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Sammanfattning

Arbetsloshet dr ett centralt &mne inom véirldsekonomin och anvénds som ett av flera instrument for att méta
ett lands ekonomiska hilsa. Arbetslosheten dr en komplex utmaning for alla virldens linder och den har
en genomgripande inverkan for hela vérldens individer och samhéllen. Att snabbt och smidigt kunna méta
arbetslosheten genom att fa fram tillforlitliga prediktioner pa hur arbetsloshetsnivaerna kommer att se ut i
framtiden kan vara av stor nytta for beslutsfattande om vilka atgarder som behover tas i akt.

ASUB (Alands statistik- och utredningsbyra) stod som uppdragsgivare {or arbetet och hade som onskan att
lata undersoka ifall maskininldrningsmetoder lampade sig for att prediktera arbetslosheten. Vidare stod dven
ASUB for all data som anviindes under arbetet.

Pa uppdragsgivarens onskan syftade just detta arbete till att underséka lampligheten i att lata ett neuralt
nitverk med LSTM-GRU-celler prediktera arbetslosheten pa Aland. Tidigare studier har innan kunnat pavisa
att sddana metoder visat framgangsrika resultat vid prediktion av arbetsloshet.

Resultatet bestod av sex stycken modeller dér tre av dem predikterade arbetslosheten f6r 2024 och tre av dem
arbetslosheten for 2019, detta for att ta hansyn till covid-19. Fér 2019 tog en modell héinsyn till epistemisk
osidkerhet, en annan till aleatorisk osidkerhet, och den tredje till en kombination av bada. For 2024 anvandes
samma uppdelning, s& att varje typ av osdkerhet beaktades totalt tva ganger, en gang for varje ar.

Den bésta modellen visade sig vara den som predikterade arbetslosheten for ar 2019 och som tog en epistemisk
osakerhet i beaktande dar det relativa arbetsloshetstalet predikterades till 3.51 % med en osékerhet p& mellan
2.68 och 4.3 procentenheter. D& det presenterade relativa arbetsloshetstalet for ar 2019 sattes till 3.52 %
formulerades slutsatsen till att ndr virldsomvélvande avvikelser ej sker, som till exempel covid-19 s ar det
lampligt att 1ata en maskininlarningsmetod prediktera arbetslosheten.
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Abstract

Unemployment is a central topic in the world economy and is used as one of several instruments to measure
a country’s economic health. Unemployment is a complex challenge for all countries of the world and it has a
pervasive impact on individuals and societies throughout the world. Being able to quickly and easily measure
unemployment by producing reliable predictions of what unemployment levels will look like in the future can
be of great benefit for decision-making about which measures need to be taken into account.

ASUB (Statistics and Research Aland) was the client for the work and wanted to investigate whether machine
learning methods were suitable for predicting unemployment. Furthermore, ASUB was also responsible for
all data used during the work.

At the client’s request, this particular work aimed to investigate the suitability of letting a neural network
with LSTM-GRU cells predict unemployment on Aland. Previous studies have been able to demonstrate
that such methods have shown successful results in predicting unemployment.

The result consisted of six models where three of them predicted the unemployment for 2024 and three of
them the unemployment for 2019, this to take care of covid-19. For 2019, one model accounted for epistemic
uncertainty, another for aleatoric uncertainty, and the third for a combination of both. For 2024, the same
breakdown was used, so that each type of uncertainty was considered twice in total, once for each year.

The best model turned out to be the one that predicted unemployment for the year 2019 and that took
epistemic uncertainty into account where the relative unemployment rate was predicted at 3.51 % with an
uncertainty of between 2.68 and 4.3 percentage points. When the presented relative unemployment figure for
the year 2019 was set at 3.52 %, the conclusion was formulated that when world-changing deviations do not
occur, such as covid-19, it is appropriate to let a machine learning method predict unemployment.
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Forord

Tack till ASUB som har tillhandahallit oss data for detta arbete. Vi vill dven rikta ett stort tack till Isak
Hietala som varit var handledare under arbetet.
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1. Introduktion

Uppdragsgivaren till detta arbete &r ASUB (Alands statistik- och utredningsbyra). ASUB ér en oberoende
institution vars ansvar ar att bedriva forskning och utredningsverksamhet men dértill &ven producera och
publicera officiell statistik om, och fran Aland. Deras centrala omrade for forskningsverksamheten ligger i det
samhillsekonomiska men forskningen omfattar &ven 23 andra samhillsomraden. ASUB producerar officiell
statistik for debatter, beslutsfattande samt forskning. I ASUB:s statistiska &rsbok for 2023 némner de bland
annat de krav som stélls pa statistik dr dess relevans, jamforbarhet samt att den ska vara korrekt och
oberoende. Vidare ndmner de att en viktig byggsten i varje demokrati ar tillgangen till lattatkomlig samt
tillforlitlig statistik. Enligt Statens offentliga utredningar(SOU) avses officiell statistik som den statistiken
som publiceras av en utsedd ansvarig myndighet som i regel ska vara objektiv, lattillgdnglig och finnas
for utredningsverksamhet, forskningssyften eller f6r allmén information [1]. I Sverige &r denna ansvariga
myndighet Statistiska centralbyran (SCB).

1.1 Bakgrund

Arbetsloshet &r ett centralt &mne inom vérldsekonomin och en komplex utmaning med inverkan pé hela
véarldens olika samhéllen. Arbetslosheten fungerar som ett instrument for att méta ett lands ekonomiska
hilsa och kan medfora genomgripande foljder for dels individer men dértill &ven samhillen. [2]. Att skapa sig
en forstaelse for arbetslosheten genom att prediktera dess monster i en tidsserie kan ha en stor inneb6rd och
vara till hjélp for att skapa insikter om beslut till politiska atgérder for att gagna ekonomisk stabilitet. [3]

For att analysera och prediktera arbetslosheten for en langre period framéver eller inom det nérmast kom-
mande aret har ofta traditionella metoder anvénts som byggts péa historiska data och renodlade statistiska
modeller, i takt med att tekniken utvecklats har dock maskininlarningsmetoder borjat introducerats mer
inom statistiken.

Flera studier har kunnat péavisa att maskininldrningsmetoder ar ett framgéangsrikt sétt att forutsidga arbets-
l6sheten [4] [5] [6]. Det har &ven pavisats att maskininldrningsmodeller som neurala nétverk med en hybrid av
LSTM (Long Short Term Memory) och GRU (Gated Recurrent Unit) [3] har kunnat anvéndas framgangsrikt
for att prediktera arbetslosheten i ett land.

Mustafa Yurtsever [3] publicerade i juni 2023 en artikel ddr han med hjélp av maskininldrning predikterade
arbetslosheten i USA, UK, Frankrike och Italien. Han skapade tre neurala nidtverk med LSTM, GRU och en
kombination av dem med syftet att faststélla vilken av dessa tre natverk som genererar den minsta oséker-
heten i skattningarna med hjilp av matten RMSE (Root Mean Squared Error) och MAE (Mean Absolute
Error) och saledes dra en slutsats om vilken nétverksmodell som ger mest traffsdkra prediktioner pé arbets-
loshet. Data bestod av totalt 473 méanader fran januari 1983 till maj 2022. Han delade upp data sé& att 70 %
blev en triningsmangd och 30 % en testmangd. Resultatet gav prediktioner som alla i stort sett gav samma
virde som den sanna arbetsloshetsnivan for varje land med en viss avvikelse for USA dér den predikterade



arbetslosheten vid vissa tidpunkter tenderade att prediktera hogre arbetsloshet dn vad som var uppmaétt.
Vidare visade det sig att for alla linder utom Italien sa var en kombination av LSTM och GRU den metod
som genererade lagst osidkerhet sett till RMSE och MAE. Yurtsever ndmner i slutsatsen av sitt arbete att
mojliga begrédnsningar med modellen kan komma att uppsta vid prediktion av andra lénders arbetsloshet,
eller vid olika tidpunkter, d& resultaten kan variera fran de han fick pa grund av enskilda sociala och ekono-
miska faktorer som speglat arbetsloshetsnivaerna dar.

Vad det géller de mer traditionsenliga metoderna har studier ocksa kommit fram till slutsatsen att ARIMAX
(Auto Regressive Intergrated Moving Average with Exogenous variable) skapat prognoser som varit tillforlit-
liga och néra verkligheten, ddr man bland annat papekat att de exogena variablerna som ldggs till i modellen
kan fanga upp héndelser som hénder i nuldget om data funnits tillgdngligt i tiden d& man arbetat med progno-
serna. [1] I november 2020 publicerade Muhammad Fajar et al. [6] en artikel ddr de med en ARIMAX-modell
syftade till att prediktera arbetslosheten under covid-19-pandemin i Indonesien. P& grund av bristfilliga
data anviande de sig av interpolering for att vid modelleringen ha en dataméngd pa 186 observationer fran
januari 2004 till juni 2020 dér de sedan delade upp data sa att januari 2004 till januari 2020 anvéndes som
traningsméngd och februari 2020 till juni 2020 som testméingd, vidare anvinde de &ven data Gver antalet
permitteringar eller uppségningar 6ver samma period som exogen variabel. Resultatet genererade en prognos
dar deras uppskattade arbetsloshet for februari 2020 lag pa 5.46 %, ungefar 0.5 procentenheter ifrdn den
faktiska arbetslosheten som 1ag pa 4.99 % i februari 2020. I diskussionen ndmner de att ARIMAX-modellen
infor framtiden kan integreras med delar av en markovmodell for att &ven kunna erhalla skattningarnas
sannolikhet.

1.2 Syfte

Detta arbete kommer att undersoka potentialen hos en metod baserad pa maskinldrning. Modellen som
kommer att anvindas och understkas &r en maskininlarningsbaserad modell i form av ett neuralt nétverk
med en hybrid av LSTM och GRU. I arbetet kommer totalt 34 variabler fran atta makroekonomiska killor
att hdmtas in, kombineras och analyseras med strévan efter att komma fram till sa precisa prediktioner pa
Alands arbetsldshet under 2024 som méjligt.

Dérav kan syftet med uppsatsen sammanfattas som en undersékning i hur lampligt det &r att skapa prognoser
med hjélp av maskininldrningsmetoder och en fragestillning kan formuleras enligt f6ljande:

Ar det lampligt att anviinda sig av maskininldrning vid prognos av arbetsloshet?



1.3 Etiska och samhalleliga aspekter

Data har himtats fran ASUB:s statistikdatabas med officiell statistik, data har bearbetats enligt GDPR och
Statistiklagen pa Aland sa att uppgifter om en enskild individ inte ska kunna rojas.|7]

Maskininlarning anvénds idag inom flera olika omraden for att analysera data. Med maskininldrning éppnas
mojligheterna for automatiserade metoder som dels bidrar till nya insikter, traffsdkrare analyser och snabbare
tillvigagangssétt for att bland annat prediktera arbetsloshet eller annan typ av data pa samhéllelig niva. Ge-
nom att kunna producera mer precisa prognoser kan samhéllet ha en vinning ur det sett fran en férberedande
aspekt, da myndigheter pa férhand kan anvénda prediktionerna till beslutsfattande om vilka atgédrder som
kommer att behova vidtas for att smidigt kunna hantera ett stundande ldge. Sett ur ett privat perspektiv har
dven foretag stor vinning i modeller som &r béttre pa att prediktera framtiden for att kunna ta hénsyn till
framtida intdkter kontra utgifter, méta lonsamhet 6ver tid och vél dar anvinda fordelarna for beslutsfattning
kring ndstkommande perioder. Andra fordelar med att ha modeller som béttre predikterar framtiden &r att
samhéllet &ven kommer nidrmare sanningen, vilket leds in pa det som togs upp ovan, ndmligen att det ldgger
en stabilare grund for framtida beslutsfattning men &ven for vidare forskning. [8] Vidare &r var Gvertygelse
att ytterligare en gren inom statistiken bidrar till ett bredare utbud om hur olika processer for analys av data
kan tillampas och siledes medfér mer precisa resultat in i framtiden.






2. Data

Hér ges en beskrivning av var data kommer ifran. Hér ges ocksa en kortfattad beskrivning av variabler och
observationer i det givna datamaterialet samt av eventuella transformationer och skapande av nya variabler.
Data kommer huvudsakligen fran ASUBs statistikdatabas [9] med avvikelse for data for covid-19 som #r
hdmtad fran institutet for hilsa och vélfard (pé finska Terveyden ja hyvinvoinnin laitos (THL)) [10] . Om
inget annat anges sa avser samtliga dataméngder perioden januari 2001 till och med december 2023.



2.1 Relativt arbetsloshetstal

Relativt arbetsloshetstal dr en datamingd av tidsseriekaraktéir hiamtad fran ASUBs statistikdatabas [11].
Tidsserien beskriver hur den relativa arbetslosheten fluktuerat manadsvis genom aren. Data har bearbetats
och beskurits sa att endast aktuell variabel och tidsperiod anviands. De som klassificeras som arbetslosa
arbetssokande, per ASUBs definition [12], &r de individer som for ndrvarande inte innehar nigon anstéllning,
inte driver foretagsverksamhet pa heltid och inte studerar pa heltid. Elever och studenter pa heltid betraktas
inte heller som arbetslosa under ledigheter fran skolan. Dessutom inkluderas de som har en anstéllning men
ar permitterade pa heltid, samt de vars ordinarie arbetstid per vecka ar mindre &n fyra timmar i definitionen
av arbetsloshet. Relativt arbetsloshetstal utger den procentandel av arbetskraften som befinner sig mellan
aldrarna 15 till 74 ar och som &r arbetslosa. Arbetskraften beskrivs i sin tur som sysselsatta 4+ arbetslGsa.
Relativa arbetsloshetstalet for befolkningen berédknas sedan som den procentandel arbetslésa som &r i samma
alder i arbetskraften.

Relativt arbetsloshetstal(%), 2001-2023
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Relativt Arbetsldshetstal (%)
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Kalla: Alands statistik- och udredningsbyra (ASUB)

Figur 2.1: Relativt arbetsloshetstal(%), 2001-2023

I figuren syns det att det férekommer en stor spik vid 2020, da covid-19-pandemin intréffade. Utéver detta
verkar det finnas en positiv trend for relativa arbetslésheten. Det verkar &ven finnas ett sdsongsmonster med
en spik vid januari fran 2001-2015. Efter 2015 férekommer tva spikar, en i januari och en i juli.



2.2 Ungdomsarbetsloshetstal

Ungdomsarbetsloshetstalet dr en datamiingd av tidsserickaraktér himtad fran ASUBs statistikdatabas [11].
Tidsserien beskriver hur ungdomsarbetslosheten fluktuerat manadsvis genom aren. Data har bearbetats och
beskurits sa att endast aktuell variabel och tidsperiod anvénds. Till ungdomsarbetslésa riknas den del av
befolkningen som befinner sig i arbetskraften och &r under 25 ar.

Ungdomsarbetsléshetstal under 25ar(%), 2001-2023

Ungdomsarbetsléshetstal < 25ar(%)

2002 2005 2008 2011 2014 2017 2020 2023

Kalla: Alands statistik- och udredningsbyra (ASUB)

Figur 2.2: Ungdomsarbetsloshetstal < 25ar(%), 2001-2023

I figur 2.2 syns det att jaimfort med figur 2.1 verkar ungdomsarbetslosheten fluktuera nagot mer. Aven under
covid-19-pandemin ar ungdomsarbetsloshetstalet avsevart hogre med en topp pa over 20%.



2.3 Lediga platser / arbetslsa

Lediga platser / arbetsldsa ér en datamingd av tidsseriekaraktéir himtad fran ASUBs statistikdatabas [11].
Tidsserien beskriver hur forhallandet mellan lediga platser gentemot arbetslosa fluktuerat manadsvis genom
aren. Data har bearbetats och beskurits sa att endast aktuell variabel och tidsperiod anvénds. Lediga jobb
beskriver samtliga yrken som varit lediga under den aktuella manaden. Observera att det &ven kan vara jobb
som var lediga féregaende manad samt nyregistrerade lediga jobb.

Lediga platser / Arbetslosa i (%), 2001-2023
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Lediga platser / Arbetsldsa (%)
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Kalla: Alands statistik- och udredningsbyré (ASUB)
Figur 2.3: Lediga platser / Arbetslosa(%), 2001-2023
I figur 2.3 syns det att Lediga platser / arbetslosa har sjunkit fran 2001-2023. Under 2020-2021 och till viss

del under 2022 var denna kvot dven lag men verkar aterh&dmtat sig till det normala sdsongsmdnstret som gar
att observera fran 2011-2019



2.4 Konsumentprisindex

Konsumentprisindex (KPI) ér en dataméingd av tidsseriekaraktir hamtad fran ASUBs statistikdatabas [13].
Tidsserien beskriver hur KPI fluktuerat manadsvis genom aren. Data har bearbetats och beskurits s& att
endast aktuell variabel och tidsperiod anviands. KPI beskriver ett index baserat pa hur priset for ett antal
olika varor och tjanster utvecklas 6ver tid. Varor och tjanster som méts kan tillkinnages av livsmedel, alkohol
och tobak, skor, transporter, klader och annat. Darefter sammanstélls priserna med ett vigningstal med syfte
att avspegla den privata konsumtionen vid aktuell tid sa langt som mdjligt. KPI utgar alltid fran ett basar.

Konsumentprisindex(%), 2001-2023

10.04

7.5
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2.5

Konsumentprisindex (%)

0.0

2002 2005 2008 2011 2014 2017 2020 2023

Kalla: Alands statistik- och udredningsbyra (ASUB)

Figur 2.4: Konsumentprisindex (%), 2001-2023

I figur 2.4 syns det att KPI genom aren legat pa en niva mellan 0 till 2.5 % men haft tva toppar vid 2008
och 2011. 2020 syns den ldgst métta nivan av KPI innan det sticker ivag och en spik férekommer pa grund
av covid-19. Fran 2023 har serien borjat avta och ligger vid senaste métningen p& samma niva som vid 2008.



2.5 Inresande till Aland

Inresande till Aland &r en dataméngd av tidsseriekaraktér himtad fran ASUBs statistikdatabas [14]. Tidsse-
rien beskriver det totala inresandet till Aland genom aren. Data har bearbetats och beskurits s& att endast
aktuell variabel och tidsperiod anvénds. Inresande till Aland utgérs av f5ljande variabler:

e Totalt
e Totalt frédn Finland

e Fran Finland med skirgardsfarjor

Totalt fran Sverige

e Fran Sverige med kryssningsfartyg

Totalt fran Gvriga linder

Antal Inresande, 2001-2023

300000

R

Inresande

100000+

2002 2005 2008 2011 2014 2017 2020 2023

Kalla: Alands statistik- och udredningsbyra (ASUB)

Figur 2.5: Total antal inresande till Aland, 2001-2023

I figur 2.5 syns nu det total inresandet till Aland. Det gar att observera ett tydligt séisongsmonster dér
inresande till Aland verkar toppa vid juli varje ar, annars éir serien relativt jimn genom aren men avtar
kraftigt ar 2020 pa grund av covid-19 men hémtar sig sedan sakta tillbaka till tidigare nivaer.
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2.6 Naringslivets loneutbetalningar

Niringslivets loneutbetalningar ir en datamingd av tidsseriekaraktéir himtad fran ASUBs statistikdatabas
[15]. Tidsserien beskriver hur totala léneutbetalningarna for elva olika branscher fluktuerat genom &ren. Data
har bearbetats och beskurits sa att endast aktuella variabler och aktuell tidsperiod anviands. Naringslivet
utgors hér av tolv variabler bestaende av de elva branscherna:

e Primérnaringar

e Livsmedelsindustri

e Ovrig industri

e Vatten-, gas-, el-, virme- och avloppshantering
e Byggverksamhet

e Handel

e Transport

e Hotell och restaurang
e Finans och forsékring
e Foretagstjanster

e Personliga tjénster

e Totalsumma
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Naringslivets totala Ibnesumma, 2001-2023
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Figur 2.6: Néaringslivets totala loneutbetalningar, 2001-2023

I figur 2.6 syns det att de totala 16nesummorna successivt 6kat genom éren, med en viss avvikelse for covid-19
vid 2020, men som sedan hdmtat sig och vid 2023 fortsatt verkar 6ka i niva, det syns att l6nesummorna &r
som hogst 1 slutet av 2022.
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2.7 Naringslivets omsattning

Niringslivets omsiittning ir en datamingd av tidsseriekaraktir himtad fran ASUBs statistikdatabas [16].
Tidsserien beskriver hur den totala omséattningen for elva olika branscher fluktuerat genom aren. Data har
bearbetats och beskurits sa att endast aktuella variabler och aktuell tidsperiod anviands. Néringslivets utgors
av tolv variabler bestédende av de elva branscherna:

e Primérnaringar

e Livsmedelsindustri

e Ovrig industri

e Vatten-, gas-, el-, virme- och avloppshantering
e Byggverksamhet

e Handel

e Transport

e Hotell och restaurang
e Finans och forsékring
e Foretagstjanster

e Personliga tjénster

e Totalsumma
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Naringslivets totala omsattning, 2001-2023
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Figur 2.7: Naringslivets totala omsattning, 2001-2023

I figur 2.7 syns det att de totala omséttningarna successivt 6kat genom aren, med en viss avvikelse fér covid-
19 vid 2020, men som sedan hdmtat sig och vid 2023 fortsatt verkar 6ka i niva, det syns att omsdttningarna
ar som hogst 1 slutet av 2022.
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2.8 Antal covid-19 fall

Antal covid-19 fall pa Aland ér en dataméngd av tidsseriekaraktér himtad fran THL [10]. Tidsserien beskriver

antalet registrerade covid-19 fall pa Aland genom éren. Data har bearbetats och beskurits s att endast aktuell
variabel och tidsperiod anvands.

Antal covid-19 fall Aland, 2001-2023

3000+

2000+

Antal fall

10001

2002 2005 2008 2011 2014 2017 2020 2023

Kalla: Terveyden ja hyvinvoinnin laitos (THL)

Figur 2.8: Antal covid-19 fall, 2001-2023

I figur 2.8 syns nu att hur antalet fall av covid-19 fluktuerat pa Aland genom éren, diir det syns att de forsta

registrerade fallen sker efter 2020 och bérjar sedan ta fart vid 2021, dar det sedan vid 2023 gar ner till att
vara 0 eller mycket fa bekraftade fall av covid-19.
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3. Metod

Neurala nétverk introducerades forst pa 1980-talet och har idag utvecklats till en av grundpelarna inom
maskininldrning. I grunden &ar ett neuralt nédtverk en generalisering av regression vars struktur gar ut pa
att tva eller fler lager tillsammans predikterar en responsvariabel Y. Det som skiljer det neurala natverket
fran klassisk regression dr att man med en aktiveringsfunktion i det gdémda lagret skapar ickelinjéritet i
modellen. Detta for att natverket successivt ska kunna lara sig att 16sa komplexa uppgifter, s som regression,
monsterigenkinning, klassificering och dven kunna gora prognoser.

Figur 3.1: Neuralt natverk

I figur 3.1, inspiration [17], synes nu hur ett neuralt natverk fungerar i praktiken. Det borjar fran vénster
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dér en inmatning av data gar igenom det forsta lagret som hér kdnnetecknas av gula neuroner, fran det gula
lagret via linjerna mellan neuronerna bestdmmer sedan vikter och bias hur mycket inflytande varje datapunkt
kommer att ha fram tills att det sedan hamnar i det gémda lagret som kinnetecknas av grona neuroner. [
det gomda lagret kommer data sedan att ga igenom en aktiveringsfunktion, hér har Sigmoid anvints som
exempel da det ar en vanligt forekommande aktiveringsfunktion. Efter detta gar data in i outputlagret dar
nétverket till sist matar ut en skattning pa responsvariabeln.

Vidare kan formeln for neurala nétverk uttryckas enligt:

K
fl) = Bo+ D Brhu(X) (3.1)

k=1

och med en aktiveringsfunktion som kan beskrivas som en transformation av den input av data som kommer
in i nétverkets gomda lager och uttrycks enligt:

p
hy = g(wro + Z wi; X;) (3.2)
k=1

dér

Bo, ..., B ar skattade parametrar i ndtverket.

X ar de forklarande variablerna som gér in i nétverket.
hi dr en ickelinjar aktiveringsfunktion.

Wko, ..., Wk ar viktmatriser i nétverket.

I Figur 3.1 bestar det neurala nétverket av tre olika lager men dér de gomda lagrena &r tre stycken i
antal. Detta kallas for Multilayer Perceptron"eller MLP som &r en typ av neuralt ndtverk déar fler gémda
lager forekommer. I en MLP anvénds oftast en arkitektur som kallas for feed-forward, som gar ut pa att
informationen i nétverket endast slussas framat [18]. I det neurala nétverkets arkitektur forekommer det
neuroner [19], som inspirerats fran den ménskliga hjarnan, neuronernas uppgift i nétverket &r att bearbeta
och overfora inmatad information. Neuronerna bestar av tre centrala delar, en eller fler viktade ingédngar, en
summeringsfunktion fér de viktade ingdngarna och slutligen en aktiveringsfunktion, som avgor ifall neuronen
ska aktiveras eller inte baserat pa summeringens resultat. Om en neuron aktiveras s& skickas en signal till
de andra anslutna neuronerna i natverket, pa sa vis, med den arkitektur som beskrivet ovan kan det neurala
nétverket successivt léra sig att 16sa komplexa uppgifter. Dessa neuroner férekommer i olika lager, i detta
fall tre stycken, dar neuronerna har olika uppgifter beroende pa i vilket lager de befinner sig. De tre lagrena
bestér i ett inmatningslager, ett eller fler gémda lager och sist ett utmatningslager [17]. Inmatningslagret
bestar av en vektor med p variabler X = (X1,...,X,). I det gémda lagret férekommer K stycken gémda
neuroner med en aktiveringsfunktion. I inmatningslagret matas sedan varje enskilt p variabler in i det gémda
lagrets K enskilda enheter dér olika vikter mellan tva neuroner bestdmmer hur mycket paverkan inmatningen
kommer att ha pa den slutliga prediktionen. Dérefter gar inmatningen genom varje K enskild neuron fran det
gomda lagret in i utmatningslagret dér ett bias adderas till varje datapunkt for att sdkerstélla att neuronerna
aktiveras dven ifall inmatningen &r noll. Tillsammans bygger de sedan en ickelinjar funktion f(x) som skapar
prediktionen av Y.
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3.1 Aktiveringsfunktioner

Aktiveringfunktioner &r en central del i det neurala nitverkets arkitektur. Aktiveringsfunktioner anvénds
inom neurala nétverk for att transformera inmatning till utmatning genom de olika lagrena i modellen men
aven for att skapa en ickelinjaritet i modellen. [20] Genom att en aktiveringsfunktion tillimpas s& kan modellen
upptécka och 16sa mer komplexa problem. Vidare beror det neurala nétverkets triffsikerhet i prediktionerna
pa vilken typ av aktiveringsfunktion som anvénds. Det finns flera olika aktiveringsfunktioner.

3.1.1 Sigmoid

Sigmoid &r en aktiveringsfunktion vars egenskaper bland annat utgors av ickelinjaritet. En annan av sigmoids
egenskaper &r att den returnerar virden néra 0 for mindre vérden (<-5) och néra 1 for stérre (>5) for att
sedan vid utmatning avrunda till exakt 0 eller 1 (< -5 = 0) och (> 5 = 1). Ett problem som kan identifieras
med sigmoidfunktionen &r att den inte &r centrerard kring origo, vilket gor att alla utgaende véirden fran
output far samma tecken, men som genom standardisering av funktionen l6ser problemet.

Sigmoid definieras enligt féljande:

o(x) = (3.3)

]
8
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Figur 3.2: Aktiveringsfunktionen Sigmoid

I figur 3.2 synes nu vad som sker ifall en input -5 > x > 5, om x < -5 kommer Sigmoid att returnera en
output som gar mot 0 och om x > 5 kommer Sigmoid returnera en output som gar mot 1.

3.1.2 Tanh

Tanh (hyperbolic tangent) &r en aktiveringsfunktion liknande sigmoid. Det som skiljer tanh fran sigmoid ar
att den ar centrerad kring origo, vilket genererar andra utmatningar fran foregédende lager till ndstkommande.
Tanh &r kontinuerlig och differentierbar samt antar virden mellan -1 och 1. Gradienten f6r tanh &r dessutom
brantare dn for sigmoid och &r som aktiveringsfunktion att féredra da &ven gradienterna, till skillnad fran
Sigmoid inte dr begrdnsade att variera i en viss riktning men &ven for att tanh ar centrerad kring origo.

Vidare kan tanh definieras enligt foljande:

x —Z

€ ¢ (3.4)

tanh(x) = m

20



Hyperbolic Tangent (tanh)

(]
n
o
=1

0.0
X

o
=1
]
in

Figur 3.3: Aktiveringsfunktionen tanh

Likt Sigmoid syns nu hir vad som sker i praktiken med tanh som aktiveringsfunktion. Ifall en input -2.5 >
x > 2.5 kommer tanh att returnera ett virde som gar mot -1 om x < -2.5 och 1 om x > 2.5.

3.2 Batch

En batch ar en utvald delméngd av tréningsdata som anvénds for att uppdatera parametrarna i en modell
under en iteration av optimeringsalgoritmen. Istéllet for att uppdatera parametrarna efter varje enskild
datapunkt, anvinds istéllet batchtraning for att minska berdkningskostnaderna och forbéttra stabiliteten i
traningsprocessen.

Storleken pé batchen kan variera beroende pa modellens arkitektur, den tillgdngliga datorresursen och andra
faktorer.

3.3 Backpropagation
Backpropagation &r en central algoritm inom trédning av neurala nétverk. Det &r en metod for att berdkna
gradienten av forlustfunktionen med avseende pa varje parameter i ndtverket, vilket gor det mojligt att

justera parametrarna for att minimera forlusten under tréningen. [17]
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Processen borjar med att det matas in ett ingdende data i det neurala natverket, vilket genererar en prediktion.
Dérefter jamfors prediktionen med de faktiska virdena genom att anvinda en forlustfunktion, vilket resulterar
i en kvantifierad skillnad mellan férutsidgelsen och det 6nskade resultatet. Backpropagation gar sedan igenom
nétverket bakifran, fran output till input {6r att berdkna gradienten av forlustfunktionen med avseende pa
varje parameter. Detta gors genom att tillampa kedjeregeln for partiella derivator i varje lager av natverket.
Gradienten anvénds sedan i en optimeringsalgoritm, sasom till exempel gradient descent, for att uppdatera
parametrarna och minska forlusten under nésta iteration av traningen.

For att kunna uppdatera parametrarna med gradienterna behévs dven en inlarningshastighet p anges. Inlar-
ningshastigheten bestdmmer hur stora steg gradienterna ska ga mot minimumet av férlustfunktionen.

Om 0 ar en vektor som representerar alla parametrar i det neurala nétverket, s strdvar modellen efter att
minimera forlustfunktionen L (i detta fall MSE):

n

L(0) = 3 Z(yi —0i)° (3.5)

For att natverket ska veta at vilket hall det ska justera parametrarna for att minimera forlusten, berdknas
gradienten enligt:

VL(™) = 8[8’7(;) (3.6)

Sedan uppdateras parametrarna med hénsyn till gradienten och inldrningshastigheten p:

™t 9™ — pVL(O™) (3.7)

Detta &r den typiska processen for att tréna ett neuralt nétverk med gradientavstigning.

3.4 Optimering

Det finns olika metoder och algoritmer fér att underldtta optimeringen av neurala nétverk. Nedan kommer
de tva optimeringsmetoder som anvénts att presenteras och beskrivas hur de fungerar.

Gradient descent ar en grundldggande optimeringsalgoritm som anvénds for att minimera en férlustfunktion
och dérigenom hitta den optimala l6sningen for ett givet problem inom maskininlérning och andra omra-
den. Algoritmen fungerar genom att iterativt justera parametrarna i en modell for att minska vérdet pa
forlustfunktionen.

Processen borjar med att slumpmaéssigt initialisera parametrarna i modellen. Darefter beréknas gradienten av
forlustfunktionen med avseende pa varje parameter, vilket ger information om hur mycket och i vilken riktning
forlusten forvéntas férdndras nar parametrarna justeras. Gradienten pekar i riktningen av den snabbaste
Okningen av forlusten.

Gradient descent anvénder sedan denna gradientinformation for att uppdatera parametrarna i modellen
genom att subtrahera en liten andel av gradienten fran varje parameter. Denna andel, kéind som inlarnings-
hastigheten eller steglingden, styr hur stora stegen &r som tas i parameterrummet vid varje iteration. Genom
att upprepa denna process iterativt konvergerar algoritmen mot en lokal minimumpunkt av férlustfunktionen,
déar forandringen i forlusten &r minimal. En utveckling av gradient descent &r optimeringsalgoritmen ADAM.
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3.4.1 ADAM

ADAM (Adaptive Moment Estimation) &r en avancerad optimeringsalgoritm som anvénds inom maskinin-
larning och deep learning for att effektivt uppdatera parametrar i neurala nétverk. Den utvecklades for
att kombinera férdelarna med tva andra populira optimeringsmetoder: AdaGrad och RMSprop [21]. Dessa
kommer kort redovisas nedan. Generella formler f6r AdaGrad, RMSprop och ADAM kan hittas i [22].

RMSprop, vilket star for Root Mean Square Propagation, &r en optimeringsalgoritm som anvénds inom
maskininldrning och djupinlérning. Det &r en forbattring av den ursprungliga gradientdescenten och syftar
till att 16sa dess problem med langsam konvergens vid varierande gradienter. RMSprop fungerar genom
att justera inldrningshastigheten for varje parameter baserat pa ett glidande medelviarde av gradienternas
kvadrater. Genom att adaptivt anpassa inldrningshastigheten kan RMSprop effektivt hantera gradienter av
olika storlek och dirigenom accelerera konvergensen mot en optimal 16sning [22].

AdaGrad, vilket star for Adaptive Gradient Algorithm, &r en annan optimeringsalgoritm som kan anvéindas.
Den utmaérker sig genom sin forméga att justera inldrningshastigheten for varje parameter baserat pa histori-
ken av gradienternas magnitud. AdaGrad fungerar genom att tilldela storre inlarningshastigheter till sillsynta
parametrar och mindre inldrningshastigheter till vanliga parametrar, vilket mojliggér en effektiv konvergens
mot en optimal 16sning. Denna anpassningsbara inldrningshastighet gor AdaGrad sérskilt [amplig f6r problem
med stora dataméngder och ojamnt férdelade gradienter. [22]

Den grundlidggande idén bakom ADAM é&r att det anvénder forsta och andra momentuppskattningar for att
justera inldrningshastigheten for varje parameter. [21] Forsta momentet dr en uppskattning av genomsnittet av
gradienterna, medan det andra momentet dr en uppskattning av genomsnittet av kvadraten pa gradienterna.
Dessa uppskattningar anvands sedan for att uppdatera parametrarna genom att justera inlarningshastigheten
for varje parameter baserat pa dess gradient och historik. [22]

En av fordelarna med ADAM &r dess formaga att anpassa inlérningshastigheten dynamiskt fér varje pa-
rameter. [22] Det innebér att parametrar som har séllsynta eller stora gradienter kommer att ha en ligre
inlarningshastighet, medan parametrar med vanliga eller smé gradienter kommer att ha en hégre inlarnings-
hastighet. Detta gor att ADAM kan konvergera snabbt mot en optimal 16sning &ven i problem med olika
skalor for gradienter.

3.5 Regularisering

En av de utmaningar som neurala natverk star infor &r risken for 6veranpassning. Under tréningsprocessen
exponeras modellen for datamaterialet och formas dérefter. En optimal modell bor kunna generalisera vil.
Problemet uppstéar nar en komplex modell lar sig datamaterialet extremt noggrant men misslyckas med att
generalisera till liknande ny data. Detta fenomen ar kéint som Gveranpassning.

Overanpassning intréffar nir modellen anpassar sig for néra det tillgingliga datamaterialet, vilket kan ha en
negativ inverkan néar modellen tillampas pa nya data. Det innebér att modellen blir kinslig fér slumpmaéssigt
brus och variationer i det tillgingliga datamaterialet.

A andra sidan kan modellen ha svérigheter att generalisera éverhuvudtaget, vilket indikerar underanpassning.
Detta &dr dock mindre vanligt féorekommande.

For att forebygga och 6vervaka Gveranpassning kan datamaterialet delas upp i tréning-, validering- och test-
méangder. Vanligtvis anviinds en betydande del av datamaterialet for tréning, medan modellen anpassas flera
ganger pa valideringsdata under tréningen for att minimera exempelvis MSE. Sedan kan testdata anvandas
for att utvardera modellens prestanda pa data som den inte tidigare kommit i kontakt med.
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3.5.1 Early stopping

En effektiv strategi for att forhindra dveranpassning ér att anviinda early stopping [22]. Genom att Gvervaka
ett utvarderingsmatt, sasom MSE, under tréningens gang kan modellen optimeras. Detta utvirderingsmatt
beriiknas kontinuerligt, bade for trinings- och valideringsdata [22]. Overanpassning kan ofta upptickas nir
utvirderingsmattet for traningsdata fortstter att minska medan méattet for valideringsdata borjar oka. Early
stopping ar en teknik dér en gréns sitts for antalet epoker dar utvirderingsméattet inte forbéattras. Nar denna
grans nas avbryts traningen tidigt for att forhindra overanpassning [22]. Genom att stanna tréningen vid
minsta valideringsfel undviks det att modellen Gveranpassas till traningsdatan [22].

Visualisering av early stopping

== Trining

MSE

— Validering

Epok

Figur 3.4: Early Stopping visualiserat

I figur 3.4 synes nu hur early stopping fungerar, i diagrammet syns hur data tréanas och valideras genom den
roda respektive blaa linjen. Vid epok 10 syns sedan hur MSE nar det hittils 1agsta vérdet i kérningen och
Okar darefter. Da early stopping hér dr instédlld pa att stoppas efter n antal epoker, givet att MSE inte fatt
nagot lagre virde och sedan ga tillbaka till den epok med lagst MSE, stoppas nu kérningen och gar sedan
tillbaka till epok 10 dér det lagsta MSE observerades och dérefter kommer data att predikteras fran epok 10
och bakat.

3.5.2 Dropout

Dropout &r en vanlig regulariseringsmetod inom maskininldrning. Dropout implementeras genom att vid
tréning, slumpmaéssigt sétta ett antal p vikter till 0. Alltsa stdngs neuronerna av. Detta gor s& att nétverket
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tvingas att inte lita p& négra specifika kopplingar, och ddrmed anpassar nétverket sin kapacitet Gver hela
nétverket istéllet och ddrmed motverkar Gveranpassning. Dropout sker endast vid traning av nétverket och
efter tréning stédngs dropout av. Dropout kan anpassas pa ett eller flera gémda lager at gangen.

Figur 3.5: Dropout visualiserat i ett neuralt nitverk

I figur 3.5 syns ett neuralt natverk dar dropout har anpassats en gang. Dropoutlager har anpassats for varje
goémt lager med en dropoutandel pa 50 % (p=0.5) De neuroner med kryss i sig har blivit tillgivna vikter som
ar 0 och ddrmed blir dessa neuroner avstangda. Olika avstdngningar av dropout kommer att anpassas under
tréningen, alltsa att olika vikter till neuronerna satts till O.

En vidare utveckling av detta presenteras senare i metodkapitlet med MC Dropout.

3.6 Osakerheter

For att kunna styrka om en modell &r bra eller dalig kan osdkerheten anvindas. Normal tas denna inte hdnsyn
till i neurala natverk, utan de behover specifikt modelleras in och detta for att ta hénsyn till osdkerheten. Det
finns tva typer av osdkerheter, epistemisk och aleatorisk. Den epistemiska osikerheten &r den osdkerhet
som kommer fran modellen medan den aleatoriska dr den osiikerhet som kommer fran observationerna. [23]

3.6.1 Epistemisk osakerhet

Som ovan ndmnt dr den epistemiska osdkerheten den osdkerhet som kommer fran modellen. For att fa ut
detta anvinds normalt sett Bayesianska neurala niatverk (BNN). Malet for BNN &r att istéllet for att hitta
en punktskattning fér parametrar i modellen, t.ex. vikter, skapa férdelningar fér varje parameter. Darmed
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kommer alla parametrar ha en osdkerhet som kommer paverka vad som kommer matas ut ur nétverket.
Antalet parametrar i ett BNN &r huvudfaktorn som gor att det inte alltid &r rimligt att anvinda. Eftersom
en fordelning skapas for varje parameter skattas i praktiken varje parameter manga ganger om vilket kréver
en storre utrdkningskraft, vilket privata anvéndare oftast inte har tillgang till.

Gal et al. [24] har tagit fram en metod som kallas Monte-Carlo Dropout (MC-Dropout), som gor detta
utan att behova skatta ett BNN. Detta sker genom att skapa ett dropout nétverk. Alltsé ett neuralt néatverk
dér ett dropoutlager mellan varje viktlager anvinds. De visar da genom anvéndning av en djup gaussisk
process att da ett dropoutnétverk skattas dr detta matematiskt ekvivalent med Bayesiansk inferens [22].

Nér modellen kors pa trdningsdata sa fungerar dropout som normalt, darefter, nar traningsdata korts igenom
och modellen sedan kors pa nya data sia kommer dropoutlagrena fran traningen att ldmnas pa sé att varje
neuron i dropoutlagret slumpmassigt stédngs av genom alla kérningar. Tack vare detta kommer néatverket
anvinda olika neuronbanor varje gang den kors. For att sedan fa ett matt pa osédkerheten tillkallas modellen
flera ganger medan resultaten sparas for varje korning. Sedan berdknas medelvardet for alla kérningar for
varje motsvarande punkt i prediktionerna, diar M &r totala antalet korningar av modellen, f(z,p) ar en
framatsvepning av nétverket, och p &r andelen dropout i varje dropout lager. [25]

1 M
i=5; 2 f@p) (3:8)
m=1

Figur 3.6: MC-Dropout visualiserat

I figur 3.6 syns nu hur ett nidtverk med MC-Dropout fungerar i praktiken. Samma neurala nétverk tillkallas
M ganger for med olika masker av dropout pa alla gomda lager. De avstdngda neuronerna, alltsad de neuroner
som har vikter med 0, &r de neuroner med ett kryss i och har en ljusare nyans av gront. Efter alla kérningar
skapas en fordelning for prediktionerna. Detta syns ocksa i figur 3.6.
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3.6.2 Aleatorisk Osakerhet

Som tidigare ndmnt ovan &dr den aleatoriska osékerheten den osdkerhet som kommer fran observationerna
som modellen trinas pa. [25]. Detta brukar normalt sett delas in i tva delgrupper: homo-, och heteroskedas-
tisk osdkerhet. For homoskedastisk osdkerhet antas variansen vara konstant for alla observationer, medan
vid heteroskedastisk osékerhet antas variansen skilja sig at beroende pé input. [23] I detta arbete kommer
heteroskedastisk osidkerhet antas d& variansen ej antas vara konstant. Metoden for heteroskedastisk osékerhet
gar ut pa att trdna det neurala nétverket for att minimera den Gaussiska negativa log likelihooden som en
forlustfunktion. For att kunna gora detta méaste nétverkets output kunna antas félja en normalférdelning.

For att gora detta rekommenderas det enligt Kendall och Gal [23] att trdna nitverket genom att dven
prediktera logvarianserna s; = log 62, sa att outputen fran nitverket blir enligt:

(1, §2, e a4, log 63, log 62, .... log 62,)

Logvarianserna skattas for att undvika prediktioner for variansen som &r noll eller negativa. [25]

For att nu ta i beaktande for aleatoriska osékerheten sé vill en minimering av den Gausisska negativa log-
likelihood (GNLL) forlustfunktionen goras [25] enligt:

1 .
Lnn(e) = ﬁ Z exp(_sl)Hyt - yi||2 + i (39)

3.6.3 Kombination epistemisk och aleatorisk osikerhet

Enligt Kendall (2017) [23] gar det dven att kombinera dessa tva typer av osikerheter. Detta gors genom att
anvianda nagon metod for att ta i beaktande den epistemiska osdkerheten, forslagsvis MC-dropout, medan
den aleatoriska osékerheten dven tas i beaktande som beskrivet ovan. Nar detta gors gar det dven att skatta
den prediktiva osékerheten genom [25]:

Ien , Iy 1=,
Var(y) ~ szt _(szt) +Tzot (3.10)
t=1 t=1

3.7 Recurrent Neural Network

Ett Recurrent Neural Network (RNN), eller pa svenska rekursivt neuralt ndtverk, &r en anpassning av ett
neuralt natverk som klarar av att hantera olika typer av sekvenser av data, sdsom tidsseriedata, text, ljud,
och anvinder detta for olika &ndamal. Ett exempel ar sjalvkorande bilar, dar en kombination av ett faltat- och
rekursivt nerualt nitverk kan forsoka forutsiga bilens korvég. [25] [22] [17]. Det finns olika typer av RNNs; en-
till-en (one-to-one), en-till-flera (one-to-many), flera-till-en (many-to-one) och flera-till-flera (many-to-many).
En-till-en &r d& en input anvands for att f4 en output. En-till-flera betyder att en input anvinds for att fa ut
en sekvens av outputs. I flera-till-en anvénds flera inputs for att fa en output. I flera-till-flera anvinds flera
inputvérden eller en sekvens av dem for att fa ut flera eller en sekvens fér output.
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3.7.1 Input for RNN

For att RNN skall kunna anviandas behdver data bearbetas till en viss struktur. Den metod for att gora detta
kallas for fonstring (windowing). Forst véljs en fonsterstorlek, t.ex. 5. De forsta fem observationerna kommer
da anvindas som forsta inputfonster. Sedan glider fonstret en tidpunkt ldngre fram och tar ndstkommande fem
varden. Detta gors genom hela datamaterialet. Medan detta sker gors dven en fonstring for malsekvensen som
ar ett tidssteg ytterligare forskjutet jamfort med insekvensen, detta gors &ven genom hela datamaterialet. Sa
forsta fem tidsstegen ar en input och det sjétte tidssteget ar det som ska predikteras (output/malvéirde). Det
gar dven att anvianda flera variabler for att prediktera malvirdet. D& har varje variabel samma fonsterstorlek
pa insekvensen for att prediktera mélvirdet (output). Alltsd anvinds da flera variabler for att prediktera
malvirdet.

insekvens malvarde

1 ¥4 ¥z Y3 ¥a ¥s5 ¥g

Sekvens

2 ¥z Y3 Ya ¥s ¥ ¥7
3 ¥a Ya ¥s ¥e ¥7 ¥g
L]
[ ]
[ ]
s ¥g ¥7 ¥z ¥s Yo | ¥

Figur 3.7: Fonstring av en variabel

I figur 3.7 syns nu ett enkelt exempel dar fonstring skett pa en variabel y. S dr antalet sekvenser som anvénds
for att komma genom hela variabeln. Fonsterstorleken f6r insekvensen ar 5 och langden p& malsekvensen ar
1.

I vissa fall &r inte malet att prediktera endast ndstkommande virden. Exempelvis vid anvindning av sekvens
1, &r méalet mojligen att prediktera tidssteg 8 istéllet for tidssteg 6. Detta &r fullt mojligt att gora givet att
fonstringen av datamaterialet skapas med detta i beaktande. Det gar dven att prediktera alla vérdena mellan
tidssteg 5 och tidssteg 8. Da fas en vektor med virden. Likt i fallet for ett virde maste fonstringen da sittas
upp pa detta vis.
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3.7.2 Struktur RNN

Generellt kan ett RNN se ut som foljande:

INPUT

Figur 3.8: RNN-struktur med ett gomt lager

Det som nu syns i figur 3.8, inspiration [22], 4r hur ett RNN fungerar i praktiken, hér visas hur néitverket
skickar in data X; fran tidigare tidpunkter in i nétverket som passerar ett gomt lager h och sedan skickas
tillbaka in i A ndr nésta tidpunkt i data kommer in i ndtverket och fortsétter s& genom hela nétverket fram
tills att den sista tidpunkten gar in i data, dir de tillsammans, baserad pa deras virden paverkar den output
Y; som da blir den slutliga prediktionen.
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Figur 3.9: Utvecklad RNN

Nu synes i figur 3.9, inspiration [22], en mer detaljerad struktur for RNN, hér visas nu hur en input h;_3
gatt in i det gémda lagret dar den multipliceras med en viktmatris w,p och sedan adderas med en biasterm
by, och darefter gar igenom en Sigmoid-funktion. Som det syns i den vita streckade rutan sa star det ju att
de stegen inte anvéands for prediktionen, vilket beror pa att flera tidpunkter anvinds och kors in i nétverket,
hade det ddremot varit s att &ndamaélet var att skatta h;_o hade ndtverket fortsatt i den riktningen men
da malet nu dr att anvénda flera tidpunkter fran en serie sa stryks dessa steg under prediktionen fram tills
att sista tidpunkten matas in. Vad som da sker &r att efter att h_s gatt igenom sigmoid sa aker den in och
adderas med h;_o som gatt in i ndtverket och multiplicerats med en viktmatris w,, adderas med ett bias by,
och passerar ytterligare en sigmoid innan samma steg repeteras aterigen, fram tills att sista tidpunkten i data
har gatt igenom nétverket, dar kommer de likt tidigare steg multipliceras med en viktmatris w,p, adderas
med en biasterm by, g& igenom en sigmoid och nu multipliceras med en ny viktmatris wy, och adderas med
en ny biasterm by;, och nér till sist output y; som d4 blir den slutliga prediktionen.

Vidare kan ett RNN sedan uttryckas enligt foljande:

hyy = g1 (Wanhi 1 + WX + by,)

(3.11)
Yty = 92(Wynhy + b))

dér

g1 och gy ar aktiveringsfunktioner.
W &r en viktmatris.

b &r en biasterm.

lat 0 = {Wyn, Wan, Wage, by, by} vara parametrar som kan optimeras.
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3.7.2.1 Backpropagation Through Time

Likt vanlig bakatpropagering vill gradienterna hittas. Da flera tidssteg nu dr med bor gradienterna berdknas
och summeras for varje tidssteg.

Lat L vara en godtycklig forlustfunktion, exempelvis MSE:

T
1 .
L(9) = n Z(Z/t - yt)2 (3.12)
t=1
oL  OL 9y
oW, 95 OW,, (3.13)
oL 0L 0
OLt " oLy 0yr Ohy
_ 9Yr 3.15
oW, t:zl 9z Oh; Wxh (3.15)
oL " oLy 0, Ok
T T t t
_ 99t 3.16
OWpp, ; 07y Ohy Wiy, (3.16)
oL " 9Lr 99, ok
T T t t
_ 94 Ohy 3.17
abh ; 32% aht bh ( )

Sedan anvénds dessa gradienter i samspel med inlérningstakten for att uppdatera parametrarna.

3.7.2.2 Problematik med gradient vanishing och gradient explosion

Inom RNN kan det uppsté ett problem med det som kallas for gradient vanishing och gradient exploding som
kort kan forklaras som att gradienten antingen forsvinner eller exploderar. Det som sker &r att i figur 3.6,
nér en input fran en tidigare tidpunkt gar igenom en sigmoidfunktion och sedan multiplicersas med en vikt
W, uppstar det problem nér W, ar skild fran 1 detta fér att Wy, successivt kommer att héjas upp med
inputstorleken, 14t sdga att om inputstorleken ar 150 observationer s& kommer W, att bli Wjﬁo. Om W,
< 1 s& kommer d& gradienten successivt att forsvinna, om W, > 1 s& kommer gradienten att explodera.
Det som da sker &r att forlustfunktionen inte kommer att hitta minimum fér att den kommer att ta fér sma
steg nir den konvergerar nar W,, < 1, eller ta for stora steg nar W,, > 1. Darfor anviands séllan ett RNN
som beskrivet ovan da syftet med det arbete som d&mnas att utforas oftast innefattar en stérre inputstorlek
och det dr diar som LSTM- och GRU-celler kommer in da deras struktar behandlar problem med gradient
explosion eller gradient vanishing.[26]
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3.7.2.3 Exempel: Backpropagation Through Time

Backpropagation trough time &r egentligen vildigt likt vanlig backpropagation. Eftersom ett RNN nu har
flera tidpunkter maste detta tas i beaktande vid berdkning av gradienterna. Nedan visas detta i ett fortydligat
exempel.

Om ett RNN antas utan biastermer (for enkelhetens skull) skulle ett RNN se ut som foljande:

h(t) =01 (thhtfl + Wmmxt)

(3.18)
Yy = 92(Wynhy)
dér g; och gy ar valfria aktiveringsfunktioner.
Om sedan totalt 3 tidpunkter antas, det vill siga t = 3. Antas sedan en enkel forlustfunktion som:
L(9) = (ye — 9:)? (3.19)
Om gradienten fér W, vill beréknas gors det genom:
oL OL3 0y
I W £ (3.20)
6Wyh 8y3 8Wyh
Om gradienten for W, vill berdknas gors det genom:
Oy _ OLyOin Ohy | OLydin Oy Oy | | OLy Oy Oy Ohy Oy o
oWy Oiz Ohs OW,y, 093 Ohg Ohg OW,y, 07y3 Ohg Ohg Ohy OW,p, '
Om gradienten for W, vill berdknas gors det genom:
0Lz 0Lz 093 Ohs OL3 0y3 Ohs Ohg OL3 0g3 Ohs Ohy Ohy ) (3.22)

Woo O Ohs OWo | ity Ohis 0 W) | ity Ohig Oy Dy OWos

Om biastermerna laggs till gar det att utnyttja kedjeregeln pa liknande sétt for att fa ut vikterna. Gradi-
enterna anviands sedan, likt ett normal neuralt natverk, tillsammans med learning rate fér att uppdatera
parametrarna.

3.8 Long Short Term Memory

Long Short Term Memory (LSTM) introducerades av Hochreiter & Schmidhuber ar 1997 [26] och har blivit
populért for sin férméga att hantera langa sekvenser och hantera minnen 6ver langre tidsperioder. Det bestar
av en komplex cellstruktur med tre grindar: forget gate, input gate och output gate. Dessa grindar styr flédet
av information genom cellen och méojliggér att LSTM minns relevanta delar av sekvensen samtidigt som
den kan glomma irrelevanta delar. Vidare kan det beskrivas som att cellen tar emot tre stycken infléden av
information, dessa ar en input som skickar in det data som ska predikteras in i modellen, den andra en cell
state, som hanterar cellens langtidsminne och slutligen hidden state som hér hanterar korttidsminnet i cellen.
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Figur 3.10: Cellstruktur LSTM

I figur 3.10, inspirerad av Géron, [22], visas hur en LSTM-cell fungerar i praktiken. I cellen gar det in en
input X(;_;) som ér det data som modellen gor sina prediktioner pa. Vidare gar det in ett korttidsminne
h(t—1y och ett langtidsminne C';_1) som béda &r 0 vid den forsta tidpunkten och dérefter ett beréiknat virde
av foregaende tidpunkt. Varje gate kiinnetecknas av att input och korttidsminnet multipliceras med en varsin
viktmatris och déarefter adderas tillsammans med ett bias och slutligen gar igenom en aktiveringsfunktion, som
héir antingen ar sigmoid eller tanh. Nér input och korttidsminnet gatt igenom Forget gate multipliceras det
vardet elementvis med vérdet fran langtidsminnet som sedan adderas med en elementvis produkt av virdena
i Input gate och Cell state och da uppdaterar det gamla langtidsminnet som antingen kommer anvindas for
nista tidpunkt eller for den slutliga prediktionen. Nedan kommer nu varje enskild gate att forklaras i detalj.

33



Uppdatering av
cell state

Figur 3.11: Forget gate LSTM

foy = 0 (Was "% + Was Thi_y) + by) (3.23)

dar

f(¢) ar forget gate.

Wiy ar en specifik viktmatris for input i forget gate.

X(t) ar en input av tidpunkt ¢ i data.

Wi &r en specifik viktmatris fran korttidsminnet i forget gate.

h(;_1) ér hidden state som hanterar korttidsminnet fran féregéende cell.
bg dr en specifik biasterm i forget gate.

o aktiveringsfunktionen Sigmoid.

Forget gates huvudsakliga funktion &r att berdkna andelen av langtidsminnet som ska tas i beaktande da
cell state ska uppdateras. Detta sker genom att input X; ; och korttidsminnet fran hidden state h(;_1)
multipliceras med respektive viktmatriser (h(;—1)-Way och X;_1)-W,s) som sedan adderas med en biasterm
(by). Denna berédkning kors sedan in i en aktiveringsfunktion, vanligast en Sigmoid-funktion. Vilket ger fq
som multipliceras elementvis med viirdena fran langtidsminnet i cell state C;_y .
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Uppdatering av
cell state
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Figur 3.12: Input gate LSTM

i(t) =0 (WM-TX(t) + WhiTh(t_l) + bi)
g(1) = tanh (Wngx(t) + WhgTh(t—l) +by) (3.24)
¢ = fiy ®ep_1) +ip ®gw

dér

i(¢) dr forsta delen av input gate.

g(t) dr andra delen av input gate.

Wi, Wy dr en specifik viktmatris for forsta och andra delen av input i input gate.

X(¢) ar en input av tidpunkt ¢ i data.

Whi, Whg ér en specifik viktmatris fran korttidsminnet for forsta och andra delen i input gate.
b;, bg &r en specifik biasterm for forsta och andra delen i input gate.

o ar aktiveringsfunktionen Sigmoid.

tanh &r aktiveringsfunktionen tanh

c(t) dr uppdaterade cell state.

h(;_4) dr hidden state som hanterar korttidsminnet fran féregédende cell.
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Input gate bestar av tva delar, i; och gy, i forsta delen av input gate i; multipliceras korttidsminnet h;_1)
med en ny viktmatris Wp; och input x; med W,;, direfter adderas de tva tillsammans med ett bias b; och
gar sedan igenom en sigmoid-funktion.

Samtidigt i den andra delen av input gate g multipliceras input z; med en viktmatris W,, och korttidsminnet
h(;—1y med Wp4 och som sedan adderas ihop tillsammans med ett bias by, dir efter gar summan igenom en
tanh-funktion.

Till sist multipliceras input gates tva delar i; och ¢g; med varandra elementvis, dér efter adderas de med den
elementvisa produkten av forget gate f; och langtidsminnet c¢;_; och uppdaterar da cell state ¢; som sedan
skapar ett nytt langtidsminne som kommer anvéindas i ndstkommande LSTM-cell och for en ny tidpunkt i
data.

Uppdatering av
cell state

Output gate N
tputg Output

""""" Yo/ ey

---------

Figur 3.13: Output gate LSTM

o) =0 (Wao ' X() + Who 'h_1) + by)

(3.25)
Y1) = hy = o() ® tanh (c(ry)

dar

o(t) ar output gate.
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Wio ar en specifik viktmatris for input i output gate.

X(t) ar en input av tidpunkt ¢ i data.

Who ar en specifik viktmatris fran korttidsminnet i output gate.

h;_1) dr hidden state som hanterar korttidsminnet fran féregéende cell.
b, dr en specifik biasterm i output gate.

o ar aktiveringsfunktionen Sigmoid.

¥ () ar slutliga prediktionen.

tanh ar aktiveringsfunktionen tanh

I Output gate multipliceras till sist korttidsminnet och input med vardera viktmatriser och adderas aterigen
med en biasterm. Summan gar sedan igenom en sigmoid-funktion och o, fas. For att sedan fa en output tas
det uppdaterade langtidsminnet fran cell state Cy genom en tanh-funktion och multipliceras sedan elementvis
med o;. Dar efter fas slutligen en output som blir det uppdaterade korttidsminnet for ndstkommande LSTM-
cell fram tills att den sista tidpunkten har passerat alla gates, da blir given output en slutlig prediktion.

3.9 Gated Recurrent Unit

GRU, eller Gated Recurrent Unit, &r en variant av RNN som utvecklats for att 16sa minnesproblem, samt
problem med gradient vanishing och explosion som férekommer i vanliga RNN-modeller. Den introducerades
av Cho et al. ar 2014 [27] och delar vissa likheter med LSTM men med en nigot enklare arkitektur.

GRU har tva grindar: en reset gate (aterstillningsgrind) och en update gate (uppdateringsgrind). Reset gate
avgor hur mycket av den nya informationen ska anvéindas fér att uppdatera cellens tillstdnd, medan update
gate avgdr hur mycket av den tidigare informationen som ska behallas. Genom att anvinda dessa tva grindar
kan GRU effektivt hantera langa sekvenser och memorera relevanta monster i data.

Tack vare sin enklare struktur och liknande prestanda som LSTM har GRU blivit populdr inom méanga
tilldimpningar inom maskininldrning och djupinlarning, sarskilt nar det géller att modellera sekvensdata.

Vidare kan en GRU-cell uttryckas enligt:

Zpy) =0 (szTX(t) + thTh(t—l) +b.)

ry =0 (erTx(t) + WhrTh(tq) +b,)

g(r) = tanh (Wag " x() + Wiy ' (1) @ hg1)) +by)
h) =24 @hgoy + (1-20) ® 8w

(3.26)

dar

W &r en viktmatris i cellen
h ar minnet i cellen

b ar en biasterm i i cellen
() ar reset gate

2y ar update gate

g+ r sista steget innan output
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h() dr det nya minnet eller, for sista tidpunkten slutliga prediktionen y )

il 9 eeesssssccsssss=== '
Reset gate Iy, UPDATE GATE Z(t) '
1
() > A
4 :
1
1

T
L
L
L
L
L
L
L
L
[ ' Whg +
L =a |l
:
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L

(e ) QHNAE] (e = ) (D

Figur 3.14: Cellstruktur GRU

I figur 3.14, inspiration fran [22] syns nu hur en GRU-cell fungerar i praktiken. Strukturen paminner om
hur en LSTM-cell fungerar men som nidmnt tidigare & GRU mindre komplex &n en LSTM-cell. Det gar likt
LSTM-cellen &ven hér att forklara det som att cellen tar tva infléden av information i sig, det forsta &r en
input som skickar in det data som ska predikteras och det andra &ar ett hidden state h;_; som bestdmmer
hur mycket av informationen som kommer in som ska sparas och fungerar som ett minne i cellen.



Figur 3.15: Reset gate GRU

r(t) =g (WZ'TTX(t) + WhrTh(t—l) + br) (327)

dar

r) ar reset gate.

W, ar en specifik viktmatris for input i reset gate.

X(t) ar en input av tidpunkt ¢ i data.

Wh, dr en specifik viktmatris fran minnet i reset gate.

h(;_1) ér hidden state som hanterar minnet fran foregaende cell.
b, &ar en specifik biasterm i reset gate.

o ar aktiveringsfunktionen Sigmoid.

I cellens reset gate syns hur input x; multipliceras med en viktmatris w,, och minnet i h;_; multipliceras
med en viktmatris wy,. och darefter adderas med ett bias som sedan gar igenom en sigmoidfunktion innan det
slutligen multipliceras elementvis med samma minne fran h;_; fast som hér ej har transformerats pa nagot
vis innan och blir d& 7).
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Figur 3.16: Update gate GRU

2y =0 (Wa. ' X0+ Wiz Th_1) +b.)
&) = tanh (Wag "x) + Wiy " (r() ® hy)) +by) (3.28)
hi) =24 @hg) + (1 - 20)) ® 8)
dar
Z(t) ar update gate.
g(t) dr kandidataktiveringsvektorn.
Wy, Wye ar en specifik viktmatris for input i update gate och kandidataktiveringsvektorn.
X(¢) ar en input av tidpunkt ¢ i data.
Whaz, Whg 8r en specifik viktmatris fran minnet i update gate och kandidataktiveringsvektorn.
h(;_y) dr hidden state som hanterar minnet fran féregiende cell.
b,, bg ér en specifik biasterm i update gate och kandidataktiveringsvektorn.
o aktiveringsfunktionen Sigmoid.
tanh aktiveringsfunktionen tanh

h dr det nya minnet fram tills sista tidpunkten, sedan y ).

Vidare syns det i cellens update gate hur en input x; och minnet fran h; 1 multipliceras med respektive
viktmatris w,, och wp, och sedan adderas med ett bias b, innan det gar igenom en sigmoid-funktion och blir
2(1)- Dér efter sker tva saker: Det forsta som sker ér att 1 subtraheras med z(;) samtidigt som z(;) elementvis
multipliceras med det icketransformerade minnet fran h;_1.
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Slutligen, nér z; och h; 1 gatt igenom reset gate och update gate ska de till sist uppdatera hidden state
h¢—1 och skapa ett nytt h; som blir det nya minnet. Detta sker da genom att z; och produkten av r() och
ht—1 multipliceras med respektive viktmatris w,, och wpy, ddr adderas de sedan ihop med ett bias b, innan
det gar igenom en tanh-funktion och blir till sist en kandidataktiveringsvektor g(;). Efter detta multipliceras
kandidataktiveringsvektorn elementvis med diffrensen 1 — z(;) och slutligen adderas med produkten av z)
och h;_1 innan det till sist blir det nya minnet h; fram tills att sista tidpunkten i input z; har gatt igenom
cellen, efter det fas en output y; som blir den slutliga prediktionen.
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4. Resultat

I detta kapitel kommer resultatet fran totalt sex stycken modeller att redovisas dér tre av modellerna har
skattats pa en obeskuren serie dér det relativa arbetsloshetstalet har predikterats for ar 2024. De andra tre
modellerna har skattats pa en beskuren serie dér relativa arbetsloshetstalet predikterats for ar 2019, detta
for att ta hansyn till covid-19. Som ndmnt tidigare kommer detta kapitel att spegla vad prediktionerna for
den relativa arbetslésheten pa Aland givit for resultat, dir totalt 34 variabler fran atta makroekonomiska
omraden anvénts, vilka var Relativt arbetsloshetstal, Ungdomsarbetsloshetstal, Lediga platser / arbetslosa,
Konsumentprisindex, Inresande till Aland, Néringslivets 16neutbetalningar, Naringslivets omséttning samt
Antal covid-19 fall.

Relativt arbetsloshetstal(%), 2001-2023

y
[s=]
L

Relativt Arbetsloshetstal (%)

2002 2005 2008 2011 2014 2017 2020 2023

Kalla: Alands statistik- och udredningsbyra (ASUB)

Figur 4.1: Relativt arbetsloshetstal(%), 2001-2023
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4.1 Implementering i R och Python

Val av fonsterstorlek for datamaterialet samt modellskattningarna har genomforts i datorspraket Python dér
paketet Keras har anvints for att utfora uppgiften, vidare har dven early stopping anvénts och stéallts in pa
att ga tillbaka tre epoker efter att inget battre MSE i valideringen obeserverats. Vidare har sedan modellerna
visualiserats i datorspraket R dér paketet ggplot2 anvénts. I tabell 4.1 nedan visas de hyperparametrar som
producerat den bésta modellen for samtliga sex modeller.

Tabell 4.1: Modellinformation

Modell Hyperparametrar MSEyv | GNLLy | MSEr
Osikerhet | P01 e | Newroner | Fenmins | G | e | o™

LSTM-GRU 1 | Epistemisk | 27 24 50/50 0.0001 | 2 1 0.3 1.813 | - -
LSTM-GRU 2 | Aleatorisk | 3 24 80/80 0.001 |2 1 . 1.265 | 1.119 | -
LSTM-GRU 3 filf;ggii‘k 13 24 88,88 0.0001 | 3 1 0.3 1.499 | 1.406 | -
LSTM-GRU 4 | Epistemisk | 15 24 256/128 | 0.0001 | 2 1 0.3 0.104* | - 0.040
LSTM-GRU 5 | Aleatorisk | 47 24 80/80 0.0001 | 2 1 - 0.133% | 0.574 | 0.055
LSTM-CGRU 6 f‘;if:igi‘k 54 24 80,80 0.0001 | 2 1 0.3 0.319% | 1.398 | 0.047

I tabell 4.1 redovisas det vilka parametrar som inkluderats for varje modell samt utvirderingsméatt. Modell
1, 2 och 3 avser alla en modell med LSTM-GRU som skattats pa en obeskuren serie dir det relativa arbets-
16shetsmattet predikterats for ar 2024. Notera att for dessa tre sa har inte Test-MSE kunnat berdknats da
hela dataméngden anvénts for tréning av modellen.

Modell 4, 5 och 6 avser alla en modell med LSTM-GRU men som hér skattats pad en beskuren serie dér
det relativa arbetsloshetsmattet predikterats for ar 2019. Notera att Validerings-MSE héar har anvénts for
att kunna jamfora mot de tre modeller som skattats for den obeskurna serien och de tre modellerna som
skattats for den beskurna serien. Validerings-MSE har dock inte anvants for att minimera férlustfunktionen
fér prediktionerna for den beskurna serien utan dar har Validerings-GNLL anvénts.
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Prediktion Relativt arbetsloshetstal 2024 for respektive modell
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Figur 4.2: Prediktion av Relativt arbetsloshetstal 2024 for respektive modell

I figur 4.2 syns prediktionen for det relativa arbetsloshetstalet pa Aland 2024 fér LSTM-GRU modell 1-3.
Det gar att se att prediktionerna ar relativt lika och har relativt liknande monster. Modell 1 &r den med
minst fluktueringar medan modell 3 har kraftiga fluktueringar upp och ned.

45



Prediktion Relativt arbetsloshetstal 2019 for respektive modell
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Figur 4.3: Prediktion av Relativt arbetsloshetstal 2019 for respektive modell

I figur 4.3 syns prediktionen for det relativa arbetsloshetstalet pa Aland 2024 for LSTM-GRU model 4-6. Det
gar att se att prediktionerna dven héar &r relativt lika och har relativt liknande monster. Modell 4 och modell
6 foljs at relativt bra fran mars och framat medan model 5 har ett liknande moénster som model 4 men nagot
storre fluktueringar och lagre virden for relativa arbetsloshetstalet.
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4.2 LSTM-GRU 1

LSTM-GRU 1 amnar att ta en epistemisk osékerhet i beaktande. I tabell 1 gar det att se all information
kring modellen och dess hyperparametrar. De tva lager som anvéinds &r ett LSTM- och ett GRU-lager med
50 neuroner i sig vardera. Efter att modellen trédnats anvinds de sista 24 ménaderna (januari 2022 - december
2023) for att prediktera nidstkommande 12 méanader (4r 2024).
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Figur 4.4: LSTM-GRU med epistemisk osékerhet

I figur 4.4 syns nu prediktionerna fér de nistkommande 12 manaderna. Da MC-Dropout har anvints har
modellen skapat 500 prediktioner, sedan har alla prediktioner aggregerats och sedan har ett medelvirde for
varje tidpunkt beréknats. Eftersom de 500 prediktionerna enligt teorin ger en fordelning berdknas dven 95%
kredibilitetsintervall for prediktionerna som syns som det gramarkerade omradet i grafen. Kredibilitetsinter-
vallen ar mellan ca. 2.8 och 6.2 procentenheter. Arbetslosheten predikterades till ett genomsnitt pa 4.45%
for ar 2024.
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4.3 LSTM-GRU 2

LSTM-GRU 2 dmnar att ta en aleatorisk osdkerhet i beaktande. I tabell 1 gar det att se all information kring
modellen och dess hyperparametrar déir bade ett LSTM- och ett GRU-lager anvints med 50 neuroner i sig
vardera. Efter att modellen trénats anvinds de sista 24 manaderna (januari 2022 - december 2023) for att
prediktera nidstkommande 12 ménader (ar 2024).
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Figur 4.5: LSTM-GRU med aleatorisk osékerhet

I figur 4.5 syns nu prediktionerna for de néistkommande 12 manaderna. Dérefter har de skattade log-
varianserna anvants och ett 95 % konfidensintervall har berdknats som syns i det gramarkerade omradet.
Intervallen strécker sig fran ca -16.13 till 25.75 procentenheter. Arbetslosheten predikterades till ett genom-
snitt pa 4.55 % for ar 2024. Resultatet dr inte att klassa som rimligt, detta da osdkerheten hér siger att
arbetslosheten kan ligga pa vilken niva som helst men att den &ven kan vara negativ, vilket forstas inte ar
mojligt.
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4.4 LSTM-GRU 3

LSTM-GRU 3 damnar att ta en epistemisk och aleatorisk osékerhet i beaktande. I tabell 1 gar det att se all
information kring modellen och dess hyperparametrar dér tva LSTM- och ett GRU-lager anvéints med 88
stycken neuroner i sig vardera. Efter att modellen trdnats anvéinds de sista 24 méanaderna (januari 2022 -
december 2023) {or att prediktera néstkommande 12 méanader (&r 2024).
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Figur 4.6: LSTM-GRU med epistemisk och aleatorisk osékerhet

I figur 4.6 syns nu prediktionerna for de ndstkommande 12 manderna. Darefter har MC-Dropout och de skat-
tade logvarianserna anvénts och modellen har tillkallats 50 ganger for att ta fram den prediktiva osdkerheten
och vidare har ett 95 % konfidensintervall skattats som syns i det gramarkerade omradet dér intervallen
striacker sig fran ca -3.65 till 12.56 procentenheter. Arbetslosheten predikterades till ett genomsnitt péa 4.34
% for ar 2024. Resultatet av att anvinda en kombination mellan epistemisk och aleatorisk osékerhet har har
visat sig generera en béattre prediktion &n att bara anvinda en aleatorisk, notera dock att resultatet har inte
heller &r att klassa som rimligt, detta med samma grund som for LSTM-GRU 2.

49



4.5 LSTM-GRU 4

LSTM-GRU 4 amnar att ta en epistemisk osékerhet i beaktande men hér for det beskurna datamaterialet. I
tabell 1 gar det att se all information kring modellen och dess hyperparametrar. De tva lager som anvinds &ar
ett LSTM-lager med 256 neuroner i sig och ett GRU-lager med 128 neuroner i sig, totalt har modellen 450
732 parametrar. Efter att modellen tranats anvinds de sista 24 manaderna (januari 2017 - december 2018)
for att prediktera néstkommande 12 manader (ar 2019).
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Figur 4.7: LSTM-GRU med epistemisk osékerhet, beskuret datamaterial

I figur 4.7 syns nu prediktionerna fér de nédstkommande 12 manaderna. Likt tidigare skapades &ven hir 500
prediktioner. Eftersom det finns tillgang till de riktiga virdena for 2019 har de lagts in i grafen. Aven hir
skapades sedan ett 95 % kredibilitetsintervall for att visualisera osékerheten. Det syns att prediktionerna &r
nagot mer tillplattade jAmfort med de riktiga vardena. Prediktionerna for det relativa arbetsloshetstalet visar
att det kommer vara ca. 3.51 % medan de riktiga virdena for 2019 redovisade ett relativt arbetsloshetstal pa
3.52 %. Kredibilitetsintervallen gar mellan ca 2.68 och 4.3 procentenheter. Dessa intervall dr nigot smalare
an de intervall som observerades i LSTM-GRU 1.
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4.6 LSTM-GRU 5

LSTM-GRU 5 d&mnar att ta en aleatorisk osdkerhet i beaktande men héar for det beskurna datamaterialet.
I tabell 1 gar det att se all information kring modellen och dess hyperparametrar dir bade ett LSTM- och
ett GRU-lager anvéints med 80 stycken neuroner i sig vardera. Efter modellens tréning anvinds de sista 24
manaderna (januari 2017 - december 2018) for att prediktera nidstkommande 12 méanader (ar 2019).
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Figur 4.8: LSTM-GRU med aleatorisk osékerhet, beskuret datamaterial

I figur 4.8 syns nu prediktionerna for de néistkommande 12 manaderna. Dérefter har de skattade log-
varianserna, sedan har ett 95 % konfidensintervall beriknats dir intervallen stricker sig fran ca -2.84 till
9.61 procentenheter. Arbetslosheten predikterades till ett genomsnitt pa 3.38 % for ar 2019. Prediktionen
hér genererade ett béattre resultat &n for den dér serien beholls obeskuren men med samma grund som for
tidigare predikitioner ar inte detta resultat heller att betrakta som rimligt.
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4.7 LSTM-GRU 6

LSTM-GRU 6 dmnar att ta en epistemisk och aleatorisk osédkerhet i beaktande men har for det beskurna
datamaterialet. I tabell 1 gar det att se all information kring modellen och dess hyperparametrar dar tva
LSTM- och ett GRU-lager anvints med 80 stycken neuroner i sig vardera. Efter att modellen trénats anvéinds
de sista 24 méanaderna (januari 2017 - december 2018) for att prediktera niastkommande 12 méanader (&r
2019).

Prediktion relativt arbetsloshetstal 2019

— 8_
)
©
7}
@
@
0 4 Faktiska data
(] ng o
o — Prediktion
ﬁ Konfidensintervall
=
w ]
T 0
'
_44
2015 2016 2017 2018 2019

Kalla: Egna prediktioner pa ASUBs data

Figur 4.9: LSTM-GRU med epistemisk och aleatorisk osékerhet, beskuret datamaterial

I figur 4.9 syns nu prediktionerna fér de néstkommande 12 manaderna. Déarefter har de skattade logvarianserna
och MC-Dropout anvéants och sedan har 50 prediktioner skapats, dérefter har ett 95 % konfidensintervall
berdknats dér intervallen stricker sig fran ca -3.8 till 10.9 procentenheter. Arbetslésheten predikterades till
ett genomsnitt pa 3.49 % for ar 2019. Prediktionerna visade har en nagot mindre osakerhet an vad LSTM-
GRU-3 gjorde men faktum kvarstar &ven hér att resultatet visar pa en sa pass stor osdkerhet att det inte
heller &r att klassa som rimligt.
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5. Diskussion/Analys

Under f6ljande kapitel kommer olika delar av uppsatsen att lyftas samt diskuteras, har kommer &ven forslag
till framtida forskning att ges.

5.1 Prediktioner

Vad det géller resultatet av modellskattningarna sé hade béattre prediktioner 6nskats vad det géller de som
tagit en aleatorisk och en kombination av aleatorisk och epistemisk osédkerhet i beaktande. Da konfidensinter-
vallen for dessa &r véldigt breda och dessutom técker 0 sa kan inget annat dn ett faststillande att sdkerheten
kring att prediktionerna inte ar tillforlitliga goras. Det ar i sin tur nigot som gar hand i hand med att det &ar
just en aleatorisk oséikerhet som har tagits i beaktande, d& den aleatoriska osékerheten lampar sig battre for
typer av data dir antalet observationer i dataméngden &r betydligt storre &n vad som funnits tillgang till,
vilket da talar for att det kanske inte var lampligt att anvinda en aleatorisk osiikerhet i modellen. [25]

Modeller dar en epistemisk osékerhet har tagits i beaktande har ddremot genererat goda resultat, dar syns
mycket mindre intervall och som dessutom inte tacker 0. Detta talar for att de prediktioner som modellerna
genererat ar tillforlitliga och dar LSTM-GRU-4 som predikterade arbetslosheten f6r 2019 var den som gav bést
resultat sett till att dess kredibilitetsintervall var smalare &n f6r LSTM-GRU 1. Validerings-MSE var som l&gst
vid prediktionen for 2019 och det facto att det riktiga genomsnittliga virdet for det relativa arbetsloshetstalet
2019 var 3.52 % och LSTM-GRU-4 genererade en genomsnittlig prediktion pa arbetslosheten pa 3.51 %.
Dérav, med stod fran tidigare studier gar det att klargéra att LSTM-GRU med MC-Dropout &r lampligare
att anvinda &n modeller som anvénde en aleatorisk osikerhet. [25]

Vid jamforelse utav ASUBs prognoser for 2019 hittades tre olika prediktioner. Varen 2018 predikterades det
relativa arbetsloshetstalet att komma att ligga kring 3.7 % 2019. [28] Varen 2019 var prediktionen for hela
2019 3.5 %. [29] Denna prediktionen hade de gjort med forsta kvartalets data som underlag till prediktionen
ocksé. Sista funna prediktionen var gjord hosten 2019, och da var prediktionen 3.4 %. [30] De riktiga vérdet
for 2019 ar, som tidigare nanmt, 3.52 %. LSTM-GRU 4 &r den modell som gett bést resultat for 2019 med
en skattning pa 3.51 %. Jamfors alla dessa prognoser syns det snabbt att LSTM-GRU 4 &r den modell som
ligger nérmast de riktiga viirdena medan ASUBs prognoser ligger aningen lingre ifran.

Under arbetets gang har det relativa arbetsloshetstalet for 2024 borjat publicerats [11], vilket leder till att man
kan jamfora detta mot de olika modellernas prediktioner. Vid skrivandet har det relativa arbetsloshetstalet
fram till april publicerats. De riktiga virden ar féljande; januari: 4.6%, februari: 4.7%, mars: 4.6% och april:
4.4%. Jamfor man detta med vara skattade modeller kan man se att LSTM-GRU-1 f6ljer detta relativt bra
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med punktprediktionerna: januari: 4.58%, februari: 4.71%, mars: 4.66% och april: 4.44%. Vid jamforelse utav
ASUBs modell blir det dock nagot svérare da den endast dr pa en ettarsbasis istillet for manadsvis som har
gjorts i detta arbete. Dock &dr deras prediktion for hela 2024 4.3 % [31] jamfort med var model LSTM-GRU-1
som har 4.45%.

Det dr ocksa vart att tillagga att tidigare studier menat pa att en kombination av aleatorisk och epistemisk
oséikerhet inte heller ar sarskilt lampligt da det finns en risk f6r att de tenderar att jobba emot varandra
vilket da inte heller genererar sarskilt goda resultat som ju hér beskadats, valet att kombinera aleatorisk
och epistemisk osidkerhet grundade sig i att da den epistemiska visade sa pass bra resultat sa foddes tanken
att MC-Dropout méjligen kunde hjélpa till att fa béttre resultat pa skattningarna, men som presenterat i
resultatkapitlet, uteblev de resultaten. [25]

5.2 Studiens jamforbarhet

Huruvida denna studie #r helt jamforbar med ASUBs rapporter kring arbetslosheten gar ocksa att diskutera,
bland annat sett utifran brist i tillgang till alla ASUBs variabler pa grund av konfidentiella skil. D& informa-
tion om vilken modell de anvinde nar de skapade sina prediktioner ocksa var bristande kunde varken deras
resultat reproduceras eller anvindas fora att inkludera alla deras variabler i LSTM-GRU, vilket hade varit
det optimala for att kunna skapa sa bra och jamforbara resultat som mojligt.

Angaende Naringslivets omséattning och Néaringslivets loneutbetalningar bér det ndmnas att de uppgifterna
fér de senaste tva aren i vardera dataméngd var prelimindra vilket kanske inte heller &r helt lampligt att
inkludera i modellen, men d& méngden data som sagt var i det minsta laget sa fick ett beslut om att anvinda
dessa anda tas, dels for att det hade inneburit en for stor dataforlust att ta bort tva ar redan som det &r men
ocksa for att om det ej hade gjorts sa hade slutet av dataméngden hamnat mitt i covid-19-pandemin, vilket
inte heller hade gynnat prediktionerna d& coronaspiken var alldeles for stor. [16] [15]

5.3 Modellutvardering

For att kunna jamfora alla modeller sinsemellan hade test-MSE helst anvénts som utvéarderingsmatt. Det
var dock inte genomforbart da det hade inneburit en betydande problematik fér den obeskurna serien. Detta
eftersom det hade inneburit en beskdrning av en del av data som testdata, vilket i sin tur hade medfort
att traningsdata hade slutat mitt i coronapandemin d& 10 % som testméngd inneburit ungefir 28 manader.
Dérfor togs beslutet att anviinda ett validerings-MSE, som kunde berdknas fér alla modeller &ven om det
inte var det lampligaste tillvigagangssattet. Daremot ansags det som en god idé att anvinda test-MSE for
de beskurna modellerna eftersom att det var genomférbart dér, varpa det syntes att LSTM-GRU 4 &ven déar
var den bésta modellen.

Med stod fran tidigare forskning kring maskininlarningsmetoder for tidsseriedata har Modellerna som skapats
alla anvint LSTM /GRU som struktur. Under arbetets gang testades modeller med enbart LSTM, enbart med
GRU och kombinationer mellan de sinsemellan. Olika tester av méngder lager av LSTM och GRU, olika antal
neuroner i varje och andra hyperparametrar testades ocksa dér en kombination mellan dessa visade sig vara
den bésta strukturen att anvéinda. Anvindes endast LSTM-lager 6veranpassade sig modellerna redan vid
forsta epoken medan om bara GRU anvindes sa blev resultaten undermaliga vilket syntes genom validerings-
mse som blev vildigt hogt och alltid hogre dn validerings-mse fér LSTM-modellen. Att anvinda strukturen
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LSTM-GRU har under arbetets gang varit en utmaning att férsta sig pa hur de tar sig an tidsserieproblem da
vi aldrig tidigare bekantas oss med sddana metoder innan under var studietid. Daremot ansag vi fortfarande
i borjan av uppsatsen att det skulle vara det bésta séttet att ta sig an uppgiften pa och da vi hade tidigare
kdnnedom kring neurala nétverk sa ansag vi ocksa att utmaningen fortfarande var genomférbar under tiden
vi hade att tillgd. Under arbetets gang sa har vi ocksa successivt lart oss konceptet bakom metoderna och
har nu landat i att det trots allt var den bésta vigen att ga. [3][32]

For samtliga modeller har ett flertal olika kombinationer av alla hyperparametrar testats och optimerats
konsekvent och systematiskt genom arbetets gang. For varje modell bérjade vi med att implementera ett
LSTM- och ett GRU-lager, dar neuroner, learnig rate dropout sattes till rimliga virden. Dérefter trianades
modellen och ett resultat gavs som sedan kunde analyseras och utvirderas, dérefter valde vi att justera antal
neuroner samt learning rate och andel dropout i de befintliga lagrena och trédnade om igen. Efter att den
processen genomforts nagra ganger lade vi till ytterligare ett LSTM- och GRU-lager, fortsatte processen som
namnd ovan och déarefter testade att ta bort antingen ett av, eller de bada nyligen tillagda lagrena, genererade
det ett battre resultat si valde vi att behalla strukturen som den var och sedan optimera darifran. Nar vi
sedan kommit fram till ett resultat som vi utefter rimliga grianser kunde kinna oss néjda med sa valde vi
att ta med den strukturen till nésta modell som en grund. Déarifran upprepades ovan ndmnd process fram
tills att den bésta modellen identifierats. Under arbetets gang testades &ven automatiska sékningar efter
hyperparametrar, sdsom bland annat grid search men som inte gav nagot bra resultat vilket i sin tur ledde
till att vi sjalva fick hitta pa vart egna tillvigagangssatt som resulterade i den process som beskrivet ovan.
Huruvida automatiska sokningar ar att foredra gar att diskutera utifran fler aspekter, det sparar ju mycket
tid att gora det automatiskt och det kan &ven underldtta for diverse berdkningar. Daremot bygger ju en
automatisk 16sning pa att resultatet ocksa blir bra, vilket ju inte var fallet for oss.

Vad det giller valet av att anviinda modeller som tog en epistemisk osédkerhet i beaktande sa stottes det pa
problem med MC-Dropout da teorin bakom metoden var mycket komplex och éver den niva som detta arbete
bor ligga under. Konceptuellt &r MC-Dropout inte komplext och att implementera det i modellerna &r inte
heller nagot problem utan hér foll det pa att beviset for att metoden fungerar var det svara men som lGstes
genom att beskriva metoden konceptuellt samt kdllhdnvisa till dess originalartikel [24].

Effekten av covid-19 visade sig ocksa vara betydande under arbetet dir det observerades att skattningarna
generellt blev béttre nir de ej behdvde ta hansyn till en sa stor spik som ju pandemin faktiskt orsakade i data.
Da vi idag lever i 2024 och inte kan radera covid-19 ur vérlden utan bara far leva med att det faktiskt hande
och att dess paverkan drabbat oss alla s& ar det nagot som man kommer att behéva ta hinsyn till. I detta
fall visade det ju sig att det uppstar problem nér pandemin &r dér vilket stéller fragor kring modellernas
generaliserbarhet. Vad vi ddremot vill ndmna ar att vi tror att detta ar ett problem som uppstar hur man
gbr och att det ma vara en utmaning for framtiden att ta itu med vérldsomvélvande héndelser i historien
nédr man predikterar framtiden. Uppsatsen syftade ju till att undersoka ifall maskininldrningsmetoder var
lampliga att anvanda for att prediktera arbetsloshet, vilket resultatet visat att det ar givet att hdandelser som
covid-19 hanteras pa samma sitt som i denna uppsats.

5.4 Framtida forskning

I samma studie som presenterade GRU presenterades dven en typ av nétverk som kallas "encoder-decoder”
som ar en typ av arkitektur pa neurala néatverk som ofta anvinds for denna typ av problem da det finns tillgang
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till insekvenser men malet &r att fa utsekvenser. Nétverket bestar av tva delar: en encoder och en decoder.
Encodern ansvarar for att processera insekvenser for att skapa kontextvektorer. Detta dr vektorer som bér
med sig de viktigaste kontexten kring till exempel trender, sdsongsvariation och annat. Dessa vektorer skickas
sedan till en decoder i natverket som anvinder vektorerna for att generera en utsekvens. Denna typ av nétverk
anvinds ofta vid textbaserade problem, till exempel vid 6versdttning, generering av text. En studie som har
testat detta pa tidsseriedata ar en studie av Lingxue Zhu [32], d&r de tillsammans med féretaget UBER anvént
ett encoder-decodernétverk med LSTM och MC-Dropout. Med denna metod lyckades de uppfylla malet med
studien som var att med storre sékerhet kunna upptécka avikelser for foretaget. Det &r nagot som &r vért
att ta upp for vidare forskning, givet att tid och resurser finns tillgdngliga d& detta dr en &n mer avancerad
metod &n LSTM-GRU. Vidare medfor ett encoder-decodernétverk ett behov av stérre dataméngder da den
ar sapass komplex vilket ocksa var ett argument for att inte anvinda av den metoden under detta arbete,

notera dven att storleken pa det data som anvénts i denna uppsats ligger pa grénsen till att vara lampligt
for LSTM-GRU.

En ytterligare utokning pa detta som snabbt stottes pa och som &ven visats ge bra resultat ar Transformers
[33]. D& transformers &r dn mer komplex &n bade LSTM-GRU och “encoder-decoder” s& valdes det att inte
gd vidare med den som metod, ddremot anses det att det kan vara av intresse att veta om detta. Vad som
ytterligare kan tas med till vidare forskning &r att testa modellerna pa andra nordiska ldnder och observera
hur den predikterar arbetslosheten. Detta var nagot som ville goras under uppsatsen men dé tiden inte rackte
till fick det bli avgrinsning till endast Aland. Detta arbete kan dven komma att bli béttre i framtiden dé flera
ar och manader av arbetsloshet samlats in och publicerats. Detta pa grund av att en storre testméngd da kan
anvandas, vare sig en beskuren eller obeskuren serie anvinds da arbetsloshetsnivaerna rimligtvis bér ligga
mer jamnt och inte heller ha en coronaspik i nértid. Det kan ocksa vara intressant att se om ett beaktande
av en aleatorisk osidkerhet lampar sig béttre da &n vad det gjort nu.
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6. Slutsatser

Syftet med uppsatsen var att undersoka lampligheten i att lata ett neuralt nétverk med en hybrid av LSTM
och GRU prediktera arbetslésheten pa Aland. De tvé biista resultaten blev en modell med LSTM-GRU dér
en epistemisk oséikerhet togs i beaktande och dér den ena modellen predikterade arbetslosheten fér 2024 och
den andra arbetslésheten for 2019, den basta modellen var den som predikterade for ar 2019, d& den klipptes
innan covid-19-pandemin &gde rum och saledes inte behdvde ta det i beaktande vid prediktionen.

Fragestallningen for arbetet 16d enligt foljande:
Ar det lampligt att anviinda sig av maskininlirning vid prognos av arbetsloshet?

- Ja, det ar lampligt att anvinda sig av maskinldrning vid prognos av arbetsloshet, givet att ingen vérldsom-
valvande avvikelse sker, sdsom covid-19.
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