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Abstract

Machine learning within commercial real estate:
Prediction of future vacancies

Brook Alemayehu and Fredrik Johnson

The purpose of this thesis is to investigate the possibilities of
predicting vacancies in the real estate market by using machine
learning models in terms of classification. These models were mainly
based on data from contracts between a Swedish real estate company
and their tenants. Attributes such as annual renting cost and rental
area for each contract were supplemented with additional data
regarding financial and geographical information about the tenants.
The data was stored in three different formats with the first having
binary classes which aim is to predict if the tenant is moving out
within a year or more. The format of the second and third version
were both multi classification problems that aims to classify if the
tenants might terminate their contract within a specific interval

with the length of three and six months.

Based on the results from Microsoft Azure Machine Learning Studio, it
is discovered that the multi classification problems perform rather
poorly due to the classes being unbalanced. Regarding the
performance of the binary model, a more satisfying result was
obtained but not to the extend to say that the model can be used to
determine a vacancy with high accuracy. It should rather be used as a
risk analysis tool to detect if a tenant is showing tendencies that
could result in a future vacancy. A major pitfall of this thesis was

the lack of data and the financial information not being specific
enough. The performance of the models will likely increase with a
larger dataset and more accurate financial information.

Handledare: Jens Algerstam
Amnesgranskare: Niklas Wahlstrom
Examinator: Elisabet Andrésdottir
ISSN: 1650-8319, UPTEC STS 18034
Tryckt av: Uppsala



Popularvetenskaplig sammanfattning

Under den industriella revolutionen var tillgdngen pa olja en starkt bidragande
framgangsfaktor. Pa ett liknande satt ar idag tillgdngen pa data ett verktyg for att skapa
konkurrensfordelar i den pagaende digitala revolutionen. Utvecklingen av bland annat
smarta sensorer, sjalvlarande datorer och molnbaserade l6sningar har lagt grunden for ett
enormt utbud av tillganglig data. Trenden genomsyrar i princip alla branscher och
fastighetsbranschen, som det hdr examensarbetet behandlar, ar inget undantag. Tidigare
forskning visar dock pa att enbart samla in data inte nédvandigtvis ar ett mal i sig, da den

i regel behover forédlas och tillampas for att utgora ett konkret vérde.

Med hjalp av maskininlarning och tillgang till data innehallande hyreskontrakt har
mojligheterna kring att prediktera framtida hyresvakanser i kommersiella fastigheter
undersokts i detta examensarbete. Maskininlarning ar uppbyggt kring berdkningsmetoder
som anvéander sig av tidigare erfarenheter for att bland annat forbéattra prestanda och skapa
mer precisa prediktioner. Genom att skapa mojligheter for att forutse nér ett hyreskontrakt
kommer att sdgas upp kan ett antal positiva effekter uppstd for ett kommersiellt
fastighetsbolag. Den mest uppenbara effekten aterfinns i en lagre vakansgrad da
mojligheterna kring att matcha utbud och framtida efterfragan forbattras. En ytterligare
aspekt ar att kommande renoveringar och fastighetsunderhall underlattas da
fastighetsagaren har en béttre uppfattning om antalet uthyrda objekt pa langre sikt. Pa ett
overgripande plan finns dven potential for en forbattrad hyresmarknad och kundndjdhet

generellt.

Inom ramen for det har examensarbetet har maskininlarningsmodeller skapats med syftet
att klassificera inom vilket tidsintervall ett hyreskontrakt férvéantas sagas upp. Modellerna
har tranats pa data bestdende av kontraktsutdrag, information om hyresgasternas
finansiella status samt fastigheternas geografiska lage. Resultaten visar pa svarigheter att
utfora prediktioner med hog precision baserat pa den tillgangliga datan och de modeller
som utvarderats. Maskininlarning har utifran denna studie visat sig vara ett besultsstod
som i dagslaget ar svart att implementera for prediktiva analyser inom
fastighetsbranschen. Noterbart ar dock att arbetet har aktualiserat flera intressanta

aspekter infor framtida forskning inom omradet. Déribland vikten av en hog datakvalite



i form av att fastighetsagare samlar in relevant data som lagras pa ett tillfredsstéllande
satt.
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Lexikon

Lexikonet syftar till att underlatta for l1asaren genom att belysa centrala begrepp som har
anvants i denna rapport. Forklaringen av del begrepp ar anpassade till denna rapport
och dess definition kan darmed skilja sig fran andra definitioner av samma eller liknande
begrepp.

= Attribut: Information avseende en specifik hyresgast eller hyreskontrakt. T.ex.
ett kontrakts 16ptid, lokaltyp och geografiskt lage.

= Datapunkt: Samling av attribut som avser en specifik instans i datasetet med
olika attribut.

= Dataset: Samling av flera olika datapunkter gallande olika hyresgéster.

= Traningsset (traningsdata): Samling av flera olika datapunkter gallande olika
hyresgaster som en maskininlarningsmodell tranas mot.

» Radata: Avser traningsdata och testdata innan den har férbehandlats. Med
forbehandling menas att datan bland annat rensas och kompletteras for att uppna
en hogre datakvalitet.

= Testdata: Samling av flera olika datapunkter gallande olika hyresgaster som en
maskininlarningsmodell testas mot for att utvardera dess prestanda.

* Indata: Den information som modellen far tillgang till via test- eller traningsset.

= Utdata: Det svar som datorn forvantas ge efter att ha bearbetat indatan. T.ex. en
klasstillhdrighet

= Prediktion: Prediktioner ar klasserna som maskininlarningsmodellen ger
datapunkterna i testdatan.

= Maskininlarningsmodell (modell): Syftar till ett systematiskt forsok att
beskriva ett verklighetsbaserat fenomen. | det hér fallet innebér detta
prediktioner av framtida héndelser.

= Hyresvakans: Lokal eller fastighet som saknar hyresgast.

» Binar: Matematisk term som betyder att nagot kan ha tva majliga utfall.

» Rekursivt: En matematisk funktion som definieras utifran referenser till sig
sjalv.

* Iteration: Innebar att en funktion uppnar ett 6nskat resultat genom att upprepa

berakningar eller processer.
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1. Inledning

Under slutet av 1700-talet var tillgangen till olja en starkt bidragande faktor till den
efterfoljande industriella revolutionen. Pa ett liknande satt ar idag tillgangen till data ett
verktyg for att skapa konkurrensfordelar i den pagaende digitala revolutionen
(Venkatachalam, 2017). Utvecklingen av bland annat smarta sensorer, sjalvlarande
datorer och molnbaserade l6sningar har bidragit till att skapa ett enormt utbud av
tillgangliga datamangder och typer. Venkatachalam (2017) menar dock pa att enbart
samla in data inte ar ett mal i sig, da den behdver foradlas och tillampas for att utgora ett
konkret varde. Resonemanget far medhall fran forfattaren Hills (2016) som refererar till
sjalvkorande bilar, forbattrade reklamerbjudande och musik komponerad av datorer som
exempel pa produkter och tjanster som har sitt ursprung i stora dataméangder som sedan

har foradlats.

Venkatachalam (2017) skriver vidare att artificiell intelligens (Al) och maskininlarning
ar lampliga metoder for att skapa just denna Gvergang mellan radata och faktiska
tillampningar likt de tre exemplen som Hills skriver om. Trots att dessa begrepp namns i
manga sammanhang kan den exakta innebdrden och definitionen variera. En definition
av Al ar en dators formaga att fylla samma intelligenta funktion som den manskliga
hjarnan (Rossini, 2000). Maskininlarning syftar i sin tur till att lara datorer att lara dem
sjalva (Hills, 2016).

Bade Al och maskininldarning har fatt stor uppmarksamhet inom flertalet branscher,
daribland fastighetsbranschen dar den nya tekniken spas paverka sektorn pa flera sétt. Till
de mest namnvarda anvandningsomradena hor bland annat prognostisering av framtida
fastighetsunderhall och riskminimering vid kreditgivning (Taylor, 2017). Till stor del
bygger tekniken pa ett proaktivt arbetssatt, vilket stammer dverens med hur manga aktorer
inom fastighetsbranschen arbetar redan idag. Fastighetsbolagen skapar prognoser for
kostnader och intékter parallellt med att investerare forsoker forutse byggnaders framtida
varde (Rossini, 2000).



1.1 Problemformulering

Infor genomférandet av det hdr examensarbetet har tidigare forskning som behandlar
fastigheter i kombination med maskininlarning studerats. I manga fall har rapporternas
fokus legat pa prediktering av framtida prisnivaer, vilket endast aterspeglar en dimension
av den svenska marknaden for kommersiella fastigheter. Lundstrom (2008) beskriver
fastighetsmarknaden som resultatet av samspelet mellan fyra delmarknader i form av
fastighet-, bygg-, kapital-, och hyresmarknaden. Den sistndmnda delmarknaden &r den
mest centrala och har saledes storst inverkan pa hur framgangsrikt ett fastighetsbolag ar
(Lind & Lundstrém, 2009).

Mot bakgrunden att kommersiella fastighetsbolags affarsidé bygger pa att hyra ut
fastigheter och lokaler ar vakanser, det vill sdga att ett specifikt objekt saknar hyresgast,
ett aterkommande problem bland fastighetsagare. | vissa sammanhang anvands begreppet
naturliga vakanser, vilket kan jamforas med ett buffertlager dar fastighetsagaren
reserverar en viss mangd yta som ska kunna anvandas till att méta framtida efterfragan
som inte gar att forutse (Grenadier, 1993). | andra fall beror en vakans pa att efterfragan
generellt sett har sjunkit. Enligt Remgy och Van der Voordt (2007) styrs efterfragan pa
ett specifikt objekt i regel av dess geografiska lage och skick samt det radande laget pa
fastighetsmarknaden som helhet. Ett ytterligare exempel ges av att en befintlig hyresgést

véljer att sdga upp kontraktet, som i sin tur kan grundas i flera olika faktorer.

Sammantaget kan vakanser uppsta till foljd av manga olika anledningar och en modell
som kan forutse hyresvakanser skulle saledes kunna vara ett anvandbart hjalpmedel for
fastighetsagare. Det dr dven intressant att studera om en viss typ av fastigheter uppvisar
ett avvikande monster jamfort med urvalsgruppen som helhet. Exempelvis om en viss typ
av lokal eller omrade har en hogre vakansgrad dan andra samt vad de underliggande

orsakerna i sadana fall grundas i.



1.2 Syfte

Syftet med detta examensarbete ar att understéka mojligheterna kring att prediktera
hyresvakanser i kommersiella fastigheter med hjalp av maskininlarning. Utifran
tillganglig datan bestaende av hyresavtal mellan ett svenskt fastighetsbolag och dess
hyresgaster samt geografisk och finansiell information aveende hyresgésterna &r
malsattningen att klassificera inom vilket tidsintervall ett hyreskontrakt eventuellt
kommer att ségas upp. Vidare &r ett delmoment &ven att utvardera maskininléarning som
beslutsstéd genom att studera tillforlitligheten och potentiella problemomraden i
prediktionerna. Mot bakgrunden av ovan ndmnda syfte har foljande delsyften formulerats

for att genomfora studien:

= Skapa prediktiva modeller i Microsoft Azure Machine Learning Studio for att
undersoka mojligheterna kring att foérutse hyresvakanser i kommersiella
fastigheter

= Utvardera dessa modeller i termer av tillforlitlighet och potentiella
problemomraden inom fastighetsbranschen

= Identifiera eventuella korrelationer i datasetet som kan kopplas till hyresvakanser

1.3 Rapportens disposition

Efter det inledande stycket (kapitel 1) innefattande rapportens introduktion och syfte
foljer det andra avsnittet som avser att forse lasaren med nddvandig
bakgrundsinformation kring omradet maskininlarning. Detta innefattar dels en
introduktion till &mnet samt viktiga aspekter att ta hansyn till vid predikativa analyser
inom maskininlarning (kapitel 2). Vidare foljer en detaljerad presentation av det data som
har inkluderats i studien (kapitel 3) och det tillvagagangssatt som har anvants vid den
inledande datainsamlingen till konstruktionsarbetet av modellerna (kapitel 4). Dérefter
foljer resultatet fran den modellering som har genomforts (kapitel 5). Studien avslutas
med en diskussion (kapitel 6) och slutsats (kapitel 7) som aterkopplar till det inledande

syftet och det genomfdrda arbetet.



2. Bakgrund

I det har avsnittet introduceras inledningsvis forskningsféltet Al och mer specifikt dess
underomrade maskininlarning. Darefter ges en mer detaljerad beskrivning av delomradet
supervised learning som studien &mnar att fordjupa sig inom. Darefter foljer en
genomgang av de algoritmer som har studerats samt vilka typer av utvarderingsmatt som

har anvants for att bedoma kvalitén pa de aktuella maskininlarningsmodellerna.

2.1 Introduktion till forskningsfaltet

Al var tidigare framst forknippat med spelindustrin dar man utvecklade spel som kunde
erbjuda spelaren en verklighetsbaserad spelpartner eller motstandare, och darmed
bendmndes som intelligent trots att det var datorstyrt (Charles et al. 2008, s.9). Numera
ar tillampningsomradena i princip obegrdansade och aterfinns inom bland annat
bildigenkanning,  prediktiva analyser ~och  sjalvkorande  fordon.  Enligt
Nationalencyklopedin (2018) kan Al definieras utifran termerna inlarning, tankande och
intuition. Det vill sdga att hantera larande, anpassning till olika situationer samt utnyttja
tidigare erfarenheter pa ett effektivt satt (Nationalencyklopedin, 2018). Ur ett
anvandarperspektiv ar implementering av Al applicerbart inom omraden dar mansklig
intelligens efterfragas (Russel, 1995). Lohr (2012) skriver vidare att maskininlarning,
som ar ett delomrade inom Al, ar uppbyggt kring intelligenta algoritmer som tranas
utifran tidigare data. Med andra ord kan Al och maskininlarning vara anvandbart inom
en kontext som kombinerar komplexa uppgifter med tillgang till stora dataméngder. Inom
maskininlarning medfor en stérre méngd data att algoritmen kan léra sig mer (Lobhr,
2012).

2.2 Maskininlarning

Maskininlarning &r ett begrepp som blivit allt mer omtalat de senaste aren. Men vad &r
egentligen maskininlarning? Detta ar en fraga som har fatt ett allt tydligare svar till foljd
av att flera pionjarer hjalpt till att utveckla industrin under de senaste sex artiondena (Bell,
2014). 1 en rapport skriven av matematikern Alan Turing (1950) stéller sig forfattaren
fragan “Can machines think? " | ett forsok till att besvara sin egen fraga beskriver Turing

det sa kallade Imitationsspelet, dar tva deltagare bestaende av en dator och en méanniska



tavlar mot varandra. Syftet med spelet &r att respektive deltagare ska dvertala en domare
att just de ar en manniska och inte en dator. Denna typ av experiment tillampas &n idag
genom bland annat tavlingar dar datorer férsoker dvertala en domare att de chattar med
en méanniska (Bell, 2014). Den amerikanske pionjaren inom Al och maskininlarning,
Arthur Samuel (1959), definierar maskininlarning som ett tillvagagangssatt for att skapa
mojligheten for datorer att lara sig utan att bli specifikt programmerade for hur de ska
agera vid varje unik situation. Samuel har framst krediterats for sitt arbete inom
spelindustrin och for sitt arbetet inom maskininlarning under hans anstallning pa IBM
(Bell, 2014). Som jamforelseobjekt till Samuels definition, kan Tom M.Mitchell,
styrelsemedlem fér maskininlarning pa Carnegie Mellon University, definition anvandas:

“A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of
task T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P,

improves with the experience £ (Mitchell, 1997).

Samuel och Mitchell, har i sdllskap med manga andra, lett utvecklingen av
maskininlarning till dess nuvarande status. Det gar idag att overgripande beskriva
maskininlarning som berékningsmetoder vilka anvander sig av tidigare erfarenheter for
att forbattra prestanda eller skapa mer precisa prediktioner. Erfarenheten som
berékningsmetoden anvénder refererar till den tidigare informationen som finns
tillganglig. Denna information bestar i regel av elektronisk data som ar samlad och
forberedd for att analyseras. Oavsett i vilken form datan finns i s& ar den absolut viktigaste
aspekten dess storlek och kvalitet, da detta ar avgdrande for hur lyckosam
maskininlarningsmodellen kommer att vara i sin prediktion (Bell, 2014).

Enligt Mohri (2014) kan maskininlarningsmodeller kategoriseras efter vilka metoder eller
algoritmer som de anvéander. Tva av dessa kategorier ges av sa kallad dvervakad inlarning
(eng. supervised learning) och odvervakad inlérning (eng. unsupervised learning) som
illustreras i figur 1 nedan. Gallande den forstnamnda kategorin ar det évergripande malet
att utifran insamlad data prediktera varden pa utdata (Hastie et al., 2009: s.9-
11). Strategin bygger pa att en algoritm anvander sig av ett kant dataset (traningsdata)
bestaende av in- och utdata. Exempelvis kan en klassificeringsalgoritm (6vervakad
inlarning) lara sig att identifiera djur efter att den har tranats pa ett dataset innehallande

bilder pa djur som har markts upp med korrekt art och ett antal andra kannetecken for

10



djuret i fraga. Odvervakad inlarning syftar i sin tur till metoder som ska finna monster

utan att de forses med ett givet svar, likt klassetiketterna i 6vervakad inlarning.

Syftet med traningsdatan ar att skapa en modell som ska kunna prediktera utdata for ny

och tidigare osedda indata. FOr att kunna validera modellens precision anvéands ett

ytterligare dataset som bendmns som testdata (Mathworks, 2018). Med hjalp av detta

dataset ar det saledes mojligt att utvardera hur val modellens prediktioner

overensstdammer med verkligheten som ges av informationen i testdatasetet. Nedan foljer

en sammanfattning av de mest centrala delomradena inom maskininlarning, dar fokus i

denna rapport kommer att riktas mot supervised learning:

Supervised learning

Klassificering: Denna kategori av maskininlarningsmetoder har malet att
prediktera vilken klass olika datapunkter tillnor. Ett exempel pa detta skulle kunna
vara textanalys dar modellen ska avgdra om det ar ett positivt laddat meddelande
eller negativt laddad. Detta skulle &ven kunna vara bildklassificering dar modellen
ska avgora vilken kategori bilden tillhor i form av till exempel landskap, djur eller
portratt (Mohri, 2014).

Regression: Till skillnad fran klassificering predikterar en regressionsmodell ett
kontinuerligt vérde for den aktuella indatan. Dessa prediktioner kan utgdras av
aktievarden eller forandringar i andra ekonomiska variabler. Prestandan i en
regressionsmodell skiljer sig fran klassificering da den mats i forhallande till ett
reellt varde. Inom klassificering ar det predikterade vardet antingen rétt eller fel
da forses med en klassetikett som inte kan matas i forhallande till ett referensvarde
pa samma satt (Mohri, 2014).

Unsupervised learning

Klustring: Delar in datan in i likartade regioner. Detta anvands oftast nar malet &r
att analysera valdigt stora dataset. Nar sociala natverk ska analyseras sa anvands
oftast klustring da algoritmen forsoker identifiera olika grupper inom stora

grupper manniskor (Mohri, 2014).

11



= Dimensionell reduktion: Reducerar dimensionaliteten av datan till en lagre
dimension medan den behaller vissa egenskaper av den ursprungliga
representationen. Ett vanligt exempel av detta ar forbehandlingen av digitala
bilder (Mohri, 2014).

. . . . K-means Principal
Logic regression Linear regression .
clusterin, component analysis

Classification o Hierarchical Tensor
Decision trees . .
trees clustering decomposition
Super vector Bayesian Gaussian mixture Multidimensional
machines networks models statistics
. Fuzzy Genetic Random
Random forests ; . . B -
classifications algorithms projection
Meural networks Neural networks Meural networks Neural networks

Figur 1: Hlustration av vilka klasser som tillhor respektive kategori samt vilka

algoritmer som kan anvéndas (Louridas & Ebert, 2016).

2.3 Designprocessen

Maskininlarningsféltet innefattar tusentals varianter av algoritmer som i sin tur kan
tillampas inom olika omraden. Gemensamt for samtliga algoritmer inom maskininlarning
ar dock att de ar uppbyggda kring samma typ av struktur som kan delas in tre delomraden
- representation, evaluering och optimering (Domingos, 2012). Vidare menar Domingos
(2012) att det ar majligt att applicera olika tillvagagangssatt inom respektive omrade vid
arbetet att utveckla en prediktiv modell. Det &r dock inte mgjligt att skapa en kombination
som loser alla typer av problem utan olika kombinationer ar anvandbara i olika situationer
(Shawkat & Smith, 2004). Mitchell (1998, s.5-10) har utvecklat en generell designprocess
som kan ligga till grund for ett mer djupgdende arbete kring att utforma de tre
delomradena som namnts ovan. Nedan foljer en beskrivning av Mitchells designprocess:
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Val av algoritm

Enligt Mitchell (1998) syftar det inledande steget till att valja ratt algoritm for modellen.
Detta ar ett centralt moment da ett felaktigt val kan paverka inlarningsprocessen i en
negativ riktning. | manga fall skiljer sig den teoretiska utgangspunkten fran praktiska
tillampningar. Enligt teorin &r inlarningsprocessens palitlighet som hogst nar méangden
traningsdata ar ekvivalent med méngden testdata. Inom praktiska tillampningar &r det
dock vanligt forekommande att mangden traningsdata som anvands under
inlarningsprocessen skiljer sig fran testdatan som modellen slutligen kommer att valideras
mot (Mitchell, 1998: s.6).

Val av malfunktion

Det andra steget i designprocessen syftar till att definiera vilken typ av kunskap som
systemet ska tranas till att uppna. I detta arbete ar malfunktionen F (x) nar en hyresvakans
kommer uppstd, dar x representerar de olika datapunkter. Utformningen av
malfunktionen kan variera fran fall till fall da den foljer av vilken typ av problem som
ska behandlas. Det vill sdga att en malfunktion kan vara allt fran att prediktera en
hyresvakans till att en modell ska kunna identifiera en bild av en hund nar det &r
malfunktionen. Vid praktiska genomféranden kan det vara problematiskt att trana en
modell att prediktera en malfunktion pa ett tillfredsstallande satt da den begransas av
bland annat berakningskapaciteten (Mitchell, 1998: s.7). Ett vanligt tillvagagangssatt ar
darfor att gora approximeringar av malfunktionen da inlarningsprocessen ska resultera i
en beskrivning av den ideala malfunktionen som bade ar effektiv och mgjlig att
implementera (Mitchell, 1998: s.7).

Val av representation for malfunktion

Utdver att en malfunktion ska formuleras, maste den dven representeras pa ett sadant satt
som en dator kan hantera. Detta kan gbéras genom att formulera en hypotes, vilket &r en
specifik funktion vars syfte ar att efterlikna malfunktionen i sa stor utstrackning som
mojligt (Raschka, 2015). | detta arbete sa representerar de olika klasserna hypoteserna.
Enligt Blockeel (2011) tillampar manga maskininlarningsmodeller en slags sokprocess
dar ett antal datapunkter i testdatan appliceras pa alla mojliga hypoteser, forutsatt att de
skulle kunna passa testdatan. Utifran detta synliggor sedan algoritmerna de hypoteser som
bast beskriver datan. Slutligen menar Mitchell (1997) att en avvagning mellan mangden

traningsdata och hur val representationen motsvarar malfunktionen maste géras. Om
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approximeringen ar vaéldigt lik malfunktionen kravs exempelvis en storre mangd

tréaningsdata.

Evaluering och optimering av systemet

Det avslutande steget syftar inledningsvis till att sarskilja bra och daliga modeller fran
varandra. Detta gors med hjalp av olika tillvdgagangssatt for att utvardera modellerna
(Mitchell, 1997: s.9). Exempelvis genom att studera korrekthet, precision eller kénslighet
(dessa begrepp beskrivs mer utforligt i avsnitt 2.6). Darefter identifieras den bast

presterande modellen utifran ovannamnda utvarderingsmatt.

2.4 Klassificering

Utifran tidigare namnda figur 1 gar det att utlasa hur 6vervakad inldrning i sin tur kan
delas in i undergrupperingar innehallande ett antal olika algoritmer. Enligt Browniee
(2016) é&r klassificering (eng. classification) en av de vanligaste metoderna inom
Overvakad inlarning. Domingos (2012) skriver vidare att klassificering kan definieras
som ett system vars syfte ar att ange vilken klass en viss typ av indata tillhér. For indatan
kan vardena antingen vara diskreta eller kontinuerliga och for utdatan kan de endast vara
diskreta (Domingos, 2012).

[Input] [Output]

Set av attribut () ———® | Klassificeringsmodell| ———» Klassetikett (v)

Figur 2. Oversikt av klassificeringsprocessen

Ett klassificeringsproblem utgar fran en viss datamangd (x;,vy), ..., (x5, y,) for att
konstruera en modell. Enligt Tan (2005) dr det mgjligt att beskriva klassificering genom
att varje datapunkt x; ur dess mangd X ar kategoriserad med etiketten y; fran malméangden
Y. | korthet &r syftet med klassificeringsmodeller och dess algoritmer att definiera en
funktion som innehar formagan att ange ratt etikett till nya och tidigare okénda

datapunkter ur mangden X (Cunningham, et al. 2008).

Learned-Miller (2014) exemplifierar ett klassificeringsproblem genom att visa pa
praktiska anvandningsomraden inom sjukvarden. | exemplet beskrivs ett traningsdataset

inom klassificering som n stycken ordnade par i form av (x;,v1), ..., (Xn, V), dar x;
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representerar matningar fran en specifik datapunkt och y; i sin tur representerar en etikett
for samma datapunkt. Om x; motsvaras av patientinformation innefattande attributen vikt,
langd och blodtryck etc, skulle y; kunna beskriva etiketterna halsosam och icke-
halsosam. Klassificering kan saledes bidra till att gora datadrivna gissningar kring

framtida patienters halsa baserat pa informationen i traningsdatan (Learned-Miller, 2014).

2.4.1 Riskfaktorer vid klassificering

Vid dvervakad inlarning finns ett antal riskfaktorer som kan paverka en modells utfall
och tillforlitlighet nar den tranas pa befintlig data. Det mest centrala vid
klassificeringsproblem ligger i risken att modellen férses med obalanserad data eller att
den Gveranpassas till den data som den tranas pa och darmed far svarigheter att analysera
ny data. Vidare kan &ven bristande datakvalitet och storlek pa datasetet paverka modellen

negativt da den inte ges tillrackligt goda forutsattningar i inlarningsprocessen.

Obalanserad data

Problematiken som uppstar tillfoljd av sa kallad obalanserad data (eng. Imbalanced data)
ar relativt vanligt forekommande inom maskininlarning (Awad & Khanna, 2015: s.52). |
korthet innebar detta att en klass har markant mindre antal datapunkter jamfért med den
andra klassen, vilket saledes innebar att hela datasetet blir obalanserat (Awad & Khanna,
2015: s.52). Den mindre klassen bendmns som minoritetsklassen (eng. minority class)
och den storre som majoritetsklassen (eng. majority class). Vid modellering med
obalanserade dataset dar det huvudsakliga malet ar att skapa en sa bra prediktion for den
mindre klassen som majligt ar det viktigt att anvanda sig av ratt typ av utvaderingsmatt.
Istallet for att fokusera pa modellens totala precision bor fokus riktas mot korstabellen,

vilken beskrivs ndrmare under avsnittet modellutvardering (Awad & Khanna, 2015: s.53).

Om malet istallet ar att transformera det obalanserade datasetet till ett balanserat finns ett
antal metoder att tillga. Utover att fundamentala atgarder som till exempel att forsoka
samla in mer data, utvardera olika algoritmer eller pa annat sétt andra i modellen finns
aven mer sofistikerade losningar. Bland annat ar det mojligt att skapa syntetiska
datapunkter, vilket innebér att en algoritm skapar ny data utifran minoritetsklassen.
Metoden ska inte forvéaxlas med att enbart kopiera existerande datapunkter da den bygger

pa statistiska berakningar som skapar nya unika datapunkter.
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Overtraning

Trots att modellutvérderingen indikerar ett positivt resultat kan det faktiska utfallet vara
det motsatta till foljd av overtraning. Overtraning eller 6veranpassning (eng. Overfitting)
inom maskininlarning uppstar nar en modell anpassas i for stor utstrackning till dess
traningsdata. Modellen riskerar att bli kontraproduktiv da den istéllet for att tillampa
generella regler och monster som grund for prediktionen, l&r sig att kdnna igen brus och
andra egenheter i den tillgangliga traningsdatan (Dieterich, 1995). | forlangningen
innebdr detta att en algoritm som inte har tranats till att arbeta med generella monster
riskerar att fa svarigheter med att behandla ny data och pa sa satt skapar en felaktig bild
av verkligheten (Engelbrecht, 2007).

Inom maskininlarning har dvertraning blivit ett centralt problem och kan i manga fall vara
svart att upptécka (Domingos, 2012). Genom att bryta ned generaliserbara problem i bias
och varians kan en storre forstaelse for 6vertraning skapas. Bias ar maskininlarning
modellens tendens att konsekvent l&ra sig samma fel. Varians ar i sin tur tendensen att
lara sig slumpmassiga saker oberoende av den faktiska signalen (Domingos, 2012). | figur
1 nedan illustreras korrelationen mellan bias och varians, samt hur andringar i dessa

parametrar paverkar modellens prestanda.

Datakvalitet

Vid datadrivna analyser ar forbehandling av data ett centralt moment. Tidigare forskning
visar pa att forbehandling av data utgor cirka 80 procent av det totala arbetet inom
dataintensiva applikation (Zhang, et al., 2003). | manga fall ar den tillgangliga datan
osammanhangande, ofullstandig och fylld av brus som kan paverka analysarbetet
negativt. Att forbehandla sadan data tills dess att en tillrackligt god kvalitet uppnas leder
oftast till en reducerad dataméngd jamfoért med ursprungsdatan. Zhang (2003) skriver
vidare att mer hogkvalitativ data skapar battre forutsattningar for att &ven analyserna ska
halla en hog kvalitet. Resonemanget far aven medhall fran Pyle (1999) som skriver att
bristfallig kvalitet pa den ingdende datan kommer att resultera i motsvarande kvalitet pa

det utgaende resultatet.

16



Datasetets storlek

Utover ett datasets kvalitet har dess storlek ocksa visat sig ha stor betydelse (Mukherjee
et al., 2003). Med andra ord tenderar en klassificerare att uppvisa ett béattre resultat nér
storleken pa datasetet vaxer. | praktiken &r dock den tillgangliga mangden data begransad
och en relevant fragestallning ar darfor hur stor mangd data som krévs for ett specifik
problem. For att hantera ett for litet dataset finns ett antal olika tillvadgagangssatt. Ett
alternativ ar definiera den minsta storleken som erfordras for att avvisa en nollhypotes
och darmed kunna uppna sa kallad statistisk sakerhet (Maxwell et al, 2008). Ett annat
alternativ ar istéllet att utbka mangden data genom att skapa dubbletter av den befintliga

datan.

2.5 Algoritmer

Inom maskininlarning och dess underomrade évervakad inlarning finns ett brett utbud av
algoritmer. Valet av algoritm styrs av problemformuleringen och vilken data som finns
tillganglig. Detta medfor att det generellt sett finns algoritmer som lampar sig for binédra
fragestallning dar det endast efterfragas en klassificering mellan tva klasser. Samtidigt
som det dven finns algoritmer som &r menade att hantera en klassificeringsprocess déar
fler an tva klasser ska behandlas. Enligt No Free Lunch Theorem finns det ingen algoritm
som presterar battre an andra algoritmer for alla mojliga typer av dataset (Shawkat &
Smith, 2004). Detta medfor att de flesta klassificeringsproblem kréaver att ett antal
algoritmer utvarderas for att bestimma vilken som ar mest lampad att anvanda. Utifran
detta har algoritmerna som presenteras nedan valts ut till foljd av att de representera ett

urval av de vanligaste algoritmerna inom klassificering enligt Shawkat och Smith (2004).

2.5.1 Beslutstrad

Beslutstrad (eng. decision tree) &r en maskininlarningsteknik som tillampas inom flera
olika omraden. Fran att ursprungligen ha utvecklats i termer av informationsutvinning
och ménsterigenkanning, finns det numera tillampningsomraden inom flertalet industrier.
Bland annat for att stalla medicinska diagnoser, berdkna férsakringspremier och bedéma
lantagarens kreditvardighet (Coadou, 2013: s.1). Inom klassificering anvands i regel en
funktion for att tilldela en ny instans en klass baserat pa majoriteten av de observationerna

som har anvénts for att trdna modellen (James et al., 2013).
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Ur ett matematiskt perspektiv ar ett beslutstrad ekvivalent med ett rotat binart trad, det
vill saga ett trad som enbart bestar av tva klasser (Coadou, 2013: s.2). Beslutstradet utgar
fran den sa kallade rotnoden (eng. root node) och varje nod kan i sin tur delas i tva stycken

nya noder framtill dess att ett stoppkriterium uppnas.

Persom  [------ Rot
Gymnaszieelev cke-studerande
Gyvmnasiebetygr------------- Internmod  -------------1 Héagzkoleprov
Orver Under Orver Under
intagningsgrins intagningsgrans intagningsgrans intagningsgrans
Antagen Ej antagen Antagen Ej antagen
- ST LT -
Lavnod

Figur 3. Hlustration av ett beslutstrad for unversitetsantagning

| figur 3 gar det att utlasa hur sorteringen inleds fran tradets 6versta del i form av dess rot
(eng. root). Utifran modellens uppsatta regler, exempelvis om person i fraga ar student
eller icke-studerande, véxer tradet fram via olika forgreningar tills dess att ett
stoppkriterium uppnas. Beslutstradets forgreningar benamns som interna noder (eng.
Internal nodes) och de noder som befinner sig langst ner i tradet kallas for 16v (eng.
Leaves). Shotton (2013) beskriver vidare logiken bakom ett beslutstrdd genom att
podangtera ett antal centrala aspekter. Vid en grafisk representation av ett trad, likt den i
figur 4, féljer kopplingarna mellan tradets noder en specifik riktning, det vill sdga att X —
Z &r inte detsamma som Z — X. Vidare finns det endast en véag till respektive nod, i
praktiken innebér detta att varje barnnod (eng. Child node) inte kan ha mer &n en

foréldranod (eng. Parent node) som ar placerad ovanfor.

Torgo (2000) skriver att ett satt for att konstruera ett beslutstréd ar att rekursivt dela in
tréaningssetet i mindre delset genom att definiera regler som underlattar beslutsprocessen.
Till dessa regler hor ett tillvagagangssatt for att valja vilket attribut som algoritmen ska
splita pa, exempelvis det attribut som skapar noder med hogst homogenitet. Vidare maste
algoritmen kunna avgdra nér en nod &r en 16vndd. Till exempel om samtliga datapunkter

i en nod har samma Klasstillhdrighet. Den avslutande regeln syftar till att ange
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klassetiketten for varje I6vnod. Ett satt ar att ange den klass som majoriteten av de
datapunkter som har anvénts for att trana modellen inom den aktuella regionen. Forutsatt
att X, representerar traningsdatan dar t utgor en nod och y = yy,y,, ..., y,, motsvarar
klassetiketterna for ett problem med k stycken klasser, kan en rekursiv algoritm forklaras

utifran tva steg (Torgo, 2000):

= Om alla datapunkter i X, tillnor klass k &r t en I6vnod med tillhérande klassetikett
Yt

= Om X, bestar av datapunkter som tillhor mer an en klass anvands ett attributtest
for att kunna dela in datan i mindre subset. Barnnoder genereras utifran testets

utfall och instanserna i fordelas X, sedan ut till dessa noder.

Nackdelen med att basera modellen pa enskilda beslutstrad aterfinns i att de i manga fall
har svart att aterspegla verklighetshaserade problem som har en mer komplex struktur.
Problematiken ligger huvudsakligen i att praktiska exempel krdver ett stort antal
beslutskriter och att det darfor ar svart att konstruera generella modeller (Lawsona et al.,
2017). Ett satt for att forbattra en klassificerare ar med hjalp av ensa kallad ensabelmetod,
det vill sdaga en metod dar resultaten fran flera beslutstrad viktas samman. Bland

tillvagagangs satten aterfinns Boosting och Decision Forest, vilka beskrivs nedan.

Boosting

Enligt Coadou (2013) &r sa kallad boosting ett effektivt satt att forbattra en klassificerare.
Detta ar nagot som inte enbart galler for beslutstrad utan har aven visat sig vara effektivt
for bland annat neurala nétverk. I korthet innebar metoden att ett andra trad korrigerar for
misstagen i det forsta tradet, darefter skapas ett tredje trdd som i sin tur korrigerar for
misstagen i det andra tradet och sa vidare (Microsoft Azure, 2018). Prediktionen baseras
sedan pa det sammanvagda resultatet fran samtliga trad. En nackdel som bor belysas med
modellen &r dess krav pa hog minneskapacitet och darfor kan ha svart att hantera valdigt

stora dataset.

Decision Forest

Som namnet antyder bygger dessa algoritmer pa information fran flera olika beslutstrad.
Det ar mojligt att basera algoritmerna pa trad fran bade regressions- och
klassificeringsproblem, vilket gor dem anvandbara vid olika typer av fragestallningar
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(Suthaharan, 2016). En gemensam namnare med ovan namnda boosting &r att bada
tillvagagangssatten bygger en klassificerarer utifran ett stort antal av mindre
klassificerare. Boosting innebdr att varje klassificerare tranas sekvensiellt genom att en
ny klassificerare tranas for att forbattra sin foregangare. | fallet for Decision Forest tranas
respektive klassificerare istéllet oberoende av dvriga klassificerare. En nackdel &r dock
dess kanslighet for dveranpassning, dar olika klassificerare kan dveranpassa datan pa

olika sétt.

START

Trad 1 Trad 2 Trad n

Klazz B Klzzz B

Majoritetsrstning

<

Slutgiltig

klass

Figur 4. lllustration av algoritmen Decision Forest

| Figur 4 illustreras en forenklad bild 6ver Decision Forests beslutsgang. Noterbart &r hur
problematiken for ett enskilt beslutstrad kan kringgas da det ar mojligt att hantera ett
storre antal beslutskriterium. Vidare tillampas réstning (eng. VVoting) for att hitta den mest
populédra klassen (Microsoft Azure ML Studio, 2018). Trdd som har en hdg precision
kommer &ven att viktas tyngre i modellens slutgiltiga beslut. Namnvért dr aven att
algoritmen som aterfinns i Microsoft Azure ML Studio anvéander hela datasetet for varje
trad, vilket skiljer sig nagot fran det vanligaste tillvagagangssattet inom Decision Forest
dar respektive trad i manga fall endast anvander slumpvist utvalda delar ur datasetet
(Microsoft Azure ML Studio, 2018).
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Multiclass Decision Forest
Det finns tva olika metoder for att anvanda decision forest nar det forekommer flera

klasser. Den ena metoden ar en-mot-andra metoden (eng. One-against-others) vilket
bygger pa att reducera en K-klass klassificeringsproblem till ett binart problem. En ny
klassbendmning ar definierad for k i det bindra problemet enligt foljande (Sun et al.
2010):

1 om datapunkten ar i klass k} (1)

Y, =
k { —1 annars

Till exempel i fallet det finns tre (klass A, B och C) olika klasser sd omvandlas detta till
tre olika binara klassificeringsproblem. | forsta problemet sa blir klass A = 1 medan klass
B och C = —1. Det andra problemet tilldelar klass B = 1, A och C = —1. Slutligen sa
blir det sista problemet sa att klass C = 1 medan A och B = —1. Det vill saga for k antalet
klasser skapas K antal klassificerare. For att gora prediktioner pa ny data sa appliceras
det till alla binara klassificerare och prediktionen returneras. En datapunkt fran testdatan
undersoks alltsa pa alla klassificerare. Slutligen &r klassen av den nya datan predikterad
enligt foljande (Sun et al. 2010):
F(x) = argm’?x{Yk,k =1,.., K} (2)

Den andra metoden for att prediktera K antal klasser med decision forest &r att gora det
parvis. Aven denna metod reducerar klassificeringsproblemet till ett binart problem, men

genom K (K — 1)/2. Om problemet fran borjan har fyra olika klasser sa kommer denna

4(4-1)
2

metod dela upp problemet i sex olika klassificeringsproblem = 6. De samtliga

klasserna paras ihop med alla mdjliga kombinationer och berdknas som ett binart
problem. Anta vidare att det nya binara problemet har klasserna k; och k, sa definieras
de vidare enligt (Sun et al. 2010):

1 dat kten ar i klass k
Y(kl,kz):{ om datapunkten ar i klass 1} 3

—1 om datapunkten ar i klass k,

Den bindra klassificieraren svarar med Y (k4, k) genom att endast anvanda sig utav klass
k, eller k. Skillnaden fran den andra metoden &r alltsa att denna metod endast undersoker
tva klasser i taget. | fallet som den tidigare modellen dar klasserna A, B och C anvéndes
skulle denna metod resultera i att det forsta klassificieringsproblemet innehaller endast
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klass A och B. Klass A tilldelas den nya klassen 1 samtidigt som klass B tilldelas klassen
-1. Det andra problemet anvéander sig utav klass A och C, men dar A=1 och C=-1.Sista
klassificeringsproblemet innehaller klass B, C dar B=1 och C= -1. Slutligen far
datapunkten fran testdatan den klass som vinner flest parvisa jamforelser. | det fall om
det uppstar flera klasser vilka har vunnit lika manga ganger sa slumpas den slutgiltiga

klassen fran en av vinnarna (Sun et al 2010).

2.5.2 Neurala natverk
Multiclass Neural Network

Artificiella neurala natverk (ANN) &r en berakningsmodell inspirerad av biologi. Det vill
séga att modellen efterliknar hur hjarnan skickar information mellan olika neuroner.
Modellen processar element, sa kallade neuroner, som viktas utefter sin relevans innan
de skickas vidare i natverket (Shanmuganathan 2016). Deboeck och Kohonene (1998)
beskriver neurala natverk som en sammanséttning av olika matematiska metoder som kan

anvandas for att forutse handelser, klustring, klassificering och signalbehandling.

Neuronerna skickar information mellan varandra med hjalp av en aktiveringsfunktion.
Viss data kan ha en hdgre relevans for neuronerna och dédrav bor neuronerna prioritera
denna information. Detta gor natverket genom att vikta datan innan den nar neuronerna.
En neuron N med dess data x och vikter w kan ses i figur 5 nedan. Neuronerna summerar
alla vikter och data som kommer in innan den skickar ifran sig en utsignal som antingen
gar vidare till en ytterligare neuron/neuroner eller sa representerar utsignalen det
slutgiltiga svaret om det inte finns nagot ytterligare lager. Antalet lager och neuroner valjs
efter storleken pa traningsdatan och dess kvalitet da for manga gomda lager och neuroner
kan leda till dvertraning medan for fa kan leda till att det 6nskade malet inte uppfylls
(Priddy & keller, 2005).
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Figur 5: Figuren visar hur data kopplas till en neuron med vikter mellan.

2.6 Modellutvardering

Inom forskningsfalten for informationsutvinning och maskininlarning finns ett antal
metoder som kan anvandas vid modellutvérdering. Modellerna som innefattas i den har
rapporten behandlar klassificeringsproblem och kan darmed utvarderas med hjalp av
korstabeller (eng. Confusion matrix) som bestar av en matris av storleken k x k for k
antal klasser (Ting, 2010).

Predikterad klass

Sant positiv Falskt negativ

Verklig klass Falskt positiv Sant negativ

Figur 6. Korstabell som visar de potentiella utfallen for tva stycken klasser.

Utifran figur 6 gar det att utldsa att sant positiv (eng. true positive, TP) och sant negativ
(eng. true negative, TN) representerar antalet observationer som har predikteras korrekt.
Pa samma satt representerar falskt positiv (eng. false positive, FP) och falskt negativ (eng.
false negative, FN) antalet observationer som har predikteras felaktigt. Saledes &r
summan av TP, TN, FP och FN det totala antalet observationer. Detta géller endast binédra
klasser, nar det kommer till modeller som anvander sig utav fler &n 2 klasser sa visas
andelen korrekt predikterade i matrisen och sedan andelen felaktiga prediktioner i de
andra cellerna. Ett optimalt resultat skulle darmed ges av en matris innehallande enbart
nollor bortsett fran diagonalen mellan (1,1) och (k, k), vilket skulle innebéara att

modellen predikterat ratt utfall for samtliga observationer (Ting, 2010). Ur ett
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modellerings perspektiv inom klassificering & matten som beskrivits ovan grunden for
en mer utforlig analys dar korrekthet (eng. accuracy), precision (eng. precision) och

kanslighet (eng. recall) beréknas.

Korrekthet ar det mest intuitiva mattet da det anger andelen korrekt predikterade
observationer dividerat med det totala antalet observationer (Sammut et al., 2011). Att
enbart studera korrektheten kan dock vara vilseledande om inte datasetet & symmetriskt
dar vardena for falskt positiva och falskt negativt i princip &r ekvivalenta.

TP+TN

Korrekthet = ——
TP+TN+FP+FN

(4)

Precision kan vidare definieras som andelen positiva observationer som &r korrekt
predikterade dividerat med det totala antalet positivt predikterade observationerna.
Foljaktligen korrelerar en hog precision med en lag andel observationer som indikerar
falskt positiv.

TP
TP+FP

Precision =

()

Slutligen kan kénslighet beskrivas som de positivt korrekt predikterade observationerna
dividerat med samtliga positiva varden. Kanslighet & med andra ord en indikation pa hur
stor andel av de positiva vardena som klassificerades korrekt.

TP
TP+FN

Kanslighet = (6)

Vid fragestallningar som innefattar mer &n tva klasser kan det vara nédvandigt att anvanda
sa kallade mikro- och makro-medelvarden for precision och kanslighet (Yang, 1997).
Utifran ekvation (4)-(6) gar det att utlasa hur dessa medelvarden ar en vidareutveckling
av de matt som beskrivits ovan. Enligt Yang (1997) baseras ett makro-medelvérde pa
prestandan i respektive klass utan att ta h&nsyn till hur frekvent samma klass forekommer.
| fallet for ett mikro-medelvérde tillampas istallet summan av samtliga sant positiva,
falskt positiva och falskt negativa. Detta ar mojligt da modellerna som behandlar fler
klasser definerar om problemet till K-antalet binéra klassificeringsproblem som i sin tur
kan delas upp i en positiv respektive negativa klass. Jamforelsevis med makro-
medelvarden ligger tyngdpunkten hos mikro-medelvarden vid prestandan per exempel.
Detta medfor att prestandan hos vanligt forekommande klasser &r av storre vikt &n de mer

séllsynta (YYang, 1997). | ekvationerna representerar k antalet klasser.
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Precision

Makro — medelvirde = %Z LT

TP;+FN;
. . _ __XTP;
Mikro — medelvirde = STPIL N (8)
Kéanslighet
Makro — medelvirde = ~Y ———  (9)
k= TP;+FP;
. . _ YTP;
Mikro — medelvirde = STPLFP: (10)

F-score ar annu ett utvarderingsmatt som tillampas inom klassificering vid sidan av
precision och kanslighet (YYang, 1997). | ett F-score varde kombineras precisionen och
kansligheten i form av ett viktat medelvérde. Genom att berdkna en modells F-score &r
det mojligt att utvardera tva stycken aspekter. Dels exaktheten i modellen samt dess

robusthet, det vill séga om den missar att klassificera en specifik typ eller del av data.

2xprecisionxkanslighet
F — score = =2 g (11)

precision+kanslighet

2.6.1 Permutation Feature Importance

Permutation Feature Importance (PFI) &r en algoritm som anvands i syfte att utvardera
relevansen hos de olika attributen for maskininlarningsmodellen. Med andra ord hur stor
inverkan ett specifikt attribut har pa modellens slutgiltiga resultat. Exempelvis ar det
mojligt att ta bort attribut och bibehalla samma resultat for modellen som helhet. Genom
att studera hur mycket varje attribut paverkar det slutgiltiga resultatet kan algoritmen
poangsétta de valda attributens relevans. Det vill sdga om attributet inte har nagon effekt
pa resultatet sa kommer PFI ge den en poang och darifran kan slutsatsen att attributet ar
redundant dras (Microsoft Azure ML Studio, 2018). For att ta reda pa relevansen av varje
attribut sa beraknar forst algoritmen ut vardet for varje prediktion med attributen som
vanligt. Sedan véljer algoritmen ett attribut (t.ex. lokaltyp) for att slumpmaéssigt blanda
och byta plats pa datapunkterna men endast for det valda attributet. Resultatet jamfors
sedan med det forsta resultatet som togs fram med det ursprungliga datasetet. Detta sker
iterativt 6ver alla kolumner for en i taget (Microsoft Azure ML Studio, 2018). Formeln

definieras som:
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PFI =P, — P, (12)

| ekvation (12) refererar P, till korrektheten som erhalls med hjélp av det ursprungliga
attributet medan P, ar korrektheten som erhalls fran ett slumpmaéssigt valt attribut (Bleik
, 2015). Det finns inget definerat intervall for vad PFI vérdet kan anta utan desto hogre

varde det antar desto mer relevant &r attributet.
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3. Data

| detta avsnitt ges en redogdrelse for den data som har samlats in. Syftet &r att ge lasaren
en grundlaggande forstaelse kring vilka datakallor som har anvéands infor det
efterféljande metodavsnittet dar bland annat férbehandling och datakonsolidering

beskrivs narmare.

Den data som har anvénts i modelleringen bestar av kontraktsinformation fran 2847
stycken hyresgaster. Antalet hyreskontrakt uppgar i sin tur till 5626 till foljd av att en del
hyresgaster hyr mer an en lokal eller fastighet. Utdver kontraktsinformationen har
finansiella nyckeltal for hyresgasterna och data kring snitthyror for olika omraden ocksa
inkluderats. Nedan foljer en ndrmare presentation av de datatkallor som har innefattats i

studien.

Data fran hyresavtal

Datan som kommer ifran hyresavtalen bestar av vad som kallas for frysningar. Det vill
sdga att varje manad sa fryser hyresforetaget alla kontrakt och sparar all information om
kontrakten for den manaden. Detta har gjorts varje manad sedan databasen med kontrakt
skapades. Detta innebar att samma kontrakt forekommer flera ganger men de olika
attributen kan skilja sig at da kontrakten forandras med tiden. Detta har resulterat i att
datan fran hyresavtalen innehaller cirka 170 000 datapunkter. Nedanfor foljer en tabell

med alla attribut som foljer fran en frysning av ett kontrakt.
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Tabell 1. Oversikt for de attribut som innefattas i datasetet avseende hyreskontrakt.

ATTRIBUT

FORKLARING

ORGANISATIONSNUMMER

PERIODKEY

AVTAL_ID

AVTAL_KONTRAKT_FROM

AVTAL_FORLANGT_TOM

AVTAL_AVISERING_TOM

AVTAL_UPPSAGNING_ORSAK

ARVS_TOTAL

ARSV_RABATT

LOKALTYP

Organisationsnummer till foretaget som

ar hyresgést

Detta ar datumet for manaden som denna
frysning skedde och hur dessa attribut sag
ut for kontrakten da.

Ett unikt identifikationsnummer for
kontraktet

Datumet da hyresgasten kontrakt borja
galla.

Datumet som kontraktet galler till.

Datumet da hyresgasten sa upp
kontraktet.

Anledning varfor hyresgésten sager upp
kontraktet

Den arliga hyran som hyresgasten

betalar.

Eventuell rabatt som hyresgasten kan ha

erhallit.

Vad det ar for typ av lokal som kontraktet

géller dvs lager, kontor etc.

Finansiell bolagsinformation

Den finansiella datan har hamtats for de foretag som finns i datasetet innehallande
hyresinformation. Denna information fanns dock endast for de senaste fem aktiva aren
for foretagen. Det vill sdga om ett foretag slutade vara aktiv 2016 sa finns denna

information endast for perioden 2011-2015. Den specifika informationen som hdmtades
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var vinst, omséttning, antalet anstallda samt branschtillhorighet. Noterbart &r att denna
information baserades pa siffror fran koncernniva, vilket i vissa fall kan bli missvisande
da det kan vara ett mindre dotterbolag som &r den aktuella hyresgasten. Nedan foljer de

attribut som hamtades for de senaste fem aktiva aren:

Tabell 2. Oversikt for de attribut som innefattas i datasetet avseende finansiell
bolagsinformation.

ATTRIBUT FORKLARING
ORGANISATIONSNUMMER Bolaget som informationen géller for.
AR Vilket & som datan avser.
VINST Hur mycket foretaget i fraga gjorde i
vinst eller forlust det aktuella aret. Anges
I procentform.
OMSATTNING Hur mycket foretaget hade i omsattning (i
svenska kronor)
ANTAL ANSTALLDA Hur méanga som ar anstéllda pa foretaget.
SNI Vilken bransch foretaget ar aktivt inom.

Geografisk data

Da datan innehallande hyresavtalen inte anger vilken fastighet eller omrade som avses sa
har geografisk data hamtats for att urskilja de olika fastigheterna. For varje avtal sa har
specifik adress och omrade extraherats. Utdver detta har aven information gallande

snitthyran for respektive omrade inhamtats.

Tabell 3. Oversikt for de attribut som innefattas i datasetet avseende geografisk data.

ATTRIBUT FORKLARING
AVTAL_ID Vilket avtal som féljande information
hanvisar till.
POSTADRESS Vilken postnummer som lokalen eller
fastigheten har.
ADRESS Vilken adress lokalen finns pa.
OMRADE Vilken stadsdel som lokalen ligger i.
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4. Metod

| metodavsnittet aterfinns studiens avgransningar samt en presentation av de
programvaror som har anvants. Vidare beskrivs tillvagagangssattet for hur data har
insamlats och forbehandlas. Darefter foljer en beskrivning av arbete kring att
konsolidera olika datakallor samt hur maskininlarningsprocessen har utforts.
Avslutningsvis presenteras ett reflekterande avsnitt i form av metodkritik.

4.1 Avgransningar

| samband med att detta examensarbete genomférdes har flertalet avgransningar gjorts
for att begransa dess omfang. Inledningsvis var det nodvandigt att begransa studien pa ett
dvergripande plan for att méta tidsaspekten om 20 veckor samt for att pa ett sa tydligt satt
som mojligt kunna uppfylla arbetets syfte. Utifran detta har sedan ytterligare

avgransningar arbetats fram, vilka presenteras nedan.

Generella avgransningar

Utgangspunkten for studien ar att anvanda data avseende kontraktsinformation mellan ett
kommersiellt fastighetsbolag och dess hyresgaster. Av naturliga skél ar darfor en initial
avgransning att endast studera data som innehaller element fran dessa hyreskontrakt.
Vidare fanns en ursprunglig idé om att avgransa studien till att endast innefatta kontrakt
som avsag kontorslokaler. Detta hade dock bidragit till en markant reducering av det

totala datasetet, vilket la grunden for beslutet att innefatta alla typer av lokaler.

Attributavgransningar

Valen av attribut i termer av antal och vilka typer som ansetts vara relevanta for
modelleringen har baserats pa flertalet faktorer. Inledningsvis filtrerades en del attribut
bort till foljd av att de saknades ett for stort antal datapunkter inom attributet i fraga.
Genom att filtrera bort dessa typer av attribut kunde kvalitén pa de datapunkter som
slutligen anvandes i modelleringen bibehallas pa en hogre niva. I Microsoft ML Studio
har verktyget PFI anvants for att finna den optimala uppséattningen av attribut. | korthet
bygger PFI (utforligare beskrivet i 2.6.1 Permutation Feature Importance) pa att de
tillgangliga attributens relevans rankas i forhallande till vald modell och dataset. |
foregaende kapitel 3 Data presenteras de attribut som slutligen anvéandes i

maskininlarningsmodelleringen.
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Modellavgransingar

De maskininlarningsalgoritmer som aterfinns i studien har begransats till ett urval av de
mest  frekvent  forekommande algoritmerna  inom  klassificeringsproblem.
Modellavgrénsningen innebér darfor att algoritmerna Boosted decision tree, Decision
forest, Multiclass decision forest samt Multiclass neural network har studerats. Vid en
mer djupgaende studie hade denna avgransning varit mojlig att utéka i flera dimensioner.
Dels hade flera algoritmer inom klassificering kunnat inkluderats. Vidare skulle det &ven
utifran  fragestallning varit intressant att utoka studien till att undersoka
regressionsmodeller da de i vissa fall kan ge ett mer precist svar jamfort med algoritmerna

inom klassificering.

4.2 Val av programvara

Under arbetets gang har huvudsakligen tre stycken programvaror anvands, vilka beskrivs
mer utforligt nedan. Valet av just dessa programvaror grundar sig framst i att Business
Vision, som arbetet har genomforts tillsammans med, anvander sig Microsofts produkter
och darmed kunde vara behjalpliga vid eventuella fragor och problem. I korthet har Excel
och SQL Server Management Studio anvands for att sammanstélla och behandla data, for

att sedan overforas till Azure Machine Learning Studio dar modelleringen har utforts.

4.2.1 Microsoft Excel

Microsoft Excel ar en del av officepaketet och anvénds till att utféra berdkningar och
lattare datahanteringsuppgifter. Inom ramen for den hér studien har Excel fyllt en viktig
funktion i flera avseenden. Data fran olika kéllor har lagrats och férbehandlats var for sig
i olika Excelfiler. Vidare har har Excel &ven anvants for att berdkna finansiella nyckeltal
baserat pa ursprungsdatan samt fungerat som lagringsplats for saval radata som fardiga

dataset.

4.2.2 Microsoft SQL Server Management Studio

SQL Server Management Studio (SSMS) &r ett verktyg som gor det mojligt att ansluta,
konfigurera, hantera och utveckla alla komponenter i en SQL (Structured Query
Language) server. SSMS har bland annat anvants till att filtrera data och sammanfoga

Excelfiler. Nar arbetet i SSMS var avklarat sa sparades datan aterigen ner till en Excelfil
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da det formatet visade sig vara fordelaktigt vid exporteringen till Microsoft Machine
Learning Studio jamfort med att ansluta en SQL-databas.

4.2.3 Microsoft Azure Machine Learning Studio

Azure Machine Learning Studio &r en del av Microsoft Azure som samlar samtliga av
Microsofts molnbaserade tjanster pA samma plattform. Azure Machine Learning Studio
(Azure ML Studio) erbjuder in sin tur anvandaren en miljo for att utfora prediktiva
analyser utifran sin data. Detta sker med hjélp av ett sa kallat drag and drop verktyg som
mojliggor byggandet, test och distribuering av prediktiva analysmodeller (Microsoft,
2018).

=r] Saved Datasets
i; Data Format Conversions
4 E_) Data Input and Output

Enter Data Manually

Export Data
i9 Import Data

Import Data

Load Trained Model

Figur 7. Hlustration av Microsoft Azure ML Studios drag and drop verktyg

4.3 Extrahering av data

4.3.1 Data fran hyresavtal

Data avseende kontraktsinformation mellan hyresvdarden och dess hyresgéster finns
sparade i en Excelfil. Hela datasetet laddades upp i en SQL-databas dar relevanta
parametrar filtrerades ut med hjalp av SQL-queries. Den aterstaende datan sparades
slutligen ner i en CSV-fil, vilket &r ett filformat som &r kompatibelt med Microsoft Azure
ML Studio.
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4.3.2 Finansiell bolagsdata

Data om hyresgasternas finansiella information kommer huvudsakligen fran en
samarbetspartner till Business Vision. For de hyresgaster dar informationen var
ofullstandig genomfdrdes en manuell komplettering med hjélp av tjansten Allabolag.se
som tillhandahaller finansiell information om svenska foretag. Den kompletterande
informationen fordes slutligen in i samma Excelfil som den Ovriga finansiella

informationen.

4.3.3 Geografisk data

Data géllande hyresgasternas geografiska position erhélls i en separat Excelfil fran
hyresvardens databas. Denna data kompletterades sedan med ytterligare information
avseende snitthyror for respektive omrade med hjalp av tjansten yta.se:s sokfunktion.

4.4 Forbehandling av data

Till foljd av att datan som har inkluderats i studien var av varierande kvalitet och form
har den i viss utstrackning forbehandlats infor modelleringen i Azure ML Studio. Detta

arbete utfordes i Microsoft Excel och SQL Management Studio.

4.4.1 Data fran hyresavtal

Data géllande hyresavtalen forbehandlades bade i Microsoft Excel och SQL Management
Studio. Arbetet i Excel resulterade i att ytterligare kolumner skapades for att fortydliga
datan. Den forsta kolumnen som lades till var hur manga manader som hyresgasterna
redan hade hyrt respektive lokal. Detta gjordes eftersom att varje kontrakt har en frysning
varje manad varav de forsta frysningar skapades 2008. Det finns dock kontrakt med aldre
historik och som tecknades redan 1997. Detta innebar att antalet manader fran att
kontraktet skapades till varje frysning beréknades och lades till med hjélp avgjordes i
Excel med hjalp av villkorsstyrda berdkningar. Den andra kolumnen som skapades var
antalet manader som det var kvar innan hyresgasten sa upp kontraktet. Tack vare att det

redan fanns en kolumn som specificera nar kontrakten sades upp sa blev det mojligt att
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berékna vid varije frysning hur manga manader det var kvar innan hyresgasten skulle saga
upp kontraktet.

Fran kolumnen med antalet manader kvar till uppsagning kunde olika grupper skapas i
ytterligare en kolumn. Denna kolumn sammanstaller alla frysningar inom olika grupper
med ett sex-manaders intervall. Vilket innebér att alla kontrakt som sags upp inom sex
manader hamnar i gruppen 6, alla kontrakt som sags upp mellan 6 till 12 manader hamnar
i gruppen 12 osv upp till 43 manader. Den sista gruppen 43 innehaller aven de kontrakt
om 43 manader eller mer. Det skapades dven en kolumn med tre manaders intervall
vilket hade klasser upp till 24 manader dar resterande frysningar hamna i klassen 25. Den
sista kolumnen som lades med klasser var en kolumn med bindra klasser. Dar grupperades
alla kontrakt som avslutades inom ett &r i klass 1 och resterande i klass 2. Aven detta

gjordes i Excel med hjélp av IF-satser.

Tabell 4. Klassindelning for tre-manaders intervall

KLASS 3 6 9 12 15 18 21 24 25

ATERSTAENDE | 1-3 4-6 7-9 10-12 13-15 16-18 19-21 22-24 25<
KONTRAKTSTID
(MANADER)

Tabell 5. Klassindelning for sex-manaders intervall

KLASS 6 12 18 24 30 36 42 43

KONTRAKTSTID | 1-6 7-12 13-18 19-24 25-30 31-36 37-42 43<
(MANADER)
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Tabell 6. Klassindelning for under respektive 6ver ett ar

KLASS 1 2

ATERSTAENDE 1>ar 1<ar
KONTRAKTSTID (AR)

Anledningen till dessa olika tillvagagangssétt for att dela upp klasserna ar for att fa olika
grader av precision av prediktionen. Det vill sdga grupperna som har tre-manaders
intervall ar valdigt specifik och om denna klass skulle predikteras rétt innebar det att
kontraktet kommer sagas upp valdigt snart. Resultaten fran sex-manaders intervallet ar
daremot inte lika specifik da en ratt prediktion betyder att kontraktet kan ségas upp nar
som helst inom 6 manader. Fordelen med detta intervall &r dock att fordelningen mellan
klasserna i datasetet blir béattre. Detta galler &ven den sistnamnda grupperingen som ska
prediktera om ett kontrakt sags upp inom 1 ar eller mer. Intervallet ar valdigt stort men
spridningen blir betydligt battre samt detta ar den informationen som fastighetsféretagen

ar mest intresserad av.

Kolumnerna hyra/kvm och hyreshdjning lades daven till. Hyreshdjningen berdknades
genom att studera om hyran andrades mellan olika frysningar for samma kontrakt. Om
detta var fallet sa berdknades den procentuella hyreshéjningen ut. Hyran per kvadratmeter
berdknades med hjalp av kolumnerna som fanns i ursprungsdatan, vilket visade ytan som
varje hyresgast hade hyrt samt den totala arshyran. FOr att underlatta arbetet i SQL
skapades aven en ny kolumn som endast innehdll aret for varje frysning. Detta gjordes da
varje frysning ar gjord manadsvis och kolumnen med denna information innehaller hela
datumet. Det som dock ar relevant for att senare kombinera det med finansiell data &r
endast aret. Slutligen togs kolumnen som inneholl anledning till varfor kontrakten sades

upp bort da denna varken var komplett eller tydlig.

4.4.2 Finansiell bolagsdata

Den finansiella datan innehdll bland annat information om omsattning, vinstmarginal
och antal anstallda for respektive bolag, vilket illustrerades Gver en femarsperiod. Utifran

parametrarna berédknades sedan tillvaxten for dessa nyckeltal i Excel. Genom att infora
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ett tillvaxtmatt i procent underlattades jamforelser mellan olika foretag da exempelvis
antalet anstallda mellan tva foretag kan skilja sig markant, samtidigt som tillvéxten i
procent fran ar till r & mer homogen. Avslutningsvis filtrerades majoriteten av de icke

aktiva bolagen bort da det saknades fullstandig historik.

4.4.3 Geografisk data

I den geografiska datan utfordes ingen forbehandling utéver vad som har beskrivits i
avsnittet extrahering av data. Motiveringen till beslutet aterfinns i att datan redan fanns
sparad i en Excelfil som innehdll nédvandiga attribut for att sammanfoga den med de

andra datakallorna.

4.5 Datakonsolidering

For att sammanstalla all data som har hamtats har datan for hyresavtalen, finansiella datan
och geografiska datan laddats upp i Microsoft SMSS. Denna atgard vidtogs for att pa ett
smidigt satt sammanstélla all data till en gemensam tabell dar informationen fran de olika
dataseten matchas ihop med ratt hyresavtal. Den forsta sammansattningen var mellan
hyresavtalen och den finansiella datan. | och med att ett flertal kontrakt kunde vara
kontrakt som géllde i slutet av 1990 bérjan av 2000-talet sa fanns det dven foretag som
det inte gick att hitta finansiell data till. Detta resulterade i att alla foretag som det inte
fanns data till filtrerades bort ndr den finansiella datan sammanstalldes med
hyreskontrakten. Den finansiella informationen var endast dokumenterade for en
femarsperiod s& detta gjorde dven att alla frysningar som inte var inom denna period

filtrerades bort.

Da den finansiella informationen angavs pa arsbasis sa matchades den ihop med varije
frysning for motsvarande ar. Slutligen sammanfogades datan &ven med den geografiska
datan, vilket medforde att all information aterfanns pa samma plats. Informationen

kopierades darefter till en Excelfil innehallande cirka 9000 datapunkter.

| det avslutande steget delades filen sedan till tva olika filer, dar den ena innehdll cirka
70 procent av datan vilket skulle anvéndas som traningsdata och den andra innehdll de
resterande 30 procenten som representerar testsdatan. | Azure ML Studio finns moduler
som kan dela upp ett dataset i tranings- respektive testdata. Det tillvdgagangssattet

medfdrde dock att ett specifikt hyreskontrakt kunde placeras i bade tranings- och testdatan
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till foljd av sattet som datan hade lagrats. Darfor utférdes uppdelningen manuellt genom
att tva stycken separata filer skapades i Excel. For att gora det mojligt att ladda upp dessa

filer till Azuremiljon transformades filerna till filformatet CSV.

4.6 Modellering

Efter forbehandlingen och konsolideringen av datasetet var nésta steg att utfora
modelleringen i Azure ML Studio. | figur 8 nedan illustreras en av totalt atta stycken
modeller som har studerats. Denna figur tjanar som exempel for samtliga modeller da
uppbyggnaden &r identisk bortsett fran vilken algoritm som anvands samt modulen
SMOTE, vars innebord beskrivs utforligare langre fram i detta avsnitt. | appendix
aterfinns en 6versikt for samtliga modeller. Nedan féljer en narmare beskrivning av vilken

funktion som respektive modul fyller bortsett fran de olika algoritmerna som beskrivits

tidigare.
R dutio v iﬁ'i trettio.csv
g 9
@ Two-Class Boosted Decision... ;EH'H Select Columns in Dataset v

B Select Columns in Dataset

. e

2]
SHR SMOTE

L

@ Tune Model Hyperparameters

L ]
4 v
@ Score Model
[ ]
- v /
-

Q Permutation Feature Import...
. @ Evaluate Model

Figur 8. Oversikt for en av maskininlarningsmodellerna som skapats i Azure ML Studio.
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Select Columns

Den forsta modulen som anvénds &r select columns, denna modul gor det mojligt att
utesluta olika parametrar (kolumner) om de anses ge en negativ effekt pa modellen. Detta
gjordes med hjalp av PFI som undersokte alla parametrar for att se vilka som inte var
nodvandiga. Detta innebér dock att den forsta korningen maste géras med alla parametrar
for att sedan med hjalp av informationen som ges av PFl modulen ga tillbaka till select
columns och utesluta dessa attribut. Detta gjordes bade for tranings- och testdatan da
modellen maste ha identiska attribut kategorier for att fungera (Microsoft Azure ML
Studio, 2018).

SMOTE

Nésta steg for datan ar SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) modulen
for att fa den obalanserade datan att bli mer balanserad. SMOTE-modulen skapar nya
datapunkter av den underrepresenterade klassen genom att kombinera parametrar fran
olika datapunkter som ar inom samma klass. Kolumnen inom 1 ar eller mer valdes i denna
modul da klassen 1 som representerade att ett kontrakt skulle sagas upp inom ett ar var
underrepresenterad. Denna klass inneholl endast cirka 2000 datapunkter medan klass 2
inneholl cirka 4000. Med hjélp av SMOTE kunde klass 1 6ka med 2000 datapunkter sa
de bada klasserna inneholl 4000 datapunkter var. SMOTE modulen enbart pa
traningsdatan s& alla modeller som har tranats med binara klasser ska kunna jamféras
(Microsoft Azure ML Studio, 2018).

Tune Hyperparameter

Kedjan som innehaller traningsdatan kopplades efter SMOTE modulen vidare in i Tune
hyperparameter modulen samt till denna modul kopplades &ven tréningsalgoritmen.
Denna modul anvéandes for att fa fram de bésta parametrarna for traningsalgoritmen for
datasetet. Modulen tranar algoritmen i flera iterationer dar den testar olika parametrar for
att sedan valja den iterationen som tranade modellen bést. I modulen var &ven kolumnen
som datan ska klassificera tvungen att specificeras samt sa valdes installningen att
modulen skulle iterera 6ver alla parametrar (Entire grid) da den &r forinstalld pa att bara
hoppa runt och testa olika (Microsoft Azure ML Studio, 2018).
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Permutation Feature Importance

Modulen berdknar relevansen for varje attribut i datasetet och skapar pa sa satt ett
underlag for vilka attribut som boér anvéandas for en given modell och traningsdataset. For
att kunna anvanda denna modul sa tranas modellen forst en gang med alla attribut. Efter
den forsta traningen &r gjord sa kan attributen relevans studeras med hjélp av PFI och
attribut kan darefter uteslutas fran modellen med hjalp av select columns modulen. En
mer detaljerad beskrivning finns att l&sa i avsnitt 2.6.1 Permutation Feature Importance
(Microsoft Azure ML Studio, 2018).

Score Model

I denna modul méts den tranade modellen och testsdatan. Efter traningsalgoritmen har
tranats pa den traningsdatan och tagit fram en model sa utvérderas den pa testsdatan.
Score model modulen forsoker med hjalp av tranade modellen att prediktera vilken klass
de olika datapunkterna tillhér. Modulen redovisar &ven med vilken sannolikhet den anser

att gissningen staimmer (Microsoft Azure ML Studio, 2018).

Evaluate Model

Modulens syfte ar att skapa underlag for att utvardera hur val modellen presterar.
Resultaten som modulen genererar &r bland annat Recall, Precision och Accuracy, vilka
har beskrivits ndrmare under avsnittet Modellutvardering i bakgrundskapitlet. Modulen
genererar dessa matt genom att analysera prediktionerna som har gjorts i Score model och
jamfér sedan dessa med den faktiska klassen som datapunkter tillhdr (Microsoft Azure
ML Studio, 2018)

4.7 Metodkritik

Antalet 6gonblicksbilder, det vill séga antalet datapunkter, var cirka 170 000 stycken
initialt. Trots att ambitionen att bibehalla ett sa stort dataset som mojligt har dess storlek
reducerats till foljd av olika faktorer. Bland annat pa grund av datakvaliten som
forsamrats av att en del av attributen inte fanns representerade i alla datapunkter. En annan
aspekt var att datasetet var obalanserat (detta atgardades dock med hjilp av SMOTE),

vilket innebér att vissa typer av data var dverrepresenterade. Med ett sddant dataset finns
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risken att modellen ska bli 6vertranad och darmed tappa sin funktion vid modellering av

tidigare osedd data.

Den radata som extraherades inledningsvis baserades pa antaganden om vilken typ av
data som skulle kunna vara intressant med studiens syfte och fragestallning i atanke. De
utvalda attributen ar inte nodvandigtvis de parametrar som pa bast sétt kan aterspegla
varfor en hyresvakans uppstar. Daremot kan de sammantaget ses som en rimlig
utgangspunkt da det saknas liknande studier att forhalla sig till. Vid ett alternativt
tillvagagangssatt hade all tillganglig data géllande hyreskontrakt kunnat extraheras for att
pa sa satt skapa ett sa brett underlag som mojligt. Darefter hade PFl-modulen varit ett
lampligt verktyg for att sortera ut relevanta attribut, istallet for att tillampa den forst efter
att en forsta utgallring genomforts. Samtidigt kan ett alltfor stort dataset paverka

exekveringstider och hanterbarheten i en negativ riktning.

Det slutgiltiga datasetet bestod av cirka 9000 datapunkter, vilket & en markant minskning
jamfért med de 170 000 som fanns tillgdngliga inledningsvis. Trots detta bor
reduceringen ses i forhallande till att denna data haller en hogre kvalitet i manga
avseenden. Bland annat innehaller den flera relevanta attribut i form av bland annat
finansiella nyckeltal och geografisk information. Vidare har ofullstdndiga attribut

sorterats bort och obalansen har justerats.
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5. Resultat

Detta avsnitt innehaller de resultat som har genererats fran de undersokta
maskininlarningsmodellerna i Microsoft Azure ML Studio. Inledningsvis presenteras en
oversikt for de olika modellerna. Darefter foljer resultaten for de bindra modellerna i
form av Boosted Decision Tree och Decision Forest. Slutligen aterfinns resultaten for
Multiclass Neural Network och Multiclass Decision Forest.

Tabell 7. Modell6versikt innefattande algoritmtyp och klassindelning

Modell Algoritm Klasser i Tabellreferens
datasetet
1 Boosted Decision ~ Over/under ett &r 6
Tree
2 Decision Forst Over/under ett ar 6
3 Boosted Decision  Over/under ett &r 6
Tree med SMOTE
4 Decision Forest Over/under ett ar 6
med SMOTE
5 Multiclass Neural Tre-manaders 4
Network interval
6 Multiclass Neural Sex-manaders 5
Network intervall
7 Multiclass Tre-manaders 4
Decision Forest intervall
8 Multiclass Sex-manaders 5
Decision Forest intervall
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5.1 Binara modeller

Modellering utfort innan balansering med SMOTE

Den binara modelleringen har som tidigare namnt genomforts pa klasserna 1 och 2. Klass
1 innefattar alla kontrakt som sdgs upp inom ett ar och resterande kontrakt hamnar i klass
2. Nedan i figur 9 visas fordelningen mellan de tva klasserna dar det finns strax under
2500 kontrakt tillhdrande klass 1 och cirka 4000 kontrakt som tillhér klass 2. Det vill sdga

att fordelningen ar obalanserad enligt resonemanget i avsnitt 2.4.1.

For att kunna presentera samtliga utvéarderingsmatt (kapitel 2.6) har bada klasserna
anvants som den positiva klassen vid enskilda utrakningar for respektive klass. Noterbart

ar dock att klass 2 har valts som den positiva klassen i de korstabeller som presenteras.

Uppsagning inom 1 ar eller mer
4500
4000
3500
3000
2500
2000

Antal kontrakt

1500
1000
500

Klasser

Figur 9. Fordelningen for traningsdata pa kontrakt med de tva klasserna 1 och 2 fore
balansering.
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| tabellerna étta och nio nedan presenteras utfallet fran modelleringen med algoritmen
Boosted Decision Tree (modell 1) och Decision Forest (modell 2) for det obalanserade
datasetet. Resultaten fran de bada algoritmerna kommer fran tva separata korningar i den
maskininlarningsmodell som har presenterats tidigare i figur 7. | fallet for Boosted
Decision Tree har modellen angett en korrekt klassetikett vid totalt 2007 (sant positiv +
sant negativ) tillfallen och en felaktig vid 938 (falskt positiv + falskt negativ) stycken.
Modellens kénslighet uppgar till 51% for klass1 respekive 75% for klass 2 enligt ekvation

(6). Vidare uppmattes precisionen till 46% for klass 1 samt 79% for klass 2 enligt ekvation

(5).

Tabell 8. Korstabell for Boosted Decision Tree utan SMOTE

Klassificerad som over ett  Klassificerad som under ett

ar ar
Faktisk klass dver ett ar Sant positiv Falskt negativ
(klass 2) 1572 529
Faktisk klass under ett ar Falskt positiv Sant negativ
(klass 1) 409 435

For Decision Forest visar resultatet att en korrekt klassificering har utforts vid totalt 2225
tillfallen och en felaktig vid 720 tillfallen efter att balanseringen med SMOTE-algoritmen
hade utforts. Det totala antalet klassificeringar som utfordes var 2945 stycken vid bada
modelleringarna. Modellens kanslighet var 46% for klass 1 samt 87% for klass 2.

Precisionen motsvarades av 60% respektive 80% for de bagge klasserna.

Tabell 9. Korstabell for Decision Forest utan SMOTE

Klassificerad som over ett  Klassificerad som under

ar ett ar
Faktisk klass over ett ar Sant positiv Falskt negativ
(klass 2) 1827 265
Faktisk klass under ett ar Falskt positiv Sant negativ
(klass 1) 455 398
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For att utvéardera algoritmernas prestanda anvands de kvalitetsmatt som har presenterats
tidigare i metodavsnittet. Overlag uppvisas en likvardig prestanda, framst géllande
korrekthet och precision. Gallande kansligheten aterfinns ett hogre vérde for Boosted

Decision Tree samtidigt som Decision Forest presterar battre nar det kommer till F-score.

Tabell 10. Oversikt for kvalitetetsmatten hos de binara modellerna for det obalanserade

datasetet
Kvalitetsmatt Boosted Decision Tree Decision Forest
Klass 1 Klass 2 Klass 1 Klass 2
Korrekthet 0,68 0,68 0,75 0,75
Precision 0,46 0,79 0,60 0,80
Kanslighet 0,51 0,75 0,46 0,87
F-score 0,48 0,77 0,52 0,83
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Modellering utfort efter balansering med SMOTE

For att balansera upp traningsdatan har syntetiska datapunkter skapats med hjalp av
SMOTE vilket har resulterat i att klass 1 har strax éver 4000 kontrakt och klass 2 har kvar
cirka 4000 kontrakt. Detta illustreras i figur 10 nedanfor.

Uppsagning inom 1 ar eller mer
4500
4000
3500
3000
2500
2000

Antal kontrakt

1500
1000
500

Klasser

Figur 10. Fordelningen for traningsdata pa kontrakt for klasserna 1 och 2 efter
balansering med SMOTE.

| tabell 11 och 12 redovisas resultaten fér samma algoritmer som anvénds for det
obalanserade datasetet, denna gang sa har klasserna dock balanserats med hjalp av
SMOTE. Resultaten visar att modellerna presterar pa liknande satt gentemot varandra.
Den stora skillnaden jamfort med modelleringen med det obalanserade datasetet ar att
modellerna som har trénats med det balanserade datasetet har presterat battre for klass 1
for samtliga utvarderingsmatt bortsett fran precisionen i modell 2. Modellen som har
tranats med Boosted Decision Tree (modell 3) samt med den balanserade datan har en
kanslighet om 53% for klass 1 och 80% for klass 2, vilket ar en forbattring i bada fallen
jamfoért med det obalanserade datasetet (tabell 10). Resultaten har dven forbéttrats
gallande precisionen, vilket gar att utlasa vid en jamforelse mellan tabellen 10 och tabell

13 for det balanserade datasetet.
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Tabell 11. Korstabell for Boosted Decision Tree efter balansering med SMOTE
Klassificerad som Over ett ar Klassificerad som under ett ar

Faktisk klass dver ett ar Sant positiv Falskt negativ
1676 425

Faktisk klass under ett ar Falskt positiv Sant negativ
402 451

Modellen som presenteras i tabell 12 som har trdnat med algoritmen Decision forest
(modell 4) har en kénslighet om 56% for klass 1 och 82% for klass 2. Detta &r en
forbattring jamfort med det obalanserade datasetet for klass 1 da den modellen prediktera

ratt for 46% av de som tillhorde klass 1.

Tabell 12. Korstabell for Decision Forest med SMOTE
Klassificerad som Gver ett a&r  Klassificerad som under ett ar

Faktisk klass over ett ar Sant positiv Falskt negativ
1712 383

Faktisk klass under ett ar Falskt positiv Sant negativ
362 491
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I tabell 13 visas en sammanstallning 6ver kvalitetsmatten for de tva algoritmerna. Overlag

presterar modellerna pa ett likvardigt satt, med en viss fordel for respektive algoritm

beroende pa vilket utvarderingsmatt som studeras.

Tabell 13. Oversikt for kvalitetétsmatten hos de binara modellerna efter SMOTE

Kvalitetsmatt

Boosted Decision Tree

Decision Forest

Korrekthet
Precision
Kénslighet

F-score

Klass 1
0,72
0,51
0,53

0,52

Attribututvardering med PFI

Klass 2 Klass 1
0,72 0,75
0,81 0,56
0,80 0,58
0,80 0,57

Klass 2
0,75
0,82
0,82

0,82

Som tidigare har beskrivits & PFI en metod for att utvardera de valda attributens

relevansen for modellens resultat. Till foljd av att ett stort antal attribut har inkluderats i

modelleringen presenteras endast de fem attribut som har hogst relevans for respektive

modell nedan. For Boosted Decision Tree ar det saledes attributet Avtal_Forlangt_Tom

som har hdgst relevans och for Decision Forest ges den hogsta relevansen i form av

attributet Periodkey. Det forstndmnda attributet avser datumet som kontraktet galler till

och det andra syftar till datumet nar en sa kallad frysning sker (se forklaringar i tabell 1).

Tabell 14. PFI-varden for de fem attribut med hogst relevans for Boosted Decision Tree

Attribut PFI-varde fore Attribut PFI-varde efter
balansering balansering
Avtal_Forlangt_Tom 0,090 Avtal_Forlangt_Tom 0,097
Lokaltyp 0,056 PeriodKey 0,092
Periodkey 0,033 Lokaltyp 0,030
Avtal_Kontrakt from 0,030 Year 0,017
hyrda_manader 0,014 Avtal_Kontrakt From 0,016
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Tabell 15. PFI-varden for de fem attribut med hogst relevans for Decision Forest

Attribut PFI-varde fore Attribut PFI-varde efter
balansering balansering
PeriodKey 0,132 PeriodKey 0,092
Avtal_Forlangt_Tom 0,093 Avtal_Forlangt_Tom 0,009
Lokaltyp 0,048 Lokaltyp 0,022
Hyrda_manader 0,034 year 0,017
Sni_a_swe_name 0,024 O/U snitthyra 0,001

5.2 Multiklass modeller

Modelleringen med de sa kallade multiklass-algoritmerna har i enlighet med de binara
algoritmerna utforts i modellen som har presenterats i figur 8. | dvrigt féljde en nagot
annorlunda struktur jamfort med de bindra modellerna. Dessa modeller testades pa tva
olika versioner av datasetet dar skillnaden lag i uppbyggnaden av klasserna. | den forsta
versionen delades alla kontrakt in i grupper av tre manaders intervall upp till tva ar dar
resterande kontrakt hamnade i klass 25. Denna fordelning illustreras i figur 11 nedan dar

indelningen pa x-axeln ska lasas som 3 (0-3 manader), 6 (4-6 manader) och sa vidare:

Uppsdgning med 3-manaders intervall

7500
2000
® 1500
=
£ 1000
=T
) IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII|IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
073 6 9 12 15 18 19 24 25

Klasser

Figur 11. Fordelningen for traningsdata pa kontrakt med 3 manaders intervall for
tidsperioden 2 ar. Klass 3 innebar 0-3 manader, klass 6 innebar 4-6 manader etc.
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Den andra versionen av detta dataset inneholl samma kontrakt men dér kontrakten hade
grupperats inom samma klass med ett sex manaders intervall upp till 3.5 ar. Fordelningen

ar overlag battre for denna version. Detta visas i figur 12.

Uppsagning med 6-manaders intervall

5] 12 1a 24 30 30 42

Klasser

1200

1000

80

[=]

&0

[=]

Antal kontrakt

40

=]

20

=]

L]

Figur 12. Fordelningen for traningsdata pa kontrakt med 6 manaders intervall for
tidsperioden 3,5 ar. Klass 6 innebar 0-6 manader, klass 12 innebar 7-12 manader etc.

Multiclass Neural Network

| tabell 16 aterfinns resultatet for algoritmen Multiclass Neural Network vid
modelleringar innehallande tre (modell 5) respektive sex-manaders intervall (modell 6).
Utifran tabellen gar det att utlasa hur algoritmen presterar battre enligt samtliga
utvarderingsmatt, bortsett fran den genomsnittliga korrektheten, for sex-manaders
intervallet. | tabellen forekommer termerna 6vergripande samt genomsnittlig precision.
Den &vergripande precisionen avser antalet korrekt utforda prediktioner dividerat med
det totala antalet prediktioner som utforts. Genomsnittlig precision innebér i sin tur

summan av korrektheten i respektive klass dividerat med antalet klasser.
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Tabell 16. Sammanstallning av kvalitetsmatten for Multiclass Neural Network

Multiclass Neural Network Tre-manaders intervall Sex-méanaders intervall

Overgripande korrekthet 0,22 0,26
Genomsnittlig korrekthet 0,83 0,78
Makro-medelvarde precision 0,22 0,26
Mikro-medelvarde precision 0,15 0,24
Makro-medelvarde kanslighet 0,22 0,26
Mikro-medelvarde kanslighet 0,16 0,25

Figur 13 och 14 illustrerar korstabellerna for tre- respektive sex-manaders intervallet.
Istallet for att presentera antalet datapunkter for varje klassektikett som i fallet for de
binéra algoritmerna ges har istallet en procentsats. Pa y-axeln av dessa tabeller sa visas
det faktiska varde medan x-axeln visar vad modellen har predikterat for véarde. De korrekt
predikterade klasserna ges av diagonalen fran (3 manader, 3 manader) till (25 manader,
25 manader) dar cellerna har markerats med en gra ram. En cell som saknar siffror
motsvarar noll procent. Overlag ar precisionen (ekvation (7) och (8)) 1&g for tre-manaders

intervallet som kan ses i tabell 16 ovan.
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Predicted Class

& & = L 7z E 7g < e
3 40.4% | 20.7% | 2.0% | 44% | 3.9% | 69% @ 05% @ 6.4% | 14.8%
g 39.4% | 21.2% || 2.2% | 3.5% | 7.1% | 5.8% 49% | 15.9%
2 34.0% | 21.7% | 3.8% | 24% | 11.8% | 61% | 05% | 24% | 17.5%
£ 12 31.6% | 16.5% | 7.1% || 1.4% || 94% | 11.3% | 2.8% | 3.3% | 16.5%
Ll
m
U
”‘;“. 15 27.6% | 14.4% | 8.0% | 3.6% || 7.2% || 124% 4.0% | 7.6% | 15.2%
=
18 22.7% | 16.1% | 9.6% | 2.5% | 7.5% || 14.0% || 3.1% | 11.5% | 13.0%
149 20.2% | 12.1% | 9.1% | 3.0% | 9.1% | 13.1% || 2.7% | 11.1% | 18.5%
24 19.2% | 87% | 8.7% | 42% | 7.5% | 13.2% | 3.0% | 14.7% | 20.8%
3 14.8% | 5.5% | 2.2% | 2.7% | 3.7% | 13.8% | 2.6% | 13.5% | 41.3%

Figur 13. Tre-manaders intervallet for Multiclass Neural Network dar diagonalen
representerar andelen korrekta prediktioner.
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- - -
EPredirtad ( |lacc
re ,__':'-j g e B

[ {_‘p fﬁ_u q-'.;.- "f‘fr' q:‘t: \‘:L_'.
g 57.1% | B.4% @ 14.5% | 4.7% 6.1% 1.6% 1.7%
12 46.2% | 13.2% | 20.0% @ 5.4% 3.5% 1.4% | 10.1%
v 18 31.3%  11.0% | 39.2% | 7.2% 5.4% 1.7% 4.2%
4]
i
E 24 21.4% 13.2% 359% | 123% | 109% 1.8% 4.6%
=
30 19.3% 4.9% @ 249% | 174% | 224% @ 5.6% 5.4%
36 204% @ 6.5% | 16.3% | 17.0% | 22.1% | 5.8% | 11.9%
42 23.4% | 5.6% 5.2% | 10.1% @ 27.8% 5.6% | 22.2%

Figur 14. Sex-manaders intervall for Multiclass Neural Network dar diagonalen
representerar andelen korrekta prediktioner.

Multiclass Decision Forest

Figurerna 15 och 16 illustrerar samma sak som 13 och 14 men dessa modeller &r tranade
med algoritmen Multiclass Decision Forest. Overlag presterar denna modell battre bade
for tre och sex-manaders intervall jamfort med Multiclass Neural Network. Modellen ar
tranad med sex-manaders intervallet presterar dven battre da den 6verlag lyckas béttre att

prediktera ratt klass.
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6.4% 4.9% 7.9% 5.9% 2.5% | 30.5%

3.1% 5.3% 4.4% 5.8% 5.8% | 34.5%

4.7% 3.8% A4.2% 4.2% 6.1% @ 40.6%

K & 2
29.6% | B.4% 3.9%
16.8% | 21.2% | 3.1%
14.6% | 2.8% || 18.9%
11.8% | 0.9% 1.9%

9.6%

5.0% 2.8% 0.6%
4.7% 2.4% 0.3%
2.6% 1.1% 3.4%
6.2% 0.3% 2.5%

23.1% | 9.9% 4.7% 5.7% 4.2% | 38.2%

1.2% § 39.6% | 5.6% 4.4% 44% | 35.2%

1.9% | 53.4% | 3.1% 2.5% | 30.7%

1.0% 0.3% | 51.2% | 4.0% | 36.0%

1.9% 0.4% | 48.3% | 42.3%

0.9% 0.8% 0.5% 0.1%

Figur 15. Tre-manaders intervall for Multiclass Decision Forest dar diagonalen
representerar andelen korrekta prediktioner och de tomma cellerna innebar noll

procent.
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22.9%
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15.7%
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18.1%

11.2%

30.2%

4.7%

5.2%

4.5%

5.1%

9.7%

15.2%

13.0%

55.9%

5.3%

7.3%

6.5%

6.5%

14.2% | 82% @ 2.3% | 3.0%

11.8% | 11.1% | 5.9% | 5.2%

1.7% | 6.5% 5.1% | 5.1%

514% @ 9.6% @ 44% | B4%

1.6% | 44.0% @ 5.6% | 14.6%

8.2% | 4.4% | 381% | 12.9%

44% | 9.7% | 2.B% | 48.8%

Figur 16. Sex-manaders intervall for Multiclass Decision Forest dar diagonalen
representerar andelen korrekta prediktioner och de tomma cellerna innebar noll

I tabell 17 visas en sammanstallning av de utvarderingsmatt som genereras fran Microsoft
Azure ML Studio. Overlag presterar Multiclass Decision Forest relativt likvardigt for
intervallen tre (modell 7) och sex manader (modell 8). Trots att det ar en marginell

skillnad &r resultatet nagot béttre for tre-manaders intervallet vilket kan indikera att just

procent.

detta intervall &r relevant att fordjupa sig inom vid vidare forskning.
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Tabell 17. Sammanstallning av kvalitetsmatten for Multiclass Decision Forest

Multiclass Decision Forest Tre-manaders intervall Sex-manaders intervall

Overgripande korrekthet 0,54 0,46
Genomsnittlig korrekthet 0,90 0,85
Makro-medelvarde precision 0,54 0,46
Mikro-medelvarde precision 0,54 0,46
Makro-medelvarde kanslighet 0,54 0,46
Mikro-medelvarde kanslighet 0,41 0,45

| tabell 18 och 19 presenteras PFI-vérdena for Multiclass Neural Network och Multiclass
Decision Forest. Till vanster ses de varden som representerar tre-manaders intervallet och

till hoger intervallet for sex manader.

Tabell 18. PFI-varden for de fem attribut med hogst relevans for Multiclass Neural

Network
Attribut PFI-varde for tre- Attribut PFI-varde for sex-
manaders manaders
Avtal_Forlangt_Tom 0,074 PeriodKey 0,156
Lokaltyp 0,074 Sni_a_swe_name 0,119
Hyrda_manader 0,064 Hyrda_manader 0,084
PeriodKey 0,049 Year 0,075
sni_a_swe_name 0,044 Avtal_Forlangt_Tom 0,058

Tabell 19. PFI-varden for de fem attribut med hogst relevans for Multiclass Decision

Forest pa sex manaders intervall

Attribut PFI-varde for tre- Attribut PFI-varde for sex-
manaders manaders
Avtal_Forlangt_Tom 0,094 PeriodKey 0,153
Tillvéxt_anstallda 0,049 Avtal_Forlangt_Tom 0,124
Hyra_Manader 0,034 Hyra_Manader 0,027
PeriodKey 0,025 Tillvaxt_anstallda 0,019
Avtal_ID 0,020 Tillvaxt_vinst 0,014
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6. Diskussion

| det har avsnittet diskuteras modellernas utfall och prestanda utifran vad som har
presenterats i kapitel fem. Avslutningsvis foljer en diskussion kring dess anvandbarhet

som beslutsstod inom fastighetsbranschen.

6.1 Binar klassificering
Modellering utfort innan balansering med SMOTE

De undersokta modellerna (modell 1-4, tabell 7) har samtliga dess for- och nackdelar
gentemot de tva klasserna under respektive Gver ett ar. Inledningsvis tranades modellerna
pa den obalanserade datan, dar kvalitetsmatten som presenterats i tabell 10 visar
kvalitetsmatten for de tva olika algoritmer som anvéndes for modell 1 och 2 (tabell 7).
Modellerna presterar valdigt jamnt med ett marginellt évertag fér modell 2 som tranades
med Decision forest. Kvalitetsmatten for de tva modellerna kan dock vara missvisande
da de obalanserade modellerna i form av modell 1 och 2 tenderar att favorisera klass 2
(6ver ett ar). Till foljd av detta har modellerna i fraga lyckats fa en korrekthet 6ver 50%
vilket betyder att de har predikterat ratt for majoriteten av testdatan, samtidigt som de
aven har utfort manga felaktiga prediktioner dar data som tillnér klassen 1 har

klassificerats som klass 2.

Klass 1 (under ett ar) har blivit direkt lidande av att modellerna favoriserar klass 2 och
modell 1 (tabell 7) har endast uppnatt en kanslighet om 51%. Ett liknande scenario kan
ses for modell 2, dar algoritmen Decision Forest har resulterat i en kanslighet om 46% av
for klass 1. Detta skulle kunna tolkas som en sorts 6vertraning som enligt Dieterich (1995)
kannetecknas av att en modell har anpassats i for stor utstrackning till dess traningsdata.
| det aktuella fallet &r det saledes mojligt att modellerna har hittat ett monster i att
majoriteten av traningsdatan tillhér klass 2 och dérav antar att detta &r applicerbart

generellt sett.

Modellering utford efter balansering med SMOTE

For att atgarda problematiken kring underrepresentationen av klass 1 genomfordes en
balansering av datasetet som resulterade i en mer jamn férdelning som kan ses i figur 10.
Modell 3 (tabell 7) innehallande algoritmen Boosted Decision Tree var den forsta

modellen som tranades mot det balanserade datasetet. Resultatet visar pa en kanslighet av
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53% for alla datapunkter i testdatan som tillhdrde klass 1. Detta resultat &r en marginell
forbattring da modell 1 som tranades med samma algoritm men med den obalanserade
datan lyckades fa en kanslighet pa 51% av testdatan som tillhor klass 1. De Gvriga matten
har dven endast lyckats fa en liten forbattring. Resultaten pekar mot att klass 1 inte
urskiljer sig tillrackligt mycket fran klass 2 for att modellen ska kunna urskilja dem. Klass
2 uppvisar en forbattring da modellen har en kanslighet pa 80% av testdatan, vilket ska

jamfdras med den tidigare kénsligheten (modell 1) som &r 75%.

Modell 4 (tabell 7) var den andra modellen som tranades pa det balanserade datasetet och
anvande sig utav Decision Forest-algoritmen. Denna modell presterar battre for klass 1
for alla kvalitetsmatt forutom precision (56%) jamfért med modell 2 som fick en precision
pa 60%. Detta kan bero pa att modell 2 favoriserar klass 2 pa samma sétt som modell 1
gor. Detta medfor att modell 2 har predikterat betydligt fler datapunkter till klass 2
éverlag, medan modell 4 har predikterat fler till klass 1. Tyvérr sa verkar det inte som
modellen har hittat nagot tydligt moénster som urskiljer denna klass. Klass 2 presterar
nagot samre for denna modell da den bland annat har en kanslighet pa 82%, samtidigt
som kansigheten for det obalanserade datasetet resulterade i 87%. Teoretiskt sa borde det
balanserade datasetet (modell 4) prestera da den favoriserar klass 2 mindre. Problemet
som har uppstatt ar dock att i och med att modellen inte lyckats hitta ett Gvertygande
monster for klass 1 sa har dess kanslighet blivit drabbad. Kvalitetsmatten presterar

overlag battre for modell 4 an modell 2 aven fast skillnaden ar valdigt liten.

Enligt vad som har beskrivits i avsnittet 2.4.1 géllande obalanserad data ar det dock inte
tillrackligt att studera de aktuella kvalitetsmatten nar det kommer till ett ojamnt fordelat
dataset (Awad & Khanna, 2015: s.52). Utifran Awad och Khannas (2015) resonemang
bor fokus istallet riktats mot resultaten i korstabellerna da de 6vriga utvarderingsmatten
riskerar att ge en missvisande bild. Exempelvis kan en klass ha blivit favoriserad som i
fallet med modell 1 och 2. Modell 3 och 4 tenderar &ven att favorisera klass 2 men har
inte gjort detta i utstrackning som modell 1 och 2, dérav &r det intressant utvédrdera dessa
tva (modell 3 och 4) ytterligare. Da det ror sig om modeller som i bada fallen tranats mot
ett balanserat dataset &r det aterigen relevant att studera respektive utvarderingsmatt
istallet for korstabellerna. Skillnaden &r marginell, dock har modell 4 med
algoritmen Decision Forest nagot battre varden. Denna modell har presterat battre for

samtliga kvalitetsmatt for bada klasserna. Aven utifran dessa resultat ar det darmed inte
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mojligt att dra slutsatser kring vilken av dessa tva modeller som &r den basta, utan endast
att de tva modellerna som trénats pa det balanserade datasetet presterar battre jamfort med

fallet for det obalanserade datasetet.
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6.2 Multiklass-baserad klassificering

Utover den binéra klassificeringen skapades aven modeller for att hantera multiklass-
baserad klassificering dar fler an tva utfall var mojligt. Dataseten som anvandes liknade
de som anvands vid tidigare Kklassificering med den huvudsakliga skillnaden att de
innehdll flera klasser enligt vad som har beskrivits i kapitel fyra och sex. Vid en
jamforelse mellan dataseten innehallande tre respektive sex-manaders intervall
framkommer skillnader i fordelningen av datapunkter. Géllande det forstnamnda
datasetet ar fordelningen relativt jamn mellan de olika klassetiketterna bortsett fran Klass
25 som representerar samtliga kontrakt 6ver 24 manader. Denna klass innehaller cirka
2400 datapunkter jamfort med 6vriga klasser som innehaller omkring 600 datapunkter.
Likt vad som diskuterades i foregaende del om binar klassificering skulle detta kunna
peka pa att dven detta dataset till viss del ar obalanserat enligt Awad & Khanna (2015)
synsatt. Detta kan vara ett resultat av ett for litet dataset, vilket kan paverka det slutgiltiga
resultatet negativt (Mukherjee et al., 2003). | fallet for datasetet innehallande sex-
manaders intervallet var spridningen battre &n det tidigare datasetet men ar inte helt
balanserat da klass 42 &r underrepresenterad. Dock innebér langre tidsintervall ett storre

tidsspektrum som ett kontrakt skulle kunna ségas upp inom.

Multiclass Neural Network

Inledningsvis skapades Modell 5 (tre-manaders) och 6 (sex-manaders) som innefattade
algoritmen Multiclass Neural Network) (tabell 7). Skillnaden mellan de tva modellernas
kvalitetsmatt (tabell 16) ar marginell med ett litet 6vertag for modell 6. Denna modell
presterar battre for alla kvalitetsmatt bortsett fran den genomsnittlig korrektheten dar det
skiljer 5 procentenheter till modell 5:s fordel. Vidare har det namnts att modell 5:s dataset
ar obalanserat pa grund av Klass 25:s dominans och fokus bor saledes riktas mot
korstabellerna istallet for kvalitetsmatten (Awad & Khanna, 2015: s.53). | det har fallet
ar det dock relevant att studera kvalitetsmatten da det istallet for att vara missledande i en
positiv riktning visar pa att modellen underpresterar i form av laga varden generellt samt
vid jamforelse med modell 6. Skillnad &r dock marginell till modell 6 férdel, vilket kan

forklaras med att inte heller denna modell ar fullstandigt balanserad.
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Utifran vad som kan utlasas i korstabellen (figur 13) har modell 5 tydliga problem néar det
kommer till att prediktera en korrekt klassetikett. Klasserna 3 och 25 utmarker sig som de
klasser som modellen lyckades prediktera bést, men visar dven sig att det ar dessa tva
klasser som modellen predikterar mest frekvent oavsett vad det verkliga svaret &r. Detta
betyder att dessa resultat blir missvisande da den aven predikterar fel flest ganger for
dessa klasser. For klass 25 dverensstdammer dven detta med resonemanget i kapitel 2.4.1,
till foljd av att denna klass ar kraftigt dverrepresenterad vilket kan ses i figur 11.
Majoriteten av de Ovriga klasserna predikteras valdigt fa ganger och ligger generellt

omkring 10%.

Nar det kommer till modell 6 sa presterar den béttre gallande korstabellen (figur 14)
jamfért med modell 5. Denna modell &r som tidigare namnt tranad med datasetet som
innehaller sex-manaders intervallet. Noterbart &r hur klasserna 6 och 18 predikteras mest
frekvent, vilket sammanfaller med att dessa klasser &r hogst representerade i tréningssetet
(se fordelning i figur 12). Det finns dock ingen klass som modellen lyckas prediktera ratt
for majoriteten bortsett for klass 6 da dess svar kan bli missvisande da denna har

predikteras med en klar majoritet oavsett om det verkliga svaret dr denna klass eller inte.

Multiclass Decision Forest

Modellerna 7 (tre-manaders intervall) och 8 (sex-manaders intervall) som tranades pa
med algoritmen Multiclass Decision Forest (tabell 7) har tydligt presterat battre an de
tidigare modellerna som tranades med samma dataset. Nar det kommer till
kvalitetsmatten (tabell 17) har modell 7 ett Gvertag och presterar battre pa alla matt
forutom Mikro-medelvarde kanslighet dar modell 8 uppvisar ett marginellt battre resultat
om 4 procentenheter. Gallande den genomsnittliga korrektheten uppvisas hoga resultat
for bagge modellerna, vilket avviker fran de 6vriga kvalitetsmatten. Detta ar sannolikt ett
tecken pa att kvalitetsmatten har paverkats av den obalans som existerade i dataseten. Till
skillnad fran modell 5, som prestera samre &n modell 6, har modell 7 som sagt presterat
battre 4n modell 8. Bade modell 5 och 7 har tranats med samma dataset, det verkar dock
som modell 7 har varit kansligare for obalansen som existerar i datasetet och som f6ljd
genererat missvisande kvalitetsmatt. Overlag ses en forbattring i kvalitetsmatten,
forbattringen ar dock inte tillrackligt bra for att dra slutsatsen att modellerna ar fullt

palitliga.
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Korstabellen (figur 15) for modell 7 visar tydligt att kvalitetsmatten for denna modell inte
ar helt palitliga, speciellt gallande den Genomsnittliga korrektheten. Modellen har lyckats
prediktera korrekt klassetikett for majoriteten av klasserna i 20-50% av gangerna bortsett
for klass 25 dar 88% har uppnatts. Dessvarre visar resultatet pa ett aterkommande
problem dar modellen majoriteten av prediktionerna valjer klass 25, nagot som bidrar till
att ett stort antal felaktiga prediktioner. Detta visar pa vad tidigare diskuterades gallande
hur modellen har paverkats av den obalanserade datan da klass 25 ar 6verrepresenterade
i datasetet. Bortsett fran detta har modellen genererat relativt goda resultat i termer av
klass 18, 19 och 24 da modellen har predikterat ratt majoriteten av gangerna som den har
predikterat att datapunkterna ska tillnéra nagon av dessa klasser.

Modell 8 visar sig vara den modell som 6verlag uppvisar de bésta resultaten bland
multiklass modellerna. Denna modell har lyckats prediktera en korrekt klassetikett i 40-
50% av forsoken for samtliga klasser vilket gar att utldsa i dess korstabell (figur
16). Modellen har haft fel flest ganger nar den har predikterat att datapunkten ska tillhora
klass 6, detta ar forstaeligt da denna klass ar hogst representerad i traningsetet. Samtidigt
har modellen problem med att prediktera en korrekt etikett i de fall dar den verkliga
klassen ar klass 6. Detta kan tyda pa att det inte finns ndgot som urskiljer denna klass
tillrackligt tydligt fran de andra klasserna. Ett ovéntat resultat & majoriteten av gangerna
som modellen har predikterat for klass 42 sa har modellen haft ratt. Anledningen varfor
detta ar ovantat ar pa grund av att denna klass ar en av de mest underrepresenterade i
traningssetet. Vidare utmarker sig klass 18 som den klass dar modellen predikterar en
korrekt etikett flest antal ganger. Relevant i sammanhanget ar att klass 18 tillhor de klasser
som ar hogst representerade i traningssetet, dock verkar den inte ha favoriseras i en storre
utstrackning an 6vriga klasser. Detta gor resultaten mer palitlig an de andra klasserna i de

tidigare modellerna som har varit 6verrepresenterade.

Det &r tydligt att algoritmen Multiclass Decision Forest presterar battre &n Multiclass
Neural Network. Det gar ocksa att se att dataseten med sex-manaders intervall ger mer
palitliga svar an dataseten med tre-manaders intervall till f6ljd av att den obalanserade
datan paverkar modellen i hog grad och bidrar till missvisande kvalitetsmatt. Utifran
resultaten ar det vart att belysa huruvida nagon av dessa modeller &r tillrackligt palitliga
for att tjana som beslutsstod vid prediktering av hyresvakanser. Rimligtvis bor det i

sadana fall vara modell 8, men modellen skulle snarare fungera som en indikator pa att
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en hyresgast ligger i riskzonen for att sdga upp ett kontrakt &n nér specifikt det kommer
att ske.

6.3 Uppkomna problemomraden

Missvisande finansiell information

Ett problem som har diskuterats genomgaende i detta avsnitt ar den obalanserade datan
som huvudsakligen har forsvarat traningen av modellerna. Vid sidan av detta har datan
avseenden den finansiella informationen haft en relativt liten paverkan till foljd av
flertalet faktorer. Dels var det endast mojligt att erhalla finansiell data for en fem-ars
period, vilket i sin tur bidrog till att antalet datapunkter minskade drastiskt. Vidare
innefattades foretag som inte langre var aktiva och saledes exkluderades dessa foretag da
det saknades uppdaterad information. En ytterligare aspekt var att den finansiella datan
avsag hela foretaget eller koncernen som helhet. Detta kan vara vilseledande da det inte
explicit avspeglar hyresgasten i fragas ekonomiska situation. Exempelvis om ett foretags
ekonomiavdelning hyr en lokal och det finansiella siffrorna avser en global koncern. | ett
forsok for att motverka detta har dock gjorts genom att omvandla resultaten till tillvéxt

for att pa sa satt skapa en mer rattvis bild 6ver foretagets situation fran ar till ar.

Inte heller antalet anstallda har bidragit med en 6nskvard effekt. Detta beror pa att
siffrorna aterigen avser koncernniva och darmed blir missvisande gallande hur manga
personer som vistas i en lokal eller fastighet, vilket var det ursprungliga syftet med
attributet. Aven detta har motverkats genom att ta fram tillvaxten av antalet anstallda i
procent for att fa en bild om hur mycket foretaget véxer eller minskar i termer av antalet
anstallda. Detta har bidragit till en battre bild 6ver detta men ar fortfarande inte helt

korrekt och ger darav inte den dnskade effekten.

Ett generellt problem som uppkom under arbetets gang var att den aktuella datan inte
sparats korrekt. Detta visade sig genom att delar av kontrakten inte var kompletta i termer
av att delar av attributen saknades. Féljden blev att dessa kontrakt utesléts fran datasetet.
Kombinationen av detta och problematiken med den finansiella informationen som
tidigare namnts har datasetet minskat fran 170 000 datapunkter till cirka 10 000. Hade
modellerna haft mgjlighet att anvénda sig utav alla 170 000 datapunkter hade resultaten

med sannolikt blivit battre da det funnits ett battre underlag for att identifiera potentiella
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monster. Samtidigt hade ett storre dataset potentiellt kunnat dka risken for dvertraning
och problem med att hantera nya dataset dar en generaliserbar modell erfordras.

Pa samma tema som aspekterna som diskuterats ovan bidrog attributet bransch med
delvis missvisande information. | likhet med den finansiella informationen hanvisar
branschetiketten till koncernen som helhet. Mot den bakgrunden kan hyresgast verksam
inom ekonomi felaktigt kategoriseras som exempelvis byggverksamhet da den tillhor en

storre koncern inom bygg.

Permutation Feature Importances relevans

Utifran resultaten som erhallits fran PFI-modulen har det framkommit att ingen av
attributen visar sig ha 6vervagande effekt pa uppsagning av kontrakten. Daremot pekar
resultaten mot att attributen i kombination med varandra ger en godkand effekt trots att
de var for sig har laga PFI-varden. En mojlig orsak till detta skulle kunna vara den
missvisande datan som diskuterats tidigare. Da datan inte aterspeglar en korrekt bild av
den specifika hyresgasten ar det mojligt att attribut som sannolikt skulle haft en stor effekt
inte nar upp till sin fulla potential. Exempelvis antalet anstallda, da brist pa yta for de

anstéllda kan vara en stor anledning till uppségningen av ett kontrakt.

Detta galler for samtliga modeller som har presenterats i resultaten genom tabell 8, 9, 11
och 12. De attribut som nést intill alltid var bland de fem bésta attributen géllande PFI-
vardet var lokaltyp, hyrda_manader, periodkey och avtal forlangt_tom. Dessa attribut
urskiljde sig marginellt men aterfanns i regel bland de attribut som presterade bast.
Mojligtvis aterfinns forklaringen i att dessa attribut ar de som visar den mest specifika
information om respektive hyresgast. Ett ytterligare attribut som delvis aterfanns bland
de mest relevanta var tillvaxt_antal_anstéallda. Detta styrker hypotesen géllande att det
specifika antalet anstéllda for respektive hyresgést skulle vara ett attribut med hog
relevans. Detta da attributet & omvandlat till tillvaxt i procent for att visa en mer generell
bild om hur foretaget véxer i antalet anstallda till skillnad fran attributet antal anstéllda

som kan vara missvisande da det galler for hela koncernen och inte bara respektive lokal.
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7. Slutsats

Utifran det arbete som genomforts ar det mojligt att dra flertalet slutsatser mot
bakgrunden av studiens syfte och de fragestallningar som presenterades inledningsvis.
Dels pekar detta arbete mot att det har varit mojligt att skapa prediktiva modeller for
hyresvakanser men att resultaten utifran prediktionerna inte ar tillrackligt
tillfredsstéallande. Foljaktligen ar tillforlitligheten hos modellerna for 1ag och skulle vara
bristfalliga som enskilt beslutsstdd i arbetet med att forutse hyresvakanser. | dagslaget
skulle modellerna kunna anvéndas som en slags riskanalys for att se om en hyresgéast
eventuellt pavisar tendenser for en uppsagning. Detta har sannolikt att géra med att
datakvalitetén inte levt upp till 6nskad niva och darav visas en delvis felaktig bild av
hyresgasternas situation. Med andra ord skulle modellerna kunna forbattras vésentligt

med mer specifik data samt ett storre dataset.

Baserat pa de 8 modeller som har behandlats ar det modell 4 som har utmarkt sig som den
som modell som presterar absolut bast nar bade korstabeller och kvalitetsmatt studeras.
Denna modell anvande sig av det balanserade datasetet och algoritmen Decision Forest.
Aterigen &r det vart att namna att tillférlitligheten inte &r tillrackligt hdg men att den skulle
kunna tjana som utgangspunkt for en slags riskanalys. Vidare saknades utmarkande
faktorer bland de attribut som behandlats. Som tidigare ndamnt, var detta sannolikt en

effekt av den missvisande datan som anvands.

Vid vidare forskning ar rekommendationen att mer specifik data anvands i den grad det
ar mojligt. Ett intressant attribut som inte var mojlig att innefatta i denna studie ar sa
kallad trafik i lokal. Med detta menas att i och med att manga foretag har borjat
implementera sa kallade smarta sensorer skulle det vara mojligt att samla in hur manga
personer som faktiskt vistas i en lokal eller fastighet. Detta hade varit ett tydligare satt for

att studera om ett foretag ar pavag att vaxa ur en lokal eller inte.
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Bilaga B

Arbetsbelastningen under examensarbetet har varit jamnt fordelat mellan de bada
forfattarna. Detta galler saval rapportskrivande som ovrigt arbete i form av bland annat
databehandling i Microsoft Excel. Tack vare att rapporten huvudsakligen har skrivits i
Google Docs har det varit mojligt att arbeta parallellt och korrekturldsa den andre
forfattarens text kontinuerligt. Kapitelfordelningen som presenteras nedan visar vem som
har haft det huvudsakliga ansvaret for respektive avsnitt. Bada forfattarna har dock varit

delaktiga i samtliga delar genom diskussioner och l6pande korrekturarbete.
Abstract Brook Alemayehu

Inledning Fredrik Johnson

Bakgrund Brook Alemayehu & Fredrik Johnson

Data Fredrik Johnson

Metod Brook Alemayehu

Resultat Brook Alemayehu & Fredrik Johnson

Diskussion & slutsats Brook Alemayehu
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