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Sammanfattning

Det rader bostadsbrist i stora delar av Sverige. I detta arbete un-
dersoker vi darfor vilka faktorer som avgér hur manga ldgenheter som
byggs i en kommun. Datamaterialet omfattar alla Sveriges kommuner.
Eftersom det i snitt tar atta ar fran beslut till fardig bostad &r data
for forklaringsvariablerna fran borjan av 2000-talet medan responsva-
riabeln beskriver antalet byggda bostdder atta ar senare. I analysen
anvands till en borjan multipel linjér regression, Poissonregression och
negativ binomialregression. Pa grund av att data &r overspridd visar
det sig dock att Poissonregression inte kan anvindas. De andra tva
metoderna far liknande resultat och visar bada att stor folkokning i en
kommun bidrar mest till bostadsbyggandet, men att &ven stor andel
improduktiv skogsmark och hégerstyrd kommunstyrelse har positiv in-
verkan. Hog skatt och hég medelalder hos befolkningen har déremot
negativ effekt. For att undersoka befolkningstéathetens paverkan beho-
ver vi anpassa en B-spline och det visar sig att befolkningstédthetens
effekt varierar mycket. Resultatet av undersokningen &r dock osékert,
framst pa grund av att tiden fran beslut till fardigbyggd bostad vari-
erar mycket.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: molly.stokke@gmail.com. Handledare: Martin Skéld och Mikael Petersson.



Sammanfattning

Det rader bostadsbrist i stora delar av Sverige. I detta arbete underscker vi
dérfor vilka faktorer som avgor hur manga lagenheter som byggs i en kom-
mun. Datamaterialet omfattar alla Sveriges kommuner. Eftersom det i snitt
tar atta ar fran beslut till fardig bostad dr data for forklaringsvariablerna
fran borjan av 2000-talet medan responsvariabeln beskriver antalet byggda
bostidder atta ar senare. I analysen anvinds till en borjan multipel linjéar
regression, Poissonregression och negativ binomialregression. Pa grund av
att data &r Overspridd visar det sig dock att Poissonregression inte kan
anvindas. De andra tva metoderna far liknande resultat och visar bada
att stor folkokning i en kommun bidrar mest till bostadsbyggandet, men
att dven stor andel improduktiv skogsmark och hogerstyrd kommunstyrelse
har positiv inverkan. Hog skatt och hog medeldlder hos befolkningen har
déremot negativ effekt. For att undersoka befolkningstéithetens paverkan
behover vi anpassa en B-spline och det visar sig att befolkningstéathetens ef-
fekt varierar mycket. Resultatet av undersokningen &r dock osékert, framst
pa grund av att tiden fran beslut till fardigbyggd bostad varierar mycket.
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1 Inledning

Av Sveriges 290 kommuner bedémer 240 att det rader underskott pa bostéder
(Boverket, 2016). Bostadsbristen &r nagot som drabbar och engagerar manga
och det har genomforts flera undersokningar i &mnet. I Lind (2003) konsta-
teras det bland annat att dalig markatkomst och langdragna planeringspro-
cesser ar orsaker till att det byggs mindre &n vad det borde. Lénsstyrelsen
i Stockholms l&n (2012) tar d&ven upp 6verklaganden och hoga produktions-
kostnader som hinder.

Gemensamt for dessa undersdkningar &r dels att man har undersokt
kommuners gemensamma forutsittningar och dels att man har tagit reda
pa vad som ar anledningarna till att man inte bygger tillrickligt. Dessutom
har man latit kommuner och andra sjilva uppge vad de ser fér hinder.

I denna undersokning gor vi lite annorlunda. Istéllet for att se till vad
som hindrar alla kommuner fran att bygga i den utstrickning som behovs
undersoker vi vilka faktorer som gor att vissa bygger mer &n andra. Vi
har dven undersokt mer underliggande faktorer. Om dalig markatkomst &r
ett problem borde kommuner med mycket outnyttjad mark bygga mer. Att
hoga produktionskostnader &dr ett hinder antyder att kommuner med hog
medelinkomst och skatt borde ha ett storre byggande. Vi stéller oss ocksa
fragan om man faktiskt kan se nagot samband mellan folkékning och ckat
byggande. Denna undersokning dr ocksa en renodlat statistisk undersokning.
Med hjélp av regression tar vi reda pa vad som ger stort respektive litet
byggande. Regressionsmetoderna som har anvénts &dr linjér, Poisson- samt
negativ binomialregression.

Vi kommer att i Avsnitt 2 borja med den for studien nédvéandiga teorin.
Darefter kommer i Avsnitt 3 en beskrivning av det anvinda datamaterialet
med forklaringar till varfor respektive variabel anvénds. I Avsnitt 4 sker
bearbetning av datamaterialet samt sjdlva modelleringen. I Avsnitt 5 sker
slutligen en diskussion om undersckningens resultat samt forslag pa hur en
eventuell framtida studie skulle kunna férbéttras.

2 Teori

Regression anvinds om man har en responsvariabel och en eller flera forklar-
ande variabler och vill ta reda pa om responsvariabeln beror pa de forklar-
ande variablerna. Malet &r att, med ett sa litet fel som mojligt, kunna be-
skriva responsvariabeln med hjélp av de férklarande variablerna. Regression
anvinds om man vill férsta vad som ligger bakom ett visst fenomen och/eller
kunna prediktera framtida resultat.



2.1 Multipel linjar regression

Teorin om multipel linjdr regression bygger pa Andersson & Tyrcha (2014).

Den kanske vanligaste formen av regression ar multipel linjar regression. An-
tag att vi har k forklaringsvariabler och med dessa vill férklara variationen
i en responsvariabel Y. Da kan Y; beskrivas som

Y, =Po+ Pizii + ...+ Brxr; + €4, 1=1,...,n

dér Y; dr element ¢ i Y och xj; dr element i i forklaringsvariabel j. Vidare &r
Bj den koefficientskattning som hor till forklaringsvariabel j och dir 3y kallas
intercept och dr det virde som antas da alla forklarande variabler har vardet
0. Slutligen #r e; stérningstermer som dr oberoende och N (0, o2)-fordelade.
I matrisform kan detta skrivas som

Y=20+¢

diar Y &r en kolonnvektor med alla Y;, 3 dr en kolonnvektor med alla -
skattningar (inklusive [y), « dr en (k + 1) X n-matris dér forsta kolonnen
besar av enbart ettor (representerar interceptet) och xj; 1 6vrigt &r element
i av forklaringsvariabel j samt € dr en radvektor med alla storningstermer.

2.1.1 Minstakvadratskattning

Teorin om minstakvadratskattning bygger pa Miller (u.a.).

Vintevirdet for Y dr E[Y] = p = 8 men eftersom [-parametrarna &r
okdnda maste dessa skattas. Detta gors vanligtvis med hjélp av minsta-
kvadratmetoden.

Antag att vi har ett stickprov av storlek n fran nagon fordelning Z.
Stickprovsvariansen definieras da som

(Zi — 5)2.
1

n
52— 1
Fon—14%

7

Skillnaderna mellan det observerade virdet och det skattade vérdet kal-
las residualer. Residualen foér observation 4 ér dérfor & = y; — u; dar g; =
2521 Bjxj; ar det skattade virdet for observation ¢. Vi kan alltsa se vara resi-
dualer (y1 — i1, . .., Yn —in) som ett stickprov av storlek n. Enligt antagande
i linjar regression &r residualernas véantevéirde 0 och i en bra anpassning bor
deras medelvérde vara forsumbart nédra 0. Residualernas skattade varians ar

da

n

~ 1 ~
o2 = >y — is)”

n—14
=1




For att hitta den bista uppsittningen [-parametrar behover vi alltsa
minimera residualvariansen. Eftersom 1/(n — 1) &r en konstant dr detta det-
samma som att minimera Y & | (y; — 11;)?. Det gar att visa att B-skattningen
som minimerar summan av avstanden ir (=’ z) 'zl y.

Om viantevirdet av en skattning dr detsamma som det sanna vintevirdet
kallas skattningen vintevirdesriktig (Alm & Britton, 2008). Det gar att visa
att av alla vantevirdesriktiga skattningar av 3 &r minstakvadratskattningen
den med minst varians vilket medfor att det dr den mest sékra skattningen.

2.2 Andra typer av forklaringsvariabler

En férutsattning for regression &r att att Y kan beskrivas av linjarkombina-
tioner av forklaringsvariablerna. Ibland beskrivs Y dock béattre om nagon
eller nagra av forklaringsvariablerna x; &r i form av ett polynom. Linjér
regression gar dock fortfarande att anvinda eftersom vi da infoér nya vari-
abler a:?, a:;’ och sa vidare och dérefter skattar S-parametrar for dessa.

Forklaringsvariablerna behover inte heller vara numeriska utan kan dven
vara kategoriska. Da beskriver vi variabeln med en eller flera sa kallade
dummy-variabler. En dummy-variabel kan bara anta vérdet 0 eller 1, dér 0
anger att en viss situation inte rader medan 1 anger att situationen rader.
Om vi till exempel vill beskriva hur mycket en person tjénar utifran en
forklaringsvariabel som beskriver om hen bor i villa, radhus eller ldgenhet
kan vi ha en dummy-variabel som antar virdet 1 om personen bor i villa
(och 0 annars) och en dummy-variabel som antar viirdet 1 om personen bor
i radhus. Vi behover ingen dummy-variabel for att beskriva om personen
bor i ldgenhet ty om personen varken bor i villa eller radhus (vilket innebér
att bade villa- och radhus-dummyn &r 0) maste det innebéra att hen bor i
lagenhet. Kategorin “personen bor i lidgenhet” kallas da referenskategori och
de p-skattningar vi far beskriver da hur mycket personen tjianar i forhallande
till de som bor i ldgenhet. Vill vi istdllet undersoka skillnaden mot exempelvis
de som bor i villa maste vi dndra referenskategori.

2.3 Spline-regression

Teorin om spline-regression bygger pa Fahrmeir et al. (2013), Maindonald
& Braun (2010) och Racine (2014).

Vi har konstaterat att om en forklaringsvariabel inte har en linjart samband
med responsen kan detta ofta 16sas genom att infora termer av hogre grad
for variabeln. I vissa fall maste man dock anpassa ett polynom av valdigt
hog grad for att det ska folja data, vilket inte ar realistiskt.

Nar data inte ser ut att folja ett polynom av grad 1, 2 eller 3 &r det béttre
att anpassa en spline-kurva. Istéllet for ett polynom bestar en spline-kurva
av flera segmentvis sammanlénkade polynom. Punkterna dér polynomen



mots kallas knutar. En funktion for sa kallade naturliga splines kan skrivas
som

= boPo(x) Ly (%) + - . + ONPN () Lty n, ) (2)

dér b; ar koefficienterna, P;(x) dr polynomet som beskriver kurvans utseen-
de i intervallet (¢;,t;11] och 1y, 4 . (%) &r en indikatorfunktion som antar
vérdet 1 om x &r i intervallet (¢;,¢;4+1] och 0 annars. Ett problem med natur-
liga splines dr att om anpassningen for ett polynom dndras maste anpass-
ningen for alla polynom éndras. For att undvika detta kan man anvédnda sa
kallade B-splines. B star for “bas” och en B-spline dr en linjarkombination
av N +n+1 stycken basfunktioner. Vidare dr den n— 1 ganger kontinuerligt
deriverbar, dven i knutarna. En B-spline definieras av sin ordning n + 1 och
dess knutsekvens ¢. I ¢ d4r knutarna ordnade i stigande ordning. En B-spline
definieras vidare som

o= bOBO,n(x) +...F bN-i-nBN—i-n,n(w)-

Har ar n spline-kurvans grad och Bj; dr basfunktionerna. Dessa konstrueras
rekursivt enligt

Bi,O (.%') = 1(t¢,ti+1} (x)7

tivp — b T
Biy(x) = %Bz‘,p—l(lﬁ) + ﬁBz‘—H,p—l(@a
7 i+p 7

dirp=0,...,n.

2.4 Generaliserade linjira modeller

Teorin om generaliserade linjira modeller bygger pa Agresti (2013) och Ca-
meron & Trivedi (2013).

Det finns fall da linjér regression inte ar tillimpbart. Linjér regression forut-
satter till exempel att residualerna dr normalfordelade, vilket inte alltid &r
fallet. Da anvéinder man ofta generaliserade linjara modeller, GLM.

Man brukar tala om att en GLM bestar av tre komponenter: en slump-
maéssig, en systematisk och en lankfunktion.

Den slumpméssiga komponenten &r responsvariabeln Y. For att vi ska
kunna anpassa en GLM maste Y komma fran en férdelning som tillhér den
naturliga exponentialfamiljen. En férdelning tillhor den naturliga exponen-
tialfamiljen om dess tathetsfunktion kan skrivas pa formen

f(yil0:) = a(0:)b(y:) exp(y:Q(0:))- (1)

Hair kallas Q(6;) for den naturliga parametern.
Den systematiska komponenten 7 beskriver det linjéra sambandet genom

n==z0



Detta ser ut som uttrycket fér p i den linjéra regressionen. I en GLM é&r
1 dock inte nédvandigtvis lika med vantevirdet. Sambandet mellan g och i
beskrivs istéllet av de sista komponenten, lankfunktionen. Lankfunktionen
g #r den funktion av p som uppfyller g(u) = m. Den kanske vanligaste
lankfunktionen kallas for den kanoniska lénken och &r @ i (1). Lankfunktion-
en dr monoton och kontinuerligt differentierbar. Lankfunktionen omvandlar
alltsa viantevirdet for det slumpmaéssiga komponenten till en linjar funktion
av forklaringsvariablerna.

2.4.1 Poissonregression

N&ar man behandlar réknedata antar man ofta att Y &r Poissonfordelad.
Poissonfordelningen tillhor den naturliga exponentialfamiljen eftersom dess
téthetsfunktion kan skrivas pa formen i (1) med a(6;) = exp(—wu;), b(y;) =
1/y! och Q(6;) = log(u;). Den kanoniska ldnken &r alltsa log.

Poissonfordelningen har samma vénteviarde som varians. I verkligheten
dr variansen dock ofta storre &n véintevardet, vilket kallas 6verspridning. En
anledning till detta kan vara att man behover fler férklaringsvariabler. Om
man uteldmnar en variabel som kan forklara en del av variationen i Y blir
variansen storre eftersom de variabler som anvénds inte kan forklara den va-
riationen. I ménga fall kan man dock inte ldgga till fler forklaringsvariabler.

Det finns flera sétt att ta reda pa om man har 6verspridning. Ett &r att
plotta residualer mot anpassade virden (se Avsnitt 2.5.6). Det finns dven
flera test. Det vi ska anvinda oss av utnyttjar det faktum att variansen kan
skrivas som Var(Y) = u+ p?/k for nagot k. Om 1/k = 0 &r dven p?/k =0
vilket motsvarar att variansen &r lika med véntevérdet. Om 1/k &r storre &n
0 har vi 6verspridning. Vi kan alltsa testa om vi har 6verspridning genom
att testa hypotesen Hp : 1/k = 0 mot H; : 1/k > 0. Detta kan i sin tur
goras med vanlig linjir regression ddr 1/k dr parametern som ska skattas.
Far vi ett signifikant p-virde for 1/k kan vi férkasta nollhypotesen.

2.4.2 Negativ binomialregression

Ett vanligt sétt att hantera 6verspridning &ér att 6verga till en blandad mo-
dell. T Poissonregressionen antog vi att, for varje kombination av virden
pa forklaringsvariablerna, y; kom fran en Poissonfordelning med vintevirde
E[Y;] = Ai. Om istéillet A\; ocksa dr en slumpvariabel tillats stérre varians.
Vanligt ar att man later A; vara gammafordelad med parametrar p; och k.
Den marginella férdelningen for Y; blir da negativ binomial. Negativa bino-
mialfordelningen har E[Y;] = u; och Var(Y;) = p;+p2/k. Termen 1/k kallas
hér spridningsparameter.

Spridningsparametern dr okénd och maste skattas, exempelvis i Gver-
spridningstestet som vi introducerade i Avsnitt 2.4.1. Hade den varit fix hade
vi kunnat skriva sannolikhetsfunktionen for negativa binomialférdelningen



pa exponentialfamiljsform. Det kan vi inte nu. Ddremot kan vi skriva den pa
en utokad form for exponentialfamiljen och den tillhér ddrmed den exponen-
tiella spridningsfamiljen. I exponentiella spridningsfamiljen tillats en sprid-
ningsparameter ¢ och en fordelning tillhér den exponentiella spridningsfa-
miljen om dess téthetsfunktion kan skrivas pa formen

£ (yil6:,8) = exp (W

Har ar 0; den naturliga parametern. Negativa binomialférdelningens tathets-
funktion &r

i) = F(E)(?(; ]—?1) <uik>k <1 - /ﬁilj‘ k)@“

i i I'(y; + k)
= i 1 k1 1 1 _ -\
exp (‘” Og(mk) " °g< +m+k>+ °g<r<k>r<yi+1>

Har ar 0; = log(ui /(i + k)).

Felnd)).

2.4.3 Offset-variabel

Nar vi modellerar rdknedata ar det inte ovanligt att vi pa férhand har infor-
mation som goér att de olika observationerna av responsvariabeln har olika
forutséttningar for att fa ett hogt eller lagt virde. I vart fall ar det till ex-
empel vildigt stor skillnad pa om Bjurholm, med ett invanarantal pa 2618,
eller Stockholm, med 6ver 760 000 invanare, bygger 500 bostédder. Variabeln
som avgor de olika forutsdttningarna kallas offset-variabel och vi dr mer in-
tresserade av att modellera kvoten mellan respons- och offset-variabeln &n
enbart responsvariabeln. Detta leder dock till att responsen antar icke hel-
talsvirda vérden vilket inte dr mojligt da vi genomfor exempelvis Poisson-
eller negativ binomialregression. Om vi anvénder log-lank kan vi dock ut-
nyttja sambandet

k
respons; \ o
log <0ﬁseti ) = Zﬂjxﬂ
j=0
k
= log(respons;) — log(offset;) = Z BT i
=0

k
= log(respons;) = log(offset;) + Z BT i
=0

Logaritmen av offset-variabeln anvénds alltsa som en forklaringsvariabel
med koefficienten satt till 1.



2.4.4 Maximum likelihood

Nar vi jobbar med GLM kan vi inte anpassa skattningar med minstakvadrat-
metoden. Istillet anvinder vi maximum likelihoodmetoden.

Om vi har en stokastisk variabel Y med observerade varden yi,...,yn
beskrivs dess likelihoodfunktion av

[T, p(w:lB), da Y &r diskret,

L(Bly) = {H;’L:l f(yilB), da Y #r kontinuerlig.

Denna funktion beskriver hur sannolikt det ar att fa de observerade virden
vi har fatt. Funktionen beror pa S-parametrarna och bildar ett planin + 1
dimensioner. Detta plan har en stationir punkt, som man kan visa ar en
maximipunkt, som alltsa &r den uppséttning S-variabler som &r mest san-
nolikt med avseende pa vart utfall av Y. For att hitta dessa S-skattningar
deriverar vi alltsa L(B|y) med avseende pa respektive 3; och hittar dess
nollstéallen.

2.5 Modellval
2.5.1 Multikolinjiritet

Teorin om multikolingdritet bygger pa Sundberg (2014) dir inget annat anges.
Nir vi genomfor en minstakvadratskattning ingar det ju att invertera x’ a.
Detta kriver att =’z inte dr singulir, vilket intriffar om en rad &r en
linjarkombination av en eller flera andra rader. Detta intraffar i sin tur om en
forklaringsvariabel kan beskrivas av en eller flera andra férklaringsvariabler.
Losningen i detta fall blir att ta bort den variabeln som kan forklaras av
andra variabler eftersom den ar overflodig.

Detta hinder dock aldrig i praktiken. Vad som didremot ofta hiander &r
att en forklaringsvariabel till stor del kan beskrivas med hjéilp av en el-
ler flera av de andra forklaringsvariablerna. Detta kallas multikolinjéritet
och gor tolkningen svéar, eftersom om x; och xo dr delvis beroende och vi
upptécker att &1 har en paverkan pa y, sa vet vi inte det egentligen &r s som
paverkar. Ett exempel pa en sadan situation 4r om man vill undersoka vad
som paverkar férsdljningspriset pa en lidgenhet. Mojliga forklaringsvariabler
ar lagenhetens storlek samt dess antal rum. Dessa dr dock inte oberoende
eftersom en storre ldgenhet tenderar att ha fler rum. For att 16sa detta far
man antingen eliminera en av variablerna eller géra nagon typ av trans-
formation. I detta fall skulle man till exempel kunna &dndra variabeln som
beskriver antal rum till att beskriva genomsnittlig storlek per rum. Det ska
dock papekas att om syftet med undersokningen enbart dr att prediktera
gor det inget om vi har multikolinjéritet. Om vi déremot vill kunna forsta
vad som orsakar en fordandring dr multikolinjéritet ett problem.



Det finns flera sétt att uppticka multikolinjéritet. Om en forklarings-
variabel delvis beskrivs av endast en annan forklaringsvariabel syns det pa
deras korrelationskoefficient. Korrelationskoefficienten definieras som

€12

2 = ==
0102

dér o; dr den skattade standardavvikelsen for variabel x; och c¢1o dr kovari-
ansen mellan x1 och x9, som definieras som
n
1 _ _
Clg = 7’” ] E (:Eh' - :El)(xgi - 1‘2).

i=1

Korrelationskoefficienten uppfyller —1 < r < 1 och méter hur stort det
linjéra beroendet mellan @1 och a9 &dr. Om den ena variabeln helt och
hallet kan beskrivas av den andra blir korrelationskoefficienten —1 eller 1
medan oberoende variabler ger en korrelationskoefficient pa 0 (Alm & Brit-
ton, 2008).

Om det é&r tre eller fler forklaringsvariabler som tillsammans &r bero-
ende kan vi inte titta pa korrelationskoefficienten. Da brukar man istéllet
berdkna variationsinflationsfaktorn, VIF. Varje forklaringsvariabel har en
egen VIF och den beror pa vilka andra forklaringsvariabler vi anvéander oss
av varfor vi forst maste vilja vilka forklaringsvariabler som eventuellt ska
inga i modellen. VIF-faktorn for forklaringsvariabeln x; definieras som

1

2
1-R;

VIF; =

dar Rjz- uppfyller 0 < RJQ- < 1 och anger hur mycket av variationen i x; som
kan forklaras av de 6vriga variablerna. Hur R? beréknas forklaras i Avsnitt
2.5.3. Vad man anser &r ett for hogt VIF-virde varierar, men ofta sétts
grénsen vid 5 eller 10 vilket motsvarar ett R? pa 0.8 respektive 0.9.

2.5.2 Outliers

Teorin om outliers bygger pa Sundberg (2014).

Forhoppningen nér man genomfor linjir regression ér att responsvariabeln
ska kunna beskrivas som en linjar funktion av forklaringsvariablerna. Ibland
tyder de flesta observationer pa ett linjart samband mellan responsen och
forklaringsvariablerna medan en eller nagra observationer ligger langt fran
de andra. Sadana observationer kallas outliers och kan paverka den skattade
regressionslinjen ganska mycket. Det finns fyra sorters outliers, som visas i
Figur 1.

I plottarna &r outlierna markerade i rétt. I den forsta plotten &r outliern
extrem i sitt x-vérde men inte sitt y-vérde, i andra plotten dr outliern extrem
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Figur 1: Olika typer av outliers — observationer som avviker fran monstret.

i sitt y-vérde men inte sitt x-véirde, i tredje plotten &r outliern extrem i
bade sitt - och sitt y-virde och i fjarde plotten &ar outliern varken extrem
i sitt z- eller y-véarde. I alla fall utom det i den tredje plotten paverkar
outliern regressionsskattningen. Aven da observationen ir extrem i bade z-
och y-virde kan det dock paverka skattningen, om den exempelvis dr mycket
extrem i z-virde men bara lite extrem i y-virde.

Om man upptécker en outlier bér man understka om den observationen
till exempel har samlats in pa ett annat sédtt och dérfor skulle kunna ha
ett avvikande vérde. Ofta finns det dock ingen uppenbar férklaring till en
outliers extrema virde och man far avgora fran fall till fall om man bor
utesluta observationen eller inte.

2.5.3 Forklaringsgrad

Teorin om forklaringsgrad bygger pa Andersson €& Tyrcha (2014) samt Sund-
berg (2014).

Nar vi har en modell ar det av intresse att fa veta hur mycket av variationen i
responsvariabeln som egentligen beskrivs av modellen. Nar vi anvénder linjar
regression kan vi fa reda pa detta fran forklaringsgraden, som betecknas
R?. 1 definitionen fér R? anvinds tva kvadratsummor, RSS och TSS, som
definieras som

RSS =" (yi — fis)%,
=1



och .
TSS =Y (yi —9)°
=1

dér RSS ar summan av residualerna i kvadrat och TSS &r kvadratsumman
av variationen kring totalmedelvirdet. Med hjilp av dessa definierar vi nu
R? som

R2—1- 15

TSS

Forklaringsgraden uppfyller 0 < R? < 1 déir 0 anger att inget av variationen
i y forklaras av modellen och 1 anger att all variation i y kan forklaras av
modellen.

Ett problem med R? ir att det alltid 6kar om vi tillfor en extra forklarande
variabel. Detta kan gora det svart att veta om tillférandet av en extra
forklaringsvariabel egentligen bidrar till modellen. Déarfor ar det ofta béattre
att istéillet undersoka den korrigerade forklaringsgraden, R? 4j- Den korrigera-
de forklaringsgraden beskriver fordandringen i residualernas (gemensamma)
varians istéllet for deras sammanlagda avstand till regressionslinjen. Den
korrigerade forklaringsgraden definieras som

~2

g

R, =1——
adj =3
%0

Hir dr 62 den skattade standardavvikelsen i modellen och definieras som
RSS/(n—k), dér k dr antalet forklarande variabler i modellen. Vidare #r 53
den skattade standardavvikelsen i modellen utan nagra forklaringsvariabler
alls och definieras som 7.SS/(n — 1). Med hjélp av dessa definitioner ser vi
att vi kan skriva

2 — J—
Ragy =1 TSS/(n — 1) n—k

vilket gor det enklare att forsta varfor Rfldj inte nodvandigtvis okar nér
antalet forklarande variabler okar.

Varken den vanliga eller den korrigerade forklaringsgraden kan anvédndas
i generaliserade linjdra modeller, utan endast i linjar regression.

2.5.4 Akaikes informationskriterium

Teorin om Akaike information criterion bygger pa Agresti (2013).

Ett vanligt verktyg for modelljamforelse dr Akaikes informationskriterium,
AIC (fran engelskans “Akaike Information Criterion”). AIC bedémer bade
hur bra variationen i y forklaras av forklaringsvariablerna men ocksa hur
manga forklarande variabler som ingar i modellen. Bra beskrivning av y
hojer AIC, men fler parametrar sinker det. Precis som dej hjalper alltsa
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AIC till att hitta den modellen som ar bést 1 forhallande till antalet foérklarande
variabler den innehéaller. AIC Ar dock inte begrénsat till linjér regression ut-
an kan anvandas dven i GLM. AIC definieras som

AIC = —2(1og(Lmaz(Bly)) — k)

dir Ly (Bly) dr maximum av likelihood-funktionen och & &r antalet para-
metrar. Ett lidgre AIC antyder en béattre modell. AIC sédger dock ingenting
om hur bra en modell dr 6verlag utan kan bara anvindas for att jamfora mo-
deller med samma responsvariabel. Om alla modeller har dalig anpassning
avslojar alltsa inte AIC nagot om det.

2.5.5 Stegvis variabelselektion

Teorin om steguis variabelselektion bygger pa Fahrmeir et al. (2013).

En av utmaningarna i regressionsanalys &r att avgora vilka forklarande va-
riabler som ska inga i modellen. En stor del av svarigheten ligger i att tva
eller fler variabler kan i sig forklara variationen i y daligt, men tillsammans
forklara den bra. Ett vanligt hjalpmedel till detta &r stegvis variabelselek-
tion. Stegvis variabelselektion gar ut pa att man testar att ta bort respektive
ldgga till en variabel i taget och undersdka vilken fordndring som ger storst
forbéattring av modellen. Niar man inte liangre kan fa en béttre modell ge-
nom att ldgga till eller ta bort en variabel slutar man. I denna undersokning
kommer vi att anvéinda AIC som matt pa modellens forbéttring/férsémring.

Nar man genomfor stegvis variabelselektion kan man starta med vilken
modell som helst. Vi kommer i detta arbete att starta med dels den tomma
modellen, utan nagra forklarande variabler, dels modellen som innehéaller
alla vara potentiella forklaringsvariabler.

2.5.6 Residualer och plottar

Teorin om Pearsonresidualer bygger pa Cameron & Trivedi (2013).

Ett viktigt steg for att underska om man har kommit fram till en bra
modell &r att plotta anpassningen for att se om modellen verkligen beskriver
data tillfredsstédllande. Ett klassiskt exempel pa varfor det ar viktigt att
plotta anpassningen och de observerade virdena dr Anscombe’s kvartett
som syns i Figur 2. Dessa fyra dataset har alla samma medelvirde z, samma
medelvirde g, samma stickprovsvarians o,, samma stickprovsvarians oy,
samma korrelation mellan x och y samt samma skattade regressionslinje,
men som synes skiljer sig anpassningen valdigt mycket. Det forsta fallet &r
ett exempel pa en bra regressionsskattning. I den andra plotten ser vi att en
andragradsterm skulle behova laggas till. I tredje plotten ser vi en outlier och
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Figur 2: Anscombe’s kvartett, fyra datamaterial som har samma statistiska
egenskaper men ar vildigt olika nér de plottas.

i sista plotten har for fa unika x-vérden observerats och en regressionsanalys
ar inte riktigt genomforbar.

En annan sak som vi kan upptéicka nér vi plottar residualer mot anpas-
sade virden &dr om vi har heteroskedasticitet. Heteroskedasticitet innebér
att att residualerna inte har samma varians. En vanlig form av heteroske-
dasticitet &r att variansen 6kar med dkande véntevidrde. Om vi arbetar med
Poissonregression ska dock residualerna ha just 6kande varians med Skande
véintevarde, eftersom Poissonfordelningen har egenskapen att variansen &r
lika med vantevardet. For att da understka om residualerna varierar mer é&n
tillatet anvédnds sa kallade Pearsonresidualer. Pearsonresidualen definieras
som R

e = Yi — M
Vi
Anledningen till att vi dividerar med \/ﬁZ ar att vi vill dividera med stan-
dardavvikelsen for att pa sa sétt f& bort Poissonregressionens naturliga hete-
roskedasticitet. Om Y; &r en Poissonférdelad slumpvariabel med E[Y;] = u;
ar aven Var(Y;) = p;. Eftersom p; dr en konstant &r da Var(Y; — p;) = p;.
Da p; dr oként och vi undersoker y; — j1; dr det naturligt att skatta variansen
il 1.

Forutom att plotta residualer mot anpassade virden &r det &ven bra att
plotta dem mot varje forklaringsvariabel, bade de som &r med i modellen
och de som valdes bort. Da kan man exempelvis upptéicka att en variabel
bor vara inkluderad i en annan form, till exempel i form av ett polynom.
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3 Beskrivning av data

Datamaterialet dr inhdmtat fran tva tidsperioder. Responsvariabeln &r éver
aren 2007-2014 medan kovariaterna beskriver perioden 1999-2006. Detta &r
eftersom det tar i snitt atta ar fran beslut till firdig bostad (Sundell, 2014;
Cederfelt, 2013 och Bostads AB Poseidon, 2013). Det relevanta &r ndmligen
vilka forhallanden som rader nér det fattas beslut om bostad och inte nir
den faktiskt fardigstélls.

Alla variabler, utom hdger, vinster och bostdder, dr i genomsnitt per ar
under perioden de &r tagna fran. Detta leder bland annat till att folkmdngd
inte bara kan anta heltal. Anledningen till att bostdder ar det totala antalet
byggda ldgenheter under perioden dr att den annars kan anta andra tal dn
heltal, och under Poisson- och negativa binomialregressionen kommer det
att vara en forutsidttning att den bara antar heltal.

I datamaterialet utgor en kommun en observation. Det finns 290 kom-
muner i Sverige. Knivsta kommun bildades dock forst ar 2003. Eftersom
kommunen inte existerar under hela perioden vi underscker &r den inte
med i datamaterialet. Det som blev Knivsta var tidigare en del av Upp-
sala kommun. Forutsidttningarna for Uppsala kommun har alltsa dndrats
under perioden. Av den anledningen &r inte heller Uppsala kommun med i
datamaterialet. Detta gor att vi har 288 observationer.

Tillgéngliga variabler &r:

bostider - antalet fardigstillda ldgenheter. I linjira regressionen anvénds
antal byggda bostéider per 1000 invanare som responsvariabel. Anledningen
till att vi inte tittar pa det totala antalet byggda bostidder &r att en stor
kommun med manga invanare férmodligen bygger mer &n en liten kommun
med fa invanare vilket skulle ge oss ett missvisande resultat. Denna variabel
striacker sig fran 0 till 31856 med ett medelvirde pa 692.85.

folkmdngd - antalet invanare i kommunen. Denna anvinds i responsen
som divisor till bostdder. Denna variabel striacker sig fran 2618.1 till 760979.4
med ett medelvirde pa 30373.36.

befolkningstdthet - antal invanare per kvadratkilometer. Héir finns det
tva motségande hypoteser. Den ena dr att en kommun med hog befolk-
ningstithet inte har sa mycket plats att bygga fler bostéder pa. Den andra
ar att en kommun med hog befolkningstéthet antagligen dr positivt instélld
till manga invanare och darfor fortsidtter bygga. Denna variabel stricker sig
fran 0.275 till 4052.8 med ett medelvirde pa 126.43.

folkokning - nettoinflyttning per 1000 invanare i kommunen. Tanken &r
att om befolkningen 6kar sa lir kommunen bygga fler bostdder. Anledningen
till att vi anvinder enbart in- och utflyttningar och inte inkluderar fodelser
och dodsfall dr att variabeln annars blir hogt korrelerad med alder, inkomst
och skatt. Denna variabel stricker sig fran -12.2 till 16.0 med ett medelvirde
pa 0.905.

héger och vinster - antalet mandatperioder med hogerstyrd respektive
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vansterstyrd kommunstyrelse. Detta gor att 2 — hdger— vdnster ar antalet ar
med koalitionsstyre. Aven om det dr byggherrar som star for sjilva utforman-
det och byggandet av bostédder dr det kommunpolitikerna som bestdmmer
om, var och hur mycket det ska byggas. Respektive av dessa variabler kan
anta véirdena 0, 1 och 2 och summan av dem kan vara hogst 2.

inkomst - medianen av invanarnas férvérvsinkomst per ar i tusen kronor.
For denna variabel finns det ocksa tva hypoteser som motsiger varandra.
A ena sidan innebir en hég medianinkomst formodligen att kommunen har
bra ekonomi vilket i sin tur bér medféra att de bygger mycket. A andra
sidan bor hoginkomsttagare i storre utstrickning i villor. Eftersom nybygg-
nation tenderar att likna bebyggelsen som redan finns bor detta innebéra
att det byggs fiarre lagenheter i kommuner med hog medianinkomst. Som
hoginkomsttagare drabbas man inte heller lika mycket av bostadsbristen
och ar déarfor kanske inte lika positivt instéllda till nybyggnation. Huruvida
koefficienten framfor inkomst &r positiv eller negativ dr alltsa svart att gis-
sa. Denna variabel striacker sig fran 148.5 till 237.2 med ett medelvirde pa
176.4.

kommungrupp - kommungruppsindelning enligt SKL. Sveriges kommu-
ner och landsting har delat upp Sveriges kommuner i vid det aktuella tillfillet
9 kategorier baserat pa saker som folkméngd, pendling och forsorjning. Ka-
tegorierna beskrivs i Tabell 1.

Storstader
Forortskommuner

Storre stader

Pendlingskommuner

Glesbygdskommuner
Varuproducerande kommuner
Ovriga kommuner, mer dn 25 000 inv.
Ovriga kommuner, 12 500-25 000 inv.
Ovriga kommuner, mindre &n 12 500 inv.

Nele ol o\ | ep) G IS OUR I NN

Tabell 1: Kommungruppsindelning enligt Sveriges Kommuner och Lands-
ting.

Som basvariabel viljer vi den grupp inom vilken det har byggts minst antal
bostéder per invanare, vilket dr grupp 5. Alla grupper har mellan 26 och 40
observationer utom grupp 1 som endast har 3 observationer.

skatt - kommunalskatt i procent. Aven hiir &r hypotesen tudelad. A ena
sidan kan man tdnka sig att en kommun med hog skatt har héga skat-
teintiikter och dérfor har rad att bygga mycket. A andra sidan brukar
hoginkomsttagare rosta for liagre skatt och vise versa. Det senare talar dven
for att skatt lar vara hogt korrelerad med inkomst. Denna variabel stréicker
sig fran 28.56 till 33.57 med ett medelvirde pa 31.58.
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skog - procent av kommunens landyta som bestar av improduktiv skogs-
mark. Mark kan anvéndas till mycket, inte bara bostédder. En kommun med
lag befolkningstéthet skulle dnd& kunna ha mycket mark som anvands, till
exempelvis industri eller odling. Variabeln skog méter alltsa hur stor andel
av kommunens yta som inte anvands till nagot. Hypotesen dr att en kom-
mun med hog andel improduktiv skogsmark bygger mer eftersom de har
mer plats att bygga pa. Enligt hypotesen skulle alltsa koefficienten framfor
skog vara positiv. Denna variabel striacker sig fran 0.00 till 43.32 med ett
medelvirde pa 9.52.

valdeltagande - hur stor procent av befolkningen som réstat i kommun-
valet. Hogt valdeltagande tyder pa stort politiskt engagemang. Vad det har
for paverkan pa bostadsbyggandet dr dock svart att sidga. Det troligaste
ar nog &nda att valdeltagande har negativ paverkan pa responsen. Tanken
bakom detta &r att de som redan bor i kommunen uppenbarligen redan har
en bostad och kanske istéllet prioriterar stora gronomraden och liknande
medan de som &r positivt instéllda till nybyggnation i kommunen inte &nnu
bor dér. Denna variabel stricker sig fran 59.10 till 87.55 med ett medelvirde
pa 78.63.

alder - medelalder i ar hos befolkningen i kommunen. Ett hinder mot
bostadsbyggande &r att det kommer in manga dverklaganden. En hypotes dr
att dldre ménniskor har storre bendgenhet att éverklaga byggprojekt da de
har ett tryggt och stadigt liv, vill ha lugn och ro och mérker av forandringar
mer eftersom de ofta bor linge pa samma stille. Yngre personer bor enligt
hypotesen didremot vara mer positiva till nybyggnation, framst for att de
kénner av bostadsbristen mer men ocksa for att yngre méanniskor tenderar
att vara mer positivt instéillda till stadsmilj6é och fordndringar. Enligt hypo-
tesen skulle alltsa variabeln alder ha en negativ koefficient. Denna variabel
stricker sig fran 36.2 till 46.8 med ett medelvirde pa 41.8.

Allt datamaterial utom hdéger, vinster och kommungrupp kommer fran
Statistiska centralbyrans statistikdatabas. Data géllande politiskt styre och
kommungruppsindelning har istdllet hamtats fran Sveriges Kommuner och
Landsting. Exakta URL-adresser till variablerna finns i Avsnitt 7.2.

Manga variabler dr korrelerade, men inte sa mycket att det bor stélla
till nadgot problem. Den enda orovickande korrelationen ar den mellan alder
och inkomst som &r -0.724. Vi vill dock inte ta bort nagon av kovariaterna
och det finns ingen given transformation. Vi behaller alltsa bada dessa i den
formen de &r men &r extra vaksamma pa deras skattningar och signifikanser.

4 Analys

4.1 Bearbetning av datamaterialet

I den multipla linjéra regressionen kommer vi att anvéinda % - 1000,

alltsa antalet byggda bostdder per 1000 invanare, som responsvariabel. Den-
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na kommer dérfor att refereras till som endast bostdder i detta avsnitt.

En férutsdttning man gér nar man arbetar med regression dr att de olika
observationerna av responsvariabeln &r oberoende. Detta innebér att ett
visst véirde pa en observation inte gér nagot virde pa en annan observation
varken mer eller mindre sannolikt. I vart fall &r det inte helt sikert att
observationerna i responsen &r oberoende men vi kommer #nda att anta
det i analysen. Se Avsnitt 5.2 for vidare diskussion kring observationernas
oberoende.

Det forsta vi bor fraga oss d&r om det riacker med att lata alla variabler
vara i sin grundform eller om vi borde transformera nagon. Vi understker
detta genom att gora en scatterplot 6ver bostdder och respektive kovariat.
For varje plott undersoker vi dérefter visuellt om sambandet verkar icke-
linjért. Det visar sig att det finns tva variabler som eventuellt skulle behova
transformeras, ndmligen befolkningstdthet och folkékning, se Figur 3.

bostader
bostader
40

T T T
0 1000 2000 3000 4000

befolkningstathet folkokning

Figur 3: Responsvariabeln mot befolkningstdithet respektive folkokning.

Sambandet mellan folkékning och bostdder verkar vara kvadratiskt. Vi-
dare verkar befolkningstdthet vara skevt fordelad. Ett vanligt sédtt att hantera
denna typ av problem &r att logaritmera eller dra roten ur variabeln. For
befolkningstithet ger logaritmering en mycket jimnare spridning. Samban-
det ser nu dven hér kvadratiskt ut varfor vi bor lagga till en kvadratterm i
analysen.

Ett av antagandena man gor i linjédr regression &r att residualerna &r
homoskedastiska. Om sa inte dr fallet kan man dnda i vissa fall 16sa situa-
tionen genom nagon transformation av responsvariablen. For att undersoka
om det féorekommer heteroskedasticitet i vart fall genomfor vi en enkel regres-
sion med den kovariat som ensam bést beskriver responsvariabeln, vilket &r
folkokning. Om vi genomfor den regressionen och dérefter ritar upp en plott
over residualer mot anpassade varden, som syns i Figur 4, ser vi att varian-
sen verkar 6ka med 6kande véntevirde. Sétt att l6sa denna typ av problem
ar att exempelvis logaritmera responsen. Vi har en observation av bostdider
som har véirdet 0 och log(0) &r odefinierat. Daremot kan vi ldgga till 1 till alla
observationer och alltsa transformera variabeln som log(bostider+1). Om vi
gor detta och pa samma sitt genomfor enkel regression med folkokning som
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forklarande variabel och plottar residualer mot anpassade virden ser resulta-
tet mycket béittre ut, se Figur 4. Vi viljer alltsa att anvinda log(bostdider+1)
som responsvariabel.

Residualer
Residualer
0
|
o

Anpassade varden Anpassade varden

Figur 4: Residualer mot anpassade virden da en regression av bostider re-
spektive log(bostider+ 1) mot folkékning genomforts.

Eftersom vi har transformerat responsvariabeln ér det inte langre sékert
att transformationerna av befolkningstdithet och folkokning géller. Dessutom
kan nagon annan variabel nu behtva transformeras. Déarfor gor vi om det vi
gjorde tidigare och ritar upp scatterplots 6ver log(bostider+1) mot respek-
tive forklaringsvariabel. Plottarna vi far fram nu ar dock lika dem vi fick nér
vi anvéinde bostdder som respons, men det visar sig att vi inte langre behover
transformera folkokning. Daremot ger fortfarande en log-transformation av
befolkningstithet en mycket jimnare spridning. Nu ser dock sambandet inte
kvadratiskt ut och vi konstaterar att vi bor anpassa en spline-kurva, for att
beskriva fordndringen (Figur 5).
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Figur 5: En scatterplot 6ver log(bostider+1) mot log(befolkningstdithet).

Det &r rimligt att anta responsen dr korrelerad med kovariaten folkokning
pa sa vis att ju mer befolkningen Gkar desto fler bostdder bygger man. En
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forsta undersokning tydde ocksa péa detta. Fragan dr dock hur det ser ut nér
befolkningen minskar. Responsvariabeln ar ju antalet byggda bostéder och
inte nettotillskottet av bostéader; den kan alltsd inte anta negativa virden.
Det &r rimligt att anta att man nér befolkningen minskar inte bygger nagra
nya bostéder, oavsett hur stor eller liten minskningen &r. Vi gor darfor om
variabeln folkokning till tva variabler: folkékningTot, som &r samma som den
gamla folkékning, och folkokningPos, som ar samma som folkékning men med
alla negativa virden satta till 0. For att testa vilken av dessa som beskri-
ver data bést genomfor vi tva enkla linjéra regressioner med respektive av
folkékningPos och folkokningTot och jamfor dérefter deras forklaringsgrad.

Det ser ut som folkokningPos beskrivs bist av ett andragradspolynom.
Det spelar dock ingen roll fér nér vi genomfor regression med folkokningTot
som forklarande variabel far vi R? = 0.5181 medan vi for folkokningPos far
R? = 0.4783, trots att vi tekniskt sett har en extra forklarande variabel. Vi
konstaterar dérfor att folkokningTot &r den bésta varianten av folkokning
och vi atergar till att referera till den som bara folkokning.

4.2 Multipel linjir regression

Vi kom ju tidigare fram till att vi behover anpassa en spline-kurva till
log(befolkningstdithet). Bésta séttet att komma fram till hur manga knu-
tar vi bor ha och var de bor sitta ar att helt enkelt testa oss fram. Redan
fran borjan hamnar vi dock lite i ett dodlage. Vilken spline-kurva som pas-
sar bést beror ndmligen pa vilka andra kovariater som vi har med men vilka
kovariater som bor vara med kan bero pa vilken spline-kurva vi anvénder.
Eftersom spline-kurvan beror mer pa vilka ¢vriga kovariater som &r med &n
vad valet av variabler beror pa spline-kurvan véljer vi dock forst, med hjilp
av stegvisa procedurer, ut vilka variabler som beskriver log(bostdder+1) bra
och dérefter anpassar vi en spline-kurva till log(befolkningstdthet).

Oavsett om vi anviander framat- eller bakatproceduren véljs folkokning,
hoger, skatt, skog och alder ut forutom log(befolkningstithet). Eftersom
hdoger och vinster maste forekomma tillsammans eller inte alls, och det ger
béttre AIC att ldgga till vdnster dn att ta bort hdger, later vi &ven vdnster
vara med i modellen.

For att nu hitta den basta knutsekvensen genomgar vi nagra steg. Till att
borja med placerar vi ut en inre knut vid 0.5-kvantilen och undersoker vad
vi far for korrigerad forklaringsgrad. Dérefter testar vi att ha tva knutar, vid
0.33- respektive 0.67-kvantilen, och undersoéker RZ dj- Vi fortsétter pa detta
vis tills vi inte langre far en hojning av Ridj. Daérefter testar vi att ta bort
en knut i taget, undersoker forédndringen i den korrigerade forklaringsgraden
och tar permanent bort den knut vars uteslutning ger storst hojning. Nér
vi inte ldngre kan fa en hojning av Rﬁj avslutar vi det steget. Slutligen
justerar vi knutarna. For varje knut testar vi att flytta den ett steg bakat

respektive framat och viljer den justering som ger storst hojning av RZdj.
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Nér vi inte ldngre kan fa en hojning gor vi samma sak fast med steglingd
0.5 och dérefter steglingd 0.1. Den knutsekvens vi har kommit fram till da
blir den vi véljer.

Den knutsekvens som vi far fram genom att anvind denna metod &r
(2.0,3.1,3.3,3.5). Det finns forstas ingen garanti for att detta &r den bésta
mojliga knutsekvensen, men den bor passa data hyfsat bra.

For sidkerhets skulle genomfor vi nu nya stegvisa procedurer for att se
om samma forklarande variabler véljs ut nér log(befolkningstithet) har fatt
en spline-kurva. Det visar sig dock att dven nu viljs log(befolkningstithet),
folkokning, hoger, skatt, skog och alder ut. Precis som tidigare visar det
sig dven att det dr béttre att ldgga till vdnster dn att ta bort hdger, sa vi
inkluderar &ven wvdnster i modellen.

Vi undersoker koefficientskattningarna i modellen. De flesta ar signifikant
nollskilda pa nivan 5%. Undantagen &r wvéinster och vissa av splinefunktio-
nerna. Dessutom ér hdger endast signifikant pa nivan 10%. Att vinster ar
insignifikant dr inte forvanande — den valdes ju inte med i de stegvisa proce-
durerna. Faktum &ar att den far sa lagt skattad koefficient (B\ = —0.0035) och
extremt dalig signifikans (p = 0.941) att det antyder att det inte 4r nagon
skillnad mellan vénster- och koalitionsstyre nér det kommer till bostadsbyg-
gande. Vi bestdmmer oss darfor att &nda lata hdger sta sjélv i modellen. Nu
skiljer vi alltsa bara pa “hogerstyre” och “inte hogerstyre”. Eftersom vdnster
inte bidrog mycket till modellen blir det nya resultatet liknande, men nu &r
dven hdger signifikant pa nivan 5%.

Att vi fick nagra insignifikanta resultat i var splineregression &r inte
nagot problem. Det skulle kunna tyckas att detta tyder pa att vi inte bor-
de ha sa manga knutar men enligt Charpentier (2016) kan ett litet antal
signifikanta spline-funktioner vara mycket sdmre &n ett storre antal funk-
tioner dir vissa far ickesignifikanta skattningar. Eftersom vi kom fram till
denna sekvens genom att efterstka ett bra virde pa Rgdj far vi &nda anta
att spline-kurvan i fraga beskriver sambandet mellan log(befolkningstdthet)
och log(bostider+1) bra.

I Figur 6 har vi plottat residualer mot anpassade varden respektive
en normalférdelningsplott av residualerna. Vi ser att residualerna &r jimnt
spridda kring medelvérdet. Dessutom ser normalférdelningsplotten bra ut.

4.3 Generaliserade linjira modeller

Eftersom var responsvariabel riknar nagonting ar det relevant att anta att
den kommer fran en ridkneférdelning. Den vanligaste réknefordelningen &r
Poisson och dérfor testar vi Poissonregression. Var responsvariabel dr nu
det totala antalet byggda bostédder per kommun och vi anvénder folkmdngd
som offsetvariabel.

Det skulle kunna vara sa att andra variabeltransformationer &n de fran
den linjéra regressionen dr ldmpliga nu. Vi véljer dock att ha forklarings-
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Figur 6: Residualer mot anpassade viarden respektive normalférdelningsplott
over residualer i den slutgiltiga modellen i multipel linjér regression.

variablerna i samma form som i den linjira regressionen. Detta innebér att
vi anvénder samma knutsekvens till log(befolkningstdithet).

Nu undersoker vi med hjélp av stegvisa procedurer om vi kan utesluta
nagra forklarande variabler. Bade nér vi anvinder framéat- och bakatproce-
duren viljs dock alla forklaringsvariabler ut. Tittar vi pa koefficientskatt-
ningar ser resultatet underligt ut. Néstan alla skattningar ar signifikant skil-
da fran 0 pa nivan 0.001%. Manga ér dessutom signifikanta pa den minsta
nivan som datorn kan riakna med, €,,4c,. Det ar visserligen bra att vara skatt-
ningar ar signifikanta, men det dr inte realistiskt att alla forklaringsvariabler
ger ett sa signifikant resultat.

Vi har ett AIC pa 24268.73 men det séiger ingenting om hur bra modellen
ar overlag utan kan bara anvéandas i jimforelse med andra modeller. Nér vi
arbetar med GLM kan vi inte heller beriikna korrelationskoefficienten R?.
Det finns dock flera olika pseudo-varianter som ger ett mer eller mindre
liknande resultat. Faraway (2006) foreslar 1— residual deviance "¢y, yj apviinder
den varianten far vi att Rg = 0.7292 vilket antyder att modellen &nda
forklarar variationen bra.

En av féljderna om man har data som dr 6verspridd men dnda modellerar
den med hjéilp av Poissonregression ar just att skattningarnas standardavvi-
kelser underskattas, vilket innebér att koefficienter verkar vara signifikanta
nir de egentligen inte dr det (Hilbe, 2014). Detta antyder starkt att vi har
overspridning i data.

Om vi genomfor ett 6verspridningstest far vi p-virdet 4.077 - 1075 vilket
betyder att vi pa alla rimliga signifikansnivaer kan forkasta nollhypotesen
om att vi inte har Overspridning. Detta bekréaftas nér vi plottar Pearson-
residualer mot anpassade varden i Figur 7. Notera girna &ven skalan pa
y-axeln. Residualerna &r véldigt stora. Vi bor dérfér anpassa en annan typ
av modell.

Om vi testar att darfor genomféra en negativ binomialregression med
alla kovariater far vi ett AIC pa 3485.81 sa redan det dr véaldigt mycket
béttre &n modellen vi fick fram med hjilp av Poissonregression.

seudo
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Figur 7: Pearsonresidualer mot anpassade véirden i modellen i Poisson-
regression.

Anvander vi sedan stegvisa procedurer viljs samma variabler som i
linjéra regressionen ut, alltsa log(befolkningstdthet), folkokning, higer, skatt,
skog samt alder, och precis som i linjira regressionen far vi ett ligre vérde
pa AIC om vi ldgger till vinster &n om vi tar bort hdger. Aven hir dr dock
vinster mycket insignifikant. Vi drar samma slutsats som tidigare, alltsa att
det inte dr nagon skillnad pa vénster- och koalitionsstyre, och later dérfor
hoger vara sjilv i modellen.

Bade koefficientskattningarna och deras signifikanser blir mycket lika de
vi fick fram i linjéra regressionen.

5 Diskussion

5.1 Resultat

Vi kan inte lita pa Poissonmodellen, eftersom den inte kan ta hinsyn till
overspridningen, vilket gor att vi har den multipla linjdra modellen och ne-
gativa binomialmodellen att vélja mellan for tolkningen. Det finns argument
for och emot bada men det spelar faktiskt inte sa stor eftersom samma va-
riabler ingar i bada modellerna och dessutom fick bada modeller snarlika
skattningar.

Nu anvénde vi visserligen olika responsvariabler i de tva olika regres-
sionerna. I negativa binomialregressionen modellerade vi log(bostider) med

log(folkmdingd) som offset, vilket &r detsamma som att modellera log(%’%

I linjara regressionen anvénde vi ddremot log(% -1000). Enligt loga-
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ritmlagar har vi dock att

bostdder bostdder
I — 1000 ) =1 _— 1 1000) .
°8 ( Folkmangd ) ©8 ( folkmdngd) + log (1000)

Vidare dr log(1000) ~ 6.9. Alltsa borde interceptskattningen for linjéira
modellen vara ungefiar 6.9 mer &n den for negativa binomialmodellen. Inter-
cepten skattas till 11.23 i linjara modellen och 4.36 i negativa binomialmo-
dellen. Skillnaden mellan dessa &r 6.87 sa det stimmer bra.

Eftersom det vi har modellerat &r log(%) = 0Bo+p1x1+. ..+ Brrk

P . . bostdder o .
och det vi dr intresserade av ar Tolkmiingd far vi att

bostider

degd = GXP(BO + 611}1 + ...+ /kak)

= exp(fo) - exp(Br171) - - . . - exp(BrTy)-

Vi har alltsa en multiplikativ modell vilket innebér att néir nagon variabel
x; 6kar med 1 6kar responsen multiplikativt med exp(s;).

Interceptet vi kom fram till ska tolkas som att det &r hur manga bostider
som byggs da alla forklaringsvariabler &r 0. Det kan tyckas véldigt hogt
eftersom det motsvarar att det i ett sadant fall byggs 6ver 80 bostdder
per invanare och attaarsperiod. Virt att notera &dr dock att det inte &r en
realistisk situation eftersom det till exempel skulle innebéra att medelaldern
i kommunen i fraga skulle vara 0 ar, det vill séiga att kommunens invanare
endast skulle besta av spiddbarn. Vidare skulle dven skatten ligga pa 0%
vilket ocksa dr orimligt, &ven om man inte kan kriva sarskilt mycket skatt
av bebisar.

Nu skulle man dndé& kunna argumentera for att interceptet dr orimligt
stort eftersom det anvénds dven nér forklaringsvariablerna har virden som
inte &r 0. Borde inte det gora sa att vi alltid far en skattning som séger att
det byggs absurt manga bostédder? Om vi understker vad de olika variabler-
na antar for véirden (ndmns i Avsnitt 3) och deras koefficientskattningar (gas
igenom hérnést) sa mérker vi dock att variablerna med negativ skattning
bade antar storre viarden och har koefficientskattningar med storre absolut-
belopp. De drar alltsa ner resultatet tillrackligt mycket for att det ska vara
rimligt inom de intervall vi har undersokt.

5.1.1 Tolkning av koefficienterna

Det kanske intressantaste resultatet ar det for skog. En scatterplot 6ver va-
riabeln och responsen antyder ett mycket vagt samband mellan dem och att
om det finns nagot dr det negativt. Plotten gar att se som Figur 10 i Appen-
dix. Intrycket forstérks av att de har korrelationskoefficienten r = —0.155.
I alla modeller som har testats har dock skog fatt hog signifikans och skatt-
ningen har dessutom alltid varit positiv. I linjira regressionen blev koeffici-
entskattningen 0.0214 och i negativa binomial-regressionen blev skattningen
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0.0250, vilket exponentierat blir 1.0216 respektive 1.0253. Detta innebér att
en procentenhet mer improduktiv skogsmark leder till drygt tva procent fler
byggda lagenheter.

Aven hdger fick en positiv koefficientskattning. Den exponentierade skatt-
ningen blev 1.1009 fér den linjéra regressionen och 1.1298 for negativa bino-
mialregressionen. Under en mandatperiod med hogerstyre byggs det alltsa
drygt 10% fler bostédder &n om det hade varit vinster- eller koalitionsstyre.

Vidare visar det sig att hog skatt och hog medelalder inverkar negativt
pa antalet byggda bostdder. For varje procentenhet skatten ckar minskar
bostadsbyggandet med 12 procent enligt linjéra modellen och 13 procent
enligt negativa binomialmodellen. For aldern fick vi liknande resultat. Ett
ar hogre medelalder ger 13 (linjira modellen) eller 14 (negativa binomial-
modellen) procent firre ldgenheter.

Effekten av variabeln befolkningstdthet dr mer svartolkad. Har kan vi inte
bara titta pa koefficientskattningar. Det bésta séttet att undersocka effekten
ar istéllet att helt enkelt rita upp den anpassade spline-kurvan. Aven hir
fick vi snarlika resultat i de tva olika regressionerna sa vi visar bara kurvan
fran linjdra regressionen, som syns i Figur 8, dar vi &ven har lagt till ett
95%-igt konfidensintervall och ett rutnit som stéd for 6gat. For den intres-
serade ldsaren finns motsvarande kurva fran negativa binomialregressionen
som Figur 11 i Appendix.
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Figur 8: Spline-kurvan for befolkningstdithet fran linjira regressionen med
95%-igt konfidensintervall.

Vi ser att overlag verkar hog befolkningstédthet bidra till fler byggda
bostéder. Nér befolkningstéitheten dr ungefir 125 invanare per kvadratkilo-
meter minskar dock befolkningen lite innan den ater borjar cka vid ungefér
500 invanare per kvadratkilometer. For laga virden pa befolkningstdthet be-
ter sig kurvan dock underligt och gor véldigt kraftiga svéngningar. Det &r
over huvud taget svart att se hur kurvan ser ut bland de laga vardena. Vi
undersoker darfor hur kurvan ser ut da befolkningstdthet &r logaritmerad,
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vilket syns i Figur 9. Aven hiir gar versionen fran negativa binomialregres-
sionen att se i Appendix, i Figur 12.
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Figur 9: Spline-kurvan for log(befolkningstdthet) fran linjdra regressionen
med 95%-igt konfidensintervall.

Hér syns fordndringen mycket béttre. Svingningarna upp och ner &r
manga. Responsen Okar ganska kraftigt till ungefar 1 invanare per kvadrat-
kilometer. Dérefter minskar den till ungeféir 5 invanare per kvadratkilometer
da det borjar oka igen. Mellan ungefar 15 och 30 invanare per kvadratkilo-
meter dr den en ganska kraftig dipp men dérefter blir det en kraftig 6kning
till ungefér 125 invanare per kvadratkilometer. Pa konfidensintervallet kan
vi dock se att vi pa nivan 5% inte kan sikerstilla nagra av nedgangarna.
Kom ihag att multiplikativiteten i modellen dven géller spline-kurvan. Nér
befolkningstdthet okar okar/minskar alltsa responsen multiplikativt enligt
spline-kurvan. Detta innebér till exempel att om tva kommuner har en be-
folkningstathet pa 1 respektive 40 invanare per kvadratkilometer och i 6vrigt
samma varden pa forklaringsvariablerna byggs det ocksa approximativt lika
manga bostider i dem.

Men hur var det nu med folkbkningen? Bygger man mer ju mer be-
folkningen okar? Ja. Koefficienten framfor folkokning skattas till 0.0726 av
linjdra modellen och 0.0820 av negativa binomialmodellen. Exponentierat
blir det 1.0753 respektive 1.0855. Variabeln representerade ju antalet in-
flyttade per 1000 invanare vilket innebér att nér befolkningen 6kar med en
promille byggs ungefiir 8 procent fler ldgenheter. Vidare byggs dven ungefir
8 procent firre ldgenheter for varje promille befolkningen minskar. Detta
kan verka som att for varje person som flyttar in i en kommun bygger man
80 bostédder, men riktigt sa ar det inte.

Enklaste sdttet att beskriva denna foréndring &r nog genom ett exempel.
Det genomsnittliga antalet invanare i en kommun &r ungefiar 30 000. Vidare
bygger en genomsnittlig kommun ungefiar 720 bostéder per attaarsperiod,
vilket motsvarar 3 bostédder per 1000 invanare och ar. Om det sedan flyttar
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in 30 personer i kommunen per ar motsvarar det 1 person per 1000 invanare
och ar. Da okar alltsa bostadsbyggandet med 8 procent. Detta innebér att
man nu bygger 3 - 1.08 = 3.24 bostéider per ar. Till en inflyttad person i
denna exempelkommun bygger man alltsa knappt en fjardedels bostad.

5.2 Forslag pa forbattringar

Ett problem med studien &r valet av perioder som vi har tittat pa. Vi har
antagit att det tar i snitt atta ar fran beslut till fardig bostad. Kéllorna for
detta dr dock svaga och &dven om det stdmmer ar det bara ett snittvirde
som kan variera mycket. Bostéder som byggts under perioden for responsen
kan det ha fattats beslut om bade innan och efter perioden fér kovariaterna.
Detta gor hela analysen mycket osdker. Ett béttre sdtt hade varit att un-
derstka hur manga lagenheter det fattas beslut om for att pa sa sitt kunna
ha kovariater och responsvariabel fran samma period. Framsta anledningen
till att detta inte har gjorts ar svarigheter med att hitta data rérande beslut
om bostadsbyggande.

En av forutsdttningarna nidr man genomfor regressionsanalys &r att de
olika observationerna av responsvariabeln dr oberoende av varandra. I vart
datamaterial dr det inte sikert att det &r uppfyllt eftersom det kan byggas
bostadsomraden som striacker sig 6ver kommungranser. Detta dr emellertid
mycket ovanligt sa vara observationer bor vara sa gott som oberoende. Det
bésta vore forstas énda om vi hade tillgang till data 6ver byggnadsprojekt
och huruvida de byggs i en eller flera kommuner f6r att darefter kunna ta
stallning till atgdrder om det uppstar fall da nagot projekt striacker sig éver
flera kommuner.

En annan sak som man kan stilla sig kritisk till &r spline-kurvan for
befolkningstithet. Den har manga upp- och nedgangar och fragan ar om det
verkligen ser ut sa i verkligheten. Ett av argumenten for spline-regression ar
just att man vill undvika att fa4 en kurva som gar upp och ner orealistiskt
manga ganger, vilket &r precis vad vi &nda fick nu.

En tanke fanns ocksa om att inkludera tvafaktorsamspel. Det mest rele-
vanta hade da varit att lata kommungrupp samspela med olika variabler. Da
kommungrupp inte inkluderades i nagon modell blev detta dock inte aktu-
ellt. Nu for tiden &r kommungruppsindelningarna dock andra vilket kanske
skulle ha fordndrat resultatet. En annan mojlighet hade varit att sla ihop
vissa kommungrupper for att kanske fa variabeln att ge ett mer signifikant
resultat.

I analysen kom vi fram till tre olika modeller med hjilp av tre olika
regressionsmetoder; multipel linjér regression, Poissonregression samt nega-
tiv binomialregression. Alla har sin for- och nackdelar.

I den linjara regressionen forutséitter vi att responsvariabeln &r nor-
malférdelad runt vantevérdet. Detta uppfyllde inte var responsvariabel som
i sin grundform enbart kan anta naturliga tal. Responsens natur foreslar
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dock att den skulle kunna vara Poissonfordelad och en slumpvariabel fran
en Poissonfordelning med en parameter p som &r storre dn ungefiar 15 kan
approximeras med just en normalférdelning (Alm & Britton, 2008). Over
90% av kommunerna byggde fler &n 15 bostéder sa det skulle kunna ga att
motivera att anvinda linjir regression for de hogre virdena pa bostdider om
den anvénds i sin grundform. Den normalférdelning som kan anvéndas som
approximation &r dock N (u, p) vilket skulle leda till heteroskedasticitet.

Vi undersckte emellertid antalet byggda bostéder dividerat med antalet
invanare. Da kan alla ickenegativa tal antas. Normalfordelning &r da mer
intuitivt forsvarbart, &ven om det dr problematiskt att negativa virden inte
kan antas.

Det vi slutligen anvéinde som responsvariabel i den linjédra regressionen
var log( am‘;ﬂf;glggizzd?fjffder +1) som ocksa bara kan anta positiva tal, eftersom
log(1) = 0. For att fa responsvariabeln att kunna striicka sig 6ver hela reella
tallinjen hade istéllet log(amal;ﬁ%ﬁiﬁggﬁ‘jerﬂ) kunnat anviindas. Skilet till
att den inte anvéndes ér att insikten om den mdojligheten kom for sent.

I linjdra och negativa binomialregressionen valdes flera och samma for-
klaringsvariabler bort. I Poissonregressionen blev ddremot resultatet att AIC
skulle bli beaktansvirt siémre om nagon forklarande variabel alls skulle tas
bort. Dessutom fick vi extremt hog signifikans pa koefficientskattningar-
na. Detta beror pa att var data &r overspridd. En Poissonmodell kan inte
rakna med spridningen da Poissonfordelningen endast beror pa en parame-
ter. Déarfor var vi tvungna att forkasta Poissonmodellen.

Resultatméssigt ar det svart att sidga vilken modell som blev bést av
linjéara modellen och negativa binomialmodellen. Ddremot ger en linjar mo-
dell enklare berikningar &n en negativ binomialmodell varfér en linjar mo-
dell bor ldampa sig battre om man genomfor en ny undersékning.
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Figur 10: Scatterplot 6ver skog och (bostdder/ folkmdngd) - 1000.
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Figur 11: Spline-kurvan for befolkningstdthet fran negativa binomialregres-
sionen med 95%-igt konfidensintervall.
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Figur 12: Spline-kurvan for log(befolkningstithet) fran negativa binomialre-
gressionen med 95%-igt konfidensintervall.
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residuals:

Min 10 Median 3qQ
-1.70573 -0.30944 0.01665 0.35113
coefficients:

(Intercept)

folkokning

alder

bs(log(befolkningstathet), knots =
bs(log(befolkningstathet), knots =
bs(log(befolkningstathet), knots =
bs(log(befolkningstathet), knots =
bs(log(befolkningstathet), knots =
bs(log(befolkningstathet), knots =
bs(log(befolkningstathet), knots =
skog

skatt

higer

signif. codes: 0 f##*=' 0,001 ‘¥’

residual standard error: 0.4946 on
Multiple R-squared:
F-statistic:

0.7212, adjusted R-squared:
59.06 on 12 and 274 DF,

Max

1.23315
Estimate Std. Error t value
11.232478 1.457524 7.707
0.072552 0. 008935 B.120
-0.138047 0.019203 -7.189
c(2, 3.1, 3.3, 2.5))1 1.606867 0.618305 2.599
c(2, 3.1, 3.3, 2.5))2 -0.346722 0.420004 -0.806
c(2, 3.1, 3.3, 2.5))3 0.973268 0.393404 2.473
c(2, 3.1, 3.3, 2.5))4 0.500283 0.367080 1.387
c(2, 3.1, 3.3, 2.5))5 1.775353 0.491686 3.611
c(2, 3.1, 3.3, 2.5))6 -0.090999 0.562680 -0.162
c(2, 3.1, 3.3, 2.5))7 1.988161 0.493769 4.027
0.021410 0.004930 4.343
-0.132054 0.038611 -3.420
0.096113 0. 038568 2.492

0.01 ‘= 0.05 .7 0.1 % ' 1

274 degrees of freedom
0.709
p-value: < 2.2e-16

Figur 13: Utskrift fran linjara modellen.

Deviance Residuals:

Min 10 Median 3q
-4.3094 -0.8368 -0.1621 0.4840
coefficients:

(Intercept)

alder

bs(log(befolkningstathet), knots =
bs(log(befolkningstathet), knots =
bs(log(befolkningstathet), knots =
bs(log(befolkningstiathet), knots =
bs(log(befolkningstathet), knots =
bs(log(befolkningstathet), knots =
bs(log(befolkningstathet), knots =
hoger

skog

skatt
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signif. codes: 0 f##=' Q,001 ‘%%’
(Dispersion parameter for Negative

915.48
312.39

on 286
on 274

Null deviance:
residual deviance:
AIC: 3476.4

Max
2.7608
Estimate std. Error z value
4.363925 1.622747 2. 689
-0.145732 0.021048 -6.924
c(2, 3.1, 3.3, 3.5))1 2.781850 0.762935 3.646
c(2, 3.1, 3.3, 32.5))2 -0.362490 0.520711 -0.696
c(2, 3.1, 3.3, 3.5))3 1.553443  0.497215 3.124
c(2, 3.1, 3.3, 3.5))4 0.912800 0.468170 1.950
c(2, 3.1, 3.3, 3.5))5 2.375114 0.590649 4,021
c(2, 3.1, 3.3, 3.5))6 0.237700 0.657193  0.362
c(2, 3.1, 3.3, 3.5))7 2.530906 0.589931 4.290
0.1220486 0.042350 2. 882
0.025027  0.005463 4,582
-0.139689  0.042448 -3.291
0.082048 0.009834 8. 344
0.01 “*' 0.05 ‘.7 0.1 F ' 1
Binomial(3.52) family taken to be 1)

degrees of freedom
degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 1

Theta: 3.520
std. Err.: 0.306
2 x log-1ikelihood: -3448.393

Figur 14: Utskrift fran negativa binomialmodellen.
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kommungrupp: Data géillande kommungruppsindelning har erhallits genom
direkt korrespondens med Sveriges Kommuner och Landsting.
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