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Sammanfattning

Bostadsslutpriser beror pa méanga olika faktorer och varierar kraf-
tigt fran omrade till omrade, ar till &r osv. Vi skall i detta arbete utreda
vilka variabler som paverkar slutpriset pa en ldgenhet. Metoden vi ska
anvanda oss av ar multipel linjar regression. En faktor som paverkar
bostadsslutpriset mer &n andra variabler &r utropspriset. Vi kommer
déarfor att analysera tva olika modeller en med utropspris och en utan
utropspris samt se hur bra dessa tva modeller predikterar slutpriset.
Vi kommer att borja med att analysera en modell med slutpris som
respons variabel och det kommer att visa sig att en linjir modell inte
kommer att vara lamplig for vart syfte. Detta kommer vi hantera med
hjalp av transformation av slutpriset i form av en multiplikativ modell
som 6verfor modellen till en linjar modell.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: Maximillianalamgir@gmail.com. Handledare: Jan-Olov Persson & Gudrun Bratt-
strom.
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1. Introduktion

1.1 Introduktion

Bostadspriser dr ett amne som det alltid rapporteras om och det &r ett &mne som berdr de
flesta ndgon gang forr eller senare i livet. Det skulle dérfor vara intressant att utreda olika
faktorer som péverkar slutpriset for en lagenhet dérfor skall vi i detta arbete utreda olika
utvalda faktorer som paverkar slutpriset for en bostad. Datan som ar utvald bestar av 157
ligenheter runt om olika omréden i Stockholm. De utvalda omradena ir Ostermalm,
Sédermalm, Solna, Alvsjé samt Hammarby Sjostad. I avsnitt tva gir vi igenom den viktigaste
teorin om multipel linjér regression for att sedan kunna gora en analys utifran den teorin. I
avsnitt tre beskriver vi vart datamaterial detaljerat, 1 avsnitt fyra gor vi en analys och
prediktion av vér data utifrn den teorin vi gtt igenom i avsnitt tva, i avsnitt fem beskriver vi
resultatet av var analys och vi avslutar sedan i avsnitt sex med en diskussion.

1.2 Syfte/Fragestallning

For att skapa en modell har vi olika forklarande variabler med i regressionen. Vissa variabler
ar mer inflytelserika i regressionen én andra variabler och en av dessa variabler &r utropspris.
Utropspriset dr en méklares virdering av ligenheten med hénsyn till de olika faktorerna som
t.ex. yta, omrade, antal rum osv. Ibland s& har man tillging till utropspriset och ibland inte vi
vill darfor finna en lamplig modell som beskriver véra utvalda ldgenheter om man har tillgang
till méklarens virdering av lagenheten och en modell dir man inte har tillgang till méklarens
vérdering av ldgenheten. Vi vill med andra ord ta fram en modell utan utropspris som
forklarande variabel och en annan modell med utropspris som forklarande variabel och
dérefter undersoka hur bra dessa modeller predikterar framtida forséljningspriser.

2. Teori Multipel Linjir Regression
2.1 Modell, parameterskattning och antaganden

2.1.1 Modell

Inom statistisk analys ér det vanligt forekommande att en responsvariabel kan forklaras av
flera olika forklarande variabler. Linjér regression ér en statistisk modell ddr man studerar
samband med mellan variabler. I modellen ingér en responsvariabel y och dess virde kan
bero pa en eller flera forklarande variabler x. Den allmidnna modellen skrivs pd foljande sitt
och typiskt for modellen ir att den ér linjér i sin parameteruppsittning™®:

Y; = Bo+XJL Bixji + & i=1..,n (2.1)

I modellen ovan &r Y; en uppséttning av n oberoende stokastiska variabler. Uppséttningen
B; (7=0...,m) bestér av k = m + 1 okdnda parametrar och kallas dven for

regressionskoeffecient. §; anger den genomsnittliga fordndringen i y; ndr x;; 6kar med en



enhet och dvriga halls konstanta. Och [, ér det uppskattade virdet av y nér alla forklarande
variabler sitts lika med 0. Uppsittningen x;; (j=1...,m, i=1...,n) bestdr av m *n kinda tal.
Feltermen ¢; definieras som &; = Y; — (B + X7=1 B;x;;) dir &; dr stokastiska variabler. I

denna modell antar vi att ;, i = 1 ...,n dr oberoende och normalférdelade med vantevirde 0
och konstant varians o2.

Med vektornotation'* kan vi istiillet skriva modellen 2.1 som:

Y=Xf+e, dir
h 1 x4 Xm1 b o1
Y, 1 B1 &
xlz . . . xmz
Y= " |Lx=(. . . . . . || " loche=
Yn 1 xln xmn ﬁm gn

2.1.2 Parameterskattning

Som vi ndmnde ovan anger f8; den genomsnittliga fordndringen i y nér x; 6kar med en enhet
och 6vriga variabler halls konstanta. Den forklarar med andra ord hur mycket den j:te

variabeln X paverkar responsvariabeln Y. Parametervektorn 8 dr okdnd och méaste ddrmed

skattas med data. Tanken ir att man vill minimera kvadratsumman av feltermerna Y1, £2.

Dvs. vi skall anvinda minsta kvadratmetoden for att skatta var parametervektor.

Feltermen ¢; definierades som &; = Y; — (8o + X7=, B;x;;) enligt ovan. Eftersom vi kan skriva

om detta pa vektorform far vi alltsd € = Y — X, vi vill alltsd minimera kvadratsumman av

uttrycket nedan'*:

lel?= (Y = XB)T (Y — XB)=IlY — XBII*.
Man kan visa att den parametervektorn som minimerar uttrycket ir:
= (XTX)1xTy

Hir betraktar vi § som stokastisk variabel, di parametervektorn beror pa Y, nir vi observerat
Y sétter vi vi alltsa y istéllet for Y.

Det gér att visa att vintevirdesvektorn och kovariansmatrisen for f ar
E[B]= B samt Var[f]= c>(XTX)~L.

Dir en vintevirdesriktig skattning for o2 ges av foljande formel:



o2 = (v -xp)".

2.1.3. Antaganden

Vi maste dven ha med vissa antaganden nir vi anvinder multipel linjir regression, dessa
antaganden namns i Joanna Tyrcha och Patrik Anderssons kompendium!"! och dessa lyder:

> E[le]=0

> Var[e] = 02 dvs. konstant varians for varje kombination av x;, ... x; har feltermen
konstant varians(homoskedacitet)

» Normalfordelning for varje kombination av x4, ... x; s foljer virdena pé feltermen en
normalfordelning.

» Oberoende, alla feltermer ar oberoende och normalfordelade med vantevarde 0 och
varians g2,

» Inget xq, ... x; ska kunnas skrivas som linjirkombination av de andra.

2.2 Hypotesprovning, P-varde

2.2.1 Hypotesprovning och p-varde

Inom linjir regression ér det av stort intresse testa foljande hypotes!':

Ho:ﬁj == 0
Haﬁ]#: 0

Vi vill testa om vi kan forkasta H, eller inte, att en parameter ér lika med noll, innebir med
andra ord att motsvarande forklarande variabel x; inte har paverkan pa responsvariabeln.

Ovan konstaterade vi att kovariansmatrisen for § 4r ¢2(X7X)~1. Om vi nu vill ha variansen
for en specifik parameter sig f;, fds variansen alltsd frén denna matris pa plats *j/ dvs.

o?(XTx)™t j;- Vi testar ovanstdende hypotes med teststatistikan

~t(n—k)

teststatistikan &r alltsé t-fordelad med n-k frihetsgrader under Hy. Vi forkastar nollhypotesen
om |T|> t,(n — k) dir a dr en lamplig vald felrisk. Nar man har en tvésidig alternativ
hypotes anvinds t-kvantilen t;_,/»(n — k).

Nér man véljer variabler som skall ingé i modellen véljer man variabler som ér statistiskt
signifikanta skilda fran 0. Vi later T, som det observerade vérdet pa vér teststatistikan 77y och
definierar vi p-viérdet for x; som sannolikheten att |T]| > |T,|) da Hy dr sann. Matematiskt kan
vi uttrycka detta pa foljande sétt:



b= PH0(|T]| > [Tol)

Om det géller att p < a, sdger vi att variabeln dr signifikant och skall ddrmed ingd i modellen.

2.3 Forklaringsgrad R? och justerad férklaringsgrad R?

2.3.1 Forklaringsgrad R?

Forklaringsgraden ér ett tal mellan 0 och 1(0 och 100 %) och dr ett mycket vanligt
anpassningsmatt inom regression som Rolf Sundberg namner i sitt kompendium!!,
Forklaringsgraden anger hur stor del av variationen i den beroende variabeln y som kan
forklaras av den oberoende variabeln x under forutsittning att sambandet mellan y och x dr

linjért. Vi definierar forklaringsgraden pa foljande sétt:

R2— kvs(regression) _ Y (P —¥)?

eller
kvs(total) L1i-¥)?
2 kvs(residual) Z?zl(yi—ﬂ)z
R?=1 — = 1 -G
kvs(total) 2i=1(Vi—¥y)

2.3.2 Justerad Forklaringsgrad ﬁ

Forklaringsgraden okar ju fler x variabler vi ldgger till i modellen, vilket i sin tur kan ge en
missvisande forklaringsgrad dérfor finns justerad forklaringsgrad som tar hdnsyn till detta.
Den justerade forklaringsgraden miter hur mycket variansen minskar i modellen jaimfort med
modellen nir vi inte har ndgra forklarande variabler.

_ 52 kvs(residual) /n—k
a5 kvs(total)/n-1 °

dér vi betraktar 8¢ som den variansskattning dir ingen forklaringsvariabel ingér i modellen.

2.4 Dummyvariablerm

I manga modeller kan det ingé kvalitativa och kvantitativa variabler. Det kan da vara lampligt
att infora en dummyvariabel. En dummyvariabel dr en sddan variabel som antingen antar
vérdet 1 eller 0. Dummyvariabler som beskriver en specifik egenskap ska ha ett virde pa 1
och 0 annars, exempelvis har vi att om en viss ldgenhet har hiss kan vi skapa en



dummyvariabel sddan att variabel antar viardet 1 om ldgenheten har hiss och 0 annars. P&
samma sétt kan man skapa dummyvariabler for t.ex. n olika kategorier antag att vi har tre
kateogorier A, B samt C da skapas en dummyvariabel for dessa kategorier sddan att om
kategorin dr A sé antar denna dummyvariabel virdet 1 om kategorin dr A och 0 om kategorin
ar B eller C. Pa samma sitt skapas en till dummyvariabel for B, denna variabel antar virdet 1
om kategorin &r B och vérdet 0 om kategorin dr A eller C. Kategori C anvinds i detta fall som
referens och det gar lika bra att anvdnda nadgon annan av dessa kategorier som referens. P&
motsvarande sitt kan vi skapa dummyvariabler for en kvalitativ variabel som kan anta » olika
véirden da behover vi alltsa skapa (n — 1) dummyvariabler.

2.5 Multikollinedritet och VIF

Multikollineéritet har vi ndr tva eller flera forklarande variabler &r linjért beroende eller
néstan linjért beroende. Det &r viktigt att undersoka detta eftersom nér tva forklarande
variabler dr hogt korrelerade sd kan man inte hélla isér effekterna av de tva variablerna pa den
beroende variabeln. Multikollineéritet kan upptéckas genom att observera de skattade genom
att exempelvis ta fram VIF vérden.

En indikator for multikollinedritet som tas upp i Rolf Sundbergs kompendium!® ir variance
inflation faktorn, VIF. En regression dér vi sdtter en av varje forklarande variabel som
responsvariabel och erhdller alltsé en viss forklaringsgrad for detta X; nir den anvénds som
responsvariabel och dvriga variabler som forklarande variabler. Utgdngsmodellen &r

Y; = Bo + Xj51 Bjxij + &,i = 1..,n (2.1), via nedanstiende formel kan vi berikna VIF, dér
R’ betraktas som forklaringsgraden for variabeln X; nér den anvinds som responsvariabel i
modellen:

1

2
1-R

VIF(x;) =

Enligt Rolf Sundbergs bok &r det vanligt att man sétter ett kritiskt virde pa VIF faktorn
mellan 5 och 10 och utfran det avgor vi om variabeln skall ingé i modellen eller e;.

2.6 Stegvis variabelselektion

Niér vi anpassar en multipel linjir regressionsmodell dr det vanligt att vi tar med ménga
forklarande variabler. Daremot kan det vara sé att alla dessa inte behovs for att forklara
responsen. Vi kommer i detta arbete anviinda oss av tre metoder som hjilper oss att finna
olika tillfredstdllande modeller med signifikanta variabler. I Rolf Sundbergs kompendium!?
beskrivs dessa pa foljande sitt:

]



2.6.1 Forward selection

I denna procedur utgér vi frén att vi inte har ndgra forklarande variabler. Vi ligger sedan till
en variabel 1 taget med ldgst p-vérde. Proceduren upprepas sedan pa detta sétt tills det inte
finns nagra fler signifikanta variabler att inkludera i modellen.

2.6.2 Backward selection

Backward elimination &r ndgot av motsatsen till foregadende procedur. Hér borjar vi med att ha
alla forklarande variabler i modellen. Sedan plockar vi bort den variabel med hogst p-virde,
proceduren stoppar dé alla variabler i modellen ir signifikanta.

2.6.3. Stepwise selection

Stepwise elimination dr en kombination av stepwise och backward. Metoden borjar med
endast responsvariabeln och utfor inkludering enligt samma metod som forward selection. For
att darefter utféra en backward elimination pd en ny grupp av variabler. Men daremot sa testar
denna procedur till skillnad frén ovanstaende procedurer att de variabler man lagt till
fortfarande ar signifikanta. Om det visar sig att en variabel inte ldngre &r signifikant plockas
den bort.

2.7 Transformation av variabler

Nér man hanterar data &r det inte alltid sa att data visar pd linjart samband, dd kan det vara en
fordel att hantera data med transformationer som Rolf Sundberg'™ tar upp i sitt kompendium.
En vanlig transformation dr logtransformationen. Man kan antingen logaritmera
responsvariabeln eller forklarande variablerna eller ocksd bade respons variabeln och
forklarande variablerna. Exempel illustreras nedan. Antag att vi har grundmodellen

Y; = Bo + Bixyi + -+, BnXmi-

ln(Yl) = ﬁO + ﬁlxli + "')Bmxmia
Y; = Bo + Buln (xq) + -+, BnIn(xpmy),
In (Y;) = Bo + Baln (x1;) + -+, BN ().

Om vi finner en béttre modell med hjélp av ndgon av ovanstdende transformationen, ir det ett
alternativ till att arbeta med den transformerade datan istéllet.



2.8 Prediktion

2.8.1 Prediktion

Prediktion &r en metod som anvénds for att uppskatta ett kommande utfall. Metoden gar ut pa
att man anvinder sig av kinda forklarande variabler och med hjélp av dessa i en modell
uppskatta ett kommande vérde. En prediktor for Y baserad pd X definierar vi som en funktion
¢(X) som allts dr linjdr i parameteruppsittningen. I Anna Flodstroms examensarbete!™
definerar hon prediktion pa foljande sétt:

c(X)=bg + b1 X1; + b Xy + -+, +by Xy, i=1.. 1.

Dir prediktionsfelet ges av

Y—c(X). Vi infor foljande notation som prediktionsfel: € =y; — ¥;.

Pressvérdet definieras pa foljande sétt:

PRESS = X1, &,

Den modell som ir att foredra enligt minsta kvadratmetoden &r modellen med lagst
pressvirde. Det dr ddremot inte sékertstéllt att det &r den bésta modellen da vi &ven méste ta

hénsyns till antal variabler osv. En modell med farre variabler med liten 6kning av pressvirde
kan ocksé vara att foredra.

3. Data

3.1 Beskrivning av data

I detta examensarbete har vi valt ut 157 ligenheter inhdmtade fran booli.se™ fordelade Gver
fem olika omraden. Omradena som valts ut dr Ostermalm, Sédermalm, Solna, Alvsj 0 och
Hammarbysjostad, slutpriset dr responsvariabeln och de forklarande variablerna beskrivs
ndrmre har nedan. Antalet observationer &r cirka 30 per omréde fordelade 6ver 3 olika artal
dvs. 2013, 2014 samt 2015 med 10 observationer per ar.

Slutpris- Priset lagenheten landade pa nér den saldes. Detta kommer att vara var
responsvariabel. Priset anges i enheten kr.

Boyta kvm- Storlek pa ligenheten ar en kontinuerlig variabel och varierar mellan 21 kvm och
202 kvm.



Antal rum- Antal rum som finns i ligenheten &r en diskret variabel. I virt datamaterial har vi 1
rum till 7 rum som mest.

Vaning- Vaningen lagenheten dr belégen i dvs. en diskret variabel, den ldgsta vaningen &r
plan 1 och den hogsta plan 19 i vért datamaterial.

Avstand till vatten km — Avstand till vatten i kilometer en kontinuerlig variabel.

Utropspris- Utropspriset for ldgenheten innan 14genheten saldes en kontinuerlig variabel som
anges 1 enheten kronor.

Pris per kvm — Priset per kvadratmeter baserat pa utropspriset for lagenheten och ér en
kontinuerlig variabel. Med andra ord utropspriset dividerat med antal kvadratmeter och vi far
alltsa priset i kr/kvm.

Mdnadsavgift — En avgift som betalas till bostadsrittsforeningen per ménad. Desto “’béttre”
forening desto ldgre ménadsavgift, varierar allt mellan 450 kr/mén upp till 5000 kr/mén alltsa

en kontinuerlig variabel.

Omvrdde — Kategorisk variabel, uppdelade 6ver fem olika omraden, Ostermalm, Sédermalm,
Alvsjd, Solna samt Hammarbysjostad.

Byggdr — Aret di ligenheten/fastigheten byggdes. Varierar fran slutet av 1800-talet fram till
2013. Byggar ér alltsé en diskret variabel.

Ar- Aret da ligenheten sildes, fordelad dver dren 2013, 2014 samt 2015. Ar ér alltsd en
diskret variabel.

Hiss — Om fastigheten har hiss eller inte.

3.2 Hantering av data

Innan vi borjar analysera data bor vi omformatera ndgra variabler. Omréade ar kategoriska
variabler, vi gor om dessa till dummy variabler pd foljande sitt:

Omrade1(Ostermalm) = 1 om liigenheten ligger i Ostermalm och 0 annars
Omrade2(S6dermalm) = 1 om ldgenheten ligger pa S6dermalm och 0 annars
Omrade3(Solna) = 1 om lagenheten ligger i Solna och 0 annars

Omrade4(Hammarby Sjostad) = 1 om ldgenheten ligger i Hammarby sjostad och 0 annars
Omrade 5(Alvsjd) kommer att fungera som referens.

Vi kommer dven infora variablerna yta per rum samt avgift per yta.

Dar yta per rum ir yta/rum en kontinuerlig variabel angiven i enheten kvadratmeter.

N



Och avgift per yta ar avgift/yta en kontinuerlig variabel som &r angiven i enheten antal kr/yta.

Ar2013, 2014, 2015 samt 2016 kommer vi i SAS att kalla for &r 99, 100, 101 samt 102, dér ar
99 motsvarar 2013, ar 100 ar 2014 osv.

4. Analys av data

4.1 Analys av data

Vi skall nu analysera datan vi har och som vi ndmnde ovan i avsnitt 1 sa ville vi ta fram en
modell med dér utropspriset inte ingér som forklarande variabel och en modell dér
utropspriset ingdr som forklarande variabel. Vi ska utifran teorin vi gitt igenom ovan ta fram
tva ldmpliga modeller och dérefter se hur bra dessa tvd modeller predikterar framtida
lagenhetsslutpriser for ar 2016.

Modell utan utropspris som forklarande variabel

Vi tar fram VIF-vdrdena for att upptécka eventuell korrelation mellan variabler och som vi
ndmnde ovan satte vi gransen for VIF-virde till 5. Vi erhéller foljande tabell och som vi
minns var formeln for berdkning av VIF-virde for en viss forklarande variabel foljande:

VIF(x)) = —

1-R;?*
Variabel VIF-vérde
Yta 11.37
Rum 8.74
Omrade 1 4.44
Omrade 2 5.68
Omréde 3 3.05
Omrade 4 4.64
Véning 1.11
Byggar 2.76
Ar 1.07
Hiss 1.45
Avgift 5.67
Vattenavstand 3.94

Tabell 4.1: VIF-virden over olika méjliga forklarande variabler
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Utifrén denna tabell ser vi att yta, rum, omrade 2 och avgift har VIF-virde som é&r storre dn 5.
Vi tittar darfor pa korrelationsmatrisen med dessa mellan dessa variabler for att se hur
korrelationen mellan dessa forhaller sig till varandra.

Pearson Correlation Coefficients, N = 157
Prob > |r| under HO: Rho=0

slutpris yta rum avgift

slutpris = 1.00000 = 0.72317 0.70078 | 0.39249
<.0001 <.0001 <.0001

yta 0.72317 | 1.00000 0.92983 0.80135
<.0001 <.0001 <.0001
rum 0.70078 | 0.92983 1.00000 0.73212
<.0001 <.0001 <.0001

avgift 0.39249 | 0.80135 0.73212 1.00000
<.0001 <.0001 <.0001

Tabell 4.2: Korrelationsmatris mellan variablerna slutpris, rum, yta och avgift.

Vi tittar pa korrelationen mellan yta och rum och ser att korrelationskoeffecienten mellan
dessa dr 0.92983. Med andra ord forklarar dessa tva variabler i princip samma sak. Tittar vi
nu pa korrelationen mellan slutpris och rum ser vi att den dr 0. 70078 och 0. 72317 mellan
slutpris och yta, vi véljer att plocka bort rum som forklarande variabel och vi infor en variabel
“yta per rum” samt “avgift per yta”, som heller inte blir signifikanta och dessa variabler
plockas alltsd bort i den fortsatta analysen.

Vi kunde dven se att omrade 2 hade hogt VIF-virde, denna variabels VIF viarde kommer inte
paverka var fortsatta analys eftersom det dr en enskild dummy variabel som &r negativt
korrelerad med 6vriga omrdden, eftersom vi sikert vet att om en ldgenhet ligger 1 omrade 1 sa
kan den omdjligt ligga 1 exempelvis omréde 3. Vi bortser alltsa fran att en enskild
dummyyvariabel har ndgot hogre VIF virde.

Vi utfor en regression pa modellen med de forklarande variablerna yta, omréde 1 till omrade
4, vaning, byggar, ar, hiss, avgift samt vattenavstand och ser att variablerna yta, ir, omrade 1,
omréade 2, omrade 4, byggér och avgift blir signifkanta med andra ord blir dessa variablers p-
viarden mindre &n 0.05 som vi satt vér signifikansniva till och vi kan alltsé forkasta hypotesen
om att 8;=0 for dessa variabler.

Niér vi utfor enkel linjér regression med de forklarande variablerna fér vi att yta, omrade 1-
omrade 4, byggér, ar avgift samt vattenavstdnd signitkanta. Eftersom hiss inte blir signifikant

vid enkel som multipel linjir regression utesluter vi den variabeln i den fortsatta analysen.

Vi tar aterigen fram VIF vérden for de variabler vi valt att ha kvar i den fortsatta analysen:

Forklarande VIF-viirde
Variabel
Yta 3.68
Omrade 1 4.32

1?2



Omrdde 2 5.29
Omrdde 3 2.95
Omrade 4 4.62
Avgift 4.67
Vattenavstand 3.92
Byggdr 2.27
Ar 1.02

Tabell 4.3 VIF-virden for forklarande variabler.

Vi kan se att VIF-virde langre inte dr ett problem i den fortsatta analysen. Att omrdde 2 har
nagot hogre VIF-virde 4n 5 ér inget som paverkar den fortsatta analysen som vi ndmnt
tidigare eftersom det beror pa att omradena ir linedra kombinationer av varandra och alltsa ar
korrelerade med varandra.

Vi ansitter en multipel linjér regressionsmodell med ovanstiende forklarande och anvinder

oss av samtliga variabel selektionsmetoder som finns i SAS. Resultatet illusteras i tabellen
nedan:

Parameter Standard

Variable Estimate Error TypellSS  FValue Pr>F
Intercept = -46846202 8217519 2.26854E13 32.50 <.0001
yta 69899 444536476 1.725885E14 247.25 @ <.0001
omrade1 2842544 239085 9.867051E13 141.35 <.0001
omrade2 1978042 223746 5.455577E13 78.16 <.0001
omrade3 580363 210207 5.320907E12 7.62 | 0.0065
omraded 1477471 213930 3.329463E13 47.70 <.0001
ar 456497 82152 2.155358E13 30.88 <.0001
avgift -269.78832 9528658 5.595798E12 8.02 0.0053

Tabell 4.4 Resultat av metoderna stepwise, forward samt backward.

Som vi kan se ovan ger alla tre metoder samma resultat. Forklaringsgraden for modellen blev
0.8470 och justerade forklaringsgraden 0.8398.

Vidare fortsitter vi titta pa plottar f6r modellen vi fétt fram:
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Figur 4.1 Plottar for Slutpris med forklarande variablerna Yta, avgift, vattenavstand, dr, samt
omradde 1-4.

Langst upp till vinster har vi residualplot for regressorn mot predikterade slutpris, till hoger
om den har vi standardiserade residualer och nederst till vinster normalférdelningsplot for
residualerna och till hoger predikterade. Analyserar vi figuren till vénster langst upp ser vi att
residualerna i figurerna inte dr jamnt fordelade och symmetriska kring noll vilket inte &r
onskvirt, utan vi ser istéllet ett monster som kan bero pé att vi inte har ett linjirt samband
mellan slutpris och vara forklarande variabler eller ocksé att variansen inte ar konstant. Tittar
vi pa normalfordelningsploten kan vi bl.a. se att en av observationerna avviker fran dvriga. Vi
bor alltsa testa ndgon form av transformation ldmpligen att transformera slutpris eftersom
residualplotten inte dr jamnt utspridd och symmeterisk kring O 4r modellen med andra ord inte
lamplig for vart andamal.

4.2 Transformerad modell

Yta dr variabeln som forklarar mest i modellen vi plottar logaritmerat slutpris mot yta, slutpris
plottad mot logaritmerat yta samt logaritmerat slutpris plottad mot logaritmerat yta.
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Figur 4.4 logaritmerad yta plottad mot logaritmerad slutpris.

Utifrén figurerna ovan ser vi fran figur 4.2 samt 4.4 att logaritmering av slutpris ir en lamplig
transformation eftersom sambandet ser mest linjért ut i dessa tva figurer. Tittar vi istillet pa
figur 4.3 sé& ser sambandet snarare ut att 6ka exponentiellt dn linjért. Vidare ar det oklart om vi
bor logaritmera yta eller inte vi fortsdtter vidare i var analys. Ovan hade vi variablerna yta per
rum dvs. yta dividerat med rum, samt avgift per yta. Dessa variabler var inte signifikanta i
analysen vi genomforde ovan didremot har vi nu ny responsvariabel och anvénder dessa i var
fortsatta analys och vi vet att avgift &r korrelerad med yta och viljer dérfor att plocka bort
variabeln avgift och anvénder istdllet variabeln avgift per yta.

4.2.1 Modell med logaritmerat slutpris

Vi ansitter en multipel linjédr regressionsmodell med de forklarande variabler vi har och far
foljande VIF-virden.

Forklarande variabel VIF-varde
Yta 1.30
Yta per rum 1.12
Avgift per yta 1.69
Ar 1.06
Omrade 1 4.41
Omrdde 2 5.75
Omrdde 3 3.09
Omrade 4 4.85
Vattenavstand 4.16
Hiss 1.48
Vining 1.12
Byggdr 2.77

Tabell 4.5 Mojliga forklarande variabler med log slutpris som responsvariabel.
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Niér vi utfor regression med dessa variabler blir resultatet som ovan att hiss och véning blir
inte signifikanta vid enkel som multipel linjir regression. Vi plockar bort dessa variabler som
tidigare. Med samma resonemang som ovan sa har omrdde nagot hogre VIF-véirden da de
beror av varandra. Vi kor nu alla tre variabel selektionsmetoder och far fram f6ljande modell.

Parameter Estimates

Parameter Standard

Variable DF Estimate Error tValue Pr> |t
Intercept 1 0.60909 1.53528 0.40 0.6921
yta 1 0.01191  0.00047240 2521 <.0001
vattenavs 1 -0.05899 0.02328 -253  0.0123
ar 1 0.13493 0.01536 8.79 <.0001
omrade1 1 0.55169 0.06043 9.13  <.0001
omrade2 1 0.35993 0.07029 512  <.0001
omrade3 1 0.05627 0.05291 1.06 0.2893
omrade4d 1 0.23987 0.06508 3.69 0.0003

Tabell 4.6 Resultat av Stepwise, Forward samt Backward med logslutpris som forklarande
variabel.
Som vi ser ovan far vi en modell med de forklarande variablerna yta, vattenavstand, omréde
1,2,4 samt ar. Med forklaringsgrad pa 0. 8773 och justerad forklaringsgrad 0. 8716 med
standardavvikelse 0.15643.

Modellen &r angiven pé foljande form:

In(slutpris) = 0.6090 + 0.01191(yta) + (—0.05899)(vattenavstand) + 0.1349(ar) +
0.5516(omrade 1) + 0.3593(omrade 2) + 0.05627(omrade 3) + 0.2398(omrade 4)+¢

Dvs. med multiplikativa faktorer:

0.6090 0.01191(yta) 4 e—0.05899(vattenav5ténd) % eO.1349(e"1r) % eO.5516(omréde 1) 4

slutpris = e x e
90.3599(0mré’1de 2) 4 e0.0SGZ(omréde 3) & eO.2398(omrﬁde 4) 4 et.

Dir e ir log normalfordelad med parameter 0 och 0.15643 eftersom 6 = 0.15643.
Modellen ovan tolkar vi pé foljande sétt. Nir j:fe forklarande variabeln 6kar med en enhet och

6vriga halls konstanta sa ger det en forindring i slutpris med en multiplikativ faktor pa efi. I
avsnitt 5 gér vi ndmre in pé hur vi tolkar varje variabel.
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Figur 4.5 Residualplottar for logslutpris som responsvariabel med forklarande variablerna
Vta, vattenavstand, dar, omrdde 1- 4.

Vi studerar plottarna ovan. Vi ser pd plottarna ovan att residualerna ser jimnt utspridda ut och
symmetriska kring noll. Tittar vi pa de standardiserade residualerna dvs. figuren langst upp
till hoger ser vi att 7 av de standardiserade residualerna har absolutvdrde nagot storre dn 2.
Vidare pa plottarna nedan ser vi att residualerna pa figuren nederst till vanster anpassar sig
bra till linjen och antagandet om feltermens varians verkar stimma. Tittar vi pa de
predikterade mot logaritmerad slutpris anpassar observationerna sig till linjen hyfsat val.

Vi tittar vidare pa residualplottar mot de forklarande variablerna.
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Vi studerar bilden ovan och ser att observationerna for varje forklarande variabel &r jimnt
utspridd kring noll. Spridningen sédger oss att vi inte kan tala emot att sambandet skulle vara
linjért 1 parameteruppséttningen mot logslutpris som responsvariabel.

4.2.2 Logaritmerat slutpris och yta

Vidare var det oklart om vi skulle logaritmera yta eller inte eftersom bade yta och
logaritmerat yta visade sig vara linjdra i plottarna ovan. Vi testar nu att gora det och later
precis som ovan SAS vilja ut en ldmplig modell at oss med hjélp av de tre procedurerna dvs.
stepwise, backward samt forward och far foljande resultat.

Parameter Estimates

Parameter Standard

Variable DF Estimate Error tValue Pr>|t|
Intercept 1 -1.27820 1.47661 -0.87 0.3881
lyta 1 0.75227 0.02842 26.47 <.0001
omrade1 1 0.62161 0.05869 10.59 = <.0001

omrade2 1 0.40635 0.06800 5.98 <.0001
omrade3 1 0.05134 0.05077 1.01  0.3136
omrade4d 1 0.24191 0.06253 3.87 0.0002
ar 1 0.13072 0.01476 8.85 <.0001
vattenavs 1 -0.06480 0.02231 -2.90 0.0042

Tabell 4.7 Resultat av stepwise, forward och backward med logslutpris som responsvariabel
och logyta, vattenavstand, omrade 1-4 och ar som forklarande variabler.

Modellen vi fir fram har samma forklarande variabler som modellen utan logaritmerat yta

dock med andra skattningar. Modellen har forklaringsgrad pa 0.8868 och justerad
forklaringsgrad péd 0.8815 med standardavvikelse 0.1503.

10



Vi far f6ljande med modell:

In(slutpris) =
—1.27 + 0.7522In((yta)) + 0.1307(4r) + (—0.06480) (vattenavstand) +
0.6216(omrade 1) + 0.4063(omrade 2) + 0.0513(omrade 3) + 0.2419(omrade 4)+e

Med multiplikativa faktorer.

slutpris = e 127 4 eo.7522(logarltmerad yta) 4 eO.13072(ar) % e(—0.06480)(vattenavstand)
% eO.6216(omré’1de 1) 4 80.4063(omrz°1de 2) 4 e0.0513(omréde 3) & e0.2419(omre"1de 4) 4 et

P4 samma sitt tolkar vi parameterna i modellen som ovan utom £; som alltsa ar logaritmerade
ytan s sdg att for varje enhet yta okar slutpris med en faktor av den logaritmerade ytan
multiplicerat med 0.744. Och e? &r lognormal fordelat med parameter 0 och

0.1488°=0.02214.

Vi studerar nu plottarna pd samma sitt som vi gjort ovan.
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Figur 4.7 Residualplottar for modell med logslutpris som respons och logaritmerad yta,
omrdde 1,2,3,4, dr och vattenavstand som forklarande variabler.

Studerar vi plotten ovan till vinster sa ser vi att den ser bra ut tittar vi pd plotten for de
standardiserade residualerna ovan till hoger ser vi att &tminstonde fem av observationerna har
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ndgot storre absolutbelopp én tva. Och studerar vi nu hur residualerna anpassar sig till linjen
s anpassar de sig bra och antagandet om feltermens varians stimmer alltsa.

Vi fortsitter titta pa residualer mot varje forklarande variabel.
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Figur 4.8 Residualplottar for forklarande variablerna i modell med logslutpris som
responsvariabel.

Studerar vi plottarna ovan, finns inget som talar emot linjart samband mellan logaritmerat
slutpris och de forklarande faktorerna da de ser jamnt utspridda ut kring noll.
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4.3 Modell med utropspris som forklarande variabel

4.3.1 Analys med utropspris i modellen

Pa samma sétt som vi gjort analysen ovan gor vi nu med utropspris ingdende i modellen och
kommer fram till f6ljande modell:

Parameter Standard

Variable Estimate Error | TypellSS | FValue Pr>F
Intercept -2.03932 0.73765 0.04316 7.64 0.0064
lutrpris 0.92723 0.01353 26.50848 469469 <.0001
ar 0.03248 0.00757 0.10400 18.42  <.0001

Tabell 4.8 forklarande variabler tillsammans med logaritmerat utropspris som forklarande
variabel och logaritmerad slutpris som responsvariabel.

Modellen ér alltsé pa foljande form
In(slutpris) = —2.03 + 0.92723 * In(utropspris) + 0.03248(Ar).

Med multiplikativa faktorer:

slutpris = e~293 x 0.92723(logaritmerat utropspris) * e®03248@r)

Och for denna modell far vi foljande plottar:
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Figur 4.9 Residualplottar for modell med logaritmerat utropspris och ar som forklarande
variabler och logaritmerad slutpris som responsvariabel.

Plottarna ovan ér tillfredstdllande enligt resonemangen vi forde ovan, for att dra slutsatsen om
att modellen dr godtagbar. Vidare tittar vi pa varje forklarande variabels residualplottar.
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Vi kan konstatera att plottarna foljer linjart samband. Modellen har forklaringsgrad pa 0.9707
och justerad forklaringsgrad pa 0.9704 med standardavvikelse 0.005.

4.2 Modellval

Vi repeterar kort vad vi gjort i analysen ovan. Vi borjade med att gora en analys pé olika
modeller utan utropspris som forklarande variabel och kom fram till tvd lampliga modeller.
Direfter genomforde vi alltsd samma analys men med utropspris som forklarande variabel
och fick fram en ldmplig modell.

Nér vi genomforde analysen ovan utan utropspris ingdende som forklarande variabel kom vi
fram till foljande tva modeller:

. 2.

o
R? =0.8716 =L

std = 0.15643 std=0.1503

- Parameter Skattning

farameter (S)Ig(n)t;gmg Intercept 127

ntercept " Log y@a 07533
Yta 0.01191
Vationavstind | —0.0589 Vattenavstand —-0.06480
ir 0.1349 Ar 0.1307
Omrade | 0.5516 Omrade 1 0.6216
Omrade 2 0.3590 Omrade 2 0.4063
Omrade 3 0.0562 Omrade 3 0.0513
Omréde 4 0.2398 Omrade 4 0.2419

Tabell 4.9 Till vinster har vi modell med logaritmerat slutpris som responsvariabel och yta
som forklarande variabel. Till hoger har vi modell med logaritmerat slutpris samt
logaritmerat yta som forklarande variabel.

Vi stér nu infor ett modellval mellan dessa tvad modeller som béda i sig dr lampliga, men vi
véljer modellen till hoger om figuren eftersom forklaringsgraden ér hogre samt att
standardavvikelsen dr ldgre 4n modellen som inte har logaritmerat yta som forklarande
variabel.
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Slutligen har vi alltsa landat pa tva olika modeller f6r vidare analys av prediktion dvs.
modellen ovan med logarimerat yta som forklarande variabel samt modellen med logaritmerat
utropspris som forklarande variabel som vi illustrerar nedan.

R?=0.9707
R? = 0.9704
5td=0.005

Variabel | Skattning

Intercept -2.03

Log 0.9273
utropspris
Ar 0.03248

Tabell 4.10 Modell med logarimterat slutpris som respons variabel samt logaritmerat
utropspris och ar som forklarande variabler.

4.3 Prediktion med slutgiltiga modeller

Till detta avsnitt har vi hittat slutpriser for lagenheter ar 2016 i de olika omrddena. Vi har nu
tvd modeller att utvédrdera och det vi ska utvérdera dr hur bra dessa tva modeller predikterar
det verkliga slutpriset pd en lagenhet. De tvd modeller vi har att arbeta med illusteras nedan:

slutpris = e 127 4 80.7522(logarltmerat yta) 4 eO.1307(ar) % e(—0.06480)(vattenavstand)
% eO.6216(omrﬁde 1) 4 80.4063(omr2"1de 2) 4 e0.0513(0mr£1de 3) & eO.2419(omrﬁde 4) 4 et

samt

slutpris = e~293 x 0.92723B, (logaritmerat utropspris)  e%03248@n)

Vi skall nu sétta in vara observerade véirden(x) i modellerna ovan och fér da foljande tva
tabeller:

7R



Slutpris (y;) |  Skattad | slutpris Slutpris(y) | Skattad | slutpris
slutpris (y,) | = skattad slutpris slupris(y,) | — skattad slutpris
=7 0= 7)

650 732.9648 ~82.9648 650 694.6274 ~44.6274
525 612.2787 ~87.2787 525 603.3529 -78.3529
291 357.8378 -66.8378 291 308.1329 -17.1329

760.5 761.1605 =0.6605 760.5 801.4472 ~40.9472
475 442.0097 28.4902 475 498.8594 -28.3594
340 337.0188 2.9811 340 364.999] -24.9991
206 208.2233 -92.2233 206 238.7646 ~32.7646
330 352.6211 -22.6211 330 364.9991 -34.9991
530 452.0808 779191 530 531.5847 ~1.8547
460 441.5032 18.4967 460 531.8547 ~71.8547

Tabell 4.11 Slutpriser, skattad slutpris med modell utan utropspris som forklarande variabel
samt differensen mellan slutpris och skattad slutpris. Priset dr angivet i tiotusentalskronor.

Tabellen ovan till vinster dr predikterade slutpriser for modellen utan utropspris som
forklarande variabel och tabellen till hoger modellen med utropspris ingdende som
forklarande variabel, priserna ar angivna i tiotusentalskronor.

Pressvirdet for modellen utan utropspris som forklarande variabel blev 3.52*10' och for
modellen med utropspris ingdende som forklarande variabel dr press virdet 1.89%10'%.
predktionssyfte ér alltsd modellen med utropspris den bésta och vi drar slutsatsen att

utropspris dr en viktig forklarande variabel dd man vill prediktea ett framtida forséljningspris.

5 Resultat

Vi har kommit fram till tva ldmpliga modeller. En modell med utropspris och en utan.

5.1 Modell utan utropspris

Variabel Skattning P-vdrde
Intercept -1.27 0.38
Logaritmerat yta | 0.7522 <0.001
Vattenavstand -0.06480 0.0042
Omrade 1 0.6216 <0.001
Omrade 2 0.4063 <0.001
Omrade 3 0.0513 0.31
Omrade 4 0.2419 0.0002
Ar 0.1307 0.0491
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Tabell 5.1 Modell med logaritmerat slutpris som responsvariabel och logaritmerat yta,
vattenavstand omrade 1-4 samt dr som forklarande variabler.

Forklaringsgraden R’ for denna modell 4r 0,8868 och justerade forklaringsgraden ar 0.8815.
Standardavvikelsen for modellen dr 0.1503 som vi ndmnt ovan.

Modellen ér pé foljande form:

In(slutpris) =
—1.27 + 0.7522In((yta)) + 0.1307(4r) + (—0.06480) (vattenavstand) +
0.6216(omrade 1) + 0.4063(omrade 2) + 0.0513(omrade 3) + 0.2419(omrade 4)+e

Med multiplikativa faktorer.

slutpris = e 127 4 80.7522(logaritmerad yta) 4 eO.13072(é’1r) % e(—0.06480)(vattenavsténd)

% eO.6216(omrﬁde 1) 4 eO.4063(omr;"1de 2) 4 e0.0513(0mr£1de 3) & eO.2419(omrﬁde 4) 4 et

Med e som ir lognormalfordelad med vintevirde 0 och varians 0,15037,

Vi skall nu tolka varje skattning i denna modell:

Logaritmerat yta skattningen for denna variabel dr e%7522

faktorn k sa dndras priset med en faktor e%7522=2.12,

=2.12 dvs. om ytan dndras med

Ar skattningen for variabeln ér e%13°72=] .13, variabeln ger alltsa fordndring i slutpris med en
g g g p

multiplikativ faktor pd 1.13 {or varje ar.

Vattenavstdnd skattningen for denna variabel édr e ~%-96480=(0 93, Skattningen har alltsd negativ
effekt pd slutpriset och séger att for varje km lédngre bort vi kommer fran vattnet ger det en
sankning i slutpris med multiplikativ faktor pd 0.93.

Omrdde 1 dvs. ligenheter i Ostermalm, skattningen for denna dummy variabel 4r 6216 =
1.86 och omrade 2 dvs. ldgenheter pa Sodermalm skattningen f6r denna dummy variabel ar
04063 = 1,50 och for omrdde 3 har vi skattningen €%9513=1.05 och for omrdde 4 ir
skattningen e%2%19=1.27. Nir vi nu tolkar dessa skattningar skall vi tolka de relativt omrade 5
eftersom vi satte omréade 5 till referens. Vi tolkar alltsa skattningen for exempelvis omrade 1
som vi fick till 1.86, skattningen innebér alltsa att slutpriset &r med en multiplikativ faktor pa
1.86 hogre i omrade 1 jimfort med ligenheter i omrade 5 dvs. ligenheter i Alvsjo.

5.2 Modell med utropspris

Den andra modellen med utropspris som forklarande variabel sa fick vi féljande modell:
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Variabel Skattning P-vdrde
Intercept -2.03 0.0064
Logaritmerat 0.92723 <0.001

utropspris
Ar 0.03248 <0.001

Tabell 5.2 Modell med logaritmerat slutpris som responsvariabel och utropspris ingdende
som forklarande variabel.

Modellen har forklaringsgrad pa 0.9707 och justerad forklaringsgrad pa 0.9704 med
standardavvikelse 0.005 som vi ndmnt ovan i analysdelen.

In(slutpris) = —2.03 + 0.92723 * In(utropspris) + 0.00119(Ar)

Med multiplikativa faktorer:

slutpris — 203 4 eO.92723(logaritmerat utropspris) e0.00119(ér)

Dir e€ ir lognormalfordelad med vintevirde 0 och varians 0.0056°.
Vi tolkar varje skattning pd samma sétt som ovan for denna modell.

Logaritmerat utropspris skattningen for denna variabel ar 0, 92723 dvs. om utropspriset
fordndras med en enhet k s éndras slutpriset med en faktor e%92723=2 .52,

Ar skattningen for denna variabel dr e%°°11% = 1,0011 dvs. for varje &r 6kar ligenhetslutpriset
med en faktor pa 1.0011.

Niér det géller resultatet av prediktionen sa var den modellen med utropspris bést pa att
prediktera framtida bostadsréttsslutpriset vilket ocksa var véntat.

6 Diskussion

I detta arbete ville vi finna en bra modell som beskrev ldgenhetspriser i fem olika omraden
runt om 1 Stockholm. Vi hade med ett antal forklarande variabler som vi trodde paverkade
slutpriset pa ldgenheterna, de variablerna vi valde att ha med i arbetet var boarean, omréde,
avstand till vatten, byggdr, dret da ldgenheten saldes, utropspriset, hiss, rum och véning.
Variabler som inte blev signifikanta vid regressionen var byggar, hiss och vaning. Men vi
méste komma ihag att dessa inte blev signifikanta vid regression i vért datamaterial, logiskt
sdtt bor t.ex. vaning ha en positiv paverkan pa slutpriset men i och med att vi hade ldgenheter
som inte var beldgna s& hogt upp sé blev denna variabel inte signifikant. Variabler som blev
signifikanta var da boarean som har stor inverkan pé slutpriset och paverkade slutpriset
positivt vilket i sin tur dr valdigt rimligt d& folk &r beredda pé att betala mer desto storre
lagenheten ar.
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Att finna en bra modell och en modell som é&r bra pd att prediktera framtida bostadspriser dr
egentligen en svar uppgift vi borjade med att ta fram tva lampliga modeller som beskrev
lagenhetslutpriset i vart material ddrefter hittade vi tio nya observationer 2016 och
predikterade slutpriset med de tva modeller vi valt ut. Det finns alltsd manga fler forklarande
variabler som man bor ha med i regressionen for att finna en modell som predikterar
lagenhetspriser battre dn de vi hade med i vér regression exempelvis bor man ta hénsyn till
ekonomin dvs. inflation, deflation, befolkningsméngd, rénta hos banken, 16nenivaer osv.
Dessutom hade vi endast 157 lagenheter att finna en bra modell med sa fa observationer &r
inte heller att foredra da man vill finna en bra modell och en modell som dessutom predikterar
framtida slutpriser. Ddremot kan vi dra slutsatsen att modellen héller for att beskriva
lagenhetspriserna i vart utvalda datamaterial som bestod av de 157 lagenheterna.
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