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Forord

Detta arbete ar en produkt av ett samarbete mellan fyra individer fran tre olika program pa
Chalmers tekniska hogskola som férts samman av intresset for att anvdnda maskininldrning for
att modellera och optimera biologiska system. Pa grund av vara skilda tidigare akademiska erfa-
renheter hade vi vid projektets borjan ocksé olika kunskaper och kompetenser. Adam och Idun
med inriktningen Bioteknik hade inledningsvis en storre forstaelse for kiselalgers biologi och vilka
faktorer som mojligtvis kan paverka deras tillvixt. Filip och Hussein, med bakgrund i Teknisk
matematik respektive Teknisk fysik, hade istdllet hogre kompetens inom programmering, databe-
handling och modellering, vilket visade sig vara mer relevant fér arbetet.

Vi valde att inte dela upp de olika aspekterna av arbetet lika tydligt som vissa andra grupper,
detta eftersom vi alla ville ldra oss mer om maskininlédrning, men saklart fick varje gruppmedlem
anda olika specifika uppgifter efter hand. Undantaget var Idun som redan fran borjan fick storre
ansvar for texten i rapporten &n resterande gruppmedlemmar, i utbyte mot ett mindre ansvar for
databehandling samt modelltréning och anpassning.

I den inledande litteraturstudien fick olika gruppmedlemmar ansvar att ldsa pa om olika maskinin-
larningsmodeller. Tanken var ocksa att varje gruppmedlem sjélv skulle trédna den typ av modell de
ldst upp sig pa, men detta visade sig vara omdjligt pa grund av den begrinsade méngden data.
Senare inom det tekniska arbetet fick Filip och Hussein uppgiften att visualisera och hitta korre-
lationer inom data, samtidigt som Adam fick ansvar for hyperparameteroptimering, men alla tre
hjélptes at med databehandling och for att trdna XGBoost-modeller pa olika parameterkombina-
tioner. Under arbetets gang fordes en loggbok for att dokumentera gruppmedlemmarnas specifika
bidrag och tidsinvestering.

Gruppmedlemmarnas bidrag till rapportskrivningen ges i tabellen nedan.

Gruppmedlem Avsnitt
Adam Bernstad Forord, 3.3, 3.4, 3.5, 4.3.4, 5.2
Filip Bjornasen Sammandrag, 2.4, 3.1, 3.2, 4.1, 5.3, 5.4, 5.5
Idun Pontusdotter | Populédrvetenskaplig presentation, 1.1, 2.1, 2.2, 2.5, 4.2
Hussein Rezai 1, 1.2, 2.3, 4.3.1-3, 5.1

Slutligen vill vi tacka var handledare Marija Cvijovic som har varit delaktig i varje steg av arbetet
och hjilpt oss pa végen. Vi vill ocksa tacka Swedish Algae Factory for att de delat sin data med
oss och mojliggjort det héar arbetet.



Popularvetenskaplig presentation

Har du alger i din hudkrdm? Det kan lata osannolikt, men det finns manga anvindningsomraden
for kiselalger, och hudvard &r ett av dem.

Kiselalger ar smé organismer som stér for ungefar 20% av syreproduktionen pé jorden. Som man
hor pa namnet bestéar kiselalger bland annat av kisel, i sjélva verket har de ett skal gjort av ki-
seldioxid. Det har harda yttre skalet ar det som ger kiselalger deras speciella egenskaper. I skalet
finns monster av porer, som skiljer sig mellan arter (se Figur [1).

Figur 1: En mikroskopbild pa olika arter av kiselalger. De sma prickarna som syns inuti algerna ar

porerna .

Inom hudvérd kan kiselalger ha flera funktioner. Algica, som produceras av Swedish Algae Factory,
bestar av kiselalger och anvénds som en rengorande och fuktighetsbevarande ingrediens. Dessutom
kan det skydda huden mot luftféroreningar och 6ka solskyddsfaktorn i din solkrdam.

Det finns ménga fler saker man kan anvianda kiselalger till férutom hudvard. Man kan gora biodie-
sel, och djurfoder som kan ersédtta majs och soja. Kiselalger kan ocksa anvidndas inom lidkemedel,
eftersom de har bevisad effekt mot inflammation och cancer. De kan till och med anvéindas for att
Oka effektiviteten hos solpaneler.

Trots alla md&jligheter for anvindning av kiselalger, &r produktionen idag lag. Hur kan man oka
produktionen, s& att vi kan dra nytta av algernas egenskaper? Genom att analysera olika faktorer
sasom pH, temperatur och ljus kan vi férbattra odlingsforhallandena, och darmed 6ka skérden. Att
analysera en stor mangd data for hand &r svart och tidskrédvande, men det blir genast lattare om
man anvander maskininlarning.

Maskininldrning &r ett sitt att trdna en dator att 16sa en uppgift som den inte &r programme-
rad fér. Da kan man med hjélp av datorn se samband mellan odlingsférhallandena och skérden,
och pa sa sitt fa veta om t.ex. en hogre temperatur ger en storre skord. Det gar ocksa att ta reda
pa vilka faktorer som har ingen eller negativ paverkan pa skérden. Med hjélp av resultaten kan
sedan odlingen anpassas, och skérden Okas.

Formodligen har du &nnu inga kiselalger i din hudkrdm, inte heller i din diesel. Men férhopp-
ningsvis kan vi i framtiden se hur kiselalgerna tillimpas i var vardag, till djurfoder och solpaneler
tack vare den ckade skorden. Mojligtvis kan ocksa den hér metoden att analysera odlingsforhal-
landena appliceras pa andra grodor, sa att jordens resurser kan anvindas pa det basta mdjliga
sattet.



Sammandrag

Maskininldrning har utvecklats till en central teknik med breda tilldmpningsomraden, sarskilt
i takt med att tillgangen till stora dataméngder och berdkningskapaciteten okat. Denna ut-
veckling har mdojliggjort mer kraftfulla modeller for att analysera komplexa system och gora
prediktioner.

Syftet med denna studie &r att med hjéalp av maskininldrning undersdka biotiska och abio-
tiska faktorer som paverkar odling av kiselalger, med sérskilt fokus pé att forsta tillvixten och
minska kontaminering av gronalger i odlingssystemet. Datainsamlingen ar gjord av Swedish
Algae Factory, ett foretag som odlar kiselalger och producerar Algica — ett material som an-
vands i hudvardsprodukter.

Faktorer sdsom pH, temperatur, konduktivitet, och solljus analyserades med béade linjar regres-
sion och XGBoost for att identifiera vilka faktorer som hade storst paverkan pa skordens storlek
och renhet. Resultaten visar att inga starka faktorer &r mojliga att hitta for att forsta tillvax-
ten av kiselalger. Daremot kunde man observera att kontaminationen av gronalger 6kar med
temperaturen, och att den samlade renheten minskar 6ver tid.

Eftersom dataméngden var relativt liten dr osdkerheterna stora. Dessutom bidrar korrelationer
mellan parametrarna till att datasetet uppvisar mindre variation. Det finns ocksad méanga vari-
ationer som inte kan &skadliggéras med den nuvarande insamlade data. Darav foreslar studien
en fordndrad metod for datainsamling dér bade skord och parametrar delas upp i moduler for
att bade 0ka mangden data och méta variationer i systemet. Detta kan leda till mer komplexa
tidsberoende analyser av tillvixt och 6ka tillférlitligheten.

Abstract

Machine learning has emerged as a key technology with wide-ranging applications, particularly
as access to large datasets and computational power has rapidly increased. This development
has enabled the use of more powerful models to analyze complex systems and make predictions.

The aim of this study is to investigate biotic and abiotic factors affecting the cultivation
of diatoms using various machine learning methods, with a specific focus on understanding
growth dynamics and reducing the contamination of green algae in the cultivation system.
The data was collected by Swedish Algae Factory, a company that cultivates diatoms and
produces Algica — a material used in skincare products.

Factors such as pH, temperature, conductivity, and sunlight were analyzed using both lin-
ear regression and the machine learning model XGBoost, to identify which variables had the
greatest impact on yield and purity. The results indicate that no strong predictors could be
identified to explain the growth of diatoms. However, it was observed that green algae con-
tamination increases with temperature, and that the overall purity in the system declines over
time as a result of increasing contamination.

Due to the relatively small dataset, the uncertainties are significant, and correlations between
parameters contribute to a limited variability in the data. Moreover, many system variations
could not be captured with the available data. Therefore, the study proposes a revised method
for data collection, where both yield and environmental parameters are recorded separately for
each module. This would not only increase the data volume but also make it possible to detect
variations within the system. Such an approach may enable more complex time-dependent
analyses of growth and improve the reliability of the results.
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1 Inledning

Termen maskininlarning myntades 1959 av Arthur Samuel for att beskriva datorers férmaga att
lara sig monster fran data utan att vara explicit programmerade for detta [2|. Det som da var
av begriansat akademiskt intresse har i dag blivit en av de mest centrala teknikerna inom en rad
branscher, fran finans och sjukvard till miljéteknik. Den snabba utvecklingen av datorteknik och
tillgéngligheten av stora, komplexa dataset har ytterligare paskyndat anvindningen av maskinin-
larning som metod for att forsta och forutsidga skeenden i allt mer dynamiska system.

I denna studie underséks hur maskininlérning kan tillimpas for att analysera olika biotiska och ab-
iotiska faktorer som paverkar algtillvaxt. Projektet &r sérskilt relevant for foretaget Swedish Algae
Factory, som samlar in data om algtillvixt under varierande forhallanden och efterstrévar en mer
effektiv och hallbar odlingsprocess. Fran algerna utvinns kiseldioxid som kan anvindas inom flera
omraden, som for att oka effektiviteten av solpaneler samt inom hudvard. Eventuellt kan resultatet
ocksa appliceras pa odling av andra organismer.

1.1 Bakgrund

Swedish Algae Factory &r ett svenskt foretag som grundades 2016 [3]. Idag producerar de Algica,
ett material som utvinns ur skalen pé kiselalger. Algica anvinds inom hudvérd, som en fuktighets-
bevarande och rengorande ingrediens, men kan dven utnyttjas som SPF-booster [4]. Dessutom kan
kiselalger anvéndas for att oka effektiviteten hos solpaneler [5].

Kiselalgerna odlas i moduler, och malet &r att cirkulért anvdnda vatten fran en lokal fiskodling
som néring for algerna. Efter att algerna har renat vattnet skickas det numera syrerika vattnet
tillbaka till fiskodlingen, och kan sedan aterigen anvdndas som néring for algerna. Biomassan som
blir kvar efter att Algica har utvunnits anvinds for att antingen varma upp anlidggningen eller for
att producera godsel [6]. Dessutom binds minst 8 kg koldioxid, 1 kg kvive och 0,1 kg fosfor in vid
produktionen av 1 kg Algica.

Utover de tidigare ndmnda anvindningsomradena kan man ocksa anvinda kiselalger for att gora
biodiesel, men med nuvarande teknik &r det alldeles for dyrt |7]. Man kan ocksa anvénda kiselal-
ger for att ersitta majs och soja som djurfoder [§]. Ytterligare en intressant tillimpning dr inom
lakemedel, eftersom kiselalger har bevisad effekt mot inflammation och cancer [9].

1.2 Syfte

Syftet med denna studie dr att anvinda olika maskininldrningsmodeller fér att identifiera och
forutséga de biotiska och abiotiska faktorer som framst paverkar kiselalger och gronalgers tillvaxt.
Arbetet bygger pa data fran Swedish Algae Factory och ska dessutom resultera i forslag pa mojliga
forbattringar av den nuvarande odlingsprocessen.



2 Teori

Nedan foljer en kort introduktion till maskininldrning, och dérefter en beskrivning av de olika
maskininldrningsmodeller som har anvénts. Déarpa foljer en forklaring av en metod som forklarar
hur maskininldrningsmodellen gor sin prediktion. Sist kommer en kort text om kiselalger.

2.1 Introduktion till maskininlarning

Man kan dela in maskininldrning i tre huvudsakliga omréden: supervised learning, reinforcement
learning och unsupervised learning [10]. I detta arbete anviinds enbart supervised learning, dar
datorsystemet far dataexempel med etiketter och uppgiften ar att skapa en funktion som kopplar
indatan till utdatan. I reinforcement learning far systemet istéllet aterkoppling pé sina handlingar,
och i unsupervised learning far systemet varken aterkoppling eller data med etiketter.

Supervised learning kan i sin tur delas in i regressions- och klassificeringsalgoritmer [10]. Regres-
sionsalgoritmer har som uppgift att forséka uppskatta sambandet mellan indatavariabler och kon-
tinuerliga eller numeriska utdatavariabler. Klassificeringsalgoritmer syftar till att dela in datan i
olika kategorier, och anvinds till exempel for kategorisering av bilder. I detta arbete kommer inte
klassificeringsalgoritmer anvéndas, utan istéllet kommer bland annat linjir regression anvéndas
eftersom att det passar den tillgdngliga data béttre.

Nér man anvinder maskininldrning brukar man dela upp data i trdningsdata och testdata for
att validera modellen. Inom maskininldrning ar en modell en matematisk representation av en rik-
tig process [10]. Normalt sett plockas ungefér 30 % slumpmissigt ut f6r att anvindas som testdata,
och resterande 70 % ar tridningsdata. Man tranar sin modell pa traningsdatan, och testar sedan
hur véil den fungerar pa testdatan.

Tva problem man vill undvika med modellerna dr Gveranpassning (eng. overfitting) och unde-
ranpassning (eng. underfitting). Overanpassning #r nir modellen passar trianingsdata vildigt bra,
men inte kan generalisera till testdata [10]. Underanpassning &r istéllet ndr modellen inte alls pas-
sar trédningsdata, vilket kan bero pa att den &r for enkel och inte kan beskriva sambandet mellan
indata och utdata.

2.2 Linjar regression

Linjar regression &r en enkel typ av regressionsalgoritm. Det ar en parametrisk modell, vilket in-
nebir att modellen antar en dndlig uppsittning parametrar [10].

Vanlig linjér regression understker enbart sambandet mellan en indatavariabel och utdatavariabeln,
enligt ekvation [T} dér y dr utdatavariabeln, x dr indatavariabeln och By samt (; #r koefficienter
[11].

y=Po+ fix (1)

Den hér ekvationen forutsétter dock att sambandet &r linjart, vilket inte nédvandigtvis stimmer.
Eftersom den ocksa bara innehaller en indatavariabel kan modellen vara for enkel och andra faktorer
som péaverkar resultatet saknas [11]. Darfor kan man istéllet anvéinda multipel linjér regression, dar
flera indatavariabler ingér. D& anvénder man istéllet ekvation 2] dér ¢ dr antalet indatavariabler.

y = Bo+ Brxy + Powa + ... 4 Byxg (2)

Om vi har n exempel kan vi istéllet skriva ekvationen pé matrisform:

yl 1 T11 L12eeeenn. mlq ﬂO
Y2 1 T21 0% S T2q ﬂl

=l ||| XS ®)
UYn 1 Zni Tnae.ovn... ZTng| | Bq



For att optimera viardena pa (8 kan man anvinda minstakvadratmetoden, som syftar till att mini-
mera felkvadratsumman, det vill sdga summan av de kvadrerade felen (eng. SSE: sum of squared
errors) [11]. Felet dr skillnaden mellan det uppskattade virdet § och det verkliga virdet y. Hur
felkvadratsumman beréknas syns i ekvation |4}, dar ¢; = Xl-B och X; =[1 zj1 xi2 -+ Tig).

SSE = Z(yi —4;)? (4)

De optimerade virdena pa [ tas fram genom pseudoinversen for matrisen, som anvinds for icke-
kvadratiska matriser. D& far man B,,: = (X7 X) "' X7y [11].

Sedan maste ocksa uppskattningen utvéirderas. Det kan géras med SSE, men man kan ocksa berék-
na summan av absolutfelen (eng. SAE: sum of absolute errors) |11]. Det berdknas enligt ekvation

n
SAE =" |yi — il (5)
i=1

Slutligen kan man ocksa beriikna R2-viirdet med hjilp av regressionskvadratsumman (eng. SSR:
square sum of regression) |11].

SSR S
R? = SSE L SSE SSR= (4 —7)° (6)
i=1

y ar medelvirdet som berdknas enligt y = ==

For att jamfora olika modeller kan man ocksd jamfora deras kvadratiska medelviirden (eng. RMS:
root mean square). Det beridknas genom att ta roten ur medelvirdet av felkvadratsumman, enligt
ekvationen nedan [12].

2.3 XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost ar en hogeffektiv implementation av gradientforstarkta beslutstrad som &r optimerad for
béade hastighet och minnesanvéndning [10]. Den hanterar saknade vérden automatiskt, kan arbeta
direkt med glesa matriser och har inbyggd bade ¢1- och />-regularisering, vilket minskar risken for
Overanpassning. Biblioteket integreras somlost med scikit-learn och stédjer parallell traning,
kolumnsubsampling, inlérningstakt och tidig stoppning [13].

Ett beslutstrad ar en typ av maskinldrningsmodell som bestéar av flera delar [10]|. Den forsta ar en
startnod, eller rot, som inte har nagra inkommande grenar. Det finns ocksa interna noder, som ar
mérkta med namnet av en attribut (eng. feature) och har en inkommande gren samt tva eller fler
utgadende grenar. I slutet av varje vig finns bladnoder, ocksa kallade beslutsnoder, som &r mérkta
med en klass. Grenarna utgar fran de interna noderna, och varje gren &r mérkt med ett varde eller
intervall som &ar mdjligt for nodens attribut att anta.

Algoritmen bygger pa att successivt lagga till manga sma, grunda triad dar varje nytt trad forsoker
korrigera de fel som den kumulativa modellen fortfarande gor [14]. Nedan foljer en Gversiktlig skiss
av algoritmen:

Lat Fy(x) = argming Y, L(y;,0) vara en konstant basmodell
form=1,....M
berdkna pseudoresidualerna r; for samtliga observationer
trana ett grunt trad f,, pa residualerna



uppdatera Fy, = Fyy_1 + v fm
returnera F);

Pseudoresidualen definieras som den negativa gradienten av férlustfunktionen med avseende pa
den aktuella modellen
_ 8[/(%, F(J)l))

OF (1) ®)

r, =
=lm—1

Till skillnad fran traditionell gradient boosting anvidnder XGBoost en andragradig Taylor-approximation
av objektivfunktionen

L(y7 Fno1+ me) = L(y7 mel) +9i nfm(xi) + %hz (nfm(xi))Q’ (9)

med g; = 8Fm_1L(yi, Fm,l(xi)) och h; = 8%m_1L(yi, Fm,l(xi)). Den andra ordningens informa-
tion gor att modellen ofta konvergerar med férre iterationer.

Traden f,, halls avsiktligt grunda (t.ex. hogst 6 nivier) for att begrinsa modellens kapacitet
och déarigenom minska 6veranpassning. Vid konstruktionen kan man justera bland annat tradets
djup, hur stor andel av triaden som far se varje observation (eng. row subsampling) respektive varje
variabel (eng. column subsampling). Bladvikterna bestams analytiskt som

Zielj gi

W = —e—7——0, (10)
T T b
vilket minimerar den regulariserade objektivfunktionen
M
Obj(F) = > L(yidis) + > (1T + $A w3 + alw®]: ) (1)
i k=1

dér T}, ar antalet blad i trad k, A styr fo-straffet pa bladvikterna, « styr ¢1-straffet pa bladvikterna
och v &r kostnaden for varje nytt blad.

Antalet trdd M och inldrningstakten v fungerar som kraftfulla regulariseringsparametrar: fler trad
och storre v 6kar modellens komplexitet, medan tidig stoppning (eng. early stopping) péa en va-
lideringsméngd kan anvindas for att automatiskt avbryta tréningen innan éveranpassning uppstar.

Nér man bygger en maskininldrningsmodell dr det ocksa viktigt att anpassa hyperparametrarna.
Detta géller sarskilt for tridmodeller, eftersom de har manga hyperparametrar [15]. En hyperpara-
meter dr en parameter som inte kan uppskattas direkt fran datan. Istdllet maste hyperparametrarna
bestdmmas innan tréningsprocessen av modellen eftersom de bestdmmer sjélva uppbyggnaden av
modellen. Pa grund av detta ar det viktigt att optimera hyperparametrarna for att fa en sa bra
modell som méjligt.

En metod som anviinds {6r hyperparameteroptimering ar slumpméssig sokning (eng. random se-
arch) [15]. Slumpmaéssig sokning innebér att ett forutbestdmt antal prov slumpméssigt véljs ut
inom ett visst intervall. Sedan undersdks alla proven tills férsdkstiden tar slut, och de bésta pro-
ven antas som hyperparametrar. Med ett tillrackligt stort antal prov borde detta resultera i ett
valdigt bra hyperparametervirde. Denna metod har visat sig vara béattre &n den klassiska metoden
rutnétssokning (eng. grid search) |16].

2.4 SHapley Additive exPlanations, SHAP

Inom maskininlérning ar det viktigt att forstd hur eller varfér maskininldrningsmodeller kommer
fram till sin prediktion. SHAP &r en metod som tilldelar varje attribut ett bidragande virde for
varje exempel i triningsdata [17]. SHAP-virdet till attribut ¢ for ett exempel & = (x1,...,2,)
viilljs som det fordndrade vintevirdet for modellen, f(x), ger prediktionen betingat pa x;. Alltsa
ar SHAP-vardet ¢; = E[f(z)|z; = =z;]. SHAP-vérden beskriver hur man gar fran forvintade pre-
diktionsvérdet, E[f(z)] till modellens prediktion f(x).



For att berikna SHAP-viarden haller man ett véirde statiskt och sedan viljer alla kombinatio-
ner i triningsdata pa andra attribut [17]. Detta &r ndgot som kan vara berikningstungt for mycket
data och stora modeller och ddrav har olika modelspecifika approximationer tagits fram. Fordelar
med SHAP &r att det fungerar pa alla modeller och har forméga att ge insikt pa lokal niva for
enstaka datapunkter men ocksa fa inblick i modellen for hela traningsdata.

2.5 Kiselalger

Kiselalger, dven kallade diatoméer, star for ungefiar 20 procent av fotosyntesen pa jorden [1§].
Namnet diatom kommer fran det grekiska diatomos, som betyder delad p& mitten. Detta syf-
tar till att kiselalger har tva separata cellviggar uppbyggda av kiseldioxid. Det finns cirka 200
000 olika arter, och diversiteten mellan arter &r stor. Storleken skiljer sig fran nagra mikrometer
till en millimeter. Dessutom finns det arter som bestar av kedjor av celler istéllet for enskilda celler.

Det som gor kiselalger speciella ar just deras cellvigg av kiseldioxid, den sa kallade frustulen.
Mellan arter sa skiljer sig bade formen och ménstret av porerna i frustulen, vilket gbr att man
ofta far vackra mikroskopbilder dar man kan se den stora diversiteten mellan de olika arterna (se
Figur[l). Traditionellt har man delat in kiselalgerna i tva grupper utifran frustulens symmetri [19].
Centriska kiselalger dr runda med radiell symmetri, och pennata kiselalger &r mer avlanga och har
bilateral symmetri.

Strukturen av frustulen paverkar upptagningen av bade néring och ljus [19]. Molekylerna och
generna som bygger upp frustulen paverkas i sin tur av olika begrdnsningar pa miljén, som ljusin-
tensitet och tillgang pa néringsdmnen. Det har visats att tillgdngligheten och koncentrationen av
kisel och andra néaringsdamnen kan begrénsa tillvixten och celldelningen av kiselalger, samt paverka
fysiologin och de mekaniska egenskaperna av frustulen. En ansamling av lipider i frustulen har
observerats pa grund av brist pa kvéve och fosfor, vilket kan paverka konstruktionen av cellvaggen.
Dessutom har man observerat en 6kad méngd kisel i cellen som ett resultat av en begransad mangd
av jarn, kvéve, samt fosfor.



3 Metod

I detta kapitel presenteras den metodik som anvénts for att bearbeta och analysera data relaterad
till algodling. Arbetet omfattar den férbehandling som krévs av data samt tillampning med hjalp
av statistiska och maskininldrningsmetoder for att forsta algodlingens vixtfaktorer.

3.1 Datainsamling

Data som anvinds for denna studie har erhéllits fran Swedish Algae Factory som bedriver algod-
ling i kontrollerade inomhusmiljéer. Matviarden samlas in med automatiska sensorer och manuella
varden i veckorapporter. Datainsamlingen ar framst uppdelad i tre huvudsakliga dataset:

1. Odlingsmoduler (OM-A och OM-B)

Miéter odlingsparametrar i en systemtank vars vatten sedan pumpas runt till odlingsbanorna.

2. Systemfil

Innehaller ytterligare parametrar fran odlingarna som solljus och konsumerad kWh for hela
systemet.

3. Odlingsresultat

Dagvis sammanstéllning av parametrar fran odlingsmodulerna och systemfilen samt veckovis
rapportering av olika skérdevirden.

Data for moduler och skordar stricker sig 6ver en period pa cirka 12 manader under delar av 2023
och 2024, medan systemfilen har data for cirka 5 manader. Formatet pa data i odlingsmoduler och
systemfilen &r CSV. Odlingsresultat har formatet xlsx men konverterades till CSV.

3.2 Databeskrivning

Datafilernas parametrar ar olika och varierar i tillforlitlighet samt anvindningsbarhet. Nedan foljer
en beskrivning av de olika dataseten och parametrarna dessa innehéller.

3.2.1 Odlingsmoduler (OM-A och OM-B)

Varje odlingsmodul innehaller 38 odlingsbanor och méatviardena kommer fran en systemtank. Vér-
dena pa parametrarna méts med olika frekvenser.

e pH-virde: Mits i systemtanken vars innehall sedan pumpas ut till odlingsytor. Vérdet
paverkas av koldioxidtillférsel och algernas fotosyntetiska aktivitet. Under ljusexponering
konsumerar algerna koldioxid vilket hojer pH-vérdet, medan respiration sker i morker och
sianker pH-véirdet. Systemet reglerar pH-véirdet genom koldioxidtillforsel for att upprétthalla
eftertraktade odlingsférhallanden.

e Tillférd COs: Ett berdknat vérde for koldioxidtillforsel vid tre doseringspunkter i respektive
modul. Virdet bedéms ha viss osékerhet pa grund av manuella justeringar som inte alltid
dokumenterats.

e Konduktivitet: Matt pa systemtankens salthalt. Systemet efterstrévar ett konstant virde
genom automatisk pafyllning av farskvatten for att kompensera for avdunstning.

e Temperatur: Mits i systemtankens botten dar temperaturen dr mest stabil. Noterbart &r
att temperaturskillnader pa upp till ett par grader kan forekomma mellan olika delar av
systemet, dar de Gversta odlingsbanorna uppvisar stérst dygnsvariation.

Maétningsfrekvenserna pé parametrarna ar olika. Det finns ocksa perioder i data som helt eller
delvis saknar varden. Ibland &r dessa avbrott nagon timme men kan stracka sig upp emot en vecka.
I Figur [2]i appendix A.1 syns hur parametrarna varierar over tid.



3.2.2 Systemfil

Denna fil innehéller aggregerade och beridknade virden for hela systemet. I Figur 3]i appendix A.1
syns ett exempel pa hur parametrarna varierar 6ver tid.

e Total COs-férbrukning: Den ackumulerade koldioxidférbrukningen Gver tre doserings-
punkter.

e Medeltemperatur 24h: Ett glidande medelvirde 6ver 24 timmar baserat pa flera tempe-
raturgivare i systemet.

e Tempsumma: Ackumulerad temperatur under dygnet.

e LUX 1h: Ljusmitare placerad i vixthusets tak. Automatiska gardinsystem anvéinds for att
begrénsa ljusexponering och forhindra algstress.

e kWh per dag: Energiférbrukning for odlingsbelysningen.

3.2.3 Odlingsresultat

Detta dataset innehaller tva olika delar. Sammanstéllda virden dagvis om hela systemet samt
veckovisa sammanstéllningar om skordad méngd:
Den dagliga sammanstéallningen har vérden for:

e Ljus %: Beriknad instéillning av odlingsbelysning, procent av maximal effekt.
e Ljus i watt: Ljus % omriknat till watt.

e Beridknad korrigerad kWh per dygn: Beridknad elférbrukning per dygn.

o Mitt ljuseffekt kWh per dag: Uppmitt elférbrukning per dygn.

e tot Ljus kWh: Berdknad méangd ljus per dygn, med hénseende till odlingsbelysning samt
solljus.

e Ljussumma Sol LUX: Ackumulerat solljus som nar viaxthuset under ett dygn.
e temp Vmedel: Medeltemperatur éver dygnet.

e temp Vmax: Maximal uppmétt temperatur under dygnet.

e temp Vmin: Minimal uppmétt temperatur under dygnet.

e Temp Summa: Ackumulerad temperatur under varande dygn. Ar samma som medeltem-
peraturen x 24.

Skordeparametrarna som registreras manuellt:
e Kiselalgsskord: Den totala volymen skordade kiselalger.
e Kontamination: Volym av o6nskade mikroorganismer i skorden, ofta gronalger.

e Procent anviindbar skérd (PAS): Andelen av den totala skérden som bestar av kiselalger,
det vill sdga den delen som inte bestar av kontamination.

Skord sker varje vecka men endast en tredjedel av systemet skordas per vecka. Alltsa gar det i
3-veckors scheman, men just vilken tredjedel av odlingsbanorna som skordas varje vecka méts inte.

Data for odlingsresultat och odlingsmoduler finns fér 55 veckor, systemfilen fér 23 veckor. Hur
de olika skérdeparametrarna kiselalgsskord, kontamination och PAS varierar 6ver de 55 veckor som
data finns syns i Figur 2] Hur de andra parametrarna varierar syns i Figur [I]i appendix A.1. Bade
kiselalgsskord och kontamination saknar virden under slutet av 2023 och bérjan av 2024, medan
det finns virden fér PAS under hela perioden.



Odlingsresultat skérdeparametrar
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Figur 2: Variation 6ver tid i skordeparametrarna kiselalgsskord, kontamination och PAS, baserat pa
insamlad data. Parametrarna &r normerade sa att varje virde ar delat med det maximala uppmétta
vardet.

3.3 Databehandling

Data med for hog upplosning snittades 6ver dagar och sammanstélldes till treveckors genomsnitt
fér parametrarna. Datumkolumnen ersattes med en kolumn som innehdll tid fran férsta datapunkt.
Sedan skapades tva traningsdataset, ett for x-data och ett for y-data. Y-datasetet innehdll kise-
lalgsskord, kontamination och PAS for varje inkluderad skérd, och x-datasetet innehdll alla andra
inkluderade parametrar for de respektive skorderna, med matchande index. I detta steg av data-
behandlingen exkluderades alla punkter dar nagot parametervirde saknades. Parametrarna som
inkluderades i x-data varierade beroende pa forsok.

Slutligen normerades data genom division med det hégsta virdet kolumnvis. Detta gjordes framf6r
allt for att enklare kunna jamfora hur hogt modellen vardesatte olika variabler.

3.4 Statistisk analys och linjar regression

For att undersoka samband mellan olika skérdeparametrar anvindes korrelationsanalys. Specifikt
analyserades sambandet mellan valda parametrar och skord av kiselalger, kontaminering samt pro-
cent anvindbar skérd (PAS). Pearsons korrelationskoefficient anvindes fér att kvantifiera styrkan
och riktningen av linjira samband mellan variablerna. Darefter trénades linjira regressions model-
ler for samma parametrar. Alla berdkningar utférdes i Python version 3.11.9.



3.5 Modelltraning och analys med XGBoost

XGBoost-modeller trénades pa olika konfigurationer av data, dar varje konfiguration innehdll minst
fem x-variabler och en av tre olika y-variabler. Denna y-variabel var antingen kiselalgsskord, kon-
tamination eller PAS.

Hyperparametrarna for att tréna modellerna valdes antingen som modellens standardvérden eller
genom slumpméssig hyperparameteroptimering. For varje steg i den slumpmaéssiga optimeringen
testades virden utifran normalférdelningar vars medelvirden var standardvérdet for hyperpara-
metern och standardavvikelser pa mellan en tiondel och en tredjedel av medelvirdet beroende pa
parameter.

En del av datasetet sattes som valideringsset, vilket modellen aldrig skulle fa stéta pa fore sin
slutliga validering. Resterande data anvéndes for att trdna modeller med olika hyperparametervér-
den, valda slumpméssigt fran de tidigare ndmnda normalférdelningarna. I varje runda sorterades
modellerna efter median av RMS-fel, och den som presterade béast blev grunden fér nésta runda
genom att dess virden sattes som medelvirden for hyperparametrar i niasta omgang. Detta upp-
repades ett antal ganger med minskande standardavvikelser for varje runda och till slut tranades
hyperparameterkombinationen som presterat bast dittills pa all data som inte ingick i validerings-
setet for att sedan testas pa detta.

Dérefter analyserades parametrarnas relevans for de trinade XGBoost-modellerna med SHAP.
For att visualisera resultatet genererades tva olika typer av figurer. Den ena anvéndes for att
rangordna genomsnittliga absoluta SHAP-virden och den andra for att visa hur varje observation
paverkar SHAP-virdet.



4 Resultat
I detta avsnitt presenteras forst resultaten fran den inledande databehandlingen. Déarefter redovisas

resultaten fran de tillampade linjara analyserna och XGBoost. Analysen fokuserar pa att markera
de starkaste sambanden som observeras mellan skérd och parametrar.

4.1 Databehandling

Den bearbetade treveckors sammanstéillda data visar trender i hur algodlingens parametrar for
temperatur, pH, CO, och konduktivitet varierar over tid enligt Figur [4]i Appendix A.1. Korrela-
tionsanalys mellan parametrarna visar att det finns starka korrelationer mellan vissa parametrar
(Figur [3). Den parameter som har flest starka korrelationer &r tid, som korrelerar mot temperatur,
pH, konduktivitet och CO5 med styrkor 0,6, —0, 84, 0, 75 och —0, 86. Den parameter som korrelerar
minst med andra &ar ljus % som uppvisar svagare trender, med storst viarde pa 0,4 mot temperatur.

Korrelation treveckors medelvarden

'
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Temperatur pH Konduktivitet coz Ljus % Tid
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)

Konduktivitet

Ljus %
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Figur 3: Korrelation mellan valda parametrar temperatur, pH, konduktivitet och CO5 fran od-
lingsmodul samt ljus % fran odlingsresultat. Data for berikning av korrelationen &r tagen som
treveckors medelvarde bakat i tiden. Tid-parametern ar satt som datumet pé den méandag efter de
tre veckorna, det vill sdga dagen for skord.
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4.2 Korrelation och linjira samband

Utefter den data som togs fram gavs korrelationen foér att finna linjdra samband mellan para-
metrarna (Figur @ Dér syns att vissa parametrar inte visade pa nagon korrelation med de olika
skordeparametrarna, som exempelvis pH och kiselalgsskérd. Andra parametrar hade daremot star-
kare korrelationer, som temperatur och kontamination. Linjéra regressionsmodeller mellan valda
parametrar och skérdeparametrarna gav liknande resultat som korrelationsundersokningen (se ap-

pendix A.2 Figur |§| & @
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Figur 4: Pearson-korrelationen mellan skérdeparametrarna kiselalgsskord, kontamination och PAS
mot parametrarna temperatur, pH, konduktivitet, COs, ljus % och tid. En mork farg innebéar en
starkt negativ korrelation, medan en ljus farg innebér en starkt positiv korrelation.

4.2.1 Svaga linjira samband mellan undersékta parametrar och kiselalgsskoérd

I korrelationsanalysen for kiselalgsskord kan inte nigra starka linjdra samband hittas (Figur [4)).
Alla virden pa korrelationer dr under 0.25 och visar att det finns obetydande korrelationer mellan
de olika undersokta parametrarna och kiselalgsskord.

4.2.2 Kontamination korrelerar starkast med temperatur

Kontaminationen visar flera linjira samband som uppvisas med mattlig styrka (Figur E[) Starkast
korrelation finns fér temperatur med koefficient 0,58. Tid och CO; visar ocksé pa mattliga korre-
lationer, med véarden pa 0,47 respektive -0,37. Alla parametrar utom ljus % uppvisar svaga linjira
trender. Ljus % har en koefficient p& 0,12 och visar inte pa négon linjar trend.
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4.2.3 PAS uppvisar flera starka korrelationer till de undersékta parametrarna

Procent anvindbar skord (PAS) &r den skordeparameter som uppvisar starkast korrelationer (Figur
E[). Den starkaste korrelationen finns till tid, dér virdet #r -0,7. Aven CO,, konduktivitet och
temperatur visar pa relativt starka linjira samband. Daremot har ljus % en véldigt liten koefficient
pa 0,077, s det finns inget linjart samband mellan PAS och ljus %.

4.3 Analys med XGBoost

Resultaten fran de utvecklade XGBoost-modellerna presenteras nedan. Resultatet &r uppdelat efter
skordeparameterarna kiselalgsskord, kontamination och PAS.

4.3.1 Flera parametrar var viktiga for prediktionen av kiselalgsskérd

Paverkan av olika variabler pa XGBoost-modellens prediktion av kiselalgsskord visas i analyserna
(Figur & . Variablerna rangordnas efter sina genomsnittliga absoluta SHAP-vérden, dédr COq
uppvisar storst inverkan medan ljus % har minst (Figur . Hoga nivaer av COq, konduktivitet
och temperatur ar generellt associerade med positiva SHAP-virden och ddrmed en 6kad férutsagd
skord, medan ldgre nivaer bidrar negativt till modellens prediktion (Figur . For CO, ar skill-
naden mellan héga och laga nivaer sérskilt uttalad, medan konduktivitet och temperatur uppvisar
en mer symmetrisk paverkan. Tiden tenderar ddremot att verka i motsatt riktning: langre tider
ger negativa och kortare tider positiva SHAP-véirden. Effekten av pH &r asymmetrisk - laga pH-
viarden 6kar SHAP-viarden mer dn vad héga pH-viarden minskar den, d.v.s. modellen &r kénsligare
for sura forhallanden &n basiska. Slutligen &r ljusintensitetens inverkan genomgaende liten; dess
SHAP-varden &r tétt centrerade kring noll och bidrar ddrmed minimalt till modellens utslag.
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Figur 5: SHAP-analyser av XGBoost-modellen for forutsigelse av kiselalgsskorden. Panel (a) &r
genomsnittliga absoluta SHAP-viirden som visar varje variabels genomsnittliga betydelse for mo-
dellens prediktion. Panel (b) dr individuella SHAP-vérden som visar hur varje observation (punkt)
bidrar till modellens utdata. Fargskalan visar om véirdet pa variabeln ar hogt (rott) eller lagt
(blatt), vilket ger insikt i hur hoga eller laga virden paverkar sannolikheten for kontaminering.

4.3.2 Temperatur var avgdrande for kontaminationsprediktion

Pa liknande sétt som i foregaende avsnitt illustreras variablernas paverkan pa XGBoost-modellens
prediktion av kontamination i de féljande analyserna (Figur @ & . De genomsnittliga absoluta
SHAP-virdena visar att temperatur har storst inverkan pa modellens prediktion, foljt av COo, pH
och konduktivitet (Figur@. Tid och ljus % har daremot minst betydelse. Riktningen p4 effekterna
illustrerar att hoga varden pa temperatur och konduktivitet tenderar att ge positiva SHAP-vérden,
vilket innebér att de bidrar till en hogre forutsagd kontaminationsniva — och denna effekt &r starkare
for hoga virden dn motsvarande negativa paverkan fran laga viarden (Figur . Ljus % uppvisar
en motsatt och asymmetrisk effekt, dér laga virden (mindre ljus) paverkar modellen mer positivt
dn vad hoga virden (mer ljus) paverkar negativt. Ovriga variabler uppvisar stor osikerhet i sina
SHAP-vérden, vilket gor det svart att dra sékra slutsatser om deras paverkan.
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Figur 6: SHAP-analyser av XGBoost-modellen for forutsigelse av kontaminering. Panel (a) ar
genomsnittliga absoluta SHAP-virden som visar varje variabels genomsnittliga betydelse for mo-
dellens prediktion. Panel (b) dr individuella SHAP-vérden som visar hur varje observation (punkt)
bidrar till modellens utdata. Fargskalan visar om virdet pa variabeln ar hogt (rott) eller lagt
(blatt), vilket ger insikt i hur hoga eller laga viirden paverkar sannolikheten for kontaminering.

4.3.3 Tid var den framsta variabeln for att prediktera PAS

Effekten av PAS pd XGBoost-modellen framgér av de presenterade analyserna (Figur [7a] & .
Rangordningen av variablerna visar att tid &r den mest inflytelserika faktorn, f6ljd av konduktivitet
och temperatur, medan ljus %, COy och pH har mindre betydelse (Figur. Riktningen pa effek-
terna visar att hoga vérden for tid ger starkt negativa SHAP-bidrag, vilket indikerar en koppling
till ligre forutsagda PAS-nivaer, medan laga tidsvéirden har en svagt positiv inverkan (Figur [7h).
For pH giller en liknande asymmetri — hogt pH drar ned modellens prediktion mer &n vad lagt
pH hojer den. Konduktivitet och temperatur uppvisar ocksé en Gvervikt av negativa effekter, dock
med hog osiakerhet for temperatur. De aterstdende variablerna ljus % och CO, tenderar diremot
att ha positiva effekter, vilket syns i att hogre virden pa dessa ofta bidrar till en 6kad prediktion
med en symmetrisk spridning av SHAP-virden kring noll.
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Figur 7: SHAP-analyser av XGBoost-modellen {or forutsigelse av PAS. Panel (a) ir genomsnittliga
absoluta SHAP-vérden som visar varje variabels genomsnittliga betydelse for modellens prediktion.
Panel (b) ar individuella SHAP-virden som visar hur varje observation (punkt) bidrar till modellens
utdata. Féargskalan visar om vérdet pa variabeln &r hogt (rott) eller lagt (blatt), vilket ger insikt i
hur hoga eller laga virden paverkar sannolikheten for kontaminering.

4.3.4 Modeller presterade bast nir de forutspadde PAS

XGBoost-modellernas férutspaende féormaga varierade beroende pa vilken skérdparameter som
skulle forutspas. Lagst RMS-fel, pa normerade dataset, kunde uppnas da den beroende variabeln
var PAS och hogst d& den var kiselalgsskord (Tabell . I tabellen ges d&ven RMS-felet som ges
av en modell som gissar snittet pa skordparametern vid varje datapunkt. Alla modeller nadde ett
lagre RMS-fel &n vad som hade uppnatts ifall de bara gissade snittet.
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Tabell 1: Genomsnittligt 1ldgsta RMS-fel for XGBoost-modell trédnad att férutspa virde pa en av
tre skordeparametrar.

Skordparameter | Bésta modell-RMS | Snitt-RMS
Kiselalgsskord 0,17 0,225
Kontamination 0,12 0,216

PAS 0,05 0,202
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5 Diskussion

Diskussionen inleds av ett avsnitt om samhélleliga och etiska aspekter. Darpa foljer motivering
av metodval och tolkning av resultat. Diskussionen innehaller &ven forslag pa en annan metod for
datainsamling sa att framtida studier &r mdojliga. Slutligen presenteras slutsatserna av arbetet.

5.1 Sambhalleliga och etiska aspekter

Projektet omfattar enbart data fran alger och involverar darfor inga personuppgifter eller kénslig
information, vilket minimerar risken for intrang i integritet och autonomi. Samtidigt kan en 6kad
och mer effektiv algodling ge flera samhéllsnyttor. Genom att utnyttja det niringsrika vattnet fran
fiskodlingar, exempelvis hos Smégenlax, skapas ett cirkulért kretslopp dér algerna tar upp néringen
och sedan skickar tillbaka rent och syrerikt vatten till fiskarna. Detta fraimjar resurseffektivitet och
hallbarhet. Dessutom kan storskalig odling av kiselalger bidra till att binda koldioxid och producera
dmnen som kiseldioxid, vilka kan nyttjas inom flera sektorer for att utveckla klimatsmarta produk-
ter och produktionsprocesser. Alger har dessutom ett brett anvindningsomrade — fran livsmedel
och hélsoprodukter till industriella material och biobaserade brénslen, vilket kan stimulera inno-
vation, skapa nya arbetstillfallen och stérka lokala néringar. I férlingningen kan saddana satsningar
dven bidra till en mer cirkuldr ekonomi dér naturresurser anviands pa ett effektivt och langsiktigt
hallbart sétt.

Trots ovan ndmnda férdelar kréver en potentiell uppskalning av algodlingen noggranna évervigan-
den av miljoeffekter. En storskalig produktion skulle kunna paverka ekosystem och resurstillgangar,
exempelvis genom fordndrad niringsbalans, pH-vérde eller konkurrens med naturliga arter. Aven
om risken dr begrdnsad nér algerna odlas i ett vixthus, &r det &nda viktigt att folja upp dessa
aspekter och sdkerstélla att odlingsanldggningarna &r utformade for att minimera odnskad sprid-
ning eller paverkan pa lokala ekosystem. Projektet dr dessutom ett kandidatarbete med fokuserad
omfattning, vilket innebér att resultaten framst &r avsedda som forslag till ett enskilt foretag och
inte nédvindigtvis kommer att ge nagra omedelbara, storskaliga effekter pa samhéllet. Eventuella
storre fordandringar, sdsom bred introduktion av nya odlingstekniker eller utékade produktionsvo-
lymer, kraver ocksa tid, resurser och engagemang fréan flera olika aktorer, for att sékerstdlla bade
ekonomisk och miljoméssig hallbarhet.

En ytterligare etisk aspekt ror anvéndningen av maskininldrning i projektet. Det finns méanga
etiska fragestéllningar forknippade med maskininldrning, och en hel rapport skulle kunna &gnas
at att diskutera dem; hér ges déarfor endast en Gversikt. For det forsta dr det centralt att granska
vilken data som anvidnds och hur den har samlats in. I detta fall har data tillhandahallits av ett
foretag i syfte att analyseras, och samlades alltsa inte in pa ett oetiskt sitt. Data innehaller heller
inga personuppgifter eller andra kénsliga uppgifter eftersom det rér odlingsférhallanden for alger.
For det andra &r transparens kring modellens beslut avgorande for att méjliggéra granskning och
fértroende. Detta har hanterats genom att berdkna SHAP-virden for de olika skérdeparametrarna,
vilket gor det mojligt att forsta vilka faktorer som paverkar prognosen och i vilken riktning.

5.2 Val av metod

I genomférandet av studien gjordes ett antal val som kan anses vara godtyckliga. Detta avsnitt
amnar att forklara dessa val och resonemanget bakom dem.

For modelltrdning behévde tidsseriedata konverteras till tabelldata, vilket gjordes genom att ta
medelvirden Gver intervall. Att ta snittet 6ver enskilda dagar ansags vara for hég upplosning ef-
tersom individuella odlingsbanor skérdas var tredje vecka. For att minska antalet parametrar som
modellen tréanades 6ver togs darfor medelvirden Gver en eller tre veckor. D& krévdes bara att minst
en dag i veckan som berdknades hade ett virde pa en viss parameter for att snittet 6ver veckan
fér denna parameter skulle bli nollskiljt, detta for att maximera det redan laga antalet datapunkter.

Nar XGBoost-modellerna skulle tranas anvandes flera olika modeller som trdnades med olika kom-
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binationer av variabler. Anledningen till detta var det relativt laga antalet skordestillfallen i data,
vilket Okar risken for Gveranpassning om antalet variabler ar for stort. Att anvinda fler variabler
vid samma tillfélle skulle dessutom minska antalet datapunkter eftersom data for olika variabler
saknas vid olika perioder och det récker med att virdet for en variabel saknas fér att en datapunkt
ska exkluderas fran tréningsdata. Strategin att trdna flera olika modeller pé olika uppséattningar
variabler valdes alltsa for att utforska fler variablers paverkan pa skoérden utan att riskera Gveran-
passning eller drastiskt begransa antalet traningsdatapunkter.

Tidsvariabeln var alltid inkluderad i modellernas trédningsdata nér y-variabeln var PAS, detta
eftersom det var tydligt fran den tidigare dataanalysen att tid fran start hade stor korrelation
med renhetsgraden, samt att vissa variabler korrelerade relativt vil med tid. Vi ville da undvika
mojligheten att modellen skulle fista hog vikt vid nagon variabel som egentligen inte har en stor
effekt pa renhetsgraden, utan bara korrelerar vl med tiden. Denna risk bestod trots att tidsvari-
abeln alltid inkluderades, men férhoppningen var att detta val atminstone skulle ha minimerat den.

Vissa x-variabler inkluderades inte alls i modelltraningen. Detta eftersom de antingen ansags vara
for lika andra variabler, eller hade varden vid for fa datapunkter for att effektivt kunna tréna mo-
dellen. Maximal och minimal temperatur 6ver dygnet ansags exempelvis vara for lika medelvardet
pé temperaturen som anvindes istdllet. Samma géller for ljusparametrarna, dir enbart en valdes
ut. Ljus % valdes eftersom den hade flest datapunkter.

5.3 Tolkning av resultat

Resultaten fran studien indikerar att det inte gar att identifiera nagon tydligt avgérande faktor
for tillvaxten av kiselalger i den insamlade data. For de linjdra analyserna visar sig detta i form
av svaga korrelationer mellan tillvixt och de undersdkta parametrarna. Inte heller for XGBoost-
modellerna framtrader nagon enskild parameter enligt SHAP-viardena. Forbattring av RMS-felet
jamfort med medelvérdet var i allmdnhet marginell for XGBoost, vilket antyder att modellen haft
begrinsad féormaga att observera meningsfulla ménster ur data.

Denna bristande féorméaga att identifiera faktorer kan sannolikt forklaras av flera metodologiska
begransningar i studien. Till viss del ar det den relativt begriansade méangden skordar, och dels
finns det variationer i odlingssystemet som inte fangas upp i den insamlade data. Detta da data
kommer fran systemtankar och utplacerade sensorer som inte méter odlingsférhallandena med full
representativitet, eftersom endast en tredjedel av modulerna skérdas varje vecka. Inneborden blir
att de abiotiska forhallandena kan skilja sig mellan olika delar av systemet, bland annat héjden
fran marken och avstandet till systemtanken.

Det begransade antalet skordar reducerar ocksd mojligheterna att identifiera tydliga och statis-
tiska samband mellan odlingsparametrar och skérd. Speciellt forsvaras mojligheten da manga pa-
rametrar dessutom har visat sig samvariera 6ver tid. Begransningarna paverkar d&ven modellernas
mojlighet att observera mer komplexa samband, som potentiellt har en viktig inverkan péa tillvixt
och kontaminering i algodlingen. Tillsammans minskar dessa begriansningar studiens tillforlitlighet
och resultat.

Vid analysen av gronalgskontaminationen framkommer ett tydligare samband med temperatur
jamfort med Gvriga parametrar. Detta ses i savil de linjara korrelationerna som i SHAP-vérdena
fran XGBoost-modellen, dir hogre temperaturer sammanfaller med 6kad méngd av grénalger. Att
XGBoost i detta fall lyckades reducera RMS-felet i hogre grad &n for kiselalger stérker modellen
nagot. Det bor dock understrykas att begrénsningarna i data &ven paverkar pa samma sétt och
att flera parametrar korrelerar (Figur |3), vilket gor det svart att med sikerhet faststéilla orsak.

For PAS identifierades tiden som den mest avgérande faktorn i bade korrelationsanalysen och
XGBoost-modellen. Kontaminationshalten tenderar att 6ka éver tid, vilket sannolikt har en nega-
tiv inverkan pa skorden. Aven RMS-felet minskade mer kraftigt #n de andra skordeparametrarna
som kan tyda pa hogre predikativ formaga. Detta kan delvis vara en konsekvens av den ldgre
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variation i PAS jamfort med de tva andra skdrdeparametrarna. Att tid ar viktig for PAS vécker
fragor om odlingsteknik, hantering av bekimpningsmedel och renlighet for odlingssystemet. Dessa
aspekter bor undersokas vidare i framtida studier.

5.4 Forslag for framtida studier

For att mojliggéra en mer djupgaende och tillforlitlig analys i framtida studier krdvs en mer om-
fattande, systematisk och standardiserad datainsamling. Ett forbattringsforslag ar att sarskilja
odlingsmodulerna fran varandra i datainsamlingen. Detta gors genom att registrera skérd och pa-
rametrar per individuell modul eller genom att gruppera moduler utifran gemensamma egenskaper,
som exempelvis h6jdniva eller avstand till systemtank. Det skulle bidra till att reducera den vari-
ation som i nuléget inte kan hanteras samtidigt som den totala dataméngden hade Okat.

Storre méngd data over tid hade skapat forutsédttningar for att underscka langsiktiga trender
och tidsberoende effekter. Detta skulle exempelvis mojliggéra anvindning av mer avancerade ma-
skininldrningsmodeller sésom long short-term memory (LSTM), vilka &r sérskilt lampade for att
analysera sekventiella data. Genom sddana modeller kan en djupare forstaelse for algernas tillvéxt
utvecklas och i sin tur bidra till optimering av odlingsprocessen.

5.5 Slutsats

Studien undersokte sambandet mellan odlingsparametrar och bade tillvixt av kiselalger samt kon-
taminering i ett moduldrt algodlingssystem. Resultaten lyckades inte finna nagra tydliga faktorer
som kan kopplas till kiselalgers tillvixt, vilket sannolikt beror pa den begréinsade dataméngden
och variationer inom odlingssystemet som inte fangats upp av den insamlade data. For kontami-
nering med gronalger framkom dock ett tydligare samband med temperatur och for PAS, procent
anvindbar skord, kunde tid identifieras som den viktigaste faktorn.

De begransningarna som fanns i data minskade mdojligheterna att identifiera samband och dra
tillforlitliga slutsatser. For att framtida studier ska kunna ge mer djupgéende insikter krévs en
mer strukturerad och omfattad datainsamling. Detta skulle &ven mojliggéra anvindningen av mer
avancerade analysmetoder och darigenom bidra till en battre férstaelse for de faktorer som paverkar
béade skord och kontaminering i algodlingssystem.
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A Kompletterande resultat och figurer

Detta appendix innehéaller figurer som visar data fran studiens olika dataset, data efter databe-
handling samt resultat av linjar regression.

A.1 Datavisualisering

Odlingsresultat parametrar
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Figur 1: Data frdn parametrarna i datasetet odlingsresultat. Parametrarna ar ljus %, ljus i watt,
korrigerad kWh, ljuseffekt kWh, tot ljus kWh, ljussumma sol LUX, COs, temp Vmedel, temp
Vmax, temp Vmin och temp summa. Data visas for olika perioder beroende péa vilka intervall

métningarna gjorts pa. Vissa perioder saknar eller har konstanta vérden troligen kopplade till
felaktiga méatningar.
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Figur 2: Data fran odlingsmodulernas systemtank, OM-A och OM-B tillsammans. Parametrarna
som visas ar temperatur, tillfért COs, konduktivitet och pH. Till vénster syns systemtankens
parametrarna for april 2024 taget som genomsnittet for varje hel timme. Till hoger syns hela
periodens data med taget dygnsgenomsnitt istéllet. Observera att vissa intervall saknar data och
vissa intervall har konstanta virden pa vissa parametrar troligen relaterat till planerade eller okdnda
fel pa4 métarna.
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Figur 3: Exempeldata fran systemfilen pa de olika parametrarna under juli 2024. Till vénster syns
genomsnittet per timme medans till héger syns genomsnittet per dag.
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Figur 4: Data for parametrarna temperatur, pH, COs och konduktivitet fran odlingsmodulerna
samt ljus % fran filen odlingsresultat. Data stracker sig lite langre &n ett ar och dr vid varje punkt
taget som tre veckors genomsnitt bakat.
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A.2 Figurer for linjiar regression
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Figur 5: Linjer &r den linjara regressionen mellan kiselalgsskérd och valda parametrar temperatur,
pH, konduktivitet och COs fran odlingsmodul samt ljus % fran odlingsresultat. Data for berdkning
av linjen ar tagen som treveckors medelvirde bakat i tiden. Tid-parametern ar satt som datumet
pa den mandag efter de tre veckorna, det vill séga dagen for skord.
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Figur 6: Linjer dr den linjira regressionen mellan korrelation och valda parametrar temperatur,
pH, konduktivitet och COs fran odlingsmodul samt ljus % fran odlingsresultat. Data for berdakning
av linjen ar tagen som treveckors medelvirde bakat i tiden. Tid-parametern ar satt som datumet
pa den mandag efter de tre veckorna, det vill séga dagen for skord.

vi



1.0

09

0.8

07

PAS

06

05

0.4

03

1.0

09

0.8

07

PAS

06

05

0.4

03

€02, coef: 0.50

Linjar regression PAS
Konduktivitet, coef: -0.47

Tid, coef: -0.47

e Td
—— Tid regression line

N o co2 05 © Fenduktivitet s 034
®e —— €02 regression line -37 — Konduktivitet regression line . & g % o
00 02 04 06 0.8 10 0.0 02 0.4 06 08 10 00 02 04 06 08 10
coz Konduktivitet Tid
Ljus %, coef: 0.05 Temperatur, coef: -0.35 pH, coef: 0.23
o Ljus% . s 101 & ° . e Temperatur 104 © 0o o o pH
—— Ljus % regression line . o —— Temperatur regression line ° o~ PH regression line
L] L L]
094 0.9+
L]
.
LI
. s
]
e o
L]
. ° ]
° L]
L]
. H
] ® e %
0.4 041
s * ®
4 4 L]
$ 03 o © e ® 03 o®
00 02 0.4 06 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0 0.0 0.2 04 0.6 0.8 10
Ljus % Temperatur pH

Figur 7: Linjer &r den linjara regressionen mellan PAS och valda parametrar temperatur, pH,
konduktivitet och CO5 fran odlingsmodul samt ljus % fran odlingsresultat. Data for berdkning av
linjen ar tagen som treveckors medelviarde bakat i tiden. Tid-parametern &ar satt som datumet pa

den mandag efter de tre veckorna, det vill séga dagen for skord.
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B Kallkod
B.1 Odlingsmodul databehandling

Foljande killkod &r till for att hantera odlingsmodulerna. Koden i fraga &r for modul A men
hantering av modul B kors identiskt med andra indatafiler.

#
# Select files in folder data and filter for containing OM-A
import os
import re

o
o

files = os.listdir('data2/Radata/Radata’)
files = [f for f in files if re.search('OM-A', f)]
print (files)

# %%
import pandas as pd
dfs = []
for £ in files:
df = pd.read_csv('data2/Radata/Radata/' + f, skipfooter=9, sep=';',
engine="python', index_col=False)
if £ == 'OM-A_2024-05-05.csv':
df.drop ('Unnamed: 9', axis=1, inplace=True)
df .drop ('Unnamed: 10', axis=1, inplace=True)
df['pH - A'"] = df['pH - A'].str.replace(',', '.').astype(float)
df['Tillfort CO2 - A']l] = df['Tillfort CO2 - A'].str.replace(', "',
'.'").astype (float)
df [ 'Konduktivitet'] = df['Konduktivitet'].str.replace(',', '.').astype(float)
df['Temp A'] = df['Temp A'].str.replace(',', '.').astype(float)

df.drop ('Unnamed: 8', axis=1, inplace=True)
dfs.append (df)

# combine dataframes

df_raw = pd.concat (dfs)

df_raw.tail ()

%

df_raw.isna () .sum()

o\

#
# read data from files into pandas dataframes
import numpy as np

df = df_raw.copy ()

df .dropna (inplace=True)

ol
o

df ['Date'] = pd.to_datetime (df['Date'], dayfirst=True)
df.loc[df['Konduktivitet'] < 41.5, 'Konduktivitet'] = np.nan
df ['Konduktivitet'] = df['Konduktivitet'].interpolate (method='linear")
df.loc[df['Temp A'] < 5,'Temp A'] = np.nan

df['Temp A'] = df['Temp A'].interpolate (method='linear")
df.loc[df['pH — A'] < 7,"'pH — A'] = np.nan

df.loc[df['pH — A'] > 9,"'pH - A'] = np.nan

df['pH - A'] = df['pH - A'].interpolate (method='linear'")

df

# %%

df.info ()

# %%

df .describe ()

o
o

#

# 1T = 1 minute, 1H = 1 hour, 1D
df.set_index ('Date', inplace=True)
resampled = df.resample('60T") .mean ()
resampled.reset_index (inplace=True)

1 day, 1w = 1 week, 1M = 1 month, 1Y = 1 year

resampled24 = df.resample('1D') .mean ()
resampled24.reset_index (inplace=True)
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df.reset_index (inplace=True)
resampled

# %%

import matplotlib.pyplot as plt

# plot all variables against time in one seperate subplots columns, 'Volym

systemtank A', 'pH - A', 'Antal aktiva banor - A','Tillfdrt CO2 - A",
'Konduktivitet', 'Temp A', 'Skdrdsump_A'

fig, axs = plt.subplots (4, 2, figsize=(10, 10))

axs[0,0].set_title('Odlingsmodul, 2024-04 genomsnitt timme', fontsize=18)

axs[0,1].set_title('Odlingsmodul, genomsnitt dag', fontsize=18)

df_fig = resampled24.copy ()

axs[0,1].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['Temp A'].values)

#axs[0,1] .set_ylabel ('CO2")

axs[l,1].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['Tillfort CO2 - A'].values)

#axs[1l,1].set_ylabel ('Medeltemp 24h'")

axs[2,1].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['Konduktivitet'].values)

#axs[2,1].set_ylabel ('Temp Summa')

axs[3,1].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['pH - A'].values)

#axs[3,1] .set_ylabel ('LUX 1h'")

#axs[4,1].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['kWh per dag'].values)

#axs[4,1].set_ylabel ('kWh per dag')
]
]

#axs[5,1].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['Ljussumma'].values) # .interpolate()
#axs[5,1].set_ylabel ('Ljussumma’)

axs[0,1].get_xaxis () .set_visible (False)

axs[l,1].get_xaxis().set_visible(False)

axs[2,1].get_xaxis () .set_visible (False)

#axs[3,1].get_xaxis () .set_visible (False)

#axs[4,1].get_xaxis () .set_visible (False)

axs[3,1].tick_params (axis="'x'"', rotation=45)

df_fig = resampled.query('Date > "2024-04-01" and Date < "2024-04-30"")
axs[0,0].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['Temp A'].values)
axs[0,0].set_ylabel ('Temperatur')

axs[1l,0].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['Tillfort CO2 - A'].values)
axs[1l,0].set_ylabel ('Tillfort COS$S_25")

axs[2,0].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['Konduktivitet'].values)
axs[2,0].set_ylabel ('Konduktivitet")

axs[3,0].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['pH - A'].values)
axs[3,0].set_ylabel ('"pH")

axs[0,0] .get_xaxis () .set_visible (False)
axs[1l,0].get_xaxis().set_visible (False)
axs[2,0].get_xaxis () .set_visible (False)

axs[3,0].tick_params (axis="'x', rotation=45)

#axs[0,0] .set_xticklabels (df_fig['Date'].values, rotation=45)
#axs[0,1].set_xticklabels(df_fig['Date'].values, rotation=45)

plt.tight_layout ()
plt.savefig('finalfigs/OM-A_avg_hour_and_day.png')
plt.show ()

# %%

resampled.to_csv ('output/A_resampled.csv', index=False)

# %%
import pandas as pd
import os

df = pd.read_csv ('output/A_resampled.csv')
df ['Date'] = pd.to_datetime (df['Date'])

#

# aggregate mean,max,min,std temp of every day

daily_agg_t = df.resample('D', on='Date') .agg({
'Temp A': ['mean', 'max', 'min', 'std']

}) .reset_index ()

o
o
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daily_agg_t.columns = ['Date', 'Temp_mean', 'Temp_max', 'Temp_min', 'Temp_std']
daily_agg_t

#

# do same for ph

daily_agg_ph = df.resample('D', on='Date') .agg ({
'pH - A': ['mean', 'max', 'min', 'std']

}) .reset_index ()

o\
o\

daily_agg_ph.columns = ['Date', 'pH mean', 'pH max', 'pH min', 'pH_ std']
daily_agg_ph

# %%
daily_agg_k = df.resample('D', on='Date') .agg({
'Konduktivitet': ['mean', 'max', 'min', 'std']
}) .reset_index ()
daily_agg_k.columns = ['Date', 'Conductivity_mean', 'Conductivity_max',

'Conductivity_min', 'Conductivity_std']
daily_agg_k

# %%
daily_agg_c = df.resample('D', on='Date') .agg({
'Tillfort CO2 - A': ['mean', 'max', 'min', 'std']
}) .reset_index ()
daily_agg_c.columns = ['Date', 'CO2_mean', 'CO2_max', 'CO2_min', 'CO2_std']

daily_agg_c

#
# combine all on date

daily_agg = pd.merge(daily_agg_t, daily_agg_ph, on='Date')
daily_agg = pd.merge(daily_agg, daily_agg_k, on='Date')
daily_agg = pd.merge(daily_agg, daily_agg_c, on='Date')

o
o

# Interpolate linear for missing week

daily_agg.loc[ (daily_agg['Date'] > '2024-01-15") & (daily_agg['Date'] <
'2024-01-25"), daily_agg.columns[l:]] = None

# interpolate

daily_agg = daily_agg.interpolate (method="'linear"')

#
da

o
o

-

ly_agg.to_csv ('output/A_daily_agg.csv', index=False)

#
import matplotlib.pyplot as plt

plt.plot (daily_agg['Date'].values, daily_agg['Temp_mean'].values)
# rotate axis

plt.xticks (rotation=45)

o
o

B.2 Systemfil databehandling
Foljande kéllkod behandlar systemfilens databehandling enligt metodbeskrivingen.

# %%
# Select files in folder data and filter for containing OM-A
import os
import re

files = os.listdir('data2/Radata')
files = [f for f in files if re.search('Gustav', f)]
print (files)

# %%
import pandas as pd
dfs []

b =

o |l




for £ in files:
df = pd.read_csv('data2/Radata/' + £, skipfooter=9, sep=';', engine='python',
index_col=False)
if 'Ljussumma' not in df.columns:
df.rename ({ 'Unnamed: 6': 'Ljussumma'}, axis=1, inplace=True)
if 'Unnamed: 7' in df.columns:
df.drop ('Unnamed: 7', axis=1, inplace=True)
dfs.append (df)
# combine dataframes
df_raw = pd.concat (dfs)
df_raw.head()

#
# read data from files into pandas dataframes
import numpy as np

df = df_raw.copy ()

#df.dropna (inplace=True)

o
o

df['Date'] = pd.to_datetime (df['Date'], dayfirst=True)

#df.loc[df['LUX 1h'] > 5000, 'LUX 1h'] = np.nan

#df['LUX 1h'] = df['LUX 1h'].interpolate (method='linear"')

df

# %%

import matplotlib.pyplot as plt

# plot all variables against time in one seperate subplots columns, 'Volym
systemtank A', 'pH - A', 'Antal aktiva banor - A','Tillfdrt CO2 - A',
'Konduktivitet', 'Temp A', 'Skdrdsump_A'

fig, axs = plt.subplots (3, 2, figsize=(10, 10))
df_fig = df#.query('Date > "2024-07-01" and Date < "2024-07-14"")

axs[0, 0].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['CO2'].values)

axs [0, 0].set_title('CO2")

axs[0, 1].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['Medeltemp 24h'].values)
axs[0, 1].set_title('Medeltemp 24h"')

axs[l, O0].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['TEMP SUMMA'].values)
axs([1l, 0].set_title('TEMP SUMMA')

axs[l, 1].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['LUX 1h'].values)

axs[l, 1].set_title('LUX 1h")

axs[2, 0].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['kWh per dag'].values)
axs[2, 0].set_title('kWh per dag')

axs[2, 1].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['Ljussumma'].values) # .interpolate/()
axs[2, 1l].set_title('Ljussumma')

#axs[3, 0].plot (df['Date'].values, df['Skdrdsump_A'].values)

#axs[3, 0].set_title('Skdrdsump_A")

#axs[3, 1].plot(df['Date'].values, df['Skdrdsump_A'].values)

#axs[3, 1].set_title('Skdrdsump_A")

# axis ticks x only first and last
#axs[0,0] .get_xaxis () .set_visible (False)
#axs[0,1].get_xaxis().set_visible (False)
#axs[1l,0].get_xaxis () .set_visible (False)
#axs[1l,1].get_xaxis () .set_visible (False)
#axs[2,0] .get_xaxis () .set_visible (False)
#axs[2,1].get_xaxis () .set_visible (False)
# rotate x-axis labels
axs[2,0].tick_params (axis="'x"', rotation=45)
axs[2,1].tick_params (axis="'x'"', rotation=45)
plt.tight_layout ()
plt.savefig('figures/Gustav_all_data.png')
plt.show ()

o
o

#

# 1T = 1 minute, 1H = 1 hour, 1D =
df.set_index ('Date', inplace=True)
resampled = df.resample('1H'") .max ()
resampled.reset_index (inplace=True)
df.reset_index (inplace=True)
resampled

1 day, 1w = 1 week, 1M = 1 month, 1Y = 1 year

2o
)

import matplotlib.pyplot as plt
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# plot all variables against time in one seperate subplots columns, 'Volym
systemtank A', 'pH - A', 'Antal aktiva banor - A','Tillfdrt CO2 - A',
'Konduktivitet', 'Temp A', 'SkOrdsump_A'

fig, axs = plt.subplots(6, 1, figsize=(10, 10))

fig.suptitle('Systemfil 2024-07, genomsnitt per dag', fontsize=16)

df_fig = resampled.query('Date > "2024-07-01" and Date < "2024-07-30"")

axs[0] .plot (df_fig['Date'].values, df_fig['CO2'].values)

axs[0] .set_ylabel ('COS_25")

axs[l].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['Medeltemp 24h'].values)

axs[l].set_ylabel ('Medeltemp 24h'")

axs[2] .plot (df_fig['Date'].values, df_fig['TEMP SUMMA'].values)

axs[2] .set_ylabel ('Temp Summa')

axs[3].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['LUX 1h'].values)

axs[3].set_ylabel ('LUX 1h")

axs[4] .plot (df_fig['Date'].values, df_fig['kWh per dag'].values)

axs([4] .set_ylabel ('kWh per dag')

axs[5].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['Ljussumma'].values) # .interpolate/()

axs[5] .set_ylabel ('Ljussumma')

#axs[3, 0].plot (df['Date'].values, df['Skdrdsump_A'].values)

#axs[3, 0].set_title('Skdrdsump_A")

#axs[3, 1l].plot(df['Date'].values, df['Skdrdsump_A'].values)

#axs[3, 1].set_title('Skdrdsump_A")

# axis ticks x only first and last

#axs[0,0] .get_xaxis () .set_visible (False)

#axs[0,1].get_xaxis().set_visible (False)

#axs[1,0] .get_xaxis () .set_visible (False)

#axs[1l,1].get_xaxis().set_visible (False)

#axs[2,0] .get_xaxis () .set_visible (False)

#axs[2,1].get_xaxis () .set_visible (False)

axs[0] .get_xaxis () .set_visible (False)

axs[l].get_xaxis () .set_visible (False)

axs[2] .get_xaxis () .set_visible (False)

axs[3].get_xaxis () .set_visible (False)

axs[4] .get_xaxis () .set_visible (False)

# rotate x—-axis labels

axs[5].tick_params (axis="'x")

#axs[2,1].tick_params (axis='x', rotation=45)

plt.tight_layout ()

plt.savefig('figures/Gustav_avg_per_day_2024_07.png')

plt.show ()

)
)
)
)

o
o

#

# 1T = 1 minute, 1H = 1 hour, 1D = 1 day, 1W = 1 week, 1M = 1 month, 1Y = 1 year
df.set_index ('Date', inplace=True)

resampled24 = df.resample('24H') .max ()

resampled24.reset_index (inplace=True)

df.reset_index (inplace=True)

resampled24

# %%

import matplotlib.pyplot as plt

# plot all variables against time in one seperate subplots columns, 'Volym
systemtank A', 'pH - A', 'Antal aktiva banor - A','Tillfdrt CO2 - A",
'Konduktivitet', 'Temp A', 'Skdrdsump_A'

fig, axs = plt.subplots(6, 2, figsize=(10, 10))

fig.suptitle ('Systemfil 2024-07', fontsize=16)

axs[0,0].set_title('Genomsnitt per timme', fontsize=12)

axs[0,1].set_title('Genomsnitt per dygn', fontsize=12)

df_fig = resampled24.query('Date > "2024-07-01" and Date < "2024-07-30"")

axs[0,1].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['C0O2'].values)

#axs[0,1].set_ylabel('CO2")

axs[l,1].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['Medeltemp 24h'].values)

#axs[1l,1].set_ylabel ('Medeltemp 24h"')

axs[2,1].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['TEMP SUMMA'].values)

#axs[2,1] .set_ylabel ('Temp Summa')

axs[3,1].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['LUX 1h'].values)

#axs[3,1].set_ylabel ('LUX 1h')

axs[4,1].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['kWh per dag'].values)

#axs[4,1].set_ylabel ('kWh per dag')
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axs[5,1].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['Ljussumma'].values) # .interpolate()

#axs[5,1].set_ylabel ('Ljussumma’)

axs[0,1].get_xaxis () .set_visible (False)

axs[l,1].get_xaxis () .set_visible (False)

axs[2,1].get_xaxis () .set_visible (False)

axs[3,1].get_xaxis () .set_visible (False)

axs[4 1].get_xaxis () .set_visible (False)
1]. s

axs[5 tick_params (axis="'x', rotation=45)

df_fig = resampled.query('Date > "2024-07-01" and Date < "2024-07-30"")
axs[0,0].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['C0O2'].values)

axs[0,0] .set_ylabel ('CO2")

axs[1l,0].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['Medeltemp 24h'].values)
axs[l 0] .set_ylabel ("Medeltemp 24h')
axs[2,0].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['TEMP SUMMA'].values)
axs[2 0] .set_ylabel ('Temp Summa')

axs[3,0].plot(df_fig['Date'].values, df_fig['LUX 1h'].values)

axs[3 0] .set_ylabel ('"LUX 1h'")

axs[4,0].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['kWh per dag'].values)
axs[4,0].set_ylabel ('kWh per dag')

axs[5 0] .plot(df_fig['Date'].values, df_fig['Ljussumma'].values) # .interpolate/()
axs[5,0].set_ylabel ('Ljussumma')

axs[O 0] .get_xaxis () .set_visible (False)
axs[1l,0].get_xaxis () .set_visible (False)

axs[2 0] .get_xaxis () .set_visible (False)
axs[3,0].get_xaxis () .set_visible (False)

axs[4 0] .get_xaxis () .set_visible (False)

axs[5,0].tick_params (axis="'x', rotation=45)

#axs[0,0] .set_xticklabels (df_fig['Date'].values, rotation=45)
#axs[0,1].set_xticklabels(df_fig['Date'].values, rotation=45)

plt.tight_layout ()
plt.savefig('finalfigs/Gustav_avg_hour_and_day_2024_07.png'")
plt.show ()

# %%
resampled.to_csv ('output/Gustav_resampled.csv', index=False)

# %%
resampled

B.3 Odlingsresultat databehandling
Nedan foljer pythonkod for databehandling och visualisering av odlingsresultat data.

# %%
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Load the data
df_raw = pd.read_csv('data2/Radata/Odlingsresultat.csv')

df_raw.rename (columns={'datum': 'Date'}, inplace=True)

df_raw

# %%

df = df_raw.copy ()

df ['Date'] = pd.to_datetime (df['Date'], dayfirst=False)

df['skdrd (L pelletvolym)'] = df['skdrd (L pelletvolym)'].str.replace(',"',
'.").astype (float)

df['Ljus %'] = df['Ljus $'].str.replace('%',"'"') .astype(float)

df['Ljus 1 watt'] = df['Ljus 1 watt'].str.replace(',', '.'").astype(float)

df ['Matt ljuseffekt kWh per dag'] = df['Matt ljuseffekt kWh per
dag'].str.replace(',', '.').astype(float)

df['tot Ljus kWh'] = df['tot Ljus kWh'].str.replace(',', '.'").astype(float)

df ['Ljussumma Sol LUX'] = df['Ljussumma Sol LUX'].str.replace(',', '.'").astype(float)
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df['CO2'] = df['CO2'].str.replace(',', '.'").astype(float)

df['temp Vmedel'] = df['temp Vmedel'].str.replace(',', '.').astype(float)
df['temp Vmax'] = df['temp Vmax'].str.replace(',', '.').astype(float)
df['temp Vmin'] = df['temp Vmin'].str.replace(',', '.').astype(float)

df ['TEMP SUMMA'] = df['TEMP SUMMA'].str.replace(',', '.').astype(float)

df ['Kontamination'] = df['Kontamination'].str.replace(',"', '.').astype(float)
df['Microbiol'] = df['Microbiol'].str.replace('%', ''").astype(float)

# %%

df.info ()

# %%

df .describe ()

#
df.columns

o
o

ol
o\

#

fig, ax = plt.subplots (6,2, figsize=(15,15))
fig.suptitle('Odlingsresultat parametrar', fontsize=24, y=1)
ax[0,0].plot (df['Date'], df['Ljus %'])
ax[0,0].set_ylabel('Ljus %', fontsize=16)
ax[1l,0].plot(df['Date'], df['Ljus 1 watt'])
ax[1l,0].set_ylabel('Ljus i watt', fontsize=16)
ax[1l,1].plot(df['Date'], df['Berdknad korrigerad kWh per dygn'])
ax[l,1].set_ylabel ('Korrigerad kWh', fontsize=16)
ax[3,0].plot(df['Date'], df['Matt ljuseffekt kWh per dag'l])
ax[3,0].set_ylabel ('Ljuseffekt kWh', fontsize=16)
ax[4,0].plot(df['Date'], df['tot Ljus kWh'])
ax[4,0].set_ylabel ('Tot Ljus kWh', fontsize=16)

ax[5,0].plot(df['Date'], df['TEMP SUMMA'])
ax[5,0].set_ylabel ('Temp Summa', fontsize=16)
ax[0,1].plot(df['Date'], df['Ljussumma Sol LUX'])

ax[0,1].set_ylabel ('Ljussumma Sol LUX', fontsize=16)
ax[2,0].plot(df['Date'], df['CO2'])
ax[2,0].set_ylabel ('COS$_2$', fontsize=16)
ax[2,1].plot(df['Date'], df['temp Vmedel'])
ax[2,1].set_ylabel ('temp Vmedel', fontsize=16)
ax[3,1].plot(df['Date'], df['temp Vmax'])
ax[3,1].set_ylabel ('temp Vmax', fontsize=16)
ax[4,1].plot(df['Date'], df['temp Vmin'])
ax[4,1].set_ylabel ('temp Vmin', fontsize=16)
ax[5,1].axis('off")

plt.tight_layout ()
plt.savefig('finalfigs/odlingsresultat_params.png', dpi=300, bbox_inches='tight')
plt.show()

ol

# %%
fig, ax = plt.subplots (3,1, figsize=(15,15))
fig.suptitle('Odlingsresultat skdrdeparametrar', fontsize=20, y=1)

ax[0].plot (df.query ('dag == "Mandag"') ['Date'], df.query('dag ==
"Mandag"') ['Diatom skoérd'l)

ax[0] .set_ylabel ('Kiselalgsskord', fontsize=16)

ax[l].plot (df.query('dag == "Mandag"') ['Date'], df.query('dag ==
"Mandag""') [ 'Kontamination'])

ax[l].set_ylabel ('Kontamination', fontsize=16)

ax[2].plot (df.query ('dag == "Mandag"') ['Date'], df.query('dag ==
"Mandag""') [ 'Microbiol'])

ax[2].set_ylabel ('"PAS', fontsize=16)

#ax[7,0] .plot (df .query ('dag == "Mandag"') ['Date'], df.query('dag ==
"Mandag""') [ 'skdrd (L pelletvolym) '])

#ax[7,0] .set_title('skdrd (L pelletvolym)')

#ax[7,1].plot (df.query('dag == "Mandag"') ['Date'], df.query('dag ==
"Mandag""') ['Skérd ml'])

#ax[7,1].set_title('Skdrd ml'")

plt.tight_layout ()

plt.savefig('finalfigs/odlingsresultat_skdrd.png', dpi=300, bbox_inches='tight")
plt.show ()
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S

o

#
df.to_csv ('output/odlingsresultat_cleaned.csv', index=False)

B.4 Sammanstillning och analys

Foljande kod innehéller bade sammanstéllningen av treveckors medelvarden och datavisualisering
av dem, samt enklare analys med XGBoost, linjir regression och korrelationer.

o
o

#
# combine A_daily_agg and odlingsresultat_cleaned
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

df_A_daily_agg = pd.read_csv('output/A _daily agg.csv')
df_B_daily_agg = pd.read_csv ('output/B_daily_agg.csv')
df_odlingsresultat_cleaned = pd.read_csv('output/odlingsresultat cleaned.csv')

df_A_daily_agg['Date'] = pd.to_datetime (df_A_daily_aggl['Date'])
df_B_daily_agg['Date'] = pd.to_datetime (df_B_daily_agg['Date'])
df_odlingsresultat_cleaned['Date'] = .

pd.to_datetime (df_odlingsresultat_cleaned['Date'])

df_gustav = pd.read_csv('output/Gustav_resampled.csv')
df_gustav['Date'] = pd.to_datetime (df_gustav['Date'])

#select from 2023-07-30

df_A_daily_agg = df_A_daily_agg[df_A daily_aggl['Date'] '2023-07-30"]
df_B_daily_agg = df_B_daily_agg[df_B_daily_aggl'Date'] '2023-07-30"]

df_agg = (df_A_daily_agg.set_index ('Date') + df_B_daily_agg.set_index('Date')) / 2
df_agg.reset_index (inplace=True)

df = pd.merge(df_agg, df_odlingsresultat_cleaned, on='Date', how='outer')

df = pd.merge(df, df_gustav, on='Date', how='outer')

>
=

# %
df.columns

o

oo
ol

#
# remove nan dates

df = df.dropna (subset=['Date'])

# remove dates after date 1+/28/2024
df = df[df['Date'] < '2024-10-28"]
df.sort_index (inplace=True)

df

# %%

df [df ['Date'].dt.weekday == 0]

# %%

df['Year'] = df['Date'].dt.year

df_B_daily_agg['Year'] = df_B_daily_agg['Date'].dt.year

# %%

df [df['Date'].dt.weekday == 0].loc[:, ['Date', 'Year', 'wvecka', 'Diatom skoérd',

'skoérd (L pelletvolym)', 'Kontamination', 'Skdérd ml', 'Microbiol']]

# %%

['Date', 'Temp_mean', 'Temp_max', 'Temp_min', 'Temp_std', 'pH_mean',
'"pH_max', 'pH_min', 'pH_std', 'Conductivity_mean', 'Conductivity_max',
'Conductivity_min', 'Conductivity_std', 'CO2_mean', 'CO2_max',
'CO2_min', 'CO2_std', 'dag', 'vecka', 'Ljus %', 'Ljus i watt',
'Berdknad korrigerad kWh per dygn', 'Matt ljuseffekt kWh per dag',

'tot Ljus kWh', 'Ljussumma Sol LUX', 'CO2_x', 'temp Vmedel',
'temp Vmax', 'temp Vmin', 'TEMP SUMMA_x', 'skord (L pelletvolym)',
'Diatom skord', 'glidande medel diatom 3', 'glidande medel diatom 5',
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'Kontamination', 'Sk&rd ml', 'Microbiol', 'F&rvdntad Algica 15% Yeild',

'CO2_y', 'Medeltemp 24h', 'TEMP SUMMA_y', 'LUX 1h', 'kWh per dag',
'Ljussumma’]
# %%
df [ (df['Year'] == 2024) & (df['vecka'] == ...
5)]['Kontamination'] .mean (numeric_only=True)

ol

# %
weekly_aggregates = []

aggregate_columns = [

'Temp_mean',

'pH_mean',
'Conductivity_mean',
'CO2_mean',
'Medeltemp 24h',
'TEMP SUMMA_y',
'"LUX 1h',
'kWh per dag',
'Ljussumma’,
'Lijus %',
'Ljus i watt',
'Berdknad korrigerad kWh per dygn',
'Matt ljuseffekt kWh per dag',
'tot Ljus kWh',
'Ljussumma Sol LUX',
'co2_x',
'temp Vmedel',
#'temp Vmax', 'temp Vmin',
'TEMP SUMMA_x']

gustav_columns = ['CO2_x', 'Medeltemp 24h', 'TEMP SUMMA_x', 'LUX 1h', 'kWh per
dag', 'Ljussumma’]
bad_odlings_columns = ['Ljus i watt', 'Ljussumma Sol LUX', 'Matt ljuseffekt kWh

per dag', 'TEMP SUMMA_y', 'Berdknad korrigerad kWh per dygn', 'temp Vmedel',
'tot Lijus kWh']

aggregate_columns = [col for col in aggregate_columns if col not in gustav_columns]

aggregate_columns = [col for col in aggregate_columns if col not in
bad_odlings_columns]

target_columns = ['Diatom skord',

#'skdord (L pelletvolym)',
'Kontamination',

#'Skdérd ml"',

'Microbiol']

#remove things with max and min from aggregate_columns
def read_aggregate (year, week):

aggl = df[(df['Year'] == year) & (df['vecka'] == ...

week-3) ] [aggregate_columns] .mean (numeric_only=True)
agg2 = df[(df['Year'] == year) & (df['vecka'] == ...

week-2) ] [aggregate_columns] .mean (numeric_only=True)
agg3 = df[(df['Year'] == year) & (df['vecka'] == ...

week-1) ] [aggregate_columns] .mean (numeric_only=True)
# take mean of aggl, agg2, agg3 but keep in mind some can be nan
agg = pd.concat ([aggl, agg2, agg3], axis=1l).mean(axis=1, skipna=True)
week_minus_2 = df[(df['Year'] == year) & (df['vecka'] ==

week-3) ] [aggregate_columns] .mean (numeric_only=True)
week_minus_1 = df[(df['Year'] == year) & (df['vecka'] ==

week-2) ] [aggregate_columns] .mean (numeric_only=True)
week_mean = df[(df['Year'] == year) & (df['vecka'] ==

week-1) ] [aggregate_columns] .mean (numeric_only=True)
targets = df[(df['Year'] == year) & (df['vecka'] == week) &

(df ['Date'] .dt.weekday == 0)] [target_columns]

# combine the three weeks into one row, rename columns with prefix w-2,w-1,w

#week_df = pd.concat ([week_minus_2, week_minus_1, week_mean, agg], axis=0)

#week_df.index = [f'{col}_w-2' for col in aggregate_columns] + [f'{col}_w-1"
for col in aggregate_columns] + [f'{col}_w' for col in aggregate_columns]
+ [f'{col}_agg' for col in aggregate_columns]
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week_df = pd.concat ([agg], axis=0)

week_df.index = [f'{col}_agg' for col in aggregate_columns]

week_df['vecka'] = week

week_df['Year'] = year

week_df['Date'] = df[(df['Year'] == year) & (df['vecka'] == week) &
(df ['Date'].dt.weekday == 0)]['Date'].values[0]

# convert date to numeric

week_df['Date numeric'] = pd.to_datetime (week_df['Date']) .timestamp ()

# add to the week_df the target values
# add columns with prefix target_
for col in target_columns:
week_df[col] = targets[col].values[0]
return week_df

for week in range (38, 52):
weekly_aggregates.append (read_aggregate (2023, week))

for week in range (4, 44):
weekly_aggregates.append (read_aggregate (2024, week))

#
#get columns
weekly_aggregates[0].index

o
o

# %%

weekly_aggregates[-1]

#
df_all = pd.DataFrame (weekly_aggregates)

df_all = df_all.reindex (sorted(df_all.columns), axis=1)
df_all.head()

o
o

# %%

# rename some columns

df_all = df_all.rename (columns={'Temp_mean_agg': 'Temperatur',
'Microbiol': 'PAS',
'Date_numeric': 'Tid"',
'pH_mean_agg': 'pH',
'Conductivity_mean_agg': 'Konduktivitet',
'CO2_mean_agg': 'COo2',
'Diatom skord': 'Kiselalgsskord',
'Ljus %$_agg': 'Lijus $'})

df_all.columns

# %%

import matplotlib.pyplot as plt

# plot all variables against time in one seperate subplots columns, 'Volym
systemtank A', 'pH - A', 'Antal aktiva banor - A','Tillfdrt CO2 - A',
'Konduktivitet', 'Temp A', 'SkOrdsump_A'

fig, axs = plt.subplots(4, 1, figsize=(10, 10))

fig.suptitle ('Treveckors genomsnitt bak, valda parametrar', fontsize=16)

df_fig = df_all.copy ()

axs[0] .plot (df_fig['Date'].values, df_fig['Temperatur'].values)

axs[0] .set_ylabel ('Temperatur")

axs[l].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['pH'].values)

axs([l] .set_ylabel ('pH")

axs[2] .plot (df_fig['Date'].values, df_fig['CO2'].values)

axs[2] .set_ylabel ('COS_25")

axs[3].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['Konduktivitet'].values)

axs[3].set_ylabel ('Konduktivitet")

#axs[4,1] .plot (df_fig['Date'].values, df_fig['kWh per dag'].values)

#axs[4,1].set_ylabel ('kWh per dag')

#axs[5,1].plot (df_fig['Date'].values, df_fig['Ljussumma'].values) # .interpolate()

#axs[5,1] .set_ylabel ('Ljussumma’)

axs[0] .get_xaxis () .set_visible (False)
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axs[l].get_xaxis () .set_visible (False)
axs[2] .get_xaxis () .set_visible (False)

#axs[3,1].get_xaxis () .set_visible (False)
#axs[4,1].get_xaxis().set_visible (False)
axs[3].tick_params (axis="'x"', rotation=45)

plt.tight_layout ()
plt.savefig('finalfigs/tree_week_avg_data.png')
plt.show ()

# %% [markdown]
# Korrelation Start

#
# show correlation with target columns

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

agg_col_names = ['Temperatur', 'pH', 'Konduktivitet', 'CO2', 'Ljus %', 'Tid']
target_columns = ['Kiselalgsskord', 'Kontamination', 'PAS']

o
o

fig, ax = plt.subplots(figsize=(20, 20))
corr = df_all.corr()
def calculate_pvalues (df):
dfcols = pd.DataFrame (columns=df.columns)
pvalues = dfcols.transpose().join(dfcols, how='outer')
for r in df.columns:
for ¢ in df.columns:

try:
tmp = df[df[r].notnull() & df[c].notnull()]
pvalues.loc[r,c] = pearsonr (tmp[r], tmp[c]) [1]
except:
continue
return pvalues
corr_target =corr[target_columns].loclagg_col_names]
pvalues = calculate_pvalues (df_all[agg_col_names + target_columns])
#for t_col in target_columns:
# for agg_col in agg_col_names:
# if pvalues[t_col][agg_col] > 0.05:
# corr_target[t_col] [agg_col] = np.nan
sns.heatmap (corr_target, vmin=-1, vmax=1,
annot=True, linewidth=.5, annot_kws={"size": 24})
plt.title('Korrelation treveckors medelvdrden', fontdict={'fontsize': 26}) # size
of title
ax.set_yticklabels (ax.get_yticklabels (), fontsize=20)
ax.set_xticklabels (ax.get_xticklabels (), fontsize=20)

# size of title

#plt.title('Correlations of all data')
plt.savefig('finalfigs/correlations 3week_avg.png',bbox_inches='tight'")

plt.show ()

from scipy.stats import pearsonr
import pandas as pd

# print top 5
np.abs (corr_target['Kiselalgsskord']) .sort_values (ascending=False) .head(20)

#
# korrelation aggregate med aggregate
plt.figure(figsize=(20, 20))
df_all.corr ()

o\
o\
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corr_aggs = df_all.corr() [agg_col_names].locl[agg_col_names]

sns.heatmap (corr_aggs, vmin=-1, vmax=1,
annot=True, linewidth=.5, annot_kws={"size": 24})

plt.title('Korrelation treveckors medelvdrden', fontdict={'fontsize': 26}) # size
of title

ax.set_yticklabels (ax.get_yticklabels (), fontsize=30)

ax.set_xticklabels (ax.get_xticklabels (), fontsize=10)

# size of title

#plt.title('Correlations of all data')
plt.savefig('finalfigs/correlations_3week_avg_aggs.png',bbox_inches='tight'")

plt.show ()

#
for c_target in target_columns:
top_corrs_names =
corr[c_target].locl[agg_col_names].abs () .sort_values (ascending=False) .head (10) .
top_corrs = corr[c_target].loc[top_corrs_names].head(10)

o
o

sns.heatmap (top_corrs.to_frame(), vmin=-1, vmax=1,
annot=True, linewidth=.5, annot_kws={"size": 10})

plt.title(f'Top 10 absoluta korrelation mot {c_target}',
fontdict={'fontsize': 10}) # size of title

# size of title

#plt.title('Correlations of all data')
plt.savefig(f'finalfigs/correlations_top_{c_target}.png',bbox_inches="tight"')

plt.show ()

# %% [markdown]
# XGBOOST Start

# %%
import shap
import xgboost as xgb
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
from sklearn.model_selection import KFold
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
for t_col in target_columns:
df_temp = df_all.copy ()
df_temp = df_temp.dropna (subset=[t_col])
X = df_temp.drop(columns=['Date', '"vecka', 'Year'] + target_columns)

y = df_temp[t_col]
y = y/ max(y)

print (X.shape)
kf = KFold(n_splits=len (X))

smse = []

for train_index, test_index in kf.split (X):
X_train, X_test = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]
y_train, y_test = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]

reg = xgb.XGBRegressor ()

reg.fit (X_train, y_train)

y_pred = reg.predict (X_test)

smse.append (np.sqrt (mean_squared_error (y_test, y_pred)))
print (£'RMSE: {np.mean(smse):.2f}")

reg = xgb.XGBRegressor ()
reg.fit (X, vy)
explainer = shap.Explainer (reg)

index
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shap_values = explainer (X)
plt.title (f'SHAP vdrden XGBoost {t_col}")
shap.plots.bar (shap_values, max_display=10, show=False)
ax = plt.gca()
for bar in ax.patches:
bar.set_color('tab:blue')
plt.savefig(f'finalfigs/shap_{t_col}.png',bbox_inches='tight")
plt.show()

#
for t_col in target_columns:

df_temp = df_all.copy ()

df_temp = df_temp.dropna (subset=[t_col])

X = df_temp.drop(columns=['Date', '"vecka', 'Year'] + target_columns)

o
o

y = df_temp[t_col]
y = y/ max(y)

print (X.shape)
kf = KFold(n_splits=len (X))

reg = xgb.XGBRegressor ()

reg.fit (X, vy)

explainer = shap.Explainer (reg)

shap_values = explainer (X)

plt.title(f'Individuella SHAP v&rden XGBoost {t_col}')
shap.plots.beeswarm(shap_values, max_display=10, show=False)
plt.savefig(f'finalfigs/shap_swarm_ {t_col}.png',bbox_inches='tight")
plt.show()

# %% [markdown]
# #Linear regression start

X.shape

# %%
import shap
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
from sklearn.model_selection import KFold
from sklearn.linear_model import LinearRegression
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
for t_col in target_columns:
df_temp = df_all.copy ()
df_temp = df_temp.dropna (subset=[t_col])
X = df_temp.drop (columns=['Date', 'vecka', 'Year'] + target_columns)
X = X.fillna (X.mean ())
y = df_temp[t_col]
y = y/ max(y)

fig, axs = plt.subplots (2, 3, figsize=(20, 14))
# loop for each category

i=0
for col in X.columns:
reg = LinearRegression ()
X_train = (X[col].values.reshape(-1, 1) - min(X[col]l)) /

(max (X[col])-min(X[col]))
reg.fit (X_train, y.values)

#plot the regression line

axs[int (1/3),1%3].scatter (X_train, y, label=col)

axs[int (1/3),1%3].plot (X_train, reg.predict (X_train), label=col + '
regression line')

axs[int (1/3),1%3] .set_xlabel (col)
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%3] .set_ylabel (t_col)
%3] .set_title(f'{col}, coef: {reg.coef_ [0]:.2f}")
%3] .legend ()

axs[int (1/3),1
axs[int (1/3),1
axs[int (1/3),1

i+=1
plt.suptitle(f'Linjdr regression {t_col}', fontsize=20,x=0.5,y=0.92)
plt.savefig(f'finalfigs/linear vs_{t_col}.png',bbox_inches='tight"')
plt.show ()

#

import os

oo
ol

rename_from = ['finalfigs/correlations_3week_avg.png',
'finalfigs/correlations_3week_avg_aggs.png',
'finalfigs/correlations_top_Kiselalgsskérd.png',
'finalfigs/correlations_top_Kontamination.png',
'finalfigs/correlations_top_PAS.png',
'finalfigs/shap_Kiselalgsskérd.png',
'finalfigs/shap_Kontamination.png',
'finalfigs/shap_PAS.png',
'finalfigs/shap_swarm_Kiselalgsskdrd.png',
'finalfigs/shap_swarm_Kontamination.png',
'finalfigs/shap_swarm_PAS.png',
'finalfigs/linear_vs_Kiselalgsskdrd.png',
'finalfigs/linear_vs_Kontamination.png',
'finalfigs/linear_vs_PAS.png',
'finalfigs/odlingsresultat_skdrd.png',
'finalfigs/odlingsresultat_params.png', ]
rename_to = ['finalfigs/6.2.png',
'finalfigs/appe_korrelations_data_v_data.png',
'finalfigs/appe_6.2.1.png',
'finalfigs/appe_6.2.2.png’,
'finalfigs/appe_6.2.3.png’',

'finalfigs/6.3.1_A.png',
'finalfigs/6.3.2_A.png',
'finalfigs/6.3.3_A.png',
'finalfigs/6.3.1_B.png',
'finalfigs/6.3.2_B.png',
'finalfigs/6.3.3_B.png',

'finalfigs/appe_6.2.1_2.png',
'finalfigs/appe_6.2.2_2.png',
'finalfigs/appe_6.2.3_2.png',
'finalfigs/5.2.3.png',
'finalfigs/appe_odlingsresultat_params.png']

for from_file, to_file in zip(rename_from, rename_to):
if os.path.exists(to_file) and os.path.exists (from_file):
os.remove (to_file)

if os.path.exists (from_file):

os.rename (from_file, to_file)

print (f'Renamed {from file} to {to_file}"')
else:

print (f'{from_file} does not exist')

B.5 XGBoost hyperparameteroptimering

Nedan f6ljer pythonfilen som anvindes for att trina XGBoost-modell pa olika dataset med hyper-
parameteroptimeringsmetoden slumpméssig s6kning. Namn pa filer och titlar pa grafer &r exempel
och varierade beroende pa dataset.

import shap

import numpy as np

import pandas as pd

import xgboost as xgb

import statistics

from scipy.stats import norm
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from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import mean_squared_error as MSE
import matplotlib.pyplot as plt

num_val = 4 #Hur manga olika valideringsset den testas mot
branch_rounds = 15 #Hur manga ganger den tar nya random hyperparametrar
branching_factor = 0.9 #Vad standardavvikelserna multipliceras med varje
branching runda
rmse_model_val = []
for n in range (num_val) :
X = pd.read_csv(r'..\xdata_3vbak_skdrd_co2_trédning_norm.csv')
y = pd.read_csv(r'..\ydata_3vbak_skdrd_co2_trédning norm.csv')

#Valideringsuppdelning, rdrs inte fdrens sluttest
X, X_val, y, y_val = train_test_split (X, y, test_size=0.15, random_state=n)

# Hyperparameter standardvdrden

default_params = ({
"learning_rate": 0.3,
"num_boost_round": 10,
"max_depth": 6,
"gamma": O,
"min_child_weight": 1,
"subsample": 1.0,
"reg_alpha": O,
"reg_lambda": 1

}

#Hur langt ifran medel den letar

std_devs = {

"learning_rate": 0.1,
"num_boost_round": 5,
"max_depth": 2,
"gamma": 1,

"min_child_weight": 0.5,
"subsample": 0.1,
"colsample_bytree": 0.1,
"reg_alpha": 0.2,
"reg_lambda": 0.2

}

#min och maxvdrden f&r varje hyperparameter

bounds = {
"learning_rate": (0.01, 1.0),
"num_boost_round": (5, 500),
"max_depth": (1, 15),
"gamma": (0, 100),
"min_child_weight": (1, 10),
"subsample": (0.5, 1.0),
"colsample_bytree": (0.5, 1.0),
"reg_alpha": (0, 10),
"reg_lambda": (0, 10)
}
results = []
num_trials = 20 #Hur mdnga olika random hyperparametervdrden som testas varje
branchrunda
num_random_states = 5 #Hur madnga olika random states som testas foér varje
random hyperparametervdrdeset
rmse_prev = 1

for k in range (branch_rounds) :
for i in range (num_trials):
random_params = {
key: np.clip(norm.rvs (loc=default_params|[key],
scale=std_devs[key]), xbounds[key])
for key in default_params
} #genererar slumpmdssiga hyperparametervadrden fran normalfdrdelning
#Avrundar till int om hyperparametervdrde maste vara heltal
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random_params ["max_depth"] = int (round(random_params["max_depth"]))
[language=python, numbers=none]
random_params ["booster"] = "dart" #bestdmmer booster

rmse_model = []
for rand_state in range (num_random_states) :
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, vy,
test_size=0.2, random_state=rand_state) #Ny train test split
med olika random states

dtrain = xgb.DMatrix (X_train, label=y_train)
dtest = xgb.DMatrix (X_test, label=y_test)

#modellen tranas

xgb_r = xgb.train(params=random_params, dtrain=dtrain,
evals=[ (dtest, "Test")],
num_boost_round=random_params [ 'num_boost_round'] )

#modellen beddms och rmse sparas
pred = xgb_r.predict (dtest)

mse = MSE (y_test, pred)

rmse = np.sqrt (mse)
rmse_model.append (rmse)

rmse_avg = sum(rmse_model) / len(rmse_model) #Snitt pa& rmse tas for
alla random states

rmse_median = statistics.median (rmse_model) #median av rmse for alla
random states av en viss hyperparameterinstdllning

random_params ["rmse_median"] = rmse_median

random_params["rmse_avg"] = rmse_avg #snitt och median laggs till i
resultat

results.append (random_params) #slumpmdssiga hyperparametrar laggs
till 1 results

results_df = pd.DataFrame (results)

results_df = results_df.sort_values (by="rmse_median") #resultat sorteras
efter bdst median

best_params = results_df.iloc[0].to_dict () #plockar ut den bdsta raden i
results

if best_params|['rmse_median'] < rmse_prev:
print (f'Best params: {best_params}')
rmse_prev = best_params|['rmse_median']

del best_params|['rmse_median']

del best_params|['rmse_avg']

del best_params|['booster'] #tar bort kolumner som inte &r
slumpmdssiga hyperparametrar

default_params = best_params #nya medelvdrden fOr ndsta rundas
hyperparametrar dr denna rundans bdsta om den dr bdttre &n forra

std_devs = {k:vsbranching_factor for k,v in std_devs.items ()} #alla
standardavvikelser multipliceras med branching factor

#Efter flera rundor av detta trédnas modellen om med b&dsta hyperparametrar,
anvander alla x utom validerings

dtrain = xgb.DMatrix (X, label=y)
dval = xgb.DMatrix (X_val, label=y_val)

best_params["booster"] = "dart" #bestdmmer booster

#best_params['tree_method'] = 'approx'

xgb_best = xgb.train(params=best_params, dtrain=dtrain, evals=][ (dval,
"Validation™) ], num_boost_round=best_params|['num_boost_round'] )

#valideras pa valideringsset
pred = xgb_best.predict (dval)
mse = MSE (y_val, pred)
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rmse = np.sqrt (mse)
rmse_model_val.append (rmse)
print (f"RMSE for trial {n + 1}: {rmse_model_val}") #RMSE p& valideringsset

importance_dict = xgb_best.get_score (importance_type='gain')
print (importance_dict)

#Visar importance dict f&r senaste bdsta modellen

for feat_name, importance_val in importance_dict.items () :
print (f"Feature {feat_name}: {importance_val}")

final_rmse = np.mean (rmse_model_val)

print (f"Final RMSE across all trials: {final_rmse}")

X = pd.read_csv(r'..\xdata_3vbak_skord_co2_trdning norm.csv')
y = pd.read_csv(r'..\ydata_3vbak_skdrd_co2_trdning_norm.csv')
dtrain = xgb.DMatrix (X, label=y)

xgb_shap = xgb.train(params=best_params,
dtrain=dtrain,num_boost_round=best_params['num_boost_round'] )

#g6r shap-plots

explainer = shap.Explainer (xgb_shap)

shap_values = explainer (X)

plt.title('SHAP-vdrden XGBoost Kiselalgskdord')
shap.plots.bar (shap_values, max_display=10, show=False)

ax = plt.gcal()

for bar in ax.patches:
bar.set_color('tab:blue') #andrar fadrg pa plot

plt.show ()

plt.title('Individuella SHAP-vdrden XGBoost Kiselalgskdrd')
shap.plots.beeswarm(shap_values)
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