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Sammanfattning

Ett loT-foretag som tillverkar och séljer produkter for hemautomation sparar mycket data fran
deras installerade produkter som inte nyttjas i foretagsrelaterade beslut. Malet med projektet
ar att undersoka om det finns ett utvecklat API eller en metod for att generera prediktioner
baserade pa foretagets historiska data for att kunna ta mer realistiska foretagsbeslut. De
tekniska delarna av arbetet har utforts i foretagets lokaler, dar det har funnits tillgang till
datorer och konsultation av erfarna utvecklare, medans de “icke-tekniska” delarna har utforts
pa Chalmers.

Ett lampligt API for generering av tidsserieprediktioner lyckades hittas efter veckor av
undersokning. API:et ar skapat av BigML och tillhandahaller funktionalitet for att lasa in
data, bearbeta datan och producera prediktioner. Efter att gruppen bestamt sig for att anvanda
BigML sa implementerade de in dess funktionalitet i foretagets befintliga analysverktyg och
visualiserade den historiska datan tillsammans med prediktionen i en graf.

Gruppen stotte pa en del motgangar under projektets gang, men ar éverlag néjd med
resultatet. En tydlig representation av den historiska datan och den prognostiserade datan
lyckades implementeras i foretagets kodbas, men det rader osakerhet om tillforlitligheten pa
de prognostiserade vardena.

Nyckelord:Tidsserieprediktion, BigML



Abstract

This project was established together with an loT-company that manufactures and sells
products for home automation and saves a lot of data from their installed products which is not
used in company-related decisions. The aim of the project is to investigate whether there is a
developed API or a method for creating forecasts on the company's historical data in order to
be able to make more realistic business decisions. The technical parts of the work have been
carried out in the company's premises, where there has been access to computers and
consultation of experienced developers, while the "non-technical™ parts have been performed
at Chalmers.

An API for the creation of time series forecasts was discovered after weeks of investigation.
The API is created by BigML and provides functionality to load data, process the data and
produce forecasts. After the group decided to use BigML, they implemented its functionality in
to the company's existing analysis tool and visualized the historical data along with the
forecasted data in a graph.

The group encountered a number of problems during the project, but are generally satisfied
with the result. A clear representation of the historical data and the forecast data was
successfully implemented in the company's code base, but there is uncertainty about the
reliability of the forecasted values.

Keywords: Time-series forecasting, BigML



Forord

Denna rapport ar vart examensarbete pa hogskoleingenjorsprogrammet inom Datateknik vid
Chalmers Tekniska Hogskola. Arbetet har genomforts av Anton Wester och Oscar Nilsson
under varterminen 2019. Examensarbetet omfattar 15 hogskolepoang.

Tack till

Under arbetets gang har vi haft stod av var handledare Koen Claessen som vi vill tacka for
givande rad, vardefull feedback och berikande konversationer. Vi vill aven passa pa att tacka
de involverade hos det foretag som vi gjort vart examensarbete i samarbete med men som vi
av rattsliga skél inte kan namna vid namn i rapporten. Slutligen vill vi tacka opponenten Erik
Tran som gav o0ss konstruktiv Kritik.

Arbetet har inneburit omfattande undersokning kring tidsserieanalyser samt utveckling av
funktionalitet kring tidsseriprediktioner i ett analysverktyg. Examensarbetet tillkom genom
dialog med ett IoT foretag i GOteborgsregionen.
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1. Inledning

Idag besitter manga foretag stora mangder data men beslut kring produktion och dylikt tas
ofta utan datan i beaktning. Detta resulterar manga ganger i att beslut kring t.ex. produktion
inte 6verensstammer med efterfragan. Detta projekt amnar att underlatta vid foretagsbeslut
genom att generera och visualisera tidsserieprediktioner.

1.1 Bakgrund

Det foretag som projektet har utforts i samarbete med &r i grund och botten ett renodlat 10T-
foretag som ar belaget i Goteborg. De handahaller utveckling, tillverkning och forsaljning av
produkter for hemautomation som kan nyttjas i bostader likval som kommersiella
sammanhang. Foretaget kommer inte ndmnas vid namn i denna rapport da de har bett om att
fa vara en anonym samarbetspartner for projektet.

Vid installation och anvandning av deras produkter sa samlar foretaget in mangder av data i
Elasticsearch databaser[1][2]. Vid den inledande fasen av projektet sa nyttjade de inte datan
fran dessa databaser vid produktionsbeslut da de inte hade implementerat nagon metod for att
bilda prediktioner baserade pa den data de har tillgang till. Detta resulterar i att deras
produktionsbeslut ofta togs utan ordentligt underlag vilket kan resultera i att estimeringen av
produktionen skiljer sig markant fran den faktiska efterfragan.

Projektet amnade saledes att underlatta vid produktionsbeslut genom att implementera en vy
for tidsserieprediktioner i ett av deras befintliga analysverktyg med hjélp av tidsserieanalyser.

1.2 Syfte

Det primdra syftet med projektet ar att effektivisera foretagets nyttjande av data insamlad
kring deras produktlinje for att underlatta vid produktionsrelaterade beslutstaganden. Detta
mal ska nas genom att implementera en vy for prediktioner i ett befintligt analysverktyg. For
att det primara syftet ska kunna realiseras sd kommer en undersokning och utvardering av
befintliga metoder, verktyg och API:er vara fundamentalt for att finna en 16sning som passar
foretagets behov.

1.3 Fragestallningar

Detta ar de fragestallningar som togs fram i borjan av projektet och som kommer att besvaras
i denna rapport.

e Vilka metoder ar lampliga for tidsserieprediktioner baserat pa foretagets data?
e Vilken data hos foretaget ar relevant att gora prognoser pa?
e Ar det mojligt att skapa palitliga prognoser med foretagets data?

1.4 Avgransningar
Dessa avgransningar togs fram under projektets gang for att tydliggdra vad projektet inte
skulle innefatta.

e FOr projektet kommer inte egen data samlas in utan projektet &mnar enbart att nyttja
foretagets insamlade data samt testa pa data som &r amnad for denna typ av uppgift.



e Verktyg, bibliotek, utvecklingssprak eller design kring projektet kommer inte kunna
valjas fritt da det som utvecklas &r tvunget att nyttja foretagets nuvarande kodbas till
hogsta grad och folja den design som de har i sitt analysverktyqg.

e Ingen egen databas kommer séttas upp utan istéllet kommer foretagets existerande
ElasticSearch databas anvandas.

e All data ur foretagets databas kommer inte nyttjas for att bilda prediktioner utan enbart
den data som har att gora med antal dagliga installationer av deras enheter. Detta val
gjordes pa grund av att det var den data som foretaget ansag vara mest relevant for
deras bestlutstaganden.



2. Teknisk Bakgrund

2.1 Tidsserieanalys

En tidsserie &r en samling av datapunkter som har skapats genom att observera en variabels
varde under tid med ett regelbundet intervall. Tidsserieanalys utgar fran att analysera
tidsserier for att utvinna karakteristiska drag i datasetet. Med hjélp av dessa karakteristiska
drag kan tidsserieprediktioner bildas for att med hjalp av matematiska modeller baserade pa
extrapolering forsoka forutspa framtida véarden baserade pa den historiska datan. [3][4]
Extrapolering 4r att estimera vardena utanfor ett befintligt matomrade, t.ex. att dra slutsatser
om framtida vérden baserade pa historiska varden.[5]

TravelDate,Passengers
1/1/1949,112
2/1/1949,118
3/1/1949,132
4/1/1949,129
5/1/1949,121
6/1/1949,135
7/1/1949,148
8/1/1949,148
10 |9/1/1949,136
11 |10/1/1949,119

Wo0a s~ O o s ka

Figur 1. Exempel pa en tidsserieprediktion som ar skapad baserad pa datan till hoger i bild
som innehaller datum och hur manga passagerare som manatligen har rest med flyg mellan
ar 1949-1961

2.1.1 Tidsseriens komponenter

Tidsserier kdnnetecknas av dessa fyra komponenter

Niva - Det lokala genomsnittliga vardet for en tidsserie.

Nivan beréknas t.ex. med hjélp av exponentiell utjamning. Som namnet antyder sa minskar
exponentiell utjgmning variationen i en tidsserie vilket resulterar i en jamnare kurva. Vid
exponentiell utjgmning sa ar det filtrerade vardet en viktad summa av alla de féregaende
vardena dar de senaste vardena har den hdgsta vikten och dar vikten exponentiellt minskar nar
den gar mot aldre varden. [40]

Figur 2. Exempel pa niva genererad av BigML baserad pa tidsserien i Figur 1.



Trend - Det 6kande eller minskande vérdet i en tidsserie.

Medan nivan representerar det lokala genomsnittliga vérdet av en tidsserie sa representerar
trenden den langsiktiga forandringen av vardet for en tidsserie. Trenden representeras
antingen som differensen mellan pa varandra féljande nivavarden(additiv trend, linjar bana)
eller som forhallandet mellan dem(multiplikativ trend, exponentiell bana).

Figur 3. Exempel pa additiv trend genererad av BigML baserad pa tidsserien i Figur 1.

Sasongsvariation - Den aterkommande kortsiktiga cykeln i en tidsserie.

Sasongsvariation for en tidsserie representerar all variation dar vérdets variation foljer ett
konsekvent monster over tid med intervaller av en specifik langd.

T.ex. sa kan forséljning av glass vara hogre under sommaren och ldgre under vintern ar efter
ar.

Denna variation kan bli modellerad som en relativt konstant méngd oberoende av tidsseriens
niva (additiv sasongsvariation), eller som en relativt konstant andel av nivan (multiplikativ
sésongsvariation).

Figur 4. Exempel pa multiplikativ sdsongsvariation genererad av BigML baserad pa
tidsserien i Figur 1.

Slumpmassig variation - Slumpmassig variation i tidsserien.

Efter att ha tagit nivan, trenden och sasongsvariation i beaktning sa kan viss variation som ej
ar redovisad i modellen existera. Som sasongsvariation sa kan slumpméssig variation
modelleras som en additiv process eller som en multiplikativ process. Parametrisering av den
slumpmassiga variationen &r viktig for att berdkna konfidensgrénser for tidsserier. [6]



2.1.2 Stationar data

For att data ska kunna nyttjas for att kunna generera nagorlunda palitliga
tidsserieaprediktioner sa kravs det for de flesta metoder att datan i tidsserien &r stationar.[7]
For att en tidsserie ska vara stationar sa medfor det att observationerna i tidsserien inte ar
tidsberoende. Vilket innebér att tidsserien ar stationar om den inte har nagra trender eller
sésongsvariationer och att sasmmanfattande statistik som t.ex. medelvardet och variationen for
tidsserien ar konsekvent over tid.

For att undersoka om en tidsserie ar stationdr sa finns det tre huvudsakliga metoder.

e Visuellt Granska Grafer.
Manuell granskning av en visuell representation av dataset kan utforas for att finna
uppenbara trender och sasongsvariationer.

e Sammanfattande Statistik.
Undersokning av sammanfattande statistik for datan eller slumpmassigt valda
partitioner for att leta efter uppenbara eller signifikanta skillnader. Detta &r ndgot som
bade kan utféras manuellt samt med hjélp av olika verktyg. [41]

e Statistiska Test.
Att nyttja statistiska test for att undersoka om forvantningarna av stationdritet ar
uppfyllda eller brutna. Exempel pa denna typen av test ar Augmented Dickey-Fuller
test.[8]

Stationary Time Series
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Figur 5. Exempel pa stationar och icke stationar tidsserie.[42]

| Figur 5 visas tva tidsserier varav den ena dr stationar och den andra &r icke-stationar.
Augmented Dickey Fuller metoden rapporterar for den nedre tidsseriens teststatistik ett
resultat som medfor att icke-stationéritet inte kan uteslutas.[43]



2.1.3 Behandling av data

Att omvandla ett icke stationart dataset till stationart kan kréva en hel del manipulering av
datan. Nagra av de vanligaste metoderna som tillampas vid forsok att stationarisera ett dataset
ar féljande:
o Differentiering - Beroende pa ordning (n) av en icke-stationar tidsserie kan den
differentieras (n) ganger vilket kan resultera i en stationéar serie.
e Variansstabilisering - Om variansen inte beddms vara konstant. Transformeras pa
samma sétt som vid regressionsanalys, oftast med logaritmering.
Dessa steg var inget som projketgruppen behévde ta i beaktning vid nyttjande av data for
projektet da BigML automatiskt bearbetar data vid generering av tidsserieprediktioner.

2.1.4 Sékerhetsniva

Repordntan, utfall och Riksbankens prognoser
cornucopia.cornubot.se Killa: Riksbanken

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 )OIL 2016 2017 2018 2019 2020

—

Figur 6. Visualisering av riksbankens rantebana(markbruna linjen med start ar 2007) samt
utav de olika prediktioner som riksbankens tidsserieexporter har utfort vid olika
tidpunkter.[39]

Prediktioner kring tidsserieanalayser ar ett omrade som préaglas av mycket osakerhet kring
resultat och det &r sallan som prediktioner 6verensstammer vél med verkligheten Gver tid.

Ett exempel pa detta ar de prediktioner som experter inom omradet hos riksbanken, som trots
att de sjalva satter reporantan har svart att forutse dess utveckling vilket ni kan utlasa ur Figur
6. [9]

| data som &r skapad for uppgifter kring tidsserieanalyser finns ofta mycket uppenbara
trender, sasongsvariationer och sallan slumpartad variation men sa ar oftast inte fallet i



verkligheten. Om framtiden hade varit simpel att forutspa sa hade alla blivit rika pa borsen.
Saledes bor man ta osakerheten i beaktning nar man nyttjar prognoserna vid stora beslut.[10]



3. Metodbeskrivning

3.1 Planering

| detta subkapitel kommer gruppens planeringsprocess, arbetssatt och vilka verktyg som
nyttjats beskrivas.

3.1.1 Tidsplan
GANTT-schema
# Aktivitet Vecka

7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

A1 Projektbeskrivning/Projektplanering

A2 Undersbka data ur databas

M1  Halvtidspresentation -

A3 Undersoka olika metoder

A4 Utvardera vald metod

A5  Utveckla visuellt verktyg

A5  Rapportskrivning

A6 Planering av presentation

M2  Presentation -

Figur 7. Visualisering av tidsplanen for projektet som dvergripande beskriver vad som
gjordes och nar det utfordes

Under den inledande fasen sé lades en ursprunglig tidsplan upp utifran den diskussion som
hade forts med foretaget. Denna planering har forandrats dver tid nar allt mer insikt och
informations har mottagits. Det har saledes funnits ett flertal olika iterationer av tidsplanen
men i slutdndan sa var det denna tidsplan som foljdes.

3.1.2 Trello

For hanteringen av de uppgifter som delades upp under projektets gang sa nyttjades till viss
del Trello for att fa en visuell 6verblick kring vad som var klart och vad som skulle goras.
Trello &r ett samarbetsverktyg som underlattar vid organisering av projekt med hjélp av
virtuella tavlor.[11]

3.1.3 Minimum Viable Product

Efter att den ursprungliga tidsplanen var fardig sa kom projektgruppen éverens om en MVP
(Minimum Viable Product). Malet var att fardigstélla atminstone denna under projektets gang.
I MVP:n ingick foljande
e Hamtning av data fran foretagets ElasticSearch databas.
Bearbetning av datan fran databasen till en CSV fil.
Implementation av API for generering av tidsserieanalyser och prediktioner.
Visuell representation av prediktionen.
Implementation av funktionaliteten i foretagets befintliga analysverktyg

3.2 Kommunikation

For kommunikation kring arbetet med varandra likval som de inblandade hos foretaget sa har
kommunikationen skéts muntligt, via mejl samt via Slack.



3.2.1 Slack

Slack &r en molnbaserad kommunikationsplattform som kan nyttjas 6ver flera olika enheter
eller plattformar. Den ar menad for team och arbetsplatser, men kan ocksa nyttjas for privata
konversationer. Du kan ladda upp och dela filer samt integrera plattformen med manga andra
applikationer och tjanster som t.ex. Skype for videosamtal.[12]

3.3 Versionshantering

For versionshantering och integrering av den kod som utvecklades till den ursprungliga
kodbasen s& anvandes Git da det &r vad foretaget anvander sig utav och aven det som gruppen
hade mest erfarenhet inom.

Git &r ett aktivt underhallet projekt med 6ppen kallkod som har hg mognadsgrad.

Det ar i dagslaget det mest anvanda versionshanteringssystemet i véarlden och utvecklades
ursprungligen av Linus Torvalds under 2005. Git fungerar val pa en stor del av alla
operativsystem och i kombination med manga olika integrerade utvecklingsmiljoer. [13]

3.4 Arbetsflode

For att skapa ett effektivt arbetsflode, dar projektmedlemmar kunnat arbeta parallellt med
olika funktioner och integrera dessa i analysverktyget smidigt sa anvandes GitFlow [14]. Det
gar ut pa att man utgar fran en projektgren och utifran den skapar man utvecklingsgrenar som
blir kodbasen man arbetar mot. For varje ny funktion, snabbkorrigering eller refaktorering sa
skapas en ny gren fran utvecklingsgrenen. Innan en ny gren tillats integreras till
utvecklingsgrenen sa ska den testas och godkéannas av en annan projektmedlem.

3.5 Testning

Testningen holls valdigt simpel for projektet, om kod skulle pushas till utvecklingsgrenen sa
kollade den andra projektmedlemmen igenom koden och undersdkte att den fungerade som
det var tankt, om sa var fallet s var det tillatet att pusha.

3.6 Designval

Da foretaget hade en etablerad design i sitt analysverktyg sa fanns inte oerhort mycket rum
for kreativitet nar det kom till design. Saledes forsokte koden anpassas efter basta formaga for
att Gverensstamma sa bra som maéjligt med deras befintliga design i analysverktyget.

3.7 Val av data

For att kunna utfora en tidsserieanalys sa behdvs data och da foretaget besitter data kring ett
flertal olika omraden som berdr deras produkter sa var det fundamentalt att bestimma vilken
data som skulle nyttjas for att generera en tidsserie. De besitter data kring installation av deras
applikation, antal olika anvandare, antal installerade enheter och mycket mer. Vid diskussion
med foretaget sa togs ett beslut om att det var specifikt den data kring installerade enheter
som skulle nyttjas for tidsserieprediktionen da den ansags vara vital for framtida
beslutstaganden.

3.8 Utvecklingsverktyg
Detta kapitel &mnar att informera kring de utvecklingsverktyg som anvants under projektet.



3.8.1 Visual Studio Code

For utveckling sa har framst Visual Studio Code, dven kant som VS Code nyttjats som
integrerad utvecklingsmilj6. VS Code ar en IDE som ar utvecklad av Microsoft med 6ppen
kallkod och finns tillganglig for Windows, MacOS och Linux. VS Code har bland annat stod
for avlusning, syntaxmarkering, intelligent kodavslutning samt Inbygda git kommandon. [15]
Den huvudsakliga anledningen till att just denna IDE valdes var pa grund av tidigare
erfarenhet med den samt att den har stod for de utvecklingssprak som var planerade att
anvandas for utvecklingen.

3.9 Utvecklingssprak och bibliotek

Detta kapitel amnar att informera kring de utvecklingssprak och bibliotek som anvants under
projektets gang.

3.9.1 JavaScript

Det primart anvanda spraket i projektet var Javascript. JavaScript nyttjades for majoriteten av
all utveckling under projektets gang.

JavaScript ar ett scripting eller programmeringssprak som bland annat tillater utvecklare att
implementera komplex funktionalitet pa webbsidor. Varje gang en webbsida gor mer an
enbart visar statisk information s kan du rakna med att JavaScript formodligen &r
involverat. [16]

3.9.2CSS
CSS (Cascading Style Sheets) nyttjades for styling av de utvecklade komponenterna.

CSS tillater utvecklare att skapa visuellt tilltalande webbsidor. CSS &r ett sprak som
specificerar hur dokument presenteras till anvandare, det vill sdga hur de &r stylade samt deras
layout.[17]

3.9.3 HTML
HTML anvéndes for att definiera viss struktur av innehall i applikationen.

HTML ar ett marksprak som underlattar vid strukturering av innehall. HTML bestar av en
serie olika element som tillater utvecklare att inkapsla olika delar av innehall for att fa det att
presenteras eller agera pa ett specifikt satt.[18]

3.9.4 Python

Python nyttjades en del under den inledande fasen av projektet for att fa en dvergripande
forstaelse for hur tidsserieanalyser kan utforas. Spraket nyttjades dels for testning av
stationdritet med ett statistiskt test vid namn Augmented Dickey-Fuller test, [8] samt for en
tidig visuell presentation av data med hjalp av bibliotek som pandas[19] och matplotlib[20]

Python é&r ett brett hognivasprak som har en myriad av olika appliceringsomraden. Spraket &r

ett sa kallat multi-paradigm sprak[21] som stddjer procedurella, objektorienterade och vissa
funktionella programmeringskonstruktioner. [22]
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3.9.5 Node.js

Node.js ar en open-source plattform som man anvéander sig av for att exekvera JavaScript kod
utanfor webblasaren och ar byggt pa V8 JavaScript motorn. Node.js anvénds ofta till att skapa
APl:er till webbapplikationer eller mobila applikationer.

Till skillnad fran flera andra plattformar sa kors en Node.js applikation enbart pa en trad och
anvander sig av icke-blockerande asynkrona 1/0 anrop. Detta gér Node.js snabbt, effektivt
och skalbart. [23]

3.9.6 React

React ar ett JavaScript bibliotek som anvénds for att skapa anvéndargranssnitt. En vanlig
sammanfattning av React ar att det representerar Vy-delen i en MVVC-model, med andra ord
de visuella delarna av ett program.

Grundidén med React &r att man bygger sina applikationer med hjélp av ateranvandbara
komponenter. Att dela upp sina applikationer med React komponenter gér uppdateringarna
effektiva, da React endast uppdaterar komponenter vars tillstand har andrats. React anvander
sig av “Document Object Model” (DOM) {6r att manipulera, webbsidors innehall, struktur
och design. [24]

3.9.7 BigML API

BigML har utvecklat ett API som kan implementeras med hjalp av olika programsprak och en
av metoderna for att implementera det &r genom ett bibliotek utvecklat for Node.js. Deras API
gor det mojligt att anvanda all funktionalitet som deras webbapplikation tillhandahaller med
nagra fa metodanrop. [25]

3.9.8 Elasticsearch

Elasticsearch ar en NoSQL-databas som foretaget anvander for att spara data fran deras
enheter. Elasticsearch har utvecklat ett bibliotek for Node.js som innehdller funktioner for att
h&mta och spara data i deras databas. [26]

3.9.9 Socket.lO

Socket.10 &r ett JavaScript bibliotek som anvands for att skapa realtidsapplikationer.
Biblioteket anvénds for att underlétta vid kommunikation mellan webbklienter och servrar.
Webbklienten i detta fall &r skapad i React och servern i Node.js. [27]

3.9.10 D3

D3 star for datadrivna dokument och &r ett JavaScript bibliotek som anvands for att skapa
anpassade interaktiva datavisualiseringar. Det &r ett bibliotek med 6ppen kéllkod som &r
skapat av Mike Bostock for att visualisera data i webbl&saren med hjalp av SVG, HTML och
CSS.

SVG star for “Scalable Vector graphics” och nyttjas for att definiera vektorbaserad grafik i
webbl&saren. Det definerar grafiken i XML-format dér varje element och attribut i filen kan
visualiseras. [28]
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4. UndersOkta metoder och APl:er

Efter att den inledande planeringen av projektet var klar sa lades majoriteten av tiden
planenligt pa att undersoka vilka befintliga metoder, API:er och verktyg som finns
tillgangliga for att finna en 16sning som passar foretagets behov. | foljande text foljer en kort
presentation utav de som ingatt i var undersékning och motivering kring varfor BigML API
valdes Gver de andra alternativen.

Inledningsvis undersoktes olika sprak lampliga for tidsserieanalys som exempelvis Python,
olika varianter pa olika metoder for tidsserieprediktioner sa som Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA)[29], Holt-Winters Forecasting[30] samt hur data kan goras
stationar sa att den ar lampad for att nyttjas vid tidsserieprediktioner. Detta utfordes for att fa
en overgripande insikt i hur tidsserieanalyser och tidsserieprediktioner utfors, samt for att
battre kunna forsta oss pa det API eller verktyg som senare skulle nyttjas for utvecklingen av
analysverktyget hos foretaget.

4.1 Cloud Machine Learning Engine

Ar en Al-plattform utvecklad av Google som molnbaserat nyttjar kraften och flexibiliteten av
ett flertal olika tekniker och verktyg. Som anvéndare kan du nyttja denna motor for att trdna
modeller for maskininlarning med hjalp av resurser fran Google Cloud Platform. Anledningen
till denna plattform inte valdes &r for att det fanns snabbare alternativ som framstod som
lattare att integrera [32], dessutom hade ingen i projektgruppen erfarenheter av nagon av
teknikerna for Googles plattform eller maskininlarning, saledes kandes utmaningen inte
rimlig under projektets tidsram. [31]

4.2 Amazon Forecast

En tjanst utvecklad av Amazon som nyttjar maskininlarning for att skapa mycket tillforlitliga
tidsserieprediktioner. Som anvéndare av tjansten behéver en inte tanka pa maskininlarning,
serverhantering och anvandaren behdver enbart betala for det som hen nyttjar. Tyvarr sa ar
denna tjanst fortfarande i ett tidigt teststadie och enbart tillganglig i utvalda stater i USA.
Om Amazon Forecast hade varit en fardig tjanst och tillganglig i Sverige sa hade den kunnat
vara ett mycket intressant alternativ. Pa grund av bristen pa tillganglighet och att tjansten
fortfarande ar under utveckling sa undersoktes den inte ytterligare. [33] [34]

4.3 BigML API

BigML ér en tjanst for molnbaserad hosting for maskininlérning och dataanalys. Anvéandare
kan enkelt inkludera en kalla for uppladdning av data, skapa dataset av datan, skapa en modell
baserad pa datasetet och darefter bilda prediktioner utifran modellen. [35]

BigML API tillater anvandare att fa tillgang till BigML sa att de kan integrera dess
funktionalitet i andra applikationer. Anledningen till att detta API valdes ar pa grund av
foljande punkter
e BigML API gar att nyttja for integrering i en applikation via Node.js vilket ar vad
foretaget nyttjar for back-end.
e Det gor det mojligt for utvecklare utan erfarenhet av maskininlarning och
tidsserieprediktioner att enkelt skapa tillforlitliga prediktioner, som testar flera olika
metoder for tidsserieprediktioner med enkla metodanrop.
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e Det framstod utan tvekan som den snabbaste av de befintliga I6sningar som har
involverats i undersokningen. [32]

4.3.1 Generering av tidsserieprediktion

Da prediktioner baserade pa foretagets data ej kan delas av rattsliga skél sa kommer exempel
baserad pa data amnad for denna typ av uppgift nyttjas for att ge en 6verblick kring hur vara
prediktioner skapas.

| resterande subkapitel till kapitel 4.3 kommer ett exempel pa hur en tidsserieprediktion
baserad pa data kring antalet passagerare som rest med flyg manatligen bildas.[44] Tidsserien
nyttjar datan for antalet passagerare for att bilda prediktionen och manaden som index. | detta
exempel kommer BigML’s plattform nyttjas for visualisering av prediktionen.

Det en anvandare behdver for att kunna replikera detta scenario &r en CSV fil med numeriska
varden samt ett konto hos BigML.[36][37]

4.3.2 Uppladdning av data

For att kunna generera en tidsserie behdvs en kallfil med data att basera tidsserien pa. Saledes
behdver anvéndaren inledningsvis ladda upp en kéllfil under source inne pa BigML’s
plattform vilket kan goras antingen genom dra och slapp funktionaliteten eller genom
knappen visad i bilden ovan. Nar datan laddats upp sa kommer datatyperna av falten i filen
automatiskt detekteras. Enbart de falt med numeriska varden kommer nyttjas. [38]

Viktigt att notera ar att indexen i BigML kommer vara i samma ordning som de &r i den
ursprungliga kallfilen, dvs att den forsta datapunkten i tidsserien kommer vara den forsta
raden i kallfilen och saledes &r det viktigt att se till sa att raderna i kallfilen &r ordnade i
kronologisk ordning.

4.3.3 Generering av dataset

[BEIECEIS Supervised = Unsupervised = Predictions = Tasks WhizzML

B8_| oeso AirPassengers.csv g W &. - 0
ll{ ®
£Y 1-cLick MoDEL

Name Type Instance 1 . 3
1" Sx 1-CLICK ENSEMBLE

Month | vvveum 1249-01 [E[ 1-cLICKBATCH CENTROID
x
#Passengers (2] 112 g DELETESOURCE
= I'; MOVE TO...
Month.year [ Yvvy-mm00 ] 1949 S —
+
Month.month [ v v-Mm-00 | January February March
how | 10 [ fields 1104 of 4 ficlds n

Figur 8. Vy fran BigML’s plattform med knapp for generering av dataset markerad
Fran vyn for den uppladdade kéllan sa kan ett dataset genereras fran menyn som &r

visualiserad i bilden ovan. Detta resulterar i en strukturerad version av datan som bland annat
kan nyttjas for att skapa en tidsserie.
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4.3.4 Generering av tidsserie
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= _K & #Passengers [ 123 . kS
| Y mopEL ¢y CLUSTER
Name Type Count i
£'65 ensemsLe %5 AnomALY
Month | I ¥ unearRecrEssion [ED 7 Associarion
J* LoaisTIc REGRESSION &3 TopicMoDEL
#Passengers m .
2% DeePNET 2 poa
+* -
Wontiiymer [vvrvnoo) caif
&" OPTIM
+*
Month.month @
2% RANDOMSPLIT axoa LINEARSPLIT
T -
Show 10 [ fields 11¢ 1y DOWNLOAD CSV 1l DOWNLOAD TABLEAU 1]

Figur 9. Vy fran BigML'’s plattform med knapp for generering av tidsserie markerad

Efter att ett dataset ar skapat utifran kallfilen sa kan en tidsserie skapas genom menyn som ar
visualiserad i bilden ovan. Det gar aven att manuellt konfigurera olika parametrar som kan
paverka resultaten av tidsserien men dessa installningar ar nagot som ej kommer redovisas
hér.

4.3.5 Utvardering av tidsserie
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Figur 10. Vy fran BigML’s med visualisering av tidsserie
Efter att ett tidsserien ar genererad utifran datasetet sa mots anvandaren i dess vy av en visuell

representation av datasetet tillsammans med en vald modell. Denna vy kan anvéndare bland
annat nyttja for att generera en nedbruten version av modellen for tidsserien.
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Figur 11. Vy fran BigML's plattform med visualisering av nedbruten modell for tidsserie
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Fran vyn med den nedbrutna modellen sa kan anvandaren utlasa information om nivan,

trenden och s&songsvariationen for modellen. (Se kapitel 2.1.1) Dessa ar de faktorer som
tillsammans med den valda modellen utgér prediktionen for tidsserien. (Se kapitel 2.1.1)

Modellen valjs genom att APl:et testar alla de modeller som den kan tillampa pa datasetet och
undersoker vilken modell som bést 6verensstamde med verkligheten. Undersokningen gar till

sd att BigML som standardinstallning nyttjar 80% av datan for traning av modellerna och

20% for testning av dem. Den modell som under testningsfasen lag narmast de verkliga

vardena &r den som BigML returnerar.
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4.3.6 Visualisering av tidsserieprediktion
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Figur 12. Vy fran BigML's plattform med visualiserad tidsserieprediktion

Prediktionen for tidsserien kan visualiseras genom att dndra reglaget “Forecast horizon” i den
ursprungliga vyn for tidsserien.
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5. Konstruktion

Foretaget 0nskade en implementation direkt in i deras befintliga analysverktyg som de skapat,
vilket innebar att en stor kodbas redan fanns for bade backend och frontend. Deras
analysverktyg innehdll redan en visualisering av data fran deras databas i stapeldiagram,
vilket liknade det 6nskvarda syftet vart projekt &mnade att realisera. Detta resulterade i att
majoriteten av de olika programsprak och bibliotek som nyttjades for projektet redan var
etablerade i den befintliga kodbasen hos foretaget. Det enda bibliotek som nyttjades som inte
var en del av deras befintliga kodbas var BigML API. Hur de APl:er, programsprak och
bibliotek som anvandes i konstruktionen har nyttjats och hur de sedan kommunicerade med
varandra for att skapa ett verktyg som kan prognostisera en tidsserie presenteras i detta
kapitel.

5.1 Systemkonstruktion

React
(Klient)
Produlter
Socket.io
; - .f Mode. js )
Elasticsearch J1 -L (Server) BighL

Figur 13. Flodesschema for systemkonstruktionen

Nér foretagets enheter installeras sparas data i en Elasticsearch databas med falt for datum och
vilken produkt det handlar om. De har sparat data i denna databas sedan slutet av ar 2016.
Forsta steget i systemkonstruktionen var att hdamta all data for installerade enheter genom att
anvanda Elasticsearch biblioteket i Node.js. Biblioteket har funktionalitet for att gora queries
mot databasen och denna funktionalitet anvands for att hamta all dagsdata for installerade
enheter(Se bilaga 1).

Nasta steg i systemet ar att anvanda BigML for att generera en prediktion baserad pa den
historiska datan. Detta utfordes med hjalp av BigML’s bibliotek fér Node.js som
tillhandahaller funktionalitet for att anvanda sig av alla funktioner fran BigML som visat i

1. Skapa en kalla for datan som ska prognostiseras
2. Skapa ett dataset fran kallan

3. Skapa en tidsserie baserad pa datasetet

4. Skapa en prediktion pa tidsserien

BigML tar endast filer som indata och saledes behdvs datan fran Elasticsearch goras om till

en fil da var databasbegaran ger oss den raa datan. Den raa datan skickas till en CSV-parser
som skriver en CSV-fil med den historiska datan(Se bilaga 2).
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Nér den historiska datan har konverterats till en CSV-fil kan processen for prediktion av datan
péaborjas. Filen skickas som indata till BigML’s source funktion, som skapar en kélla for
datan. Kallan anvands i sin tur for att skapa ett dataset som innehaller tva falt, ett for datum
och ett som innehaller antalet installationer for respektive datum(Se bilaga 3). Datasetet
skickas darefter som indata for att skapa en tidsserie som analyserar vilka trender, nivaer eller
variationer datan har. Till slut anropas BigML’s forecast funktion som tar tidsserien som
indata och returnerar med standardinstéliningen 50 prognostiserade punkter med en évre
grans och lagre grans som representerar felmarginalen for prediktionen. For varje gang man
skapar en tidsserie, dataset eller kélla sa sparas dessa hos BigML och for att inte Gvertrassera
den gratis data man far tillgang till hos BigML sa tas dessa bort sa fort prediktionen ar klar(Se
bilaga 4).

Nar BigML har returnerat de prognostiserade vardena sa ar all relevant data hamtad, saledes
ar det tid for datan att skickas fran servern till klienten. Men innan datan kan skickas bor den
sorteras och delas in i falt for att underlétta arbetet med datan i klienten. Alla punkter sorteras
in i objekt som innehaller falt for datum, varde och en boolean som haller koll pa om vérdet &r
ett prognostiserat varde eller ej. De prognostiserade vardena delas ocksa upp i objekt som
innehaller falt for det prognostiserade vardet, 6vre gransen och undre gransen. Objekten som
representerar prognostiserade varden anges som varden for objekten som representerar
punkter(Se bilaga 5).

Nér datan ar sorterad ska den skickas till klienten via kommunikationen mellan server och
klient. Denna kommunikation ar konstruerad med hjélp av biblioteket Socket.10. Detta
bibliotek innehaller funktionalitet for anrattning av struktur for websockets som i
applikationen nyttjas genom att klienten lyssnar kontinuerligt pa vad webb-socketen
returnerar for att halla sig uppdaterad. Det befintliga analysverktyget innehdll redan
funktionalitet for webb-socket som anvéndes for denna konstruktion.

Klienten ar uppbyggd med React komponenter, och varje komponent har metoder som
exekveras ndr en komponent monteras i webbl&saren eller nér den avmonteras. Dessa metoder
nyttjas sa att varje gang komponenten som innehaller all funktionalitet for visualisering av
grafen renderas, anrattas en anslutning mellan server och klient. Servern skickar da den data
som efterfragats via webb-socketen som da kan behandlas pa klientsidan for att visualiseras i
grafen. N&r komponenten avmonteras stdngs webb-socketen och dppnas forst igen nar
komponenten monteras pa nytt.

For datavisualisering i klienten anvandes biblioteket D3.js for React da det var de biblioteket
som foretaget hade valt att nyttja for all datavisualisering i deras analysverktyg. D3.js
innehaller funktionalitet for att addera, manipulera eller andra HTML element. For att
visualisera datan som skickas fran servern, skapas forst ett SVG-element som representerar
hela grafen. | detta element adderas en x-axel for representation av tid, en y-axel som
representerar vardet och ett rutnat for att simplifiera visualiseringen av punkter. Efter detta sa
adderas ett line-element som manipuleras att vara i bla farg for historisk data och orange for
prognostiserad data. Sista steget i visualiseringen dr att skapa circle-element som
representerar punkter, och nar man haller musen 6ver dessa far man vardet och datumet for
punkten.
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Future Prognosis (2019)

Historic data
Forecast data

Figur 14. Visualisering av tidsserieprediktion i foretagets analysverktyg

Future Prognosis (2019)

Historic data
Forecast data

1958-08-01: 505

Figur 15. Visualisering av tidsserieprediktion med historisk punkt markerad

Future Prognosis (2019) 1961-08-01

Upper Bound: 708
Predicted value: 612
Lower Bound: 515

Historic data
Forecast data

Figur 16. Visualisering av tidsserieprediktion med prognostiserad punkt markerad.
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6. Resultat

Malet var att finna ett verktyg eller AP1 som tillhandahaller funktionalitet kring generering av
prediktioner utifran en tidsserie. Det var vitalt att I6sningen skulle kunna implementeras i
Node.js eller React for att det skulle kunna integreras i foretagets analysverktyg. Efter
undersdkning av olika metoder och API:er valdes BigML API. Detta APl implementerades in
I foretagets befintliga verktyg.

Efter att ett API valts ut och integrerats kom gruppen éverens om en MVP(Se kapitel 3.1.3)
som konstruerades inom projektets tidsram. Foretaget 6nskade en tydlig visualisering av
tidigare data samt prognostiserad data som designmaéssigt skulle éverensstdmma med deras
befintliga verktyg.

Future Prognosis (2019)

1961-08-01
Upper Bound: 708
Historic data Predicted value: 612
Forecast data Lower Bound: 515

Figur 17. Visualisering av tidsserieprediktion med historisk punkt markerad

| figuren ovan s kan man utlasa resultat kring visualiseringen av datan, den historiska datan
ar visualiserad med en bla farg medan den prognostiserade datan har en orange farg.

Prediktioner skapades under projektets gang pa exempeldata saval som foretagets riktiga data.
Resultaten for prediktionerna pa exempeldatan visade ofta en véldigt stor sakerhet i form av
ett lagt konfidensintervall, medan prediktionerna pa foretagets data resulterade i ett storre
konfidensintervall och darmed mindre palitliga resultat. BigML lyckades inte identifiera en
trend pa foretagets data vilket resulterade i en horisontell kurva.

Efter fardigstallande av MVP:n fanns tid dver for stddning och kommentering av kod,

finslipning av design, test med annan data baserad pa en uppgift gjord for tidsserieanalys och
reflektion kring vad som hade kunnat gdéras annorlunda om projektet hade replikerats.
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7. Slutsatser / Analyser och Diskussioner

En stor del av besluten kring vilka bibliotek och utvecklingsprak som skulle nyttjas var redan
etablerade da foretaget dnskade en implementation i deras befintliga verktyg som redan hade
en stor kodbas. Detta resulterade i att gruppen fick spendera mer tid an énskat pa att lara sig
vissa komplexa bibliotek som hellre hade lagts pa att skapa mer funktionalitet och tydligare
visualisering av konfidensintervallet.

Ett av de priméra besluten som togs var vilken metod som skulle nyttjas for att generera
tidsserieprediktioner, dér valet foll pa BigML’s API(Se sektion 4.3). Om nagon av de andra
metoderna hade valts, skulle formodligen gruppen inte hunnit implementera en 16sning direkt
in i foretagets verktyg. Detta da gruppen saknade foérkunskaper inom omraden som var viktiga
for dessa metoder, som maskininlarning och matematisk statistik. | basta fall hade gruppen
hunnit skapa en tidsserieprediktion baserat pa en enda modell, medans BigML baserar sin
tidsserieprediktion pa manga olika modeller.

BigML som gruppen valde ut att arbeta med fungerade valdigt bra, aven om det var
bristfalligt med dokumentation och det tog langre tid an véntat att implementera. De fordelar
som BigML hade 6ver andra metoder som hade undersokts var dels att det testade en méngd
olika modeller for generering av tidsserieprediktioner samt att det fanns stod for
implementering i Node.js.

Den huvudsakliga sluttsatsen av projektet ar att framtiden ar oviss och att prediktioner kring
framtida data ofta préaglas av hog osdkerhet(Se sektion 2.1.5). Nar exempeldata samlad for
uppgifter kring tidsserieprediktioner nyttjas sa ar trenderna och sasongsvariationerna oftast
tydliga medan verklig data ofta praglas av fler slumpartade element. Trots att osékerhetsnivan
kring prediktionerna ar hog sa anser gruppen oss ha uppfyllt vart syfte da var MVP blev
fardigstalld. Syftet var att integrera en vy i foretaget analysverktyg kring tidsserieprediktioner
for att underlatta vid produktionsrelaterade beslut. Malet verkstalldes med hjélp av BigML’s
API och delar ur deras befintliga kodbas.

7.1 Utmaningar

Under projektets gang stotte gruppen pa en del utmaningar som langre tid &n vantat att 16sa. |
detta kapitel kan du lasa om nagra av projektets storre utmaningar.

7.1.1 Satta sig in i en etablerad kodbas

En av de primdra utmaningarna med projektet var att sétta sig in i foretagets kod for det
existerande analysverktyget da dokumentationen for det var nastintill obefintlig och koden till
viss del var i behov av ytterligare kommentarer for att utomstaende enklare ska kunna fa en
forstaelse for den. Bristen pa dokumentation resulterade i att mycket tid investerades for att fa
en overgripande forstaelse kring flodet for applikationen. Att sétta sig in i en del av de
bibliotek som de nyttjade for applikationen var aven en del av denna utmaning da bland annat
D3.js var ett bibliotek vars komplexitet resulterade i att utvecklingen av den visuella
representation tog mer tid an vad som var énskvart.

7.1.2 Forstéelse kring tidsserieanalyser och tidsserieprediktioner

Den andra huvudsakliga utmaningen var att fa en évergripande insikt i hur tidsserieanalyser
fungerar och hur tidsserieprediktioner kan utforas. Denna utmaning krdvde omfattande
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lasning av olika artiklar, utdrag ur bocker och guider om d@mnet da gruppmedlemmarna sedan
tidigare hade nastintill obefintlig kunskap om &mnet.

7.1.3 Faststélla syfte

En av utmaningarna med projektet var att fa en konkret bild kring vad det var som skulle
utvecklas.

Vid den inledande kommunikationen med foretaget sa behandlade diskussionen mycket som
skulle kunna géras men inga konkreta beslut togs. Det var saledes svart att till en borjan fa en
overgripande forstaelse kring vad som da var syftet med projektet. Tack vare var handledare
Koen Claessen sa faststalldes ett mer konkret syfte efter diskussion med honom som vid
dialog med foretaget mottogs Val.

7.1.4 Fatillgang till utvecklingsrelaterade fornédenheter

En annan utmaning var att fa tillgang till det som behdvdes for att kunna inleda utvecklandet
av funktionaliteten i deras analysverktyg. Att det tog sadan tid innan tillgang mottogs for de
licenser, nycklar och liknande var nagot som inledningsvis bromsade projektet.

7.1.5 Begransad dokumentation av BigML’s Node.js bibliotek

Dokumentationen for BigML’s API var mest detaljerad for HTTP requests och Python, samt
att det fanns mycket exempel pa hur man kan anvanda de olika funktionerna. Det fanns dven
dokumentation for Node.js men dessvérre inte lika detaljerad och bara ett fatal exempel. Detta
resulterade i att sma problem ofta tog lingre tid 4n vad det borde gora, och ofta fick BigML’s
support kontaktas for att fa svar pa hur vara problem kunde I6sas.

7.2 Aterkoppling fran foretag

Overlag sé var foretaget nojda med implementationen, det de hade onskat var en tydligare
visuell representation av konfidensintervallet genom att rita ut det istéllet for att ha med
vardena i dialogrutan for punkterna.

7.3 Forslag till fortsatt arbete

Om fortsatt utveckling av funktionaliteten vore relevant sa hade det varit intressant att
implementera olika metoder och verktyg for generering av tidsserieprediktioner. Efter
implementation av de olika metoderna s& hade man darefter kunnat jamfora resultaten av de
olika metoderna for att undersoka om BigML var rétt vag att ga eller om det fanns andra
verktyg som hade varit mer lampliga ur vissa perspektiv att nyttja for uppgiften. Rent
utvecklingsmassigt sa hade det formodligen varit fordelaktig att dven visualisera
konfidensintervallet i grafen for att gora osakerheten i tidsserieprediktionen tydligare.

7.4 Etik

Detta projekt kretsar till stor del kring nyttjandet av insamlad data vilket kan anses vara en
relevant etisk aspekt kring projektet. Under projektet samlas data in fran en databas som
innehaller personuppgifter, men gruppen hamtar enbart data som berdr antal dagliga
installationer. Inte under nagot nagot skede i projektet som gruppen ansvarar 6ver har kanslig
data nyttjats.
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7.5 Avslutande ord

Overlag 4r gruppen nojd med arbetsinsatsen och slutresultatet med tanke pa hur omfattande
och utmanande atagandet kring projektet var for samtliga medlemmar. Bada har kunnat dra
stor lardom fran de motgangar som infann sig under projektets gang samt kring problematiken
att jobba med nya verktyg och i en vél etablerad kodbas med bristfallig dokumentation.
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8.2 Bilagor
Bilaga 1:

I
s

let params =
query: {
bool: {
must: { match: { counted: true } },
filter: {
range: {
createdAt: {
gte: '2016°,
lte: 'now/y+ly/y',
time_zone: 'Europe/Stockholm'

1
Iy

aggregations: {

sum_days: {
date_histogram: {
field: 'createdAt',
interval: '1d',
min_doc_count: @,
format: 'yyyy-M-d',
time_zone: 'Europe/Stockholm',

self.searching true;

st response = await elasticsearch.puery(self.indexName, params) ;
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Bilaga 2:

response = await elasticsearch.Query(self.indexName, params);
sum_days = response.aggregations.sum_days.buckets;

sum_days.pop();

csvData = "Date,Value";
sum_days. forEach((d) {
if (d) {

csvData = csvData.concat("\n" + d.key_as_string + ',' + d.doc_count);

fs.writeFileSync('installations.csv', csvData, 'utf8');

forecastData = await bigml.getForecast();
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Bilaga 3:

function createSource() {
st source = new bigml.Source(connection);
const data = 'installations.csv';
const promise =  Promise((resolve, reject) =
return source.create(
data
, (error, response) == {
if (error) {
return reject(error);
H
if (response) {
return resolve(response);

By
return promise;

function createDataset(source) {
const dataset new bigml.Dataset(connection);

st promise / Promise((resolve, reject) =
return dataset.create(

source
, (error, response) => {

if (error) {

return reject(error);

1
dr

if (response) {
return resolve(response);

return promise;
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Bilaga 4:

function createTimeseries(dataset) {

const timeseries = new bigml.TimeSeries(connection);

st promise = new Promise((resolve, reject)
return timeseries.create(
dataset
, (error, response) => {
if (error) {
return reject(error);

1
i

if (response) {

return resolve(response);

I

return promise;

ction createForecast(timeseries) {
st forecast = new bigml.Forecast(connection);
promise = new Promise((resolve, reject) => {
return forecast.create(
timeseries,
{ "value": { "horizon": 5@ } }
, (error, response) == {
if (error) {
return reject(error);

1
dr

if (response) {

return resolve(response);

MH
i

return promise;

t getForecast =

const source = await createSource();
dataset await createDataset(source);
timeseries = await createTimeseries(dataset);
forecast = it createForecast(timeseries);

deleteSource(source.resource);
deleteDataset(dataset.resource);
deleteTimeSeries(timeseries.resource);

return forecast;

30



s

self.forecastObject = {
point_forecast: "",
lower_bound: "",

upper_bound: "",

self.dayObject = {
date: "",
value: "",
forecast: false

getSocketData(histori a, forecastData) {
st self = th
let sortedData = []

historicData.forEach((d) => {
if (d) {
let [year, month, day] = d.key_as_string.split('-");
let tempDate = DateTime.fromObject ({
year: parselnt(year, 10),
month: parseInt(month, 10),
day: parselnt(day, 10),
)
let dayData = Object.assign({}, seldeayObject);
dayData.date = tempDate.toISODate();
dayData.value = d.doc_count;
dayData.forecast = fa g
sortedData.push(dayData)

1);

const firstDt = DateTime.local();
forecastData.forEach((d, index) =
if (d) {
let dayData = Object.assign({}, self.dayObject);
dayData.date = firstDt.plus({ days: index }).toISODate();
dayData.value = d;
dayData.forecast = true;
sortedData.push(dayData);

> {

1);
return sortedData;
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