och felkillor som &r viktiga
att papeka.

Som i manga fall dr det Onskvirt att ha ett tillrdckligt stort
dataset med data som speglar verkligheten och de monster
som finns. I detta arbete har data fran omkring tre ar bakat
anvints. Om det hade funnits tillgidngligt hade ett storre
dataset troligen haft en positiv inverkan pa trovirdigheten i
arbetet. En brist i datan dr dven faktorer som ligger bakom
datan, men som inte dr kinda. Det kan vara avvikande
Oppettider, placering av varan i butik, hur pafyllda hyllorna
varit, extrapris pa andra varor som paverkar forséiljningen
for de varor som testats pa etc. En reflektion som uppstatt
kring datasetet #r dven huruvida testerna ska appliceras pa
ett helt ar som tidsspann, eller om det hade varit en fordel
att bryta ner datasetet exempelvis manadsvis for att tydligare
lata modellerna anpassa sig efter sdsong.

Eftersom olika varor har olika forsédljningsmonster och &r
olika kinsliga for de olika parametrarna dr det dven rimligt
att anta att det finns olika modeller som passar olika varor
bast. For att forbittra arbetets resultat hade det varit onskvért
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att mer noggrant studera datans beteende for varje vara och
testa fler modeller som inte tagits upp i detta arbete for att
hitta det som passar varje vara bist. Icke-linjara modeller
hade varit ett bra nésta steg att testa. Att testa pa fler varor
hade dven det varit en forbattring som hade kunnat leda till
bittre reflektioner och bittre underlag for slutsatser.

Det finns andra parametrar 4n de som tagits med i detta
arbete som paverkar forsdljningen i en matvarubutik.
Vissa parametrar dr svara att finga upp och anvinda i en
modell, vilket kommer medfora en osikerhet vid forsok att
automatisera. Som ndmnts i teorin dr exempelvis kundens
beteende och tankemonster komplext och paverkas av méanga
interna och externa faktorer, vilket 4r mer dn endast det som
det finns data att tillgd kring. Detta dr dven faktorer som
paverkas Over tid i samband med sociala trender etc. Med
anledning av dessa faktorer kommer det finnas svarigheter
kring implementering av maskininldrningsmodeller och att fa
helt tillforlitliga resultat.

Slutligen finns det en stor osikerhet géllande resultatet i den
jamforelse som gjorts med den manuella bestédllningsmetoden.
Det #r viktigt att ha i atanke vid tolkning av resultatet vilka
forutsittningar och utgéngslige regressionsmodellerna och den
manuella bestillaren haft. Regressionsmodellerna i detta arbete
har byggts efter malet att det ska bestillas precis sa mycket av
en vara som det kommer séljas under dagen. Felet dr berdknat
pa avvikelsen fran varje dags forsdljning. Det dr okdnt vad
varje manuell bestillare haft for tankar vid varje order. Aven
om malet for en firskvaruavdelning ir att alltid ha firska varor
pa hyllorna kan den ménskliga beddmningen paverka beslutet.
Tankar kring hur det ser ut visuellt pa hyllorna, hur stressigt
arbetet dr vid bestillningstillfillet och vetskapen om att varan
inte blir dalig av att ligga pa lager i nagon dag, kan paverka
bestéllningen och gora jamforelsen med regressionsmodellerna
nagot orittvis. Dessutom varierar varje medarbetares kunskap
och erfarenhet av att gora bestéllningar, vilket inte dr nagot
som tagits héansyn till i arbetet. Enskilda medarbetare skulle
dirfor kunna visa bittre (eller sdmre) resultat dn det gemen-
samma resultat modellen visat for manuell bestillning. Om det
skulle kunna forbittra siffrorna sa pass mycket att det skulle
ge bittre resultat &n regressionsmodellerna dr en intressant och
komplex fraga.

D. Affarsnytta

Frin tolkning av resultaten anses en tillimpning av
maskininldrning som bestillningsmetod vara en fordelaktig
16sning i forhallande till dagens manuella bestéllningssystem.
Resultaten visar att detta skulle leda till ett mindre fel 1
orderstorleken pa bade kvisttomater och dpplen i butiken. En
implementation av denna 16sning forutspas kunna fa flera
intressanta ekonomiska effekter.

En fordel med att digitalisera bestillningarna for frukt- och
grontavdelningen &r att de som arbetar pa golvet i butiken
sparar tid som annars skulle lagts pa att ligga bestillningar.
Denna tid kan istillet spenderas pa andra virdeskapande

aktiviteter i butiken. Detta dr framforallt en fordel med
tanke pa att det digitala systemet som implementeras visar
bittre resultat dn det manuella. Samtidigt som tid sparas
blir bestéllningarna mer korrekta. Det dr dessutom en stor
fordel for de i personalen som inte har lang erfarenhet av
hur mycket som séljs och hur stora bestdllningar som ar
lampliga att ldgga. Forutom osédkerheten i orderstorlek é&r
fordelarna med ett automatiskt system dirfor att personalen
slipper den oro och press som kan uppstd fran att behova
utfora arbetsuppgifter som den inte kdnner sig helt bekvim
med. Oron kring vem som ldgger bestéllningar och hur bra
det kommer bli forsvinner dven fran chefer som istillet kan
fokusera pa andra ansvarsomraden.

Ur ett hallbarhetsperspektiv  uppstar det #ven flera
positiva effekter av att implementera en automatiserad
bestéllningsmetod. Till foljd av att felmarginalerna minskar
vid den automatiska bestillningen sd minskar dven svinnet.
Detta genom att ldgre felmarginaler leder till att férre
bestillningar gors som &r for stora i jaimforelse med det
som gar at vid forsdljning. D4 ligger varorna kortare tid pa
lager och butiken siljer firskare varor. Detta gar som tidigare
nidmnt i linje med det tolfte globala hallbarhetsmalet: "Hallbar
konsumtion och produktion”. Ytterligare kan det utvecklade
héllbarhetsarbetet anvindas som marknadsforing till butikens
fordel. Ett mer aktivt arbete mot minskat svinn och en
mer hallbar frukt- och grontavdelning &r forhoppningsvis
gynnsamt for butikens rykte och siledes dess ekonomiska
resultat. Detta da det har visat sig att kunder idag vérderar
hallbarhet och foretag som arbetar med detta allt mer.

E. Praktisk implementation

Det gér att stilla sig fragan varfor automatiserade bestéllningar
inte har inforts tidigare pa firskvaruavdelningen. Sérskilt da
butiken har ett fungerande automatiskt bestdllningssystem
for andra avdelningar. En orsak kan vara det faktum att
det blir storre konsekvenser da det sker felbestillningar pa
farskvaruavdelningen i jamforelse med pa en avdelning dir
varorna inte 4r lika datumkénsliga. Om bestéllningen som gors
blir for stor riskerar butiken att behova sénka priser, alternativt
svinna det som inte siljs innan det passerar bist-fore-datum,
vilket blir kostsamt for butiken. Utifrdn den aktuella studien
har det dven pavisats att olika varor pa fiarskvaruavdelningen
kan komma att kriva olika regressionsmodeller, vilket innebir
att det dr en tids- och kunskapskrdvande process att producera
ett automatiskt bestidllningssystem som #r anpassat efter alla
specifika varor pa farskvaruavdelningen. Detta betyder att det
kommer krdvas mycket tid och resurser innan systemet blir
lonsamt. En annan orsak till varfor det inte har implementerats
tidigare kan mojligtvis vara ridslan for hur det skulle mottas
av personal. Att ersitta anstilldas arbetsuppgifter mot teknik
kan tdnkas leda till konflikter samt reducerat fortroende.

For att kunna utnyttja alla mojliga fordelar med den nya
tekniken som diskuterats under Affdrsnytta dr det viktigt att
implemententationen lyckas. Detta sitter krav pa ledningen
att forsta hur en sddan forindring gors pa ett lyckat sitt. En
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vilkdnd strategi for att implementera forandring dr Kotters 8-
stegsmodell, se fig. 1. Modellen kan delas upp i tre olika faser.

CREATE

asense of urgency

INSTITUTE BUILD
change a guiding coalition
/
e pioy
SUSTAIN iy PR
acceleration ololor il astracegic vision
oppe W } and initiatives
GENERATE ENLIST

short-term wins
ENABLE
action by
removing barriers

a volunteer army

Fig. 1. Kotters 8-stegsmodell.

1) Skapa en kultur och virderingar: Den forsta fasen i
Kotters 8-stegsmodell handlar om att skapa en tydlig kultur
hos de anstillda samt att skapa gemensamma virderingar.
Forst och framst dr det viktigt att skapa ett behov hos de
anstéillda. Som butikschef ar det dédrfor viktigt att vicka ett
intresse samt formedla den vision som finns med den nya
tekniken och hur den forindringen kommer komma till nytta
for de anstéllda. Ett automatiserat bestédllningssystem innebér
nya arbetsuppgifter och mer tid till annat virdeskapande
arbete. Ett bra och tydligt arbete i det forsta steget forenklar de
efterféljande stegen i modellen, da det innebér att de anstillda
vill engagera sig och driva igenom den nya forindringen.
Det ar dven viktigt att skapa en forstaelse for att mojligheten
finns hédr och nu, och att det imorgon kan vara forsent. I den
digitaliserade virld vi lever i sa #r det viktigt att forsta vikten
av att ligga steget fore for att differentiera sig fran utomstaende
konkurrenter. I det andra steget &r det av stor vikt att skapa
ett engagerat och balanserat team med spridd kunskap, som
forstar nyttan med den nya tekniken och som har olika sitt
att se pa det. Teamet ska bestd av personer som har olika
funktioner i matvarubutiken samt har olika ansvarsgrad. Det
ir teamet som kommer vara den drivande motorn genom
implementeringen. Forslagsvis kan teamet dels besta av de
anstillda som ansvarat for bestéllningen tidigare, detta for att
det dr viktigt att engagera de som verkligen berors av det
nya arbetssittet. Men dessutom 4r det viktigt att involvera
andra funktioner i matvarubutiken som kan bistd med andra
aspekter. I det tredje steget handlar det om att tydliggora
visionen och sitta tydliga mal for implementeringen. Viktigt
dr att fokusera pa vad implementeringen ska resultera i. Med
automatiserade bestéllningssystem blir det mer tid over for
nya arbetsuppgifter. Sddant som tidigare har bortprioriterats
kommer nu kunna prioriterats, vilket troligtvis kommer
leda till att de anstédllda kan kidnna sig mer tillfredsstillda
efter en arbetsdag. Exempel pa mal som kan formuleras
for implementeringen &r att det ska finnas mer tid 6ver for
virdeskapande arbete, nagot som kan innebéra bittre leverans
av kundservice i matvarubutiken, samt att arbetet generellt
kan ske under mindre stress och mer noggrant. Vid avsaknad
av tydliga mal dr det svart att skapa en aktiv fordndring.

2) Kommunikation: 1 andra fasen menar Kotter att det dr
viktigt att skapa en stor “armé” av méanniskor som frivilligt
vill arbeta med foréndringen och tror pa den. Det behov av
fordndring som byggs upp i forsta fasen ska vara sa starkt
att minniskor kénner att de vill vara med och forindra.
Att tvinga pa en fordndring kommer inte lyckas. For en
matvarubutik betyder det att det inte ricker att de som arbetar
pé den aktuella avdelningen ska vara med pa forandringen,
utan att hela personalen ska vara involverade och vilja se en
fordndring. Stodet behdvs fran alla nivéer i foretaget. Nir
armén byggts upp av en bred blandning av minniskor fran
organisationen dr det viktigt att bryta ner de barridrer som
eventuellt hindrar en fordndring. For att kunna gora detta
maste barridrerna identifieras, genom att analysera varfor
tidigare fordndringar misslyckats. Det kan exempelvis vara
regler och byrakrati som hindrar friheten och kreativiteten
hos medarbetare. For en frukt- och grontavdelning skulle
dessa barridrer kunna vara specifika krav pa hur bestillningar
ska goras, forsiljningssiffror som maste uppnas, regler kring
uppdelning av arbetsuppgifter etc. Dessa krav maste littas
pa for att kunna tillata kreativitet och forindring. Slutligen
handlar andra fasen om att identifiera och kommunicera
alla sma vinster och mal som uppfyllts, for att visa att
fordndringen lyckas. Att lyfta fram vinster som &r kopplade
till specifika handlingar och forindringar som medarbetare
bryr sig om dr en viktig faktor for att se till att fordandringen
fortsiitter. Vinsterna behover inte endast vara monetira, utan
kan exempelvis vara att ett program lyckats implementeras,
avdelningen lyckats forbereda infor foridndringen etc.

3) Utviirdering: 1 den sista fasen dr det stort fokus pa
utvirdering. Implementeringen maste hela tiden foljas upp
och utvédrderas for att fordndra det som inte fungerar. Att
lyssna pa de anstillda och deras asikter dr av betydelse for att
genomdriva fordndringen. Till foljd av att implementeringen
av ett automatiserat bestidllningssystem innebdr att de tidigare
ansvariga for bestéllningen far nya arbetsuppgifter, maste dven
dessa utvirderas. Ar de nya arbetsuppgifterna virdeskapande
och blir de anstéllda tillrdckligt stimulerade av sitt arbete?
Nir framsteg erhalls i implementeringen &r det viktigt att inte
bromsa. Det dr da dnnu viktigare att fortsitta uppmuntra till
fordndring. Att hela tiden aterkoppla till det forsta steget och
den gemensamma kulturen och malsittningen, dr betydelsefullt
for att inte forlora intresset hos de anstillda. Dessutom bor
hela tiden nya personer involveras i fordndringen for att
inte fastna i samma synsétt. Med nya 6gon sa kommer nya
barridrer att upptickas som behdver hanteras for att driva
igenom fordndringen fullt ut. Det sista steget i modellen
handlar om att skapa en foridndringsbenigen kultur. Utan ett
langsiktigt forhallningssitt kommer inte den nya tekniken att
vara speciellt langvarig. Forandringen maste grunda sig i de
anstilldas virderingar for att implementeringen ska halla. Att
visa pa vad de anstillda har astadkommit och vad det har
resulterat i dr betydelsefullt for att uppritthalla motivationen.

Om dessa atta steg i tre faser foljs menar Kotter att en
fordndring i organisationen kan ske med framgang. En ge-
nomténkt process for fordndringen skulle innebira att butiken
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kan fanga upp de fordelar implementeringen av de framtagna
modellerna forvantas fora med sig. Det dr viktigt att vara
medveten om riskerna med en fordndring. En misslyckad
process kan innebéra ett minskat fortroende fran personalen.
Det #r dven viktigt att vara beredd pa de tekniskt avancerade
kunskaper som kommer kridvas och skapa nya arbeten vid
implementeringen, for att kunna underhalla modellerna [19].

VI. SLUTSATS

Syftet med detta arbete har varit att underséka om
maskininldrning och regressionsmodeller kan anvindas for att
prognostisera forsdljningen av firskvaror i en matvarubutik,
samt att jimfora prestationerna av modellerna med dagens
manuella bestillningssystem. En utmaning géllande detta &r
att identifiera vilka parametrar som paverkar forsiljningen,
och véga in dessa i modellerna. De parametrar som tagits
hédnsyn till dr framforallt datum- och viderparametrar.

Resultaten visar att regressionsmodeller kan prognostisera
forsdljningen bittre dn det manuella systemet, och att
implementera dessa skulle leda till flera fordelar for
organisationen. Det finns utvecklingsomraden for arbetet for
att sikerstilla att resultaten &r tillforlitliga. Analysen har
exempelvis identifierat parametrar som inte tagits hinsyn till
i modellen, som marknadsforing, trender och andra varors
priser. Att hitta ett sétt att viga in dessa hade varit en
onskvird utveckling av arbetet. Ett storre dataset och att testa
fler modeller, bland annat icke-linjdra, hade dven varit ett bra
nista steg att ta for arbetets utveckling.

Om tekniken for maskininldrning och regression kan utvecklas
till att kunna hantera de svarigheter som finns kring auto-
matisering finns det flera forvintade fordelar av att imple-
mentera denna teknik. Att automatisera prognostisering och
bestéllningar skulle ga att applicera pa flera olika branscher
och varor, och leda till stora samhillsekonomiska vinster.
Att genomfora en teknisk fordndring pa ett bra sitt skulle
bland annat kunna forbéttra foretagets kundbemétande, resur-
sanviandning samt hallbarhetsarbete.
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Studierna paborjades 2017. 1 arbetet har Ewelyn haft ett
storre fokus pa datamodellerna och resultatet, men som namnt
har hela arbetet skrivits som ett tdtt samarbete mellan bada
forfattarna.
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BILAGA A
RESULTAT FOR KVISTTOMATER
Tabell X
ERHALLNA VARDEN FOR DE OLIKA PARAMETRARNA VID TESTER MED KVISTTOMAT
Nummer Parameter MAE RMSE R2-viirde
1 Utpris 30.5876 41.7232 0.3296
2 Medeltemp 32.9097 46.0251 0.2127
3 Maxtemperatur 32.8570 46.1523 0.2068
4 Minimitemperatur 34.4328 47.5916 0.1641
5 Solsekunder 39.7895 53.2560 -0.0739
6 Manad 43.0002 56.5864 -0.2054
7 Vecka 42.9912 56.6096 -0.2076
8 Veckodag 43.6027 56.5244 -0.2086
9 Nederbord 43.8597 57.1299 -0.2384
10 Maénadsdag 44.0656 57.3849 -0.2551

Erhallna virden pa MAE, RMSE och R? for olika parametrar med linjdr regression.

Tabell XI

MULTIPEL LINJAR REGRESSION

Parametrar MAE RMSE R2-viirde
1-2 29.6443 41.0651 0.3580
1-3 29.7144 41.1045 0.3576
1-4 29.7530 41.1882 0.3554
1-5 29.7532 41.2133 0.3546
1-6 29.7966 41.2935 0.3526
1-7 29.7580 41.3395 0.3512
1-8 28.7526 40.5736 0.3782
1-9 28.7504 40.5724 0.3782
1-10 30.2858 41.9266 0.3269
1-5,9 29.7532 41.2010 0.3547
1, 6-8, 10 30.4479 41.9135 0.3177

Erhallna virden pA MAE, RMSE och R? for olika parametrar med multipel linjér regression.

Tabell XII

RIDGE REGRESSION

Parametrar MAE RMSE R2-viirde
1-2 29.6442 41.0650 0.3580
1-3 29.7142 41.1044 0.3576
1-4 29.7525 41.1878 0.3554
1-5 29.7526 41.2128 0.3546
1-6 29.7961 41.2930 0.3526
1-7 29.7578 41.3384 0.3512
1-8 28.7506 40.5720 0.3783
1-9 28.7485 40.5707 0.3783
1-10 29.8735 41.5997 0.3388
1-5,9 29.7526 41.2005 0.3548
1, 6-8, 10 30.2631 41.7205 0.3263

Erhillna virden pi MAE, RMSE och R? fér olika parametrar med Ridge Regression.
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Tabell XIII
LASSO REGRESSION

Parametrar MAE RMSE R2-viirde
1-2 29.6443 41.0651 0.3580
1-3 29.7144 41.1045 0.3576
1-4 29.7530 41.1882 0.3554
1-5 29.7532 41.2133 0.3546
1-6 29.7966 41.2935 0.3526
1-7 29.7580 41.3395 0.3512
1-8 28.7526 40.5736 0.3782
1-9 28.7504 40.5724 0.3782
1-10 30.2858 41.9266 0.3369
1-5,9 29.7532 41.2010 0.3547
1, 6-8, 10 30.4479 419135 0.3177
Erhallna virden pa MAE, RMSE och R? for olika parametrar med Lasso Regression.
Tabell XIV
POLYNOMRGRESSION GRAD 2
Parametrar MAE RMSE R2-viirde
1-2 28.0800 41.6914 0.3341
1-3 28.1270 41.5036 0.3438
1-4 28.4659 41.7422 0.3364
1-5 28.5812 41.9920 0.3292
1-6 30.2754 43.7087 0.2805
1-7 30.4945 43.7344 0.2696
1-8 29.3698 43.1418 0.2835
1-9 29.4195 43.2788 0.2796
1-10 37.8363 51.9236 -0.0665
1-5,9 28.5829 41.9809 0.3300
1, 6-8, 10 30.5843 41.5891 0.3153

Erhéllna virden pi MAE, RMSE och R? for olika parametrar med polynomregression grad 2.

Tabell XV
POLYNOMREGRESSION GRAD 3
Parametrar MAE RMSE R2-viirde
1-2 30.1238 47.2915 0.0930
1-3 30.4891 47.2313 0.0987
1-4 30.9349 47.0241 0.1080
1-5 33.2851 50.4525 -0.0336
1-6 34,7773 51.5390 -0.0971
1-7 38.5744 56.7805 -0.3314
1-8 36.7480 53.8612 -0.2151
1-9 39.3695 63.9227 -0.6635
1-10 75.0251 105.5896 -3.8710
1-5,9 35.3655 56.2802 -0.2486
1, 6-8, 10 62.4712 82.0862 -2.8365

Erhallna virden pa MAE, RMSE och RZ for olika parametrar med polynomregression grad 3.

Tabell XVI
POLYNOMREGRESSION GRAD 4
Parametrar MAE RMSE RZ-virde
1-2 31.0464 51.8000 -0.2408
1-3 32.1529 54.3580 -0.4291
1-4 34.0390 56.4546 -0.5486
1-5 43.9743 66.8157 -0.8782
1-6 41.3147 63.3500 -0.6897
1-7 39.9550 59.2165 -0.4123
1-8 42.8775 65.3290 -0.8859
1-9 45.1097 76.0216 -1.3677
1-10 92.1790 143.6351 -8.7328
1-5,9 48.1638 118.0168 -5.9622
1, 6-8, 10 148.3003 221.7881 -28.4449

Erhallna virden pa MAE, RMSE och R? for olika parametrar med polynomregression grad 4.
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POLYNOMREGRESSION GRAD 5

Parametrar MAE RMSE RZ-virde
1-2 34.3965 64.1558 -1.1678
1-3 38.4112 73.4827 -1.7897
1-4 40.8754 90.4907 -3.9011
1-5 43.4824 65.1332 -0.6423
1-6 49.0955 75.2705 -1.4185
1-7 49.2574 71.9435 -1.4880
1-8 40.1709 58.5104 -0.3828
1-9 57.3426 117.8147 -4.3842
1-10 117.7286 194.6456 -18.0936
1-5,9 67.4573 229.7488 -39.9035
1, 6-8, 10 1272.0986 1848.6218 -3674.3647

Erhallna virden pa MAE, RMSE och R? for olika parametrar med polynomregression grad 5.
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BILAGA B
RESULTAT FOR APPLE (JONAGOLD)

Tabell XVIII
ERHALLNA VARDEN FOR DE OLIKA PARAMETRARNA VID TESTER MED APPLE

Nummer Parameter MAE RMSE R2-viirde
1 Utpris 8.0751 11.0705 -0.3273
2 Veckodag 9.2292 12.3600 -0.8044
3 Nederbord 9.2277 12.3710 -0.8093
4 Maénadsdag 9.2275 12.3701 -0.8094
5 Solsekunder 9.3261 12.4883 -0.8690
6 Maénad 9.3039 12.4687 -0.9076
7 Vecka 9.3052 12.4732 -0.9131
8 Minimitemperatur 9.7585 12.9152 -1.0729
9 Maxtemperatur 9.7667 12.9409 -1.1269
10 Medeltemperatur 9.8114 12.9769 -1.1286

Erhéllna virden pi MAE, RMSE och R? for olika parametrar med linjér regression.

Tabell XIX
MULTIPEL LINJAR REGRESSION
Parametrar MAE RMSE R2-viirde
1-2 8.0782 11.0672 -0.3254
1-3 8.0886 11.0737 -0.3283
1-4 8.0907 11.0752 -0.3287
1-5 8.2702 11.2475 -0.3879
1-6 8.3474 11.2837 -0.3974
1-7 8.1623 10.9346 -0.2681
1-8 8.2646 11.0570 -0.3382
1-9 8.2906 11.0789 -0.3474
1-10 8.2883 11.0421 -0.3369
1, 3,5, 8-10 8.4418 11.3973 -0.4551
1-2, 4, 6-7 7.9393 10.7118 -0.2021

Erhéllna virden pi MAE, RMSE och R? for olika parametrar med multipel linjir regression.

Tabell XX
RIDGE REGRESSION

Parametrar MAE RMSE RZ-viirde
1-2 8.0781 11.0671 -0.3254
1-3 8.0885 11.0736 -0.3283
1-4 8.0906 11.0752 -0.3286
1-5 8.2701 11.2475 -0.3879
1-6 8.3472 11.2836 -0.3974
1-7 8.1612 10.9637 -0.2833
1-8 8.1992 11.0324 -0.3356
1-9 8.2475 11.0726 -0.3513
1-10 8.2449 11.0343 -0.3405
1, 3,5, 8-10 8.4416 11.3972 -0.4550
1-2, 4, 6-7 7.9358 10.7406 -0.2138

Erhéllna viirden pi MAE, RMSE och R? for olika parametrar med Ridge Regression.
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Tabell XXI
LASSO REGRESSION
Parametrar MAE RMSE RZ-virde
1-2 8.0782 11.0672 -0.3254
1-3 8.0886 11.0737 -0.3283
1-4 8.0907 11.0752 -0.3287
1-5 8.2702 11.2475 -0.3879
1-6 8.3474 11.2837 -0.3974
1-7 8.1623 10.9346 -0.2681
1-8 8.2646 11.0570 -0.3382
1-9 8.2906 11.0789 -0.3474
1-10 8.2883 11.0421 -0.3369
1, 3,5, 8-10 8.4418 11.3973 -0.4551
1-2, 4, 6-7 7.9393 10.7118 -0.2021

Erhallna virden pa MAE, RMSE och R? for olika parametrar med Lasso Regression.

Tabell XXII
POLYNOMREGRESSION GRAD 2

Parametrar MAE RMSE RZ-virde
1-2 8.0379 10.8862 -0.3320
1-3 8.2442 11.0683 -0.4021
1-4 8.2429 11.0695 -0.4225
1-5 8.3539 11.1998 -0.4495
1-6 8.6804 11.4807 -0.5993
1-7 10.2209 12.8889 -1.1547
1-8 9.6707 12.8586 -1.2121
1-9 10.4031 13.5736 -1.3543
1-10 10.4189 31.4468 -1.6040
1, 3,5, 8-10 8.7420 11.6792 -0.5801
1-2, 4, 6-7 9.7304 12.4210 -0.9286

Erhéllna virden pi MAE, RMSE och R? for olika parametrar med polynomregression grad 2.

Tabell XXIII
POLYNOMREGRESSION GRAD 3

Parametrar MAE RMSE R2-viirde
1-2 7.7947 10.6018 -0.2220
1-3 8.1609 11.0948 -0.3275
1-4 8.6531 11.7176 -0.5327
1-5 11.9306 15.9642 -4.1476
1-6 20.0507 27.2345 -10.9525
1-7 15.9732 33.2345 -9.4072
1-8 23.4814 33.2328 -26.5165
1-9 31.6520 40.3202 -60.1774
1-10 35.6484 48.6291 -79.8809
1, 3,5, 8-10 12.2917 17.6196 -4.4848
1-2, 4, 6-7 62.4712 18.2128 -2.9165

Erhallna virden pa MAE, RMSE och RZ for olika parametrar med polynomregression grad 3.

Tabell XXIV
POLYNOMREGRESSION GRAD 4

Parametrar MAE RMSE R2-virde
1-2 7.8481 10.7842 -0.2437
1-3 11.9016 17.8102 -3.6714
1-4 12.1087 17.5247 -2.6862
1-5 12.6959 21.1760 -6.2695
1-6 17.1240 43.4072 -76.4574
1-7 23.8899 34.0807 -30.6652
1-8 34.5797 50.8651 -84.5264
1-9 33.7638 56.7505 -86.6699
1-10 33.5315 48.7814 -43.3026
1, 3,5, 8-10 19.9231 40.9959 -30.7759
1-2, 4, 6-7 69.4139 98.8105 -339.5133

Erhallna virden pa MAE, RMSE och R? for olika parametrar med polynomregression grad 4.
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POLYNOMREGRESSION GRAD 5

Parametrar MAE RMSE R2-virde
1-2 8.0427 11.2875 -0.3141
1-3 9.3743 17.8372 -2.6113
1-4 12.7505 28.0569 -17.7051
1-5 14.6042 42.0120 -77.8739
1-6 15.6189 28.8058 -15.5911
1-7 32.0349 61.7424 -139.7147
1-8 33.6409 56.9890 -92.9121
1-9 34.5901 58.3850 -94.6763
1-10 47.3031 89.7354 -198.0690
1, 3,5, 8-10 17.4420 27.1945 -9.5415
1-2, 4, 6-7 1864.4114 2431.7987 -365970.2821

Erhallna virden pa MAE, RMSE och R? for olika parametrar med polynomregression grad 5.
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