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Abstract—As the adaptation towards Industry 4.0 proceeds, the
possibility of using machine learning as a tool for further devel-
opment of industrial production, becomes increasingly profound.
In this paper, a case study has been conducted at Volvo Group
in Koping, in order to investigate the wherewithals of predicting
quality outcomes in the compression of hub and mainshaft. In
the conduction of this study, three different machine learning
models were implemented and compared amongst each other. A
dataset containing data from Volvo’s production site in Koping
was utilized when training and evaluating the models. However,
the low evaluation scores acquired from this, indicate that the
quality outcome of the compression could not be predicted given
solely the variables included in that dataset. Therefore, a dataset
containing three additional variables consisting of fabricated
values and a known causality between two of the variables and
the quality outcome, was also utilized. The purpose of this was
to investigate whether the poor evaluation metrics resulted from
a non-existent pattern between the included variables and the
quality outcome, or from the models not being able to find
the pattern. The performance of the models, when trained and
evaluated on the fabricated dataset, indicate that the models were
in fact able to find the pattern that was known to exist. Support
vector machine was the model that performed best, given the
evaluation metrics that were chosen in this study. Consequently,
if the traceability of the components were to be enhanced in the
future and an additional number of machines in the production
line would transmit production data to a connected system, it
would be possible to conduct the study again with additional
variables and a larger data set. The fact that the models included
in this study succeeded in finding patterns in the dataset when
such patterns were known to exist, motivates the use of the same
models. Furthermore, it can be concluded that with enhanced
traceability of the components and a larger amount of machines
transmitting production data to a connected system, there is a
possibility that machine learning models could be utilized as
components in larger business monitoring systems, in order to
achieve efficiencies.

Sammanfattning—I detta arbete har en fallstudie utforts pa
Volvo Group i Koping. I takt med overgangen till industri
4.0, okar mdjligheterna att anvinda maskininlirning som ett
verktyg i analysen av industriell data och vidareutvecklingen
av industriproduktionen. Detta arbete syftar till att undersoka
mdojligheten att forutspa kvalitetsutfall vid sammanpressning av
nav och huvudaxel. Metoden innefattar implementering av tre
maskininlirningsmodeller samt evaluering av dess prestation i
forhallande till varandra. Vid applicering av modellerna pa
monteringsdata fran fabriken erholls ett bristfilligt resultat,
vilket indikerar att det utifran de inkluderade variablerna inte
ir mojligt att forutspa kvalitetsutfallet. Orsakerna som lag till
grund for resultatet granskades, och det resulterade i att det
formodligen berodde pa att modellerna var oformogna att finna
samband i datan eller att det inte fanns nagot samband i
datasetet. For att avgora vilken av dessa tva faktorer som var
avgorande skapades ett fabricerat dataset diir tre nya variabler
introducerades. De fabricerade virdena pa dessa variabler skapa-
des pa sadant siitt att det fanns syntetisk kausalitet mellan tva av
variablerna och kvalitetsutfallet. Vid applicering av modellerna
pa den fabricerade datan, lyckades samtliga modeller identifiera
det syntetiska sambandet. Utifran det drogs slutsatsen att det
bristfilliga resultatet inte berodde pa modellernas prestation

utan att det inte fanns nagot samband i datasetet bestaende av
verklig monteringsdata. Det hir bidrog till bedomningen att om
sparbarheten pa komponenterna hade okat i framtiden, i kombi-
nation med att fler maskiner i produktionslinjen genererade data
till ett sammankopplat system, skulle denna studie kunna utforas
igen, men med fler variabler och ett storre dataset. Support
vector machine var den modell som presterade bist, givet de
prestationsmatt som anviindes i denna studie. Det faktum att
modellerna som inkluderats i den hér studien lyckades identifiera
sambandet i datan, nir det fanns vetskap om att sambandet
existerade, motiverar anvindandet av dessa modeller i framtida
studier. Avslutningsvis kan det konstateras att med forbéttrad
sparbarhet och en allt mer uppkopplad fabrik, finns det mojlighet
att anvinda maskininldrningsmodeller som komponenter i storre
system for att kunna uppna effektiviseringar.

Index Terms—Data mining, maskininldrning, kvalitetskontroll,
industriproduktion, logistisk regression, k-nearest neighbor, sup-
port vector machine

I. INLEDNING

ET svenska vilstandet har varit, och #r in idag, starkt
sammankopplat till de svenska exportforetag vars kon-
kurrenskraft bygger pa formagan att anpassa savil produkter
som produktion efter fordnderliga marknader [28]. Ur ett
initiativ for att 6ka den tyska industrins konkurrenskraft, vixte
begreppet Industri 4.0 fram och idag har konceptet bakom
begreppet fatt sadan slagkraft att det ocksd benimns som
den fjdrde industriella revolutionen. Med industri 4.0 menas
den revolution som IoT, automatisering, maskininldrning och
tillgdng pa realtidsdata kommer att medfora [19].
Overgangen till industri 4.0 medfor savil utmaningar som
mojligheter for industrin och teknikutvecklingen. Framforallt
betonas vikten av att kunna omvandla de stora mingder data
som industri 4.0 medfor, till nya insikter kring alltifran afférer
till effektiviseringsmojligheter i produktionen. Denna formaga
anses vara kritisk for industrins framtida konkurrenskraft.
Den 21 januari 2016 beslutade regeringen om en nyindust-
rialiseringsstrategi for Sverige, bendmnd som Smart Industri,
dér Industri 4.0 uttrycks som ett av fyra fokusomraden. Dir
uttrycks det att malsdttningen dr att svenska industriforetags
digitala utveckling ska vara ledande, liksom deras formaga att
utnyttja de mojligheter som digitaliseringen introducerar [28].
Detta poingterar vikten av digitaliseringen inom industrin och
markerar omradet som detta arbete kommer att utforas inom.

A. Intressenter

Ett intressant omrade, inom vilket verktygen som indu-
stri 4.0 medfor skulle kunna nyttjas, dr kvalitetskontroller i
produktionslinjer. Detta arbete undersoker dessa mdjligheter,
genom en fallstudie pa Volvo Group i Képing, ddr mojligheten
att forutspa kvalitetsutfall vid sammanpressning av nav och
huvudaxel utreds. Att kunna forutspa huruvida en komponent



kommer att bli godkénd eller ej, skulle medfora mojlighet att
hinna gora justeringar hos komponenten som gor att den kan
bli godkind i kontrollen. Detta skulle i sin tur kunna leda till
besparingar i form av savil pengar, som tid, samt ge bittre
inblick i vilka variabler i produktionen som ir relevanta for
kvalitetsutfallet. Ett foretag som péaverkas i allra hogsta grad
av omstéllningen till smarta fabriker dr Volvo Group, som
kommer att vara extern samarbetspartner. P4 Volvo Group
Trucks i Koping tillverkas vixellador till foretagets lastbilar,
bussar och dumprar, samt marina drev a Volvo Penta. I
en specifik del av tillverkningen erhélls fler icke-godkéinda
kvalitetsutfall dn Onskat f6r en viss typ av komponent. Darmed
finns ett intresse for att undersdka huruvida implementation
av maskininldrningsmodeller, i kombination med utnyttjande
av monteringsdata, hade kunnat ge nya insikter kring vilka
variabler som paverkar kvalitetsutfallet for komponenten. I
denna aspekt sammanfors ddrmed Volvo Groups intresse med
syftet i detta arbete, eftersom det som undersoks skulle kunna
vara ett potentiellt anvindningsomrade for den produktionsdata
som i nuldget enbart sparas utan vidare bearbetning.

Utover Volvo Group, bedoms arbetet dven generellt vara
intressant for andra tillverkningsforetag som &r intresserade av
att nyttja data fran den egna produktionen i syfte att identifiera
mojliga effektiviseringar. Arbetet kommer att kunna tjana som
ett exempel pa hur den Okade datatillgdngen, vilken Industri
4.0 medfor, kan utnyttjas.

Arbetet kan ocksa vara av intresse pa grund av att det kan
kopplas till ett av malen i regeringens nyindustrialiserings-
strategi, nirmare bestdmt att svenska industriforetag ska vara
ledande gillande forméagan att utnyttja de mojligheter som
digitaliseringen introducerar. Det skulle ocksa kunna kopplas
till det nionde globala utvecklingsmalet:

“Bygga upp en motstandskraftig infrastruktur, verka for en
inkluderande och hdllbar industrialisering och frimja
innovation” [35]

Dels pa grund av arbetets fokus pa de nya teknologier
och modeller som framtidens smarta industrier eventuellt kan
mojliggora, men ocksa pa grund av att arbetets resultat skulle
kunna anvindas for att identifiera mojliga effektiviseringar
inom produktionslinjer i industrin, vilket i sin tur mojliggor
resurssparande. Etiska aspekter anses irrelevanta, da arbetet
enbart behandlar data fran industriproduktion och didrmed
ingen persondata.

B. Problemformulering

Projektet syftar till att besvara foljande fragestéllning:

Vilken av modellerna Support Vector Machine, logistisk
regression och K-nearest-neighbor presterar bdst vad gdller
att forutspa kvalitetskontroller i industriproduktion?

Dessa tre modeller har valts pa grund av att de har atskiljda
tillvigagangssitt gillande att klassificera datapunkter, vilket
ar onskvirt da detta arbete innefattar en jimforelse av olika
maskininldrningsmodellers klassificeringsforméaga. Uppgiften
kommer innebira att maskininldrning tillimpas pa data som
genererats fran en avgriansad del i monteringen av vixellador
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pa Volvo Group i Koping. Med hjilp av historisk data som ge-
nererats under sammanpressning av nav och huvudaxel, kom-
mer maskininldrning tillimpas i hopp om att kunna férutspa
hur olika vdrden pa navets dimensioner, respektive huvudax-
elns dimensioner, medfor att den sammanpressade komponen-
tens kvalitetsutfall blir godként eller ej. Med dimension avses
kulmattet. Ett godkint kvalitetsutfall kommer karaktériseras av
att presskraften som krivs for att skapa den sammanpressade
komponenten hamnar inom ett forutbestimt intervall, vilket
har savil nedre som 6vre grians. Nér “godkint kvalitetsutfall”,
respektive “icke-godkint kvalitetsutfall” diskuteras i denna
rapport, syftas det alltsd pa huruvida presskraften varit inom
det godkénda intervallet vid sammanpressningen av navet och
huvudaxeln.

Det finns manga variabler i produktionslinjen som skulle
vara intressanta att inkludera i datasetet som modellerna féar
trdna pa, sasom exempelvis temperatur pa komponenterna. I
dagslidget finns dock inte verklig mitdata for detta. Dérav
kommer dven ett fabricerat dataset att framstillas, vilket
kommer att innehalla tre ytterligare variabler. Dessa ytterligare
variabler kommer att utgoras av “temperatur pa navet”, “antal
dagar pé lager” och “temperatur i pressningsmaskinen”. De tva
forsta variablerna dr sddana som tagits upp under diskussioner
med handledarna pa Volvo. Under diskussionerna har det
konstaterats att dessa tvd variabler hade varit intressanta att
inkludera i studien om det hade funnits métviarden att tillga
for dessa. Eftersom sa inte dr fallet, kommer det att skapas
fiktiva virden for dem i det fabricerade datasetet. Géllande
den tredje variabeln, “temperatur i pressningsmaskinen”, an-
ses den vara relevant eftersom pressmaskinen dr den del av
produktionslinjen dér pressningen som avgor kvalitetsutfallet
sker och ddr fokus koncentreras i detta arbete. Dérav, hade det
i ett verkligt scenario varit rimligt att inkludera temperaturen
i pressmaskinen, da detta skulle kunna vara en variabel som
paverkar exempelvis maskinens prestanda.

Virdena i det fabricerade datasetet kommer att framstéllas
pa sadant sitt att det finns kausalitet mellan en del av variab-
lerna och huruvida presskraften dr godkind eller ej. Vetskapen
om att det finns ett samband i datasetet, gor att modellernas
formaga att hitta detta samband kan utvidrderas. Detta kan
sedan sittas i relation till hur samma modeller presterar pa
datasetet som innehéller verklig data Gver enbart dimensio-
ner pa nav respektive huvudaxel. Nir datasetet innehéllandes
verklig monteringsdata diskuteras i rapporten, kommer detta
dataset bendmnas “verkligt dataset”.

Gillande arbetets tekniska relevans, anses det bidra med
insikter om relevanta metoder och modeller i diskussionen
kring Smart Industri, samtidigt som det bidrar till kunskaperna
kring vilka mojligheter som foljer fran den Smarta Industrins
okade tillgang pa data.

II. TEORI

I denna del redogors teoretisk bakgrund till de modeller och
koncept som dr relevanta for studien. Avsnittet om data mining
presenterar en forklaring av det omrade som detta arbete utfors
inom. Arbetets Gvergripande metodologi beskrivs i stycket
som innefattar CRISP-DM. De teoriavsnitt som behandlar
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support vector machine, logistisk regression respektive K-
nearest neighbor beskriver de modeller som jamfors i arbetet.
Utover teorin om modellerna presenteras ocksa teori om hur
dessa kan utvirderas, i styckena Prestationsmatt, Precision-
Recall-kurvor samt ROC-kurvor. Grundldggande teori om upp-
byggnaden och hanteringen av dataset vid maskininldrning
formedlas i teoriavsnitten Obalanserade dataset och K-fold
cross validation. Teoridelarna Decision Support Systems och
Business Activity Monitoring bidrar med kunskap om hur
arbetet, och modellerna det innefattar, kan anvéndas i praktiken
inom industriproduktion.

A. Data Mining

Grundstenen inom data mining #r att omvandla radata till
anvindbar information [23]. Det kan astadkommas genom att,
utifran stora méngder data, upptidcka gomd information, vilket
i sin tur uppnés med hjélp av att kombinera olika teknologier.
Dessa kan exempelvis vara maskininldrning, grafvisualisering
och monsteranalys. [37]

B. CRISP-DM

CRISP-DM idr en metodologi for utformning av data-
mining-projekt, bestdende av foljande sex faser:

1) Forstaelse for verksamheten
En djupare forstaelse for verksamheten dir projektet
genomfors ska erhallas i denna fasen. Vad onskas uppnas
och varfor? Syftet med denna fas dr att kunna planera
projektet och utforma tydliga mal.

2) Forstaelse for datan
I denna fas ska initial data utforskas. Vilken data finns
det tillgang till? Hur fas atkomst till denna och hur
ir datan formaterad? Det bestdms vilken data som dr
Onskvird att erhélla och faktorer som paverkar kvalitén
av denna data bor undersokas.

3) Dataftrberedelser
For att kunna utforma modeller, krivs efterforskning i
hur datan bor organiseras och formateras for att kunna
anvindas pa Onskvirt sitt.

4) Modellering
I denna fas kan olika modeller testas for att undersoka
vad som bist passar datan och motiven.

5) Evaluering
Hur bra presterar modellen? Hur tillférlitliga ar resulta-
ten? Detta #r fragor som bor undersdkas i denna fas.

6) Spridning
Avslutningsvis behover projektets resultat samman-
stillas pa sadant sitt att det kan utnyttjas av intressenter.

Ofta krévs att projektet gar tillbaka till tidigare steg upprepade
géanger, vilket gor att den interna ordningen mellan de sex
faserna kan vara relativt flytande. [10]

C. Obalanserade klasser

I dataset didr mingden observationer i varje klass dr opro-
portionerlig, #r klasserna obalanserade. Eftersom manga ma-
skininldrningsalgoritmer férsoker maximera accuracy, uppstar
problem nir antalet datapunkter i varje klass inte dr av ungefir

samma storlek. Vid hantering av obalanserade klasser kan
accuracy som utvirderingsmatt didrmed vara mycket miss-
visande och andra alternativ, sasom exempelvis F-measure,
bor overvigas. En vanlig teknik som kan anvéindas for att
justera obalanserade klasser, ér att utdka datasetet genom att
framstilla syntetiska datapunkter. En metod som kan anvindas
for detta dr exempelvis Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE). Metoden anvinder en nearest-neighbors-
algoritm, vilken gor att syntetiska datapunkter kan tas fram
for att utnyttjas i tréningsfasen. Vid anvdndning av denna
teknik, dr det viktigt att papeka att utokningen av datapunkter
i minoritetsklassen enbart bor goras i triningsdatan, for att
motverka overfitting. [9]

D. Support Vector Machine

Det finns manga olika maskininldrningsalgoritmer, och
en som ofta anvinds for klassificeringsproblem &r support
vector machine (SVM). Det ir en icke-linjédr algoritm som &r
anvindbar vid bade binirklassificering och multiklassificering.
Dessutom dr metoden ldmplig om det forekommer mycket
Overlappning mellan klassernas data. SVM gar ut pa att datan
formateras om till en hogre dimension och ett hyperplan
som separerar de tva klasserna pa bista sitt genereras. Hy-
perplanet tas fram med hjidlp av stodvektorer, det vill siga
datapunkter fran tva olika klasser som #r ndra hyperplanet
och didrmed paverkar dess position och orientering, och som
ger maximala marginaler. Vid klassificering, klassificeras en
datapunkt utifran vilken sida av hyperplanet som den befinner
sig pa. Klasstillhorigheten for punkten blir alltsd densamma
som klasstillhorigheten hos de punkter som befinner sig pa
den sidan [16].

Klassificeringsproblem dir klasserna inte dr linjért separer-
bara kan 16sas med hjélp av det sé kallade Kernel-tricket. En
kernel-funktion uttrycker ett forhallande mellan tva vektorer
i ett vektorrum av viss dimensionalitet. Det kernel-tricket
innebir, dr att olika kernel-funktioner kan appliceras sa att data
kan transformeras till hogre dimensioner pa effektivt sitt, utan
att beridkningar blir alltfor kostsamma. Genom att applicera en
kernel-funktion utokas dimensionen i det ursprungliga rum-
met, sa att klasserna kan separeras linjért i den erhéllna hogre
dimensionen. En bild som fortydligar detta kan ses i bilaga
1. Det finns flera olika kernel-funktioner, exempelvis linjér,
polynomial eller gaussian-radial-basis [13]. Djupare teori kring
kernel-funktionen gaussian-radial-basis finns att tillga i bilaga
2.

E. K-Nearest Neighbor

K-nearest neighbor (KNN) é&r en Overvakad maski-
ninldrningsalgoritm som kan anvéindas for att losa bade
klassificering- samt regressionsproblem [18]. Vid &vervakad
maskininldrning trinar modellen pa data som innehaller den
korrekta klassificeringen, tillsammans med Ovriga parametrar.
KNN-algoritmen har som utgangspunkt att liknande datapunk-
ter existerar nédra varandra. For att klassificera ny data baserar
modellen sin bedémning pa datapunktens k nirmaste grannar.
Antalet grannar som modellen tar hinsyn till beror pa vilket
virde k initierats till. KNN-algoritmen miter avstandet till



grannarna, och den klassificering som &r hogst forekommande
bland dessa datapunkter anvinds for att klassificera den aktu-
ella datapunkten. Vid mitningen av avstand #r det vanligast
att det euklidiska avstandet anvinds, vilket ges av formeln i
bilaga 3. [20]

F. Bindr logistisk regression

Regressionsanalys dr en metod vars syfte dr att analysera
sambandet mellan tva eller fler variabler, dir en variabel dr
en responsvariabel som beror av resterande variabler [26].
Binir logistisk regression dr en typ av regressionsanalys dér
responsvariabeln #r bindr och dirmed endast har tva utfall
bestdende av 0, alternativt 1 [25]. Det som ligger till grund
for klassificeringen &r att vardera datapunkt representeras av
en sirdragsvektor, bestdende av dess viarden pa de olika
variablerna. Utover detta viktas dven variablerna baserat pa
dess importans, och dessa vikter representeras av en vektor
theta (0). Med hjidlp av maskininldrning kan dessa vikter
bestimmas automatiskt och utan att det behovs assistans fran
dominexperter, vilket tidigare varit fallet. Givet datapunkten
X, sOks den klass y som maximerar foljande uttryck:

argymazP(y|z)

Om datapunkten x representeras av sdrdragsvektorn med va-
riablerna wi, we, ..., w, giller att uttrycket ovan kan skrivas
om enligt nedan:

argymazP(y|lwi, ..., wy,)

Det utfors vektormultiplikation av dessa tva vektorer, x och
0, for vardera datapunkt. Detta resulterar i ett tal som ska
representera sannolikheten att datapunkten ska klassificeras
som den positiva klassen. Detta tal kan dock bade vara
negativt, och storre én ett, sd for att erhédlla en sannolikhet
mellan 0 och 1 anvinds den logistiska funktionen, vilken visas
nedan. [5]

e 1
e#4+1 14e*

o(z) =

Den logistiska funktionen &r en sigmoid-funktion och det
returnerade virdet tolkas som sannolikheten att datapunkten
tillhor den positiva klassen. [6]

G. K-fold cross validation

Korsvalidering anvidnds for att dela upp ett dataset i
triningsdata samt testdata [24]. Det kan dessutom goras i
flera olika kombinationer for att vidare testa modellen. Vid
anvindning av k-fold cross validation delas datan in i k antal
mindre delar, sa kallade folds. Direfter testas modellen pa
varje scenario dir en fold av datan i taget utgor testdata, medan
resterande utgor triningsdata. Vilket virde k bor sittas till, kan
bestdmmas genom analyser dver vad som medfor bist resultat,
men om sadana analyser inte utfors dr det standard att sitta k
till 10 [29].
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H. Prestationsmaditt

Ett  vanligt sidtt att evaluera hur vil maski-
ninldrningsmodeller har presterat #r att utga fran en confusion
matrix, och utifrdin den anvdnda sig av standardiserade
prestationsmatt. Dessa matt kan exempelvis vara Accuracy,
Average Accuracy, Precision, Recall samt F-measure. I bilaga
4 beskrivs de olika matten samt hur de forhaller sig till
varandra mer ingaende. [4]

1. Precision-Recall-kurvor

En precision-recall-kurva har precision pa y-axeln och recall
pa x-axeln. Olika troskelviarden pa sannolikheten att en data-
punkt tillhor klass 1 anvénds for att skapa grafen, dér precision
och recall markeras for dessa troskelviarden. Precision-Recall-
kurvor #r passande i situationer dir det finns hog andel av
den negativa klassen och lag andel av den positiva. Baseline
i en precision-recall-kurva beror pa andelen datapunkter som
tillhor den positiva klassen. Eftersom baseline utgors av en
klassificerare som inte kan urskilja mellan klasserna och som
ddrmed klassificerar slumpmassigt, eller enbart utifran en klass
i samtliga fall, utgors baseline av en horisontell linje. En
perfekt klassificerares precision-recall-kurva representeras av
en graf som l6per fran punkten (0, 1) till (1,1) och avslutas
i (1, 0). En klassificerare som kan anses ha nagon form av
klassificeringsforméaga representeras av en graf som befinner
sig ovanfor baseline och som bdjer av mot den perfekta
klassificerarens precision-recall-kurva.[7]

J. ROC-kurvor

Receiver Operating Characteristics-kurvor (ROC-kurvor)

kan anvindas for att evaluera en klassificerares prestation [34].
En ROC-kurvas y-axel utgors av True Positive Rate (TPR).
TPR beskriver hur manga av den faktiskt positiva klassen
som har lyckats klassificeras korrekt, uttryckt i procent. X-
axeln didremot utgors av False Positive Rate (FPR). FPR visar,
procentuellt, hur manga av den negativa klassen som modellen
har lyckats klassificera korrekt. En ROC-kurva byggs upp
av punkter som bestar av ett virde pa FPR respektive TPR.
[34]. Dessa punkter framtrider utifrdn olika vérden pa den
troskel som avgor vid vilken sannolikhet en viss datapunkt
ska klassificeras som antingen negativ eller positiv. Genom
att sedan koppla samman dessa punkter uppkommer ROC-
kurvan. En perfekt ROC-kurva karaktériseras av att den utgors
av sammankoppling av endast tre punkter. Dessa punkter &r
(0, 0), (0, 1) samt (1, 1). En ROC-kurva som genererats av
en slumpmissig klassificerare ddaremot, dr pa formen f(x) = x,
fran punkten (0, 0) till (1, 1).
Ett av viardena som ROC-kurvan ger upphov till och som kan
anvindas for att jamfora hur olika klassificerare har presterat,
dr arean under grafen (AUC). Ett AUC-virde pa 1 adr det
optimala, som den perfekta ROC-kurvan besitter. [33]

K. Decision Support System

Decision support systems (DSS) &r datorbaserade system
som anvinds for att forenkla processen vid beslutsfattning.
Systemen blir som en knutpunkt for information som inhdmtas



MINNA MATHISSON OCH LISA JANSON et al.:

fran olika platser, tillsammans med diverse relevanta modeller
och dess forutsittningar. Dessa i kombination med varandra
ger beslutsfattare en mdojlighet att fa stdd i processen for att
i slutdindan kunna fatta gynnsamma beslut. Detta &ar delvis
onskvért dd det i manga fall handlar om stora méngder
ostrukturerad data, som for en enskild beslutsfattare dr svar
att ta till sig pa ett anvéndbart sitt. Ett DSS kan till exempel
hjélpa till att fa atkomst till data, utveckla passande modeller
samt utvirdera modellens resultat. [30]

L. Business Activity Monitoring

Business Activity Monitoring (BAM) handlar om att
anvidnda data tillsammans med datatekniska verktyg for att
definiera och analysera kritiska KPI:er i realtid for att forbittra
sdvil effektivitet, som lonsamhet. Mélet med BAM ir alltsa att
forse organisationen med realtidsinformation gillande status
for exempelvis utvalda processer. Tre huvudsteg kan anses
utgora basen i en effektiv implementation av BAM. For att
meningsfulla resultat ska kunna erhallas, kriavs att det forst
sdkerstills att det finns tillgdng pa tillrackligt mycket relevant
data. Nista steg utgors av att bearbeta datan for att identifiera
vilka faktorer som ir relevanta i de aspekter som anses vara
intressanta. Dérefter ska datan analyseras och resultaten ska
delges genom ett anvidndarvinligt grinssnitt, exempelvis en
dashboard dir utvalda KPIL:er visas tillsammans med realtids-
resultatens inverkan pa dessa. Genom att resultaten formedlas
pa detta sitt, underlittas beslutsfattandet. [21]

III. TIDIGARE STUDIER

I en studie dir data mining inom tillverkningsindustrin
utvirderas konstateras det att CRISP-DM idr en av de
mest etablerade metodikerna inom projekt didr data mining
involveras [17]. Detta stdds av ytterligare en studie, som
konstaterar att metodiken ger detaljerade riktlinjer for
projektets utformning, samt att den resulterande processen
ar mycket anvindbar i verklighetsbaserade tillampningar [1].
Anvindning av logistisk regression i syfte att kunna utfora
binir klassificering pa datapunkter, beskrivs i en studie som
undersokte mojligheten att forutspa sannolikheten att uppna
uppsatta mal gillande vigsidkerhet. Forfattarna i studien
anvinder sig dessutom av klusternalays, for att forst erhalla
forstaelse for det dataset som utgjorde grunden for projektet.
Att initialt utfora en klusteranalys for att fa forstaelse
for datan gar hand i hand med metodiken i CRISP-DM
[32]. Aven om forfattarna i studien inte specifikt behandlar
kvalitetskontroller, anses den #ndd vara av intresse, da den
visar hur bindr logistisk regression kan tillimpas for att
utfora binidr klassificering. Anvindning av logistisk regression
for bindr klassificering aterfinns #ven i en annan studie,
som beskriver hur relationen mellan data som genererats
under valsning av stdlstinger och dess bindra kvalitetsutfall
(godkint eller icke godként), undersokts. Med hjdlp av binar
logistisk regression erholls en modell som ansags ha sa lag
felfrekvens att den hade varit mgjlig att anvédnda for verkliga
kvalitetskontroller vid valsning. [22].

Vikten av att arbeta utefter en véldefinierad metod belyses
i en artikel didr Business Activity Monitoring (BAM)

integreras i studiens metod, tillsammans med viktiga aspekter
i prediktion [31]. Idén &r att prediktioner ska kunna goras pa
realtidsdata som genereras i Business Process Management
Systems (BPMS) i syfte att minska fordrojningen mellan
datainsamling och analys. Metoden baseras pa Six Sigma
och syftar ddrmed till att uppna effektivisering. Utifran de
fem stegen i Sex Sigma (DMAIC), togs foljande fem steg
fram i artikeln: prediction preparation, predictors modeling,
prediction model definition, prediction model application
och prediction model controlling. Den framtagna metoden
demonstreras genom ett exempel dir den efterfoljs vid
reparation av en telefon och det konstateras att metoden
sannolikt medfor att reaktionstiden hos beslutsfattare kan
minskas, samt att kombinationen av BAM och prediktiva
analyser av data fran BPMS didrmed Okar effektiviteten.

En viktig aspekt som konstateras i en studie som syftar
till att framstilla en datateknisk verktygslada for analys av
industriella processer, &r att just kvalitetskontroller ofta medfor
obalanserade dataset. I studien anvinds ett dataset fran indust-
riell tillverkning i en av Boschs fabriker. I datasetet kan det ses
att den del av datan som utgdrs av godkinda kvalitetskontroller
nar upp till cirka 99%, vilket innebdr att endast drygt 1% av
datan beskriver den negativa klassen [14]. Detta dr nagot som
dven uppmirksammats i en studie gillande prediktionsmodel-
ler i monteringen under tillverkningsprocesser [15]. Vidare,
beslyses problemet ocksa i en studie som handlar om att med
hjdlp av SVM-basmodeller trina pa data som endast bestéar
av datapunkter av den positiva klassen, samt omirkt data.
Forfattarna konstaterar dir att “Robust Ensemble of SVMs” dr
bist lampat for att 16sa problemet [12]. Ytterligare en studie
som tar upp problemet forklarar att SVM oftast utvirderas
med hjdlp av accuracy i det bindra fallet, men att det vid
obalanserade klasser dr mer ldmpligt att anvidnda sig av F-
measure [11].

IV. BEGRANSNINGAR

Pa grund av att full sparbarhet for vardera komponent
inte finns i dagsldget pa Volvo, skapas en begridnsning for
arbetet i form av att exakt dimensionsmatt for varje enskild
komponent inte kan tas fram. Istillet behover stickprover fran
varje batch anvidndas och dessa stickprover generaliseras for
komponenterna i just den batchen. Eftersom full sparbarhet
inte finns pa fabriken idag, gors alltsd inte métningar pa
varje komponent, vilket dr anledningen till att detta varit en
nodvindig atgird i arbetsprocessen. Diremot anses det inte
vara en alltfor stor begrinsning, eftersom arbetet i sig syftar
till att visa potentialen i hur data frdin monteringen kan nyttjas
och inte nodvindigtvis till att fokusera pa resultaten som just
dessa dataset ger upphov till. Istillet dr forhoppningen att
arbetet ska kunna bidra med insikter om vilka mojligheter
som kan realiseras gillande att nyttja data for att fa nya
insikter om den egna verksamheten, om resurser liggs pa att
forbittra komponenternas sparbarhet. Med andra ord kan det
liknas vid att syntetisk sparbarhet forsoker framstillas pa ett
sa verklighetstroget sitt som mojligt, for att i sin tur belysa
mojliga metoder och modeller som kan appliceras pa den



erhallna datan, om sparbarheten realiseras i eventuella framtida
produktionslinjer.

V. METOD

De tidigare studiernas positiva syn pa CRISP-DM har
medfort att metodiken i denna studie genomgaende foljt
CRISP-DMs sex faser. Initialt utfordes ett besék pa Vol-
vo Groups fabrik i Koping. Besoket inleddes med en kort
foretagspresentation och foljdes av en rundtur dir produk-
tionslinjens olika delar visades upp och forklarades. Fokus
var pa sammanpressningen av navet och huvudaxeln. En
genomgang av hur pressmaskinen fungerar, foljt av enskild
analys och iakttagelse av de tva komponenterna som ingér i
sammanpressningen, gav en helhetsbild av processen och vad
den innefattar. Det klargjordes vilka intervall som &r godkinda
for vardera komponents dimension, samt vilket som &r det
godkinda intervallet pa presskraften vid sammanpressning.

A. Sammanstillning verkligt dataset

Det péaborjades ddrefter manuell loggning i fabriken vid
byte av den batch nav respektive huvudaxel som anvidndes
vid pressningen, dér batchnummer och tidpunkt noterades. Det
verkliga datasetet togs fram genom att manuellt sammanstilla
data fran monteringen. Detta gjordes genom att den antecknade
tidpunkten anvidndes for att matcha ihop en viss presskraft
med batchnummer pa huvudaxel respektive nav. Med hjélp av
batchnumret kunde dérefter presskraften sammankopplas med
miétvirden pa dimensionerna for vardera komponent, utifran
data som samlats in fran stickprovskontroller. Efter att denna
data sammanstillts i form av ett Excelark med fyra kolumner
bestaende av vilken typ av de tva typerna av huvudaxel som
anvénts, presskraft, dimension for huvudaxel samt dimension
for nav, lades ytterligare en kolumn till med den korrekta
klassificeringen. En presskraftsmitning utanfor det godkinda
intervallet resulterade i en nolla, och godkinda pressningar
representerades av en etta i den tillagda kolumnen.

B. Implementation av modeller

Efter att det verkliga datasetet var fardigstillt, togs tre
modeller fram for att testas i kombination med datan. Des-
sa modeller var Support Vector Machine (SVM), k-nearest
neighbor (KNN) samt logistisk regression. Vid tillimpandet
av dessa modeller anvindes biblioteket scikit-learn for python,
mer precist funktionerna SVM, KNeighborsClassifier respek-
tive LogisticRegression. Vid skapandet av SVM-modellen
anvidndes Gaussian radial basis function (RBF) som kernel-
funktion, eftersom det forekom mycket dverlappning mellan
datapunkterna i de tva klasserna. Vid framtagandet av KNN-
modellen genomfordes en analys for att bestimma det mest
lampliga virdet pa k. Varje tal mellan 1 till 31 testades som
virden pa k, och det k som resulterade i hogst f-measure
ansags ha presterat bast. Utfallet av analysen var att det mest
satisfierande resultatet genererades vid betraktelse av de tre
nirmaste grannarna, och dirmed nyttjades virdet tre pa k i
KNN-modellen. Gemensamt for samtliga modeller var att det
utfordes en k-fold cross validation (KFCV) pa datasetet samt
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att SMOTE anviéndes for att generera syntetiska datapunkter,
da det endast fanns en begrinsad mingd data. Den KFCV som
anvindes var funktionen KFold som Python-biblioteket scikit-
learn innefattar, ddr virdet pa k sattes till tio. De syntetiska
datapunkterna som SMOTE gav upphov till genererades i
vardera fold, med hjidlp av biblioteket imblearns funktion
SMOTENC. Detta var pa grund av att det var dér trdningsdata
samt testdata for varje iteration delades upp. Anledningen till
att SMOTENC anvindes, var att variabeln “typ av huvudaxel”
ar kategorisk, vilket SMOTENC kunde ta hédnsyn till vid
syntetiseringen av nya datapunkter. For det verkliga datasetet
gjordes en upsampling av minoritetsklassen med hjdlp av
SMOTE sa att antalet punkter i den positiva klassen var 60%
av antalet negativa. Detta forhallande valdes pa grund av att
det laga antalet datapunkter tillhrande den positiva klassen i
det ursprungliga datasetet gjorde att en upsampling till ett 1:1
forhallande inte ansags rimligt.

C. Utvdrdering av modeller

Nir modellerna fardigstillts, anvindes de for att gora klas-
sificeringar pa datasetet som inneholl verklig monteringsdata.
Efter att klassificeringarna utforts, sammanstilldes resultatet
och modellerna utvirderades. Detta gjordes genom att presta-
tionsmatten average accuracy, recall, precision och F-measure
beridknades. Alla dessa prestationsmatt beriknades for alla tio
folds och direfter berdknades medelvirdet av dem for att
ge de slutgiltiga virdena. Dessutom framstélldes ROC-kurvor
och precision-recall-kurvor for varje fold for att ge ytterli-
gare insikt i modellernas klassificeringsférmagor. Kurvorna
framstilldes med hjélp av biblioteket scikit-learn. Ur detta
bibliotek anvindes funktionen plot_precision_recall_curve for
att skapa precision-recall-kurvor, medan roc_curve anvindes
for ROC-kurvor. Utifran ROC-kurvorna kunde virdet pa arean
under grafen (AUC) beridknas, och med hjilp av precision-
recall-kurvorna kunde average precision (AP) beriknas. Dessa
berikningar gjordes med hjélp av funktionerna roc_auc_score,
respektive average_precision_score, dir dven dessa funktioner
importerats fran scikit-learn. For att kunna fa en sammanfattad
bild av modellernas prestation i dessa avseenden, beridknades
medelvirdet av samtliga folds virden pa AUC respektive AP.
Med hjilp av erhallna medelvirden pa AUC och AP kunde
modellerna jimforas sinsemellan pa ett enklare sitt, jamfort
med om bara graferna hade tagits fram. Efter detta skapades
dven inldrningskurvor for att kunna utvdrdera modellernas pre-
station i forhallande till midngden triningsexempel. Nérmare
bestimt framstélldes dessa med hjidlp av biblioteket scikit-
learn, fran vilket funktionen learning_curve importerades. Som
score anvindes accuracy.

D. Fabricerat dataset

Efter att resultaten sammanstillts for klassificeringar
utforda pa datasetet innehallandes verklig monteringsdata,
framstilldes ett fabricerat dataset. I det fabricerade datasetet
inkluderades ytterligare tre variabler. De nya variablerna
utgjordes av temperatur i pressningsmaskinen, temperatur pd
navet och antal dagar pa lager, varav den sista syftade pa
antalet dagar som navet befunnit sig inomhus i lagerlokalen.
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De fiktiva virdena pa de tre variablerna valdes pa sadant
sitt att det framstilldes ett syntetiskt samband mellan tva
av variablerna och icke-godkdnda presskrafter. Dessa tva
variabler var temperaturen pa navet och temperaturen i
pressmaskinen. Navtemperaturer pd 18-20 grader Celsius och
pressmaskinstemperaturer pa 59-60 grader Celsius parades,
i de flesta fall, ihop med icke-godkinda presskrafter. Detta
gjordes dock pa sadant sitt att datapunkter med godkéinda
presskrafter ett fatal ganger hade samma virden pa dessa
tva variabler som de virden som kunde identifieras hos
datapunkter med icke-godkinda presskrafter. Syftet med detta
var att gora det fabricerade datasetet sa verklighetstroget som
mojligt. Det ansdgs vara realistiskt att dven om exempelvis
en navtemperatur pa 19 grader i de allra flesta fall medfor en
icke-godkénd presskraft, kommer det rimligtvis finnas fall dér
det faktiskt medfort en godkind presskraft. Ett antal sadana
undantagsfall finns ddrmed representerade i det fabricerade
datasetet.

Nir det fabricerade datasetet fardigstillts, kunde samma tre
modeller som tidigare appliceras for att utfora klassificeringar.
Innan KNN anvindes, gjordes en ny analys for att hitta mest
lampligt k, vilket resulterade i att k bestdimdes till sju.
Pa samma sitt som for det verkliga datasetet anvindes
10-fold-cross-validation i kombination med SMOTE, si att
det enbart skapades syntetiska datapunkter i triningsdatan
och inte i testdatan.

Samma prestationsmatt och utvirderingskurvor som for det
verkliga datasetet sammanstilldes for vidare jamforelser
mellan modellerna.

Nir detta fardigstillts, kunde modellernas prestationer givet
de tva olika dataseten, slutligen sittas i relation till varandra.

VI. RESULTAT

Resultatet inleds med det resulterande forhallandet mellan
antal datapunkter i de tva klasserna innan, respektive efter, up-
sampling skett med hjilp av SMOTE. Direfter delas resultatet
in i tva delar, didr den ena delen behandlar resultaten for det
verkliga datasetet och den andra behandlar resultaten fran det
fabricerade. I bada delar redovisas resultat fran de tre modeller
som anvants.

A. Upsampling

Det gar att avldsa fran bilaga 5 att antalet datapunkter av
den positiva klassen, bestaende av icke godkinda presskrafter,
gick fran 53 innan SMOTE till 164 efter att upsampling &gt
rum. Antalet nollor, det vill sidga datapunkter av den negativa
klassen, var 274 bade innan och efter att SMOTE applicerats.
Denna jamforelse av forhallandet mellan klasserna innan och
efter upsampling har utforts for vardera fold, och i bilaga 5
kan det mest representativa sambandsdiagrammet ses.

B. Verkligt dataset

Nedan presenteras resultatet for det verkliga datasetet.

B.1 Prestationsmatt verkligt dataset

Bilaga 6 beskriver hur modellerna SVM, KNN, respektive
Logistisk regression har presterat enligt medelvirden pa dess
average accuracy, recall, precision, F-measure, AUC samt AP.
Ur bilagan kan det avldsas att virdena pa average accuracy,
recall, precision och F-measure dr samma fér bade SVM och
Logistisk Regression. Utover det visas att KNN hade lagre
virden pa dessa matt, forutom recall, dir KNN presterade
bist. KNN gav upphov till ett virde pa 0.412 i recall, till
skillnad frin de andra modellernas virde pa 0.343. Aven
medelvirden pa precision och F-measure lag under 0.5 for
samtliga modeller. Average accuracy lag runt 0.58 for vardera
modell. Nir det géller AUC kan det avlidsas att SVM hade
det ldgsta virdet pa 0.373, medan KNN erholl det hogsta pa
0.624, dir Logistisk Regression lag nirmare KNNs virde pa
0.589. Bilagan beskriver dven modellernas virde pd AP, som
lag hogst for logistisk regression, med ett virde pa 0.311 och
lagst for SVM, med virdet 0.182.

B.2 ROC-kurvor verkligt dataset
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Figur 1. Figuren visar ROC-kurvor for det verkliga datasetet
vars AUC-virde dr ndrmast medelvirdet som tagits fram
utifran k-fold cross validation for respektive modell.

For varje fold fran k-fold cross validation, har vardera
modell skapat en ROC-kurva, med ett tillhorande vérde
pa AUC. De ROC-kurvor vars AUC-virde #r nidrmast
medelvirdet som tagits fram utifran k-fold cross validation
for respektive modell har valts ut och visas i figur 1. Figuren
visar att bade KNN och Logistisk regression uppnéadde ett
AUC-virde over 0.60, medan ROC-kurvan for SVM endast
uppnadde ett AUC-virde pa 0.37. Det gar dessutom att avlidsa
att alla de tre modellernas grafer var ndrmare baseline-kurvan
dn kurvan som beskriver en perfekt klassificering. Utdver
detta tydliggors det att ROC-kurvan for logistisk regression
ir den enda av de tre som inte vid nagot tillfdlle dr under
baseline-kurvan. Till skillnad fran detta &r majoriteten av
kurvan for SVM under baseline-kurvan.



B.3 Precision-Recall-Kurvor verkligt dataset

Utifran bilaga 7 gar det att se att en storre del av SVMs
Precision-Recall-kurva ligger under baseline, i forhallande
till logistisk regression som endast dr ovanfor baseline,
samt KNN vars kurva till en klar majoritet ligger ovanfor.
Det géar dessutom att urskilja att logistisk regression hade
hogst medelvirde pa AP, vilket gor det till den graf som
till storst del 1ag ovanfor baseline-kurvan. Det gar dven att
se att alla grafer over modellernas Precision-Recall-kurva &r
nidrmare baseline-kurvan @n kurvan som utgors av en perfekt
klassificering.

B.4 Analys av variablers inverkan pa det verkliga datasetet

Bilaga 8 visar att varken modellen SVM eller logistisk
regression fann att ndgon av dimensionerna hade inverkan pa
kvalitetsutfallet, men dédremot att variabeln over vilken typ
av huvudaxel som var med i pressningen hade ett marginellt
virde pa cirka 0.10 pa importans. Till skillnad fran dessa
tvd modeller fann KNN att det fanns en starkare inverkan
fran de tva dimensionsvariablerna &n typen av huvudaxel.
Importansvérdena for de tva dimensionsvariablerna var cirka
0.30.

C. Fabricerat Dataset

Nedan aterfinns resultatet for det fabricerade datasetet.

C.1 Prestationsmatt fabricerat dataset

Ur bilaga 9 kan det utldsas att den modell som erhallit
hogst virde pa recall, ndrmare bestimt 0.926, &r logistisk
regression. Virdet pa precision for samma modell dr 0.608,
vilket dr markant ldgre 4n de andra modellerna. Virdena for
KNN, respektive SVM, idr 0.745 respektive 0.801. Gillande
F-measure, uppvisar SVM virdet 0.827, vilket dr hogst
bland de tre modellerna. Detta foljs av vérdet 0.810, som
erhalls genom KNN, samt 0.729 som erhélls genom logistisk
regression. For virdena pd AUC, konstateras det att hogst
uppnadda virde dr 0.958 och ges av SVM, medan det ldgsta
dar 0.944 och uppnas av KNN. Aven for AP #r det SVM
som uppvisar hogst virde, i form av 0.896, medan det ldgsta
vérdet dr 0.828 och erhélls av KNN.

C.2 ROC-kurvor fabricerat dataset

I figur 2 visas den trade-off som rader mellan andelen
korrekt positivt klassificerade och andelen falskt positivt
klassificerade for de tre modellerna. Det kan utldsas att
alla modellerna presterar bittre dn baseline. For SVM kan
det ses att dess ROC-kurva foljer formen av en perfekt
klassificerares ROC-kurva fran och med att false positive rate
ar cirka 0.1. For KNN avviker ROC-kurvan nagot mer fran
en perfekt klassificerares, jamfort med SVM. Avvikelsen sker
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fran och med att true positive rate #r cirka 0.75. Vad giller
ROC-kurvan for logistisk regression, avviker denna nagot
mindre fran en perfekt klassificerare an KNN, men aningen
mer dn SVM.
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Figur 2. Grafen visar ROC-kurvorna vars AUC-virde dr
ndrmast medelvirdet som tagits fram utifran k-fold cross vali-
dation for respektive modell, genererat utifran det fabricerade
datasetet.

C.3 Precision-Recall-Kurvor fabricerat dataset

Det kan utlédsas ur bilaga 10 att for bade SVM och logistisk
regression, krdvs en stor uppoffring i precision for att
erhélla ett hogre virde pa recall dn 0.8. For KNN, avviker
precision-recall-kurvan fran 1.0 i precision redan i borjan,
men uppoffringen i precision for att oka recall dr markant
mindre dn for SVM och logistisk regression. Da recall ar
cirka 0.7, sker ytterligare en liten uppoffring i virdet pa
precision for KNN.

C.4 Analys av variablers inverkan fabricerat dataset

Det gar att avlisa fran bilaga 11 att samtliga modeller
resulterade i att den variabel som har storst inverkan pa
kvalitetsutfallet dr den temperatur som infinner sig i maskinen
vid pressning. Modellerna SVM samt KNN miitte bada att
dess inverkan striacker sig till ett importans-védrde runt 0.5, i
kontrast till logistisk regression som endast nadde ett virde av
importans pa drygt 0.4 for variabeln. Logistisk regression pre-
senterar ddremot det hogsta virdet pa importans av variabeln
som beskriver navets temperatur. Samtliga modeller visar att
navets temperatur dr den variabel som har nést hogst inverkan.
SVM, samt logistisk regression, uppvisar att dvriga variabler
inte har nagon inverkan pa kvalitetsutfallet. Till skillnad fran
detta visar KNN att navets dimension samt antalet dagar pa
lager har en marginell inverkan med ett importans-virde pa
cirka 0.01.
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Navtemperaturer och temperaturer i pressmaskinen for savél
positivt klassificerade som negativt klassificerade datapunk-
ter presenteras i figur 3. I denna figur kan datapunkternas
klassificering sattas i relation till vilka vdrden punkterna
hade pa temperaturen pa navet, respektive i pressmaskinen
vid pressningen. Generellt kan det konstateras att negativt
klassificerade datapunkter framfor allt dterfinns i den Gvre
vinstra delen av respektive scatterplot. Detta korresponderar
till hoga temperaturer i pressmaskinen, samt 1laga temperaturer
pa navet.
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Figur 3. 1 figuren presenteras sambandsdiagram med de tva
variablerna som visat sig vara mest betydelsefulla i variabela-
nalysen for det fabricerade datasetet. Figuren visar viirden for
den mest representativa folden for vardera modell. Pa X-axeln
ses temperaturen pa navet och pa Y-axeln ses temperaturen i
pressmaskinen vid pressningen.

VII. DISKUSSION

Nér enbart komponenternas dimensioner inkluderades som
variabler i modellerna, erholls generellt laga vérden pa alla
de prestationsmatt som undersoktes. Det var ocksa ett faktum
att bade ROC-kurva och precision-recall-kurva var markant
nirmare baseline dn perfect-skill for samtliga modeller. Dessa
tva konstateranden tyder, i kombination, pa att modellerna inte
kunnat identifiera samband mellan vérden pa dimensioner for
huvudaxel, respektive nav och huruvida sammanpressningen
av dessa kriavt en godkind presskraft eller ej.

Att ett samband inte har kunnat pavisas i just detta dataset
med hjilp av just dessa tre modeller, innebédr dock inte att
det kan uteslutas att sambandet existerar. Till exempel har det
faktum att datasetet framstdllts manuellt, genom matchning
av tidpunkter fran nir de olika komponenterna befunnit sig
pé olika stationer i produktionslinjen, introducerat felkillor i
datasetet. En annan mgjlighet dr att det finns andra modeller
in de tre som anvints, vilka kanske hade passat bittre for
just denna data. Dessutom kan det vara sa att dimensionerna,
i kombination med andra variabler, paverkar vilken presskraft
som kridvs och ddrmed huruvida kvalitetsutfallet blir godként

eller ej. Dimensionsvariablerna kanske alltsa samverkar med
andra faktorer, vilka inte inkluderats i detta dataset.

Det dr viktigt att ta samtliga matt i beaktning vid
utvirdering av resultatet, detta pd grund av att enskilda
viarden kan vara Overdrivet optimistiska eller pessimistiska
och ddrmed inte aterspegla det faktiska forhallandet mellan
parametrarna. Det visar sig tydligt i att KNN, vid analysen
Over variablers inverkan pa det verkliga datasetet, resulterade
i att de tva dimensionsparametrarna hade viss inverkan
pa kvalitetsutfallet, vilket skiljer sig fran de tva Ovriga
modellernas resultat. Genom att dessutom sétta det i relation
till resterande resultat siasom exempelvis F-measure, ROC-
kurvor samt precision-recall-kurvor, blir det tydligt att dven
om variabelanalysen for KNN tyder pa ett samband mellan
dimensionsvariablerna och kvalitetsutfallet, sa verkar inte
ritt samband mellan dessa ha identifierats. Resultatet KNN
erholl vid variabelanalys dr didrmed missvisande och bor
ej fokuseras pa enskilt, vilket belyser vikten av att se till
helheten vid utvérdering.

Samtliga modeller har upptidckt ett samband givet det
fabricerade datasetet, vilket ddrmed har resulterat i1 fler
korrekta Kklassificeringar och i sin tur hogre virden pa
samtliga matt, i forhallande till vdrdena som det verkliga
datasetet medforde. For att kunna dra nagon slutsats
utifrin dessa vdrden maste en bedomning goras gillande
vilket av prestationsmatten som bor virderas hogst. Vilket
prestationsmatt som dr av storst vikt ndr det giller en
klassificerare som syftar till att klassificera kvalitetsutfall i
monteringen, beror pd situationen. Om fallet &r sadant att
de komponenter som inte blir godkidnda maste kasseras,
kan det vara Onskvirt att fokusera pa att erhélla hogt recall.
Da kommer maskinen att varna om att en viss pressning
inte kommer att lyckas i en del fall nir pressningen kanske
faktiskt hade godkénts. I den hér situationen lyder logiken
med andra ord att komponenterna hellre justeras en gang
extra, dn en gang for lite, for att materialsvinnet ska minskas.
Om det didremot exempelvis dr mer kostsamt pa sikt med den
tid som krédvs for att byta ut komponenterna nér det varnas
for att pressningen inte kommer att fungera, &r precision
viktigare att maximera. Da #r det prioriterat att minimera
antalet ganger det varnas i ontdan angdende en pressning.
Vad giller produktionslinjen pa Volvo i Koping, plockas
komponenterna bort for vidare inspektion i métrummet i de
situationer dér flera komponenter efter varandra resulterar
i ett icke godként kvalitetsutfall. Det dr inte Onskvért att
detta sker i onddan. Det bor dock ocksa konstateras att
det inte heller dr Onskvért att det missas att varnas pa
alltfér manga komponenter vars kvalitetsutfall sedan inte blir
godkint, eftersom det blir tidskrdvande i ldngden att forst
forsoka gora en sammanpressning, for att sedan plocka ur
komponenterna, samt byta ut dem. Det skulle alltsd kunna
konstateras att precision och recall 4r av ungefiar samma vikt
1 Volvos situation, vilket medfor att F-measure anses vara det
prestationsmatt som bor fokuseras pa i jaimforelsen mellan
modellerna.



SVM ir den modell som erhdll hogst viarde pa F-measure, titt
foljd av KNN for det fabricerade datasetet och tillsammans
med logistisk regression for det verkliga datasetet. Utover det
hade SVM den ROC-kurva som mest efterliknar en perfekt
sadan, med hogst virde pA AUC. SVM iér dessutom en av de
modeller som presterade bist nédr det géller precision-recall-
kurvor. Att SVM visar pa bra virden och grafer for bade
ROC samt Precision-Recall dr avgorande. Detta pa grund av
att den upsampling som utfors pa det fabricerade datasetet
inte har ett forhallande pa formen 1:1, utan att antalet punkter
av den positiva klassen endast dr 60% av antalet negativa
punkter. D4 ROC-kurvor #r bist anpassade for balanserade
dataset kan det medfora att dessa kurvor i detta fall ger en
nagot optimistisk bild. Kombinationen av att dessa tre olika
maitvirden alla ger en bild av att SVM ér den modell som har
presterat bist, tyder pa att det stimmer. Det dr dock viktigt
att poingtera att resterande modeller inte har presterat daligt,
och didrmed inte bor forbises endast pa grund av att SVM
genererat bittre resultat i dessa matt.

Pa det fabricerade datasetet utfordes &ven analys av
variablernas inverkan péa beslutet gillande att klassificera
datapunkten som godkénd eller icke-godkénd. Resultatet fran
analysen kan ses i bilaga 11, utifran vilken det konstaterades
att temperaturen i pressningsmaskinen var overldgset mest
betydelsefull i samtliga modeller. Eftersom datasetet é&r
fabricerat, bor det podngteras att det som Onskas belysas
genom variabelanalysen inte #r resultatet i sig, eftersom
detta inte baseras pa verklig data. Det &r redan kint att det
finns ett samband mellan variablerna temperatur pa navet
och temperatur i pressmaskinen och det som undersoks &r
istdllet huruvida modellerna lyckas identifiera detta samband
eller ej. Analysen syftar med andra ord till att visa att
det faktiskt dr mgjligt att utnyttja monteringsdata for att
bittre forsta vilka punkter i produktionslinjen som medfor
extra kritiska variabler, samt vilka troskelviarden pa dessa
variabler som i sin tur ger inverkan pa kvalitetsutfallet. I
framtiden kan samma metod anvidndas for att gora analys
pa verklig data. Sadan analys skulle eventuellt kunna erhalla
resultat som kan mojliggora att nodvindiga fordndringar
identifieras i produktionslinjen, vilka i sin tur minskar antalet
icke-godkédnda komponenter, genom att de mest betydelsefulla
variablerna for kvalitetsutfallet lyckas identifieras. Detta hade
kunnat ge upphov till besparingar i form av savil tid som
material, vilka bada kan medféra bittre 16nsamhet pa sikt. I
figur 3 ses en figur dédr navtemperaturer och temperaturer i
pressmaskinen for savil positivt klassificerade som negativt
klassificerade datapunkter i den mest representativa folden kan
ses. Utifran dessa dr det tydligt att det &r hoga temperaturer
i pressningsmaskinen, samt laga temperaturer for navet
som resulterar i icke-godkidnda klassificeringar. Hade det
fabricerade datasetet istillet bestatt av verklig data, hade en
mojlighet for Volvo kunnat vara att fokusera sina atgirder
utefter detta. Exempelvis genom att vidare undersoka orsaken
till de hoga temperaturerna som, enligt det fabricerade
datasetet, ibland forekommer i pressningsmaskinen. For att
Oka temperaturen pa naven hade en mojlig atgérd kunnat vara
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att undersoka mojligheter att flytta lagerhdllningen av dessa
till en del av fabriken dir temperaturen #r nagot hogre. Det
som vill belysas med dessa exempel, ir att modellerna Gppnar
for mojligheten att nyttja data fran den egna verksamheten
for att identifiera eventuella forbattringar.

De tva dataseten som anvints har bada genomgatt upsampling
med hjilp av SMOTE, dir syntetiska datapunkter genererats,
vilket med storsta sannolikhet har paverkat resultatet. I
enlighet med vad som konstaterats i de tidigare studier som
tagits upp géllande obalanserade klasser, har anvéindningen av
SMOTE formodligen haft en positiv inverkan pa sa sitt att den
har bidragit till en balans mellan de tva klasserna, vilket lett
till att modellen haft mer data att tréina pa, vilket i sin tur kan
ha medfort bittre resultat. Det dr dock inte sdkert att det endast
haft en positiv inverkan, da det &r syntetiska datapunkter som
inte alltid blir likvérdiga de faktiska datapunkterna. Vid analys
av exempelvis sambandsdiagram som beskriver férdelningen
mellan de tva klasserna fore och efter upsampling med hjilp
av SMOTE, blir det synligt att en del av den syntetiska datan
som ska representera den negativa klassen far samma vérden
pa komponenternas dimensioner, som datapunkter av den
positiva klassen. Detta kan i sin tur leda till att det blir svart
for modellen att skilja pa klasserna, och didrmed #ven att
klassificera dem. Sett till resultatet fran det verkliga datasetet
har inget samband mellan komponenternas dimensioner och
kvalitetsutfallet identifierats av modellerna, vilket hade kunnat
vara pa grund av anvidndningen av SMOTE. Det skulle
dock kunna argumenteras for att upsampling med SMOTE
inte haft alltfér stor inverkan, eftersom samtliga modeller
lyckas fanga sambandet i det fabricerade datasetet. Om det
i framtiden skulle samlas in tillrackligt mycket data for att
kunna bygga balanserade dataset utan SMOTE, skulle denna
mojliga felkilla, helt forsvinna. Det dr ddrmed en Onskvérd
atgird i framtiden.

Om sparbarheten for komponenterna forbéttras i monteringen
pa Volvo, kan det alltsa i framtiden vara mojligt att framstilla
ett dataset, vilket liknar det fabricerade som anvénts i denna
studie, men som istillet innehaller verklig data. I denna studie
har dimensionerna pa komponenterna som nidmnt bestimts
utifran de stickprov som tagits pa varje batch, eftersom det i
dagsldget inte finns sparbarhet for vardera enskild komponent
pad Volvo. Att forbittra sparbarheten hade mojliggjort fler
liknande studier angdende andra variablers inverkan pa
kvalitetsutfallet och dessutom okat tillforlitligheten i denna
typ av studier. Med forbittrad sparbarhet blir det dessutom
lattare att lagra datan pa ett sitt som forenklar mojligheten
att vilja ut och sammanstilla virden for vardera komponent
Over variabler av intresse fran produktionslinjen. I ett sadant
scenario skulle manuell sammanstillning av datasetet alltsa
kunna undvikas, vilket i sin tur minskar antalet felkillor
som introduceras. I kombination med att SMOTE, som
namnt, inte skulle behova tillimpas finns alltsd potential
att skapa ett verkligt dataset med hog tillforlitlighet infor
att studien eventuellt gors om i framtiden. Om sa skulle
ske, #r jamforelsen mellan modellernas prestation pa det
verkliga och det fabricerade datasetet nagot som kan motivera
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anvidndningen av just dessa modeller dven i framtida studier.
Det faktum att modellerna faktiskt presterar bra pa det dataset
dédr vi vet att det finns samband mellan tva av variablerna
och kvalitetsutfallet, tyder pa en existerande formaga hos
modellerna att hitta monster.

Det har alltsd konstaterats att det i framtiden eventuellt
kan vara mojligt att konstruera modeller utifran verklig
monteringsdata for att kunna forutspa kvalitetsutfall. Men
hur hade denna mgjlighet kunnat nyttjas och integreras i
produktionslinjen och vad skulle det kunna medféra?

Ett mojligt anvindningsomrade for de modeller som
tagits fram, dr att implementera Business Activity Monitoring
(BAM) och integrera en av modellerna i systemet. Detta
gjordes i den tidigare nidmnda studien A Method and
Tool for Predictive Event-Driven Process Analytics, dir
en foreslagen metod &#ven presenterades. Som nimnt,
baserades metoden pa de fem stegen i Sex Sigma (Define,
Measure, Analyze, Improve, Control) och utgjordes av
prediction preparation, predictors modeling, prediction model
definition, prediction model application och prediction
model controlling. Att metoden bygger pa Sex Sigma,
tyder pa ett effektiviseringsfokus, vilket #r Onskvért i
tillverkningsindustrin. Deras metod demonstrerades &dven
genom ett exempel, didr modellerna konstruerades och
prediktioner gjordes géllande reparationstid och huruvida
reparationen behovde goras om eller ej. Prediktionsresultaten
formedlades till arbetarna genom en visualiserings-frontend,
vilket gjorde att de kunde vidta proaktiva atgérder om det till
exempel visade sig att en reparation tog liangre tid dn normalt.

Liknande implementation skulle kunna ske pa Volvo.
En dashboard for visualisering skulle kunna tas fram,
vilken kan placeras vid pressmaskinen. Pd Volvo Group
AB finns tillgang till program som exempelvis Power BI
samt ThingWorx, vilka bada dr kompatibla med realtidsdata
och eventuellt hade kunnat nyttjas i framstdllningen av
dashboards for visualisering. Relevanta KPl:er for den
aktuella produktionslinjen skulle behdva bestimmas, for
att inkluderas pa dashboarden. Ett exempel skulle kunna
vara Quality Ratio hos pressmaskinen, vilket visar hur stor
andel komponenter som dr godkidnda for en viss maskin.
Ett annat exempel dr Utilization Efficiency, vilket visar
andelen upptagen tid som dr vdrdeskapande tid hos maskinen.
Utover dessa KPLier skulle det dven vara intressant att
visa variablerna som inkluderats i modellen och som visat
sig vara mest betydelsefulla for kvalitetsutfallet. 1 fallet
med modellerna som anvints pa det fabricerade datasetet,
skulle dessa alltsd vara temperaturen i pressmaskinen och
temperaturen pa navet. Nir en pressning ska ske visas
temperaturen pa navet, temperaturen 1 pressmaskinen
och huruvida kvalitetsutfallet prediceras bli godkint eller
ej, pa dashboarden vid pressmaskinen. Dessutom visas
kvalitetsutfallets inverkan pa de KPIL:er som valts ut. Om en
viss pressning prediceras bli icke-godkénd skulle det alltsa i
detta exempel ga att se hur det icke-godkénda kvalitetsutfallet
skulle paverka Quality Ratio, respektive Utilization Efficiency

for pressmaskinen, vilket i sin tur enkelt kan sdttas i relation
till de mal som definierats for dessa KPLier. Genom att det
dven gar att se temperaturen i pressmaskinen, respektive
temperaturen pa navet kan det beslutas om proaktiva atgéirder
for att minska defekter och didrmed ledtider. Visar det sig till
exempel att temperaturen i pressmaskinen dr for hog under
flera pressningar, kanske det kan vara mer tidseffektivt att
pausa pressning for att atgidrda temperaturen, jamfort med
att fa fortsatt manga defekter pa rad,vilka maste pressas om.
Skulle det visa sig att temperaturen pa navet ir for lag under
ett antal pressningar pa rad, skulle det vara rimligt att dessa
nav kanske placerats i en del av fabriken dér temperaturen
varit nagot lagre. Genom att identifiera detta, skulle det kunna
bytas sa att pressning sker med nav fran en annan pall, i
véntan pa att de kalla naven vidrms upp.

Ytterligare ett sdtt att utnyttja bade realtidsdata och
komponenters sparbarhet &r att implementera ett decision
support system. Det skulle exempelvis vara relevant ur syftet
att for vardera dag i monteringen ta fram den optimala
mixen av produkter som ska framstillas, da Volvo Group
AB 1 Koping jobbar mot bestdllningar. Genom att samla
in en stor mingd data Over bland annat tid det tar for
vardera produkt samt dess olika komponenter att ta sig
igenom produktionslinjen och vilka delar av produktionen
som montering av dessa produkter/komponenter kriver,
skulle en DSS kunna ldra sig av detta. I sin tur hade
da detta system kunnat fatta egna beslut vad giller vilka
produkter som ska produceras under dagen for att optimera
anvindningen av exempelvis maskiner. Detta skulle ge
upphov till effektivisering inom monteringen och skulle vara
ett relevant och intressant omrade for vidare studier.

I diskussionen kring hur modellerna kan nyttjas, bor det
aterigen kommenteras att variablerna temperatur i pressma-
skin, respektive temperatur pa nav haft fiktiva virden och
att sambandet med kvalitetsutfallet ddrmed dr fabricerat. Om
samma studie gors om i framtiden, med ett verkligt dataset av
satisfierande storlek och innehdllandes fler variabler, kommer
det med stor sannolikhet visa sig vara andra variabler som
dr avgorande for kvalitetsutfallet. Forhoppningen 4r dock att
de exempel som tagits upp kan generaliseras trots andra
variabler och att samma tankesitt kan appliceras, eftersom
syftet kommer att vara detsamma - det vill siga minska
méngden defekter, forkorta ledtider och uppna 6kad effektivitet
i produktionen.

VIII. SLUTSATS

Diskussionen mynnar sammanfattningsvis ut i att det, med
genomgaende sparbarhet och en uppkopplad fabrik, finns
mojlighet att implementera maskininldrningsmodeller som kan
nyttjas praktiskt i fabriken for att uppna effektiviseringar. Av
de tre modellerna som jamforts i detta arbete, presterade
SVM bist givet de prestationsmatt som ansags vara mest
relevanta. For att dra slutsatser kring huruvida det hade varit
lonsamt att implementera forutsigelser av kvalitetsutfall i
produktionslinjen, krivs forst att en investeringskalkyl gors.



Till en sadan diskussion &r det ocksa relevant att undersoka
om det dr vinstgivande pa sikt att implementera de system
som diskuterats enbart i eventuella framtida produktionslinjer
eller om forandringar dven bor goras i den befintliga. Med de
mojligheter och krav som Industri 4.0 introducerar, kan det
dock argumenteras for att arbetet med att nyttja tillgangen
pa data dr hogst relevant. De metoder som foreslagits i
detta arbete hade didrmed kunnat vara ett forsta steg mot
omstillningen till Industri 4.0, vilken kommer att behova ske
i sinom tid, for att uppritthalla konkurrenskraft.
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BILAGOR
A. Bilaga 1

Kernel
—

Input Space Feature Space

Ndr SVM modelleras, anvinds en kernel-funktion. Figuren
visar hur en kernel-funktion anvdnds for att utoka dimensionen
i det ursprungliga rummet, sa att klasserna kan separeras
linjért i den erhdllna hogre dimensionen.

B. Bilaga 2

Kernel-funktionen RBF é&r populér att anvinda som kernel-
funktion i SVM och definieras enligt foljande formel:

K(‘ray) = 6_’\/|‘$_y||2>y >0

Funktionsvirdet beror alltsd pa avstandet mellan vektorerna
x och y i originaldimensionen och representerar relationen
mellan de tva punkterna i den hogre dimensionen. Ju hogre
funktionsvirde som erhalls, desto ndrmare dr de tva vekto-
rerna. Ett sétt att hantera overlappning mellan datapunkterna
fran olika klasser, vilka inte dr linjart separabla, ir att anvdnda
SVM med RBF som kernel-funktion. I grunden innebér en
RBF en odndlig summering av polynoma kernel-funktioner,
vilket i sin tur medfor att vektorerna (det vill sdga x och y)
projiceras i ett vektorrum av odndlig dimension. Gamma repre-
senterar hur stor inverkan vardera datapunkt i trdningsméngden
har ndr nya datapunkter ska klassificeras. Om x och y &r tva
olika datapunkter, gar det att se i formeln ovan att avstandet
mellan de tva datapunkterna kvadreras. Utifran detta kan det
konstateras att den paverkan en viss datapunkt har pa en
annan datapunkt, dr beroende av vérdet pa det kvadrerade
avstandet mellan dem. Med hjélp av gamma, dr det mojligt
att paverka hur mycket omgivande datapunkter ska kunna
paverka. Exempelvis medfor ett hogre virde pa gamma att
andra datapunkter i trdningsméingden behdver vara nidrmare
for att paverka. [27]

C. Bilaga 3

@ = 9llz = [ > (@i —ys)?

n=t¢

Formeln visar hur det euklidiska avstandet berdknas [3].

D. Bilaga 4

En confusion matrix (CM) utgérs av den korrekta klassifi-
ceringen y pa ena axeln och modellens klassificering, h(x), pa
den andra. Gemensamt for bada dessa axlar ar att de dessutom

delas in i positiv respektive negativ klass, vilket fortydligas pa
bilden nedan:

Riktig klassificering y

positiv klass  negativ klass
positiv . >
True positives False positives
klass
h(x)
negativ : .
9 False negatives True negatives
klass

Figuren illustrerar en bindr confusion matrix, vars olika
bestandsdelar namnges.

De h(x) som stimmer Overens med dess associerade y
kallas for true, och de datapunkter dir h(x) och y skiljer sig
fran varandra benimns false. Detta resulterar, i det binira
fallet, i fyra olika klasser av datapunkter; True Positives
(TP), False Positives (FP), True Negatives (TN) samt False
Negatives (FN). Utifran dessa klasser kan prestationsmatt som
exempelvis Accuracy, Average Accuracy, Precision, Recall och
F-measure beriknas.

Accuracy visar, procentuellt, hur manga exempel som har
klassificerats korrekt av modellen.

TP+ FP
TP+TN+FP+FN
Utover Accuracy kan dven Average Accuracy beridknas, dir
accuracy for vardera klass berdknas genom att ta korrekt
klassificerade av klassen dividerat med totalt antal exempel
i klassen. Direfter tas medelvirdet av dessa virden for att fa
ut Average Accuracy.
Precision beskriver procentuellt hur manga av de exempel som
modellen klassificerade som positiva, som faktiskt var positiva.

TP
TP+ FP
Recall #r ett matt som visar hur manga procent av de exem-

pel som faktiskt var av den positiva klassen som modellen
lyckades klassificera korrekt.

Accuracy =

Precision =

TP
TP+ FN
F-measure didremot dr ett matt som sammankopplar bade
precision och recall, da det dr det geometriska medelvirdet
av de tva matten. Den visar hur vil modellen har presterat
med béade precision och recall tagna i beaktning.

Recall =

2 % Precision x Recall

F — measure =
Precision + Recall

Det finns en trade-off mellan precision och recall. Det virde
som bor fokuseras pa, beror pa vad syftet med klassificeringen
dr. I situationer dér det dr viktigt att minimera mingden
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false negatives, exempelvis vid klassificering av tumdrer som G. Bilaga 7
benigna eller maligna, bor fokus vara att uppna hogt virde pa
recall. Situationen &dr ddremot annorlunda for en klassificerare
som ska klassificera mail som spam eller icke spam. I en sadan

situation dr det inte lika viktigt att minimera false negatives, 1] e —swor ot | _10f — Loguic rgeion 0 =057
utan istéllet viktigt att minimera false positives, eftersom det Bos et o | Bos =
inte dr Onskvirt att missa viktiga mail. Detta medfor att det &r 206 L 206
. . o . .. o .. . g | g
V1kt1get a.tt uppna hongt vardee pil pr601§10n.: Det ka.n dosk dven €0s "y i
uppsta situationer dér de tva matten bor virderas lika hogt. Vid g il g
o . - . o . §o02 etk | 02
sadana tillfdllen dr det av godo att anvinda sig av F-measure & | [ -
.. 2 1 0 0.0 : )
for att fa en helhetsbild 6ver hur modellen har presterat pa oo s o w1 e o o BN
bade precision samt recall. [4] Recall (Positive label: 1) Recall (Positive label: 1)
10| o= T KNN (AP = 026)
Soe L et sy e
o U |
- 1
é 06
Eo4 i
s |
Toof 1
£ i
0.0 i
E. Bilaga 5 00 02 04 056 038 10

Recall (Positive label: 1)

Figuren presenterar, for det verkliga datasetet, Precision-
Recall-kurvan for SVM, KNN och Logistisk regression vars
virde pa AP var ndrmast det medelviirde pa AP som k-fold

Training data before upsampling Training data after upsampling cross validation resulterade i. Varje modells Precision-Recall-
——— AR — oo . e ToHHe X
o mecmped] oo : o 1otethgprpved kurva sdtts i relation till en perfekt klassificerares kurva, samt
2 2.0 | W en baseline som utgor ldgsta nivan.
£ ARk '
.2 EERE KL} .
E £ [X] i
a . . . a : . . . . .
Number of zeros: 274 . Number of zeros: 274 H' Bllaga 8
Number of ones: 53 . Number of ones: 164
Dimension main shaft Dimension main shaft

Figuren presenterar scatterplots over ett exempel pd hur

fordelmngen ay datapunkter i tréiningsdatan S&g l/ithr en fOld SVM Feature-Importance Analysis KNN Feature-Importance Analysis
innan och efter SMOTE applicerats, vilket visas till vinster
respektive hoger. Y-axeln beskriver dimension pd nav, medan o o o
x-axeln beskriver dimension pa huvudaxel. 5 o g
g g
E 0.04 E
o S < E
F. Bilaga 6 & & &
oy e&'\o Variable <
N
Logistic Regression Feature-Importance Analysis
Prestationsmatt verkligt dataset g oo
Medelviirde SVM KNN LR £ .
Average Accuracy 0.584 0.572 0.584 é- .
Recall 0.343 0.412 0.343 -
Precision 0.291 0.242 0.291 oot
F-measure 0.305 0.298 0.305 oon R pe 3
AUC 0.373 0.624 0.589 @sf &5 &5
AP 0.182 0.275 0.311 & S
N & Variable

Tabell I: Tabellen visar medelvirden pa de inkluderade presta-

tionsmdtten for modellerna SVM, KNN och Logistisk Regres-  Figuren presenterar de olika variablernas inverkan pa kvali-
sion, givet det verkliga datasetet. Medelviirdena bygger pd de  tetsutfallet, givet det verkliga datasetet, utifran den fold som
vdrden som respektive fold har gett upphov till. anses vara mest representativ for vardera modell.
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L. Bilaga 9
Prestationsmatt fabricerat dataset
Medelvarde SVM KNN LR
Average Accuracy 0.920 0.924 0.903
Recall 0.892 0.913 0.926
Precision 0.801 0.745 0.608
F-measure 0.827 0.810 0.729
AUC 0.958 0.944 0.955
AP 0.896 0.828 0.875

K. Bilaga 11

SVM Feature-Importance Analysis KNN Feature-Importance Analysis

05
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Q " variable Q Variable

Logistic Regression Feature-Importance Analysis

Tabell II: I tabellen kan medelvirden pd inkluderade pre-
stationsmatt, givet det fabricerade datasetet, utlisas. Dessa
medelviirden bygger pad de viirden som respektive fold har gett

upphov till.

Importance

Variable

Figuren presenterar de olika variablernas inverkan pa kvali-
tetsutfallet utifran den fold som anses vara mest representativ
for vardera modell, givet det fabricerade datasetet.

J. Bilaga 10
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For vardera modell har den precision-recall-kurva som gene-
rerats utifran det fabricerade datasetet, vars viirde pa AP var
ndrmast det medelvirde pa AP som k-fold cross validation
resulterade i, valts ut. Dessa visas i figuren. Modellernas
prestationer kan sdttas i relation till savdl en baseline, som en
perfekt klassificerares precision-recall-kurva, i vardera graf.
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