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Sammanfattning

Var avsikt med arbetet &r att undersoka vilka faktorer som kan
tdnkas forklara slutpriset for salda ldgenheter i Huddinge. Vi utfor
undersckningen med regressionsanalys. Datamaterial for 150 salda 1&-
genheter ar 2015 samlades in. Halva datamaterialet anvéndes for att
forklara slutpriset, medan andra halvan av datamaterialet anvindes
for att testa modellernas prediktionsférméaga. Vi kom fram till tva po-
tentiella modeller som forklarar slutpriset. En modell med utropspris
och avgift per kvadratmeter visade sig ha bést forklaringsgrad.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: hiyab.munir@gmail.com. Handledare: Jan-Olov Persson & Gudrun Brattstrom.
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Introduktion

Lagenhetspriser i Stockholms innerstad har 6kat de senaste aren, vilket leder till att
fler soker sig utat, till kommuner i de yttre delarna av Stockholm. Priserna har i
Overlag varit lagre an i innerstaden, men som konsekvens av prisdkningar i
Stockholms innerstad, har prisokningar dven skett i manga andra omraden, bl.a.
Huddinge kommun.

Huddinge kommun har ca 100 000 invanare. Det &r, efter Stockholms stad, den
storsta kommunen i Stockholms lan. Vi vill undersdka vad som paverkar slutpriserna
for lagenheter i Huddinge kommun. Vi gér det genom att utféra en regressionsanalys
i syfte att finna en regressionsmodell som beskriver férhallandet mellan slutpriset pa
en lagenhet och ett antal férklarande variabler som vi har till forfogande. Modellen
kommer dven att testas i prediktionssyfte.

Fragestdllningar

Syftet med arbetet ar att undersdka vilka faktorer som kan tankas férklara slutpriset
av lagenhetsforsaljningar i Huddinge kommun. Vi vill aven undersdka vad som
forklarar prisskillnaderna mellan utropspriset och slutpriset.

Vi vill besvara dessa fragor i var analys

* Vilka variabler forklarar slutpriset av en lagenhetsforsaljing?
* Vad forklarar prisskillnaden mellan utropspriset och slutpriset?
* Kan vi prediktera framtida slutpriser av lagenhetsforsaljningar?

Teori

Definitioner av begrepp och metoder i teoriavsnittet refereras till kompendiet
”Linedra Statistiska Modeller” av Rolf Sundberg (2015) . Definitioner av
parameterskattningar refereras till kompendiet “Notes in Econometrics” av Patrik
Andersson & Joanna Tyrcha (2014).



Linjar regression

Linjar regression anvands for att forklara sambandet mellan en responsvariabel och
en eller flera forklarande variabler. For fortsatt analys av en regressionsmodell sa ska
vissa grundlaggande villkor vara antagna

* Linjdritet — Det ar ett linjart samband mellan responsvariabeln och de
forklarande variablerna

* Normalférdelade slumpfel — Modellens slumpfel ar oberoende och
normalférdelade

* Homoskedasticitet- Variationen mellan slumpfelen ska vara konstant

Multipel linjar regression

Vi definierar var multipla regressionsmodell pa formen
Vi =a+ Bixq; + Poxyi + Baxsi+. . A PmxXmi +&,i=1,...,n. j=1,..,m

dar a betecknar parametern for regressionsmodellens intercept.

Parametern f3; beskriver de forklarande variablernas (x;;) effekt pa
responsvariabeln. Parametern g; betecknar slumpfelet, avvikelsen mellan de
observerade slutpriserna, och de slutpriser regressionsmodellen ger upphov till.
g;~N(0,0?%) och antas vara oberoende och likaférdelade (i.i.d).

Regressionsmodellen kan dven skrivas i matrisform pa foljande satt

Y=Xp+¢
dar
1 X117 o Xm1
Y: (le""yn)TrX: 5 E '-' 5 'ﬁ = (a'ﬁl""ﬁm)Tl 8! = (81""’871)1'
1 X1 o Xmn



Hypotestest

Flera hypotestest kommer att utforas for att undersoka vilka forklarande variabler
som ska inkluderas i modellen. Testet gar ut pa att undersdka om de forklarande
variablerna har en signifikant inverkan, dvs. om deras motsvarande parameter ar
skild fran noll, givet de redan inkluderade variablerna.

Hypoteserna kan se ut pa foéljande vis

Ho:ﬁj :O

Hy:B; # 0 for ndgotj =1,..,m

Parameterskattning

Den skattningsmetod som ar mest lamplig att anvanda ar Minsta-kvadratmetoden
(MK-metoden). Syftet med MK-metoden ér att finna ett skattat varde for
parametrarna da residualernas kvadratsummor dr minimerat, sa att modellen ger en
god anpassning till data.

Lat e; beteckna residualerna, Kvadratsumman kan i matrisform uttryckas pa féljande
vis

Z el =ele=(Y-XB)'(Y-XB)
]

MK-metoden ger oss foljande skattningar av 8
B =(X"X)"1XTy

dir  B~N(B,d*(X"X)™1)



Multikollinearitet

| situationer da vi har flera potentiella forklarande variabler, sa ar det mojligt att
linjdra samband férekommer inom de forklarande variablerna. Signifikanta
forklarande variabler med linjara samband kan ge missvisande resultat da de kan
indikera att de inte har en signifikant paverkan pa responsvariabeln nar de
inkluderas tillsammans i modellen. En mojlig atgard ar att man reducerar modellen
genom exkludering eller variabeltransformation.

Forklaringsgrad

Forklaringsgraden ar ett matt pa hur god anpassning regressionsmodellen har till
data. Mattet betecknas R?, och anger den férklarande andelen av modellens totala
variation. Vi definierar forklaringsgraden pa foljande satt

_ KVS(Regression) KVS(Residual)

2 =1 —
R KVS(Total) KVS(Total)

Dar

KVS(Regression) = Z 3 — ¥)*?
i
KVS(Residual) = Z (i — 91)?
i

KVS(Total) = Z 1 - 9)?

dar y betecknar medelvardet av responsvariabeln och y; betecknar
responsvariabelns skattade varden.

Nackdelen med R? &r att inkludering av fler férklarande variabler alltid 6kar
forklaringsgraden. Darmed kan vi anvanda den justerade foérklaringsgraden (Rfldj)
som mater hur stor variationsminskningen blir i modellen nar en variabel inkluderas.

Vi definierar den justerade forklaringsgraden pa féljande vis



R?, . =1——
adj ay

dir o &r variansskattningen nar ingen férklarande variabel &r inkluderad i modellen.
Relationen mellan forklaringsgraden och den justerade forklaringsgraden kan vi
definiera pa foljande satt

,  (@A-RHW-1)
=Ry ==y T =y

VIF-faktor

VIF-faktorn anger hur stor 6kning variansen blir fér den skattade parametern ,67] davi
inkluderar en variabel i modellen. Om VIF-faktorn antar ett virde storre dn fem, sa
kan vi stota pa problem med multikollinearitet .

VIF-faktorn kan uttryckas pa féljande vis

VIF = ——.

Dar Rj2 forklarar andelen av variationen i variabeln Xj som forklaras av resterande
forklarade variabler.

Stegvis variabelselektion

Stegvis variabelselektion kan anvdandas nar man har tillgang till ett storre antal
potentiella forklarande variabler. Syftet med variabelselektion ar att finna en modell
med farre variabler, som kan ge en battre forklaring for den totala variationen av
responsvariabeln. Det dr tre metoder som ar vanligast att anvanda.

Forward selection

Har startar proceduren med en modell utan forklarande variabler. Stegvist
inkluderas den variabel med lagst p-varde. Proceduren slutar nar alla inkluderade
variabler har en signifikant inverkan.

Backward Selection

Proceduren startas med alla férklarande variabler inkluderade. | varje steg

exkluderas den variabel med hégst p-varde. Proceduren slutar nar alla inkluderade
variabler ar signifikanta.



Stepwise Selection

Stepwise proceduren dr en kombination av forward- och backward procedurer.
Proceduren startar med alla forklarande variabler exkluderade. Precis som Forward
selection kommer den variabel med lagst p-varde att inkluderas i varje steg, men alla
variabler som redan ar inkluderade kommer att testas ifall de fortfarande ar
signifikanta. De variabler som inte langre ar signifikanta exkluderas.

Vi kommer att anvanda oss av stepwise selection i arbetet.

Logtransformation
Logaritmtransformering ar en atgard som kan komma till nytta om responsvariabeln
visar icke-linjara samband med férklarande variabler.
Logtransformering kan dven vara effektiv for att undvika heteroskedasticitet.
En multiplikativ modell kan uttryckas som
Y=a=* eB1x1i+32x2i+B3x3i+---+ﬁmxmi * &
dira >0, > 0.

Vi logaritmerar modellen och far

Y =InY =a' + Byxq; + Baxyi + Bsxsit... +PmXmi + €
dira’'=lna,e’ =Ine.

Vilket ar en linjar modell.

Prediktion

For att testa hur val var modell dr anpassad, sa ska vi testa att prediktera slutpriser
med ett nytt datamaterial som underlag. Vi kommer att anvdnda oss av samma
parametrar samt parameterskattningar som var slutliga modell. Vi far foljande
modell i matrisform

?zXny*ﬁ

Vi kommer att jamfora de predikterade residualkvadratsummor av vara potentiella
modeller, dar ett lagre varde ger en modell med en battre anpassad
prediktionsformaga.

in



Vi definierar de predikterade residualkvadratsumman pa féljande vis

P (v -7)
n

MSEP =

kvadratroten ur MSEP ger oss ett predikterat varde av feltermen.

i (vi—7)?
n

RMSEP =

Data

Data som anvands i detta arbete samlades manuellt fran Booli. Data fér 150 salda
ldgenheter i Huddinge kommun ar 2015 samlades in. Halva datamaterialet
(lagenheter salda mellan januari-juni 2015) kommer att anvandas for att forsoka
skapa en lamplig modell. Den resterande halvan (juli-december 2015) av
datamaterialet kommer att anvandas for att testa modellens prediktionsformaga.

Variabler
Slutpris — Kontinuerlig variabel som anger det slutliga priset lagenheten saldes for.
Varierar mellan 1280000-4550000kr

Utropspris — Kontinuerlig variabel som anger priset nar annonsen lades upp, det
pris budgivningen startar pa. Varierar mellan 895 000-3 695 000kr.

Yta — Kontinuerlig variabel som beskriver lagenhetens storlek i enheten m?. Varierar
mellan 23-118m?.

Rum — Antalet rum ldagenheten har. Varierar mellan 1-5 rum.

Byggar — Kontinuerlig variabel som beskriver antalet ar sedan lagenheten byggdes.
Varierar mellan 8-66 ar.

Avgift —Kontinuerlig variabel som anger kostnaden per manad for att bo i
lagenheten. Varierar mellan 1096-8570kr
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Vaning — Kategorisk variabel som anger vilken vaning lagenheten ligger i. Varierar
mellan 1-7 vaningar.

Omrade — Dummyvariabel som antar vardet 1 om lagenheten ligger i vastra delen
av Huddinge Kommun, och vardet 0 om den ligger i 6stra delen.

Datum — Kontinuerlig variabel som anger datumet lagenheten saldes. Varierar
mellan 1-12 (januari-December).

Variabeltransformation

| Analys-delen kommer vi fram till att transformera vissa variabler for att undvika
multikollinedritet.

AvgiftYta — Kontinuerlig variabel som beskriver avgiften per kvadratmeter.
Varierar mellan 36-101kr /m?.

Rumyta — Kontinuerlig variabel som beskriver antalet kvadratmeter per rum.
Varierar mellan 18.5 - 53m? /rum

Priskvot — Kontinuerlig variabel som beskriver kvoten mellan slutpriset och

. e . Stutpri
utropspriset. Vi definierar den som Priskvot = P2

Varierar mellan 0.90 — 1.59.

Utropspris’

12



Analys och Resultat

Multikollinjaritet

Vi borjar med att undersoka ifall en eventuell multikollinjaritet kan uppsta mellan
vara potentiella forklarande variabler. Vi borjar med att undersdka korrelationer
mellan prediktorerna. Utifran korrelationsmatrisen kan vi ldsa av starka korrelationer
mellan Yta — Rum, samt Yta — Avgift.

Vi undersoker de forklarande variablernas VIF-varden nar alla variabler ar
inkluderade i modellen. De far foljande VIF-varden

Variabel VIF-Varde
Rum 6.33720
Yta 8.56578
Vaning 1.33189
Byggar 1.89907
Avgift 6.39281
Utropspris 3.13656
Omrade 1.57671
Datum 1.15747

Tabell 1. VIF-varden nar alla potentiella forklarande variabler inkluderas i modell
med slutpris som responsvariabel.

Yta, Rum och Avgift har VIF-varden hogre an fem, det ger starka indikationer pa
att multikollinedritet uppstar om de variablerna inkluderas tillsammans. For att
atgarda detta utfor vi variabeltransformationerna RumYta = Yta/Rum och
AvgiftYta = Avgift/Yta som ersatter variablerna Rum och Avgift. Variabeln
Utropspris har som vantat en stark korrelation med Slutpriset. Utropspris
forklarar enskilt 86.08 % av variationen for slutpriset. Vi forsdker anpassa en modell
dar utropspriset ar exkluderat fran analysen.

12




Multipel Linjar Regression

Forsta genomforandet

| vart forsta genomfdrande inkluderar vi variabeln utropspris.

Vi anpassar en modell som innehaller alla forklarande variabler. Vi har da foljande
modell

Slutpris; = a + 4 * Yta + f, * Utropspris + 3 * RumYa + [, * AvgiftYta
+ S5 * Byggar + B¢ * Vaning + [, * Omrade + [fg * Datum + ¢;

Vi borjar med att undersdka plotten for residualerna mot predikterade varden for
responsvariabeln Slutpris.
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Figur 1. Plot som visar modellens residualer mot dess predikterade slutpris

Vi ser ovan att residualernas spridning tenderar att 6ka da Predikterade slutpriset
Okar. Vi forsoker atgarda detta genom att utfora en logtransformation pa
responsvariabeln.
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Vi har da foljande additiva modell

log (Slutpris;) = a + f; * Yta + [, * Utropspris + 3 * RumYa + B,
* AvgiftYta + Bs * Byggar + B¢ * Vaning + B, * Omrade + fg
* Datum + €;

Vi studerar om logaritmering av responsvariabeln forbattrar spridningen av
modellens residualer.
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Predicted Value of Pris2

Figur 2. Plot som visar modellens residualer mot dess predikterade slutpris efter
logtransformering

Vi ser att spridningen av residualerna jdamnade ut sig nagot. Logaritmering av
responsvariabeln verkar vara en lamplig atgard i detta fall.

Stepwise selection

Vi har en additiv modell

log (Slutpris;) = a + f; * Yta + [, * Utropspris + 3 * RumYa + B,
* AvgiftYta + Bs * Byggar + B¢ * Vaning + B, * Omrade + fg
* Datum + €;

dar variablerna Utropspris och AvgiftYta ar signifikanta pa 5 %-nivan nar alla

variabler dr inkluderade i modellen. Vi anvander oss utav Stepwise selection for att
forenkla modellen, dar vi satter signifikansnivan pa 5%.

12



Stepwise Selection exkluderade alla forklarande variabler utom
Utropspris och Avgiftyta, och vi far da foljande additiva modell

log(Slutpris;) = a + f;, * Utropspris + B, * Avgiftyta + €;

Modellen har en justerad forklaringsgrad pa 85.78%.

Andra genomforandet

Da Utropspris forklarade en stor del av variationen for Slutpris, sa ska vi anpassa

en modell da Utropspris exkluderas. Vi anpassar en modell med resterande
forklarande variabler, och vi studerar residualerna mot de predikterade priserna.

Slutpris; = a + f; * Yta + 8, * Rumyta + (3 * Byggar + B, * AvgiftYta + Bs

* Omrade + B¢ * Vaning + [, * Datum + ¢;
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Figur 3. Plot som visar modellens residualer mot dess predikterade slutpris

Figuren ovan visar ojamnt spridda punkter. Som i forsta utférandet sa utfor vi en
logtransformation av responsvariabeln. Det ger oss foljande linjara modell
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log (Slutpris;) = a + B, * Yta + B, * Rumyta + B; * Byggar + [, * AvgiftYta
+ fs * Omrade + B¢ * Vaning + B, * Datum + ¢;

Vi undersdker om spridningen férandras nar vi har logaritmerat responsvariabeln
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Figur 4. Plot som visar modellens residualer mot dess predikterade slutpris efter
logaritmering

Vi har tva observationer langst till vanster i figuren ovan vars predikterade varde
avviker fran resterande observationer. Bortsett fran det sa blev det en lite jamnare
spridning efter log transformering av Slutpris.

Stepwise selection

Vi har féljande linjara modell

log (Slutpris;) = a + 1 * Yta + B, * Rumyta + B; * Byggar + [, * AvgiftYta
+ f5 * Omrade + B¢ * Vaning + B, * Datum + ¢;

dar alla variabler forutom Datum ar signifikanta pa 5%-nivan. Stepwiseproceduren
exkluderade endast variabeln Datum.

Vi far féljande additiva modell

log (Slutpris;) = a + B, * Yta + B, * Rumyta + B; * Byggar + [, * AvgiftYta
+ fs * Omrade + B¢ * Vaning + ¢;

Modellen har en justerad forklaringsgrad pa 59.45%.
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Tredje genomfdorandet

Som namnts tidigare sa finns det en stark korrelation mellan slutpriset och
utropspriset. En mojlighet kan vara att vara variabler kan ge en battre forklaring av

utropspriset. Vi anpassar en modell med alla forklarande variabler inkluderade. Var
modell ser da ut pa foljande satt

Utropspris; = a + 1 * Yta + f, * RumYta + 5 * Byggar + [, * Avgiftyta
+ S5 * Vaning + f¢ * Omrade + (8, * Datum + ¢;

Nar alla variabler ar inkluderade férklarar de ungefar 64 % av den totala variationen

for utropspriset. Vi tittar ndrmare pa residualplottarna for att underséka hur
residualerna varierar.
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Figur 5. Plot som visar modellens residualer mot dess predikterade utropspris
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Residualernas spridni
undersoker om logari
residualerna.

02

00

Residual

-0.2

-04
1375

ng ser ut att 6ka nar predikterat varde av utropspriset dkar. Vi
tmering av responsvariabeln jamnar ut spridningen av

14.00 14.25 14.50

Predicted Value of Utrpris2

14.75

Figur 6. Plot som visar modellens residualer mot dess predikterade utropspris efter

logtransformering

Vi ser ovan att logaritmering av utropspriset ger oss en jamnare variation av

residualerna.

Stepwise selection

Vi fortsatter med att forsdka férenkla modellen med stepwise selection. Vi véljer en

signifikansniva pa 5 %.
En variabel visar sig va

Vi har kvar féljande ad

ra icke-signifikant, det ar variabeln Datum.

ditiva modell

log(Utropspris;) = a + B, *Yta + B, * RumYta + B; * Byggar + [, *
AvgiftYta + (s * Omrade + ¢ * Vaning + ¢;
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Modellen har en justerad forklaringsgrad pa 65.63 %

Fjarde genomforandet

Vi undersoker vad som férklarar den procentuella férandringen mellan utropspriset
och slutpriset.

Var modell ser ut pa foljande vis

Priskvot = a + ; * Yta + [, * Rumyta + 3 * Byggar + B, x Avgiftyta + fs
* Omrade + ¢ * Vaning + ¢;

Nar alla variabler inkluderas forklaras endast ca 4% av den totala variationen mellan
priskvoten.
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Okningen av residualernas spridning forsdker vi tgarda genom att logaritmera
responsvariabeln.
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Logaritmering av responsvariabeln ger en mer homogen spridning av residualerna.
Stepwise selection

Vi fortsatter med att forsdka forenkla modellen med stepwise selection. Vi véljer en
signifikansniva pa 5 %.

En variabel visar sig vara signifikant, det ar variabeln Yta.
Vi har kvar féljande additiva modell
log Priskvot; = a + f; *Yta + ¢

Modellen har en justerad forklaringsgrad pa 3,79 %.

Resultat

Vara genomfoéranden ger oss tre modeller. Nar vi har transformerat utropspriset far
vi féljande modell

log(Slutpris;) = a + 1 * Yta + [, * PrisYta + ¢€;
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Dar Yta och PrisYta visar sig vara signifikanta pa 5%-nivan. Modellen har en
justerad forklaringsgrad pa 78.02%.

Vi far féljande parameterskattningar

Variabel Parameterskattning | Standardavvikelse | P-virde | 95%
Konfidensintervall
Intercept 13.93979 0.07208 <.0001 | (13.7960, 14.0835)
Utropspris 4.06488 = 1077 0.00083465 <.0001 |3.633 %1077
Avgiftyta —0.00202 0.00000229 0.0106 | (-0.0036, 0.00049)

Tabell 2. Skattningar, standardfel, P-varde samt konfidensintervall f6r modellens
forklarande variabler.

Nar Utropspris exkluderades fran analysen var det fler variabler som visade sig vara
signifikanta pa 5% -nivan. Vi fick féljande modell

log(Slutpris;) = a + B; * Yta + B, * Rumyta + B3 * Byggar + B, * AvgiftYta
+ f5 * Omrade + ¢ * Vaning + ¢;

Dar Yta, Rumyta, Byggar, AvgiftYta, Omrade och Vaning visade sig vara
signifikanta pa 5%-nivan. Modellen har en justerade forklaringsgrad pa 59.45%, och
har féljande parameterskattningar

Variabel Parameterskattning | Standardavvikelse | P- 95%
varde | Konfidensintervall

Intercept 15.26195 0.19087 <.0001 | (14.8809, 15.6431)
Yta 0.00461 0.00108 <.0001 | (0.0025, 0.0068)
Rumyta -0.00976 0.00318 0.0031 | (-0.0161, -0.0034)
Byggar -0.00479 0.00149 0.0020 | (-0.0078, -0.0018)
Avgiftyta -0.01069 0.00156 <.0001 | (-0.0138, -0.0076)
Vaning 0.02069 0.01000 0.0424 | (0.0007, 0.0407)
Omrade 0.13906 0.04921 0.0062 | (0.0408, 0.2373)

Tabell 3. Skattningar, standardfel, P-varde samt konfidensintervall for modellens

forklarande variabler nar utropspriset exkluderas.
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Vi har undersokt ifall slutpriset och utropspriset forklaras av samma variabler. Det
visade sig att samma variabler var signifikanta nar utropspriset anvandes som
responsvariabel.

log(Utropspris;)
=a+f; xYta+ B, * RumYta+ f3 * Byggar + B, * AvgiftYta
+ fB5 * Omrade + f¢ * Vaning + ¢;

Endast variabeln Datum visade sig vara icke-signifikant pa 5%-nivan. Modellen har
en justerad forklaringsgrad pa 65.63%.

Vi far fram foljande parameterskattningar

Variabel Parameterskattning P-virde
Intercept 14.94333 <.0001
Yta 0.00645 <.0001
RumYta -0.01129 0.0007
Byggar -0.00447 0.0039
AvgiftYta -0.01000 <.0001
Vaning 0.02558 0.0131
Omrade 0.13623 0.0075

Tabell 4. Parameterskattningar och P-varden fér de forklarande variabler med

log(Utropspris) som responsvariabel.

Nar den procentuella forandringen mellan utropspriset och slutpriset underséktes
visade sig att endast variabeln Yta var signifikant pa 5%-nivan. Vi fick foljande

modell

Priskvot = a + B, *Yta + ¢

Med féljande parameterskattningar

Variabel Parameterskattning P-virde
Intercept 1.33821 <.0001
Yta -0.00215 0.0073

Tabell 5. Parameterskattningar samt P-varden for modellen med priskvot som

responsvariabel.

pled




Vi ser ovan att de forklarande variablerna har en additiv effekt pa den logaritmerade
responsvariabeln. Det visar sig att de forklarande variablerna har en multiplikativ
effekt pa lagenhetspriserna. Vi far da féljande modeller

ic. — p@ 4 pB1*Utropspris , ,B2xAvgiftyta , ,&
utpris; e e e e

Slutpris;
= e« eﬁl*Yta * eﬁz*Rutha * eB3*Byggér * eﬁ4*Avgiftha
% eﬁs*Omréde * eB5*Vz"1ning * e&i
Utropspris;
= e« eﬁl*Yta * eﬁz*Rutha * eB3*Byggér * eﬁ4*Avgiftha
% eﬁs*Omréde * eB5*Vz"1ning * e&i
Prediktion

Vi ska testa prediktionsférmagan for vara modeller. Vi tillampar andra halvan av
datamaterialet och predikterar nya slutpriser for ldgenheterna. For att fa en
overblick over hur val vara modeller har predikterat, undersoker vi plottar for det
observerade slutpriset mot det predikterade. Vi kollar dven pa modellernas PRESS-
samt RMSEP-varden.

Predikterade mot Observerade Slutpriser
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1000000

0 1000000 2000000 3000000 4000000
Pris

Figur 7. Plot for predikterade mot observerade slutpriser nar utropspris ar inkluderat
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Observerade mot Predikterade Slutpriser
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Figur 8. Plot for predikterade mot observerade slutpriser nar utropspris ar exkluderat

Modellernas PRESS- och RMSEP-varden blev foljande

Forklarande MSEP RMSEP
variabler

Utropspris, 50026 830991.2 223666.79
Avgiftyta

Yta, Rumyta, 156,746,545,916.31 | 395912.30
Byggar, Avgiftyta,
Omrade, Vaning

Tabell 6. MSEP och RMSEP for modellerna nar utropspris har inkluderas/exkluderats
med slutpris som responsvariabel.

Nar utropspriset inkluderas ger det oss ett |lagre RMSEP-varde.
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Diskussion

Syftet med detta arbete var att undersdka vilka faktorer som kan forklara slutpriset
av en sald lagenhet. Vi har fatt fram tva modeller som forklarar slutpriset av
lagenheter. For den ena modellen har vi inkluderat utropspriset som férklarande
variabel. Fér den andra modellen har vi exkluderat utropspriset helt. For att vdlja
den basta modellen mellan dem tva sa fokuserar vi pa deras residualplottar samt
deras justerade forklaringsgrad. Forklaringsgraden mellan dem skiljer sig med nastan
26 %. Nar vi inkluderar variabeln Utropspris far vi en modell med en forklaringsgrad
pa 85.78%.vilket ar den modell som férklarar slutpriset bast. Dess residualplot (se
figur 2) ser dven ut att ha en mer homogen variation mellan residualerna, jamfort
med den modell dar utropspris inte ar med (se figur 4).

Modellen med farre férklarande variabler har en positiv parameterskattning till
variabeln Utropspris, och en negativ skattning till parametern AvgiftYta. En
okning av Utropspris har en 6kande effekt pa slutpriset, medan en 6kning av
variabeln AvgiftYta har en negativ effekt pa slutpriset. Den samre modellen har tre
parameterskattningar som ar negativa. De forklarande variablerna ar

RumYta, Byggar och AvgiftYta. Vikan tolka det som att dessa variabler har en
negativ effekt pa slutpriset.

Vi kom fram till att variabeln Yta var den enda variabeln som blev signifikant nar vi
undersokte den procentuella férandringen mellan utropspriset och slutpriset. Aven
den har en negativ parameterskattning. Vi kan tolka det som att en 6kning av ytan
hammar den procentuella 6kningen av priset.

Begrdnsningar

Datamaterialet vi har anvant for arbetet bestar endast av 75 observationer. Ett
datamaterial sa litet kan paverka vara parameterskattningar, och kan 6ka
osdkerheten av hur stor inverkan variablerna har. Den starka korrelationen mellan
slutpriset och utropspriset ger som vantat en battre forklaringsgrad nar utropspriset
inte exkluderas. Nar vi exkluderade utropspriset kom vi fram till en modell som
minskade i forklaringsgrad. Det skulle vara intressant att underséka om det finns fler
variabler som kan tankas ha en inverkan pa slutpriset. Variabler som avstand till
centrum, hav, kommunala fardmedel. Andra variabler som hiss och maklarfirma
skulle ocksa vara intressant att undersoka.

Variabeln Datum visade sig inte vara signifikant i ndgon modell. Datamaterialet
bestar av observationer for 150 lagenheter under 2015. Regressionen utfordes pa 75
observationer, dar datumen lagenheterna saldes varierar mellan januari-Juni 2015.
Priserna for lagenheterna har 6kat dem senaste aren, och skulle vi utféra analysen
med data i ett storre tidsintervall sa tror jag att datum skulle ha en signifikant
inverkan
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Appendix
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Flgur 9. Normalfordelningsplot for modell med utropspriset inkluderat.
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Figur 10. Normalférdelningsplot fér modell med utropspriset exkluderat.



Residual by Regressors for Pris2
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Figur 11. Residualplottar for de signifikanta férklarande variablerna | modellen med

utropspris exkluderat.

Residual by Regressors for Pris2
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Figur 12. Residualplottar for de signifikanta variablerna | modellen med utropspris

inkluderat.
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