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Sammanfattning

Examensarbetet gar ut pa att fa fram en ldmplig modell som be-
skriver slutpriset av lagenheter i Spanga under perioden 2014-01-01 -
2015-12-31 genom att tillampa multipel linjar regression. Vi har ett da-
tamaterial som bestar av 221 observationer och av dem kommer vi att
anvinda 158 observationer i var understkning dér vi har 11 férklarande
variabler som vi tror forklarar slutpriset, som ar var responsvariabel.
Med hjalp av stegvis variabelselektion far vi en modell som bestar av
sex variabler dar bl.a. variabeln boarea forklarar mest av slutpriset vid
enkel regression. Efter undersékning mellan flera olika modeller far vi
fram tva potentiella modeller och vi kommer fram till att modell 1,
som &r en multiplikativ modell déar vi transformerar responsvariabeln
slutpris med hjilp av logaritmering och som bestar av boarea, séljar,
vaning, alder, avgiftarea och arearum som forklarande variabler, &r den
lampligaste modellen som férklarar mest av slutpriset da modellen har
hogre forklaringsgrad, 0.7744.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: mohamed940316@gmail.com. Handledare: Gudrun Brattstrom och Jan-Olov Pers-
son.
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Sammanfattning

Examensarbetet gar ut pa att fa fram en lamplig modell som beskriver slutpriset av lagenheter
i Spanga under perioden 2014-01-01 - 2015-12-31 genom att tillampa multipel linjar
regression. Vi har ett datamaterial som bestar av 221 observationer och av dem kommer vi att
anvanda 158 observationer i var undersokning dar vi har 11 forklarande variabler som vi tror
forklarar slutpriset, som ar var responsvariabel. Med hjalp av stegvis variabelselektion far vi
en modell som bestar av sex variabler dar bl.a. variabeln boarea forklarar mest av slutpriset
vid enkel regression. Efter undersokning mellan flera olika modeller far vi fram tva
potentiella modeller och vi kommer fram till att modell 1, som ar en multiplikativ modell dar
vi transformerar responsvariabeln slutpris med hjalp av logaritmering och som bestar av
boarea, saljar, vaning, alder, avgiftarea och arearum som forklarande variabler, ar den
lampligaste modellen som forklarar mest av slutpriset da modellen har hogre forklaringsgrad,
0.7744.



1. Inledning

Nar man koper en lagenhet undrar man vilka faktorer som paverkar priset pa lagenheten. De
vanligaste faktorer som man tanker pa vid kdp av en lagenhet ar bl.a. hur stor lagenheten ar
och hur manga rum lagenheten bestar av. | det har examensarbetet kommer vi undersoka vilka
faktorer som paverkar mest pa slutpriset och undersokningen kommer att baseras pa 221
lagenheter som séldes i Spanga vid perioden 2014-01-01 - 2015-12-31. | kapitel 2 beskriver vi
teorin som vi kommer att tillampa i examensarbetet. | kapitel 3 beskriver vi datamaterialet och
modellering av data. Kapitel 4 analyserar vi datamaterialet med hjalp av teorin i kapitel 2 och
tar fram lampliga modeller som vi déarefter valjer en modell som vi anser ar lampligast. Vidare
I kapitel 5 beskriver vi resultatet och tolkar parameterskattningarna och slutligen diskuterar vi
resultatet som vi far fram i kapitel 6.



2. Teori
2.1 Multipel linjar regression

| det har examensarbetet kommer vi att tillampa multipel linjar regression. Multipel linjar
regression ar en statistisk modell som anvands for att pavisa om det finns nagot linjart
samband mellan responsvariabeln och de forklarande variablerna.[1] I vart fall kommer vi
undersoka vilka variabler som beskriver slutpriset av lagenheter i Spanga. Den generella
formen av en multipel linjar regression beskrivs pa foljande satt:

Y; = Bo + Bixqj + Baxzj + - Brxij €5, j=12,.,n (1)

Dar ¢; ar feltermerna som &r oberoende och normalfordelade med vantevéarde noll och
konstant varians, dvs.

€;~N(0,0?).

Y; ar responsvariabeln (de observerade vardena y; ,j = 1,2, ..., n). Parametern g, tolkas som
interceptet for regressionslinjen och By, B, ..., By beskriver pa vilket satt de k forklarande
variablerna inverkar pa responsvariabeln. Parametrarna, S, 51, B, .., Bx , ar okéanda vilket
leder till att vi kommer att skatta dem ur vart data med hjélp av minsta-kvadratmetoden.
Vanligtvis brukar man uttrycka modellen i matris-och vektorform

}/1 ﬁ 1 x11 e Xk1 El
Y:(E)} B: :1 , X:(E : ‘o, : ), 6:(5)
Yn . 1 X1 = Xpn €n

Y =XB +¢ € ~N(0,02I).

déar

2.2 Minsta-kvadratmetoden

Som vi har namnt i tidigare avsnitt sa ar B okanda parametrar och de skattar vi med hjélp av
minsta-kvadratmetoden. Metoden gar ut pa att minimera summan av kvadratiska skillnaden
mellan observationerna y; och vantevarden [1], dvs. minimera summan av de kvadratiska
residualerna

(J’j —(Bo + Bix1j + Baxzj + "'ﬁkx"j))z :Z ejz'

1 j=1

n
]:

Vilket leder till att minsta-kvadratmetoden ger oss skattningen av 8

B=X"X)"'X"y.



2.3 Hypotesprovning — tvasidig test

Vi vill understka vilka forklarande variabler som paverkar responsvariabeln i modellen (1)
genom att valja de 8; som blir statistisk signifikanta skilda fran noll. Det gor vi genom att
bilda en hypotestest att B; ar skilt fran noll:

Ho:ﬁizo Hl:ﬁi-_pto-

Vi vet fran tidigare att feltermerna ¢; &r oberoende normalférdelade med véntevérde noll och
konstant o2 vilket leder till att fordelningen av skattningen B ar

B~N(B,a*(X"X)™).
Var test statistiska under noll hypotesen blir
__ &
RN (OO

som ar t —fordelad med n — k — 1 frihetsgrader. Eftersom

V(B) = c?(X"X)7Y,
sd ar (a2(XTX)™1);; den i:te diagonalelementen i kovariansmatrisen V(). [1]
Vi forkastar var nollhypotes vid signifikansniva p om
IT;| > typ(n—k —1).
2.4 Multikollinearitet — VIF

Nar vi har flera forklarande variabler kan det handa att det uppstar samvariation mellan
variablerna, vilket betyder att vi har multikollinearitet. Det kan vara s att vissa forklarande
variabler som man trodde skulle bli statistisk signifikanta inte ar det pga. multikollinearitet
eller exempelvis om kollinedra variabler hamnar individuellt i modellen s ar de statistisk
signifikanta medan om variablerna tillsammans hamnar i samma modell far vi istéllet att bada
blir icke-signifikanta.

For att fa reda pa om det rader multikollinearitet mellan de forklarande variablerna sa
anvander vi en statistisk matt, VIF som star for Variance Inflation Factor. VIF-faktorn kan
skrivas pa foljande satt:

VIF = ——,
Har star R? for den forklaringsgrad som anger hur mycket av variationen i x; som forklaras av
de andra x —variablerna. Hoga varden pa VIF indikerar att multikollineraritet existerar och
man brukar sétta gransen vid 5 eller 10. [2][3]



2.5 Stegvis variabelselektion

Det kan handa att méngden av de potentiella férklarande variablerna som vi anvander i
undersokningen inte &r nddvandiga att ta med alla i modellen utan att man véljer ut de
variabler som beskriver pa basta satt responsvariabeln. Detta gors med hjalp av tre olika
procedurer, backward elimination, forward selection och stepwise regression. De gar ut pa att
eliminera eller inkludera en forklarande variabel i taget tills nagot stoppkriterium ar uppfyllt,
dvs. en riskniva som man har valt i forvag. Notera att de tre procedurer som vi har namnt
behdver inte ge oss liknande resultat. [2]

2.5.1 Backward elimination

Proceduren gar ut pa att man har samtliga forklarande variabler i modellen. 1 varje steg sa
utfér man en hypotestest att parametrarna g; ar skilt fran noll. Darefter elimineras i varje steg
en variabel, med hogst p-varde, i taget tills proceduren stoppar dar variablerna som ar kvar ar
signifikanta vid en forvald signifikansniva. [2]

2.5.2 Forward selection

Man borjar med att modellen inte har nagra forklarande variabler alls. For att inkludera en
variabel i taget sa utfér man ett hypotestest, liknande test som vi beskrev i backward
elimination. Variabeln med hdgst p-vérde inkluderas i modellen vid varje steg tills modellen
bestar av variabler som ar signifikanta vid en forvag bestamd riskniva. [2]

2.5.3 Stepwise regression

Denna procedur ar lite mer avancerad an forward selection och den gar ut pa att for varje
variabel som inkluderas i modellen sa kontrollerar man om de tidigare variabler som
inkluderades ar signifikanta vid test av hypotesen att parametrarna ar skilt fran noll. Om en
variabel inte ar signifikanta vid en férvald riskniva sa elimineras den ur modellen. [2]

2.6 Homoscedasticitet

Ett av antagandena om multipel linjar regression &r att det rader konstant varians hos
feltermerna, dvs.

V() =0%  forallaj=1,..,n.

D& har vi det som kallas for homoscedasticitet. Om variansen for feltermerna inte ar konstant
oavsett vardena pa de forklarande variablerna, sa rader det heteroscedasticitet. [1]

2.7 Transformation

Ibland kan det handa att det inte rader nagot linjart samband mellan responsvariabeln och de
forklarande variablerna vilket leder till att vi &r tvungna att transformera modellen. Ett satt att
transformera modellen &r att utnyttja logaritmen. Exempelvis om vi har den multiplikativa
modellen

Y = aeP¥e,
da blir den logarimerade modellen

InY =lna+ fx +Ine,



dar In € antas vara normalférdelad med vantevarde noll och varians ¢2. Vi ser att vi far en
linjar modell dar responsvariabeln och forklarande variabeln har ett linjart samband. [2]

2.8 Anpassningsmatt — Forklaringsgrad

Forklaringsgraden, R?, ar ett matt som anvands vid jamforelse av olika linjara modeller och
multipla regressionsmodeller. Den visar hur val de forklarande variablerna i en linjar modell
forklarar den totala variationen och den antar varden mellan 0 och 1 dar hogre varden pa R?
visar att anpassningen av den linjara modellen &r god. Forklaringsgraden definieras pa
féljande satt:

R2 = 2isa (G — y)? —1_ i1y — 91)°
e (i — ¥)? Y i =¥

dar kvadratsumman for regression ar >, (9, — ¥)?, kvadratsumman for residualerna

>, (yi — $:)? och till slut kvadratsumman for den totala variationen X7, (y; — ¥)?.

Nar man lagger till en x-variabel i modellen sa okar alltid R?, vilket kan uppfattas som en
nackdel med R?. Istéllet anvander man Rgd,. som maéter hur mycket variansen minskar i

modellen jamfort med modellen dar vi inte har nagra forklarande variabler. Rédj definieras pa
foljande satt:

2 6?
RGaj = 1—§.

0

Dar 6% = XL, (yi — 9% /(n —k =D och 65 = XL (y; — )* /(n — 1) &r o? -
skattningen nar man inte har nagon x-variabel i modellen. [2]



3. Beskrivning av data

3.1 Datamaterial

Datamaterialet ar tagen fran hemsidan booli som visar bl.a. forséljningar av lagenheter i
Spanga vid perioden 2014-01-01 - 2015-12-31.[4] Totalt har vi 221 observationer men pga.
brist pa information om variabeln driftkostnad har vi tagit bort den och da far vi istéllet 158
observationer samt 11 férklarande variabler som vi tror forklarar slutpriset, som ér
responsvariabeln, av forséljning av lagenheter i Spanga vid den namnda perioden. Slutligen,

de 12 variabler beskriver vi pa foljande sétt:

e Slutpris: Det slutgiltiga priset som lagenheten saldes for.

e Boarea: Hur stor lagenheten ar, i m2.
e Antal rum: Hur manga rum lagenheten har.

e Manadsavgift: Avgiften som tacker fastighetsskotsel, reparationer m.m. och den
betalar man till bostadsrattsféreningen som man tillhor.
e Byggar: Aret lagenheten byggdes.

o Saljar: Aret man sdlde ldgenheten.

e Vatten: Avstandet mellan lagenheten och den narmaste sjon, matt i km.

e Vaning: Vilken vaning lagenheten ligger pa.

e Sasong:

- Var: Forsaljning av lagenheterna mellan perioderna 2014-03-01- 2014-05-31 och
2015-03-01- 2015-05-31.
- Sommar: Forsaljning av lagenheterna mellan perioderna 2014-06-01- 2014-08-31
och 2015-06-01- 2015-08-31.
- Host: Forsaljning av lagenheterna mellan perioderna 2014-09-01- 2014-11-30 och
2015-09-01- 2015-11-30.
- Vinter: FOrséljning av lagenheterna mellan perioderna 2014-12-01- 2014-02-28
och 2015-12-01- 2015-02-28.

Foljande tabell visar oss information om data for variablerna som vi har beskrivit:

Minimum: Maximum: Medelvarde, ca:
Slutpris 900 000 kr 7 725000 kr 2242 244 kr
Boarea 18 m? 195 m? 68.85 m?
Antal rum 1 8 2.6
Manadsavgift 1115 kr 7646 kr 4024 kr
Saljar 2014 2015 —
Byggar 1904 2008 1980.85
Saljar 2014 2015 —
Vatten 21 km 4.6 km 3.73 km
Vaning 1 8 2.41

Tabell 1: Minimum, Maximum samt medelvarde av data.




3.2 Statistisk modellering

Innan vi gar vidare till analys av datamaterialet skapar vi en ny forklarande variabel med hjalp
av variablerna som vi har namnt i forgaende avsnitt 3.1, vilket leder till att vi har:

e Variabeln Alder beskriver skillnaden mellan séljar och byggar.

Vi vill aven undersoka om de fyra arstiden paverkar slutpriset och darfor skapar vi tre
dummyvariabler och Vinter blir var referensvariabel.

e Var= 1 om lagenheterna saldes mellan perioderna 2014-03-01- 2014-05-31 och 2015-
03-01- 2015-05-31, 0 annars.

e Sommar= 1 om lagenheterna saldes mellan perioderna 2014-06-01- 2014-08-31 och
2015-06-01- 2015-08-31, 0 annars.

e Host= 1 om lagenheterna saldes mellan perioderna 2014-09-01- 2014-11-30 och
2015-09-01- 2015-11-30, 0 annars.

Slutligen, de potentiella forklarande variablerna som vi valjer ut for att undersoka vilka som
paverkar slutpriset, dvs. responsvariabeln, ar:

e Boarea
e Antal rum
e Manadsavgift
o Saljar
e Alder
e Vatten
e Vaning
e Arstid
- Var — dummyvariabel
- Sommar — dummyvariabel
- Host — dummyvariabel
- Vinter — dummyvariabel, referens
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4. Analys av data
Under arbetet kommer vi att anvénda den statistiska programvaran SAS.

Vi borjar med att undersoka om det rader samvariation mellan x — variablerna genom ta en
titt pa VIF-vardet. Vi satter gransen for hoga varden vid 5.[3] Med hjélp av SAS gor vi en
multipel regression med samtliga variabler och vi far foljande resultat:

Forklarande variabel VIF
Boarea 8.83572
Antal rum 6.44064
Manadsvgift 4.61911
Saljar 1.05768
Vatten 1.74386
Vaning 1.16779
Alder 2.04327
Var 1.95064
Sommar 1.76825
Host 1.97270

Tabell 2: VIF-varden pa x —variablerna.

Fran tabell 2 ser vi att VIF-véardet for boarea och antal rum &r hogre an 5 och vardet pa
manadsavgift ar ungefar nara gransen, vilket vi tror beror pa att den ar korrelerad med boarea
och antal rum. Vi undersoker korrelationen mellan dessa tre variabler genom att plotta mot
varandra. Vi far foljande scatter plot:

Scatter Plot Matrix
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Figur 1: Scatter plot av boarea, antal rum och avgift.

Fran figur 1 ser vi att det rader ett linjart samband mellan boarea, antal rum och avgift. For att
forhindra samvariationen mellan dessa variabler sa transformerar vi till foljande kvoter:

e arearum: kvoten mellan boarea och antal rum.
e avgiftarea: kvoten mellan manadsavgift och boarea.
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Vi undersoker nu om det fortfarande rader korrelation mellan arearum, avgiftarea och de
resterande forklarande variablerna, givet att antal rum och avgift byts ut mot arearum och
avgiftarea, genom att kora en multipel regression i SAS. Vi far foljande resultat:

Forklarande variabel VIF
Boarea 1.43361
Saljar 1.05674
Vatten 1.72176
Vaning 1.17114
Alder 2.28430
Var 1.95309
Sommar 1.78090
Host 1.96546
arearum 1.02783
avgiftarea 1.71461

Tabell 3: VIF-varden av x —variablerna.

Fran tabell 3 ser vi att alla varden pa VIF ar under 5 och for att sékerstélla att det inte rader
korrelation mellan boarea, arearum och avgiftarea plottar vi variablerna mot varandra. Vi far
féljande scatter plot:

Scatter Plot Matrix
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Figur 2: Scatter plot av boarea, arearum och avgiftarea.

| figur 2 ser vi att de tre variablerna ar nastan okorrelerade. Vidare sa kan vi konstatera att de
forklarande variablerna som &r namnda i tabell 3 ar nastan okorrelerade, dvs. det rader inga
samvariation mellan x —variablerna.

Eftersom vi vill ha en modell som beskriver slutpriset pa basta mojliga sétt sa utnyttjar vi de
tre olika procedurer av stegvis variabelselektion. Samtliga procedurer ger oss samma resultat
vid 5 % signifikansniva och de forklarande variablerna ar:
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e Boarea

o Saljar

e Vaning

o Alder

e avgiftarea
e arearum

Vi undersoker om modellen, som vi fick fram fran stegvis variabelselektion, ar rimligt genom
att titta pa plotten av residualerna mot de predikterade vardena.

Residual by Predicted for slutpris
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Figur 3: Residualplott. Regression av slutpris mot boarea, séljar, vaning, alder, avgiftarea
och arearum.

Fran figur 3 ser vi att vi har en modell som antar heteroscedasticitet, dvs. icke-konstant
varians. FOr att undvika det kan vi transformera modellen med hjélp av logaritmering. Vi kan
antingen logaritmera responsvariabeln eller bada responsvariabeln och de forklarande
variablerna. Vi valjer att transformera responsvariabeln slutpris och forklarande variabeln
boarea eftersom boarea forklarar mest av slutpriset vid enkel regression, dvs. med
forklaringsgrad 0.4497. Vi undersoker plotten av residualerna mot predikterade vérden av
foljande modeller nér vi kor regression i SAS:

e Responsvariabeln logslutpris och boarea, saljar, vaning, alder, avgiftarea samt
arearum som forklarande variabler.

e Responsvariabeln slutpris och logboarea, saljar, vaning, alder, avgiftarea samt
arearum som forklarande variabler.

e Responsvariabeln logslutpris och logboarea, saljar, vaning, alder, avgiftarea samt
arearum som forklarande variabler.
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Residual by Predicted for logslutpris
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Figur 4: Plot av residualerna mot de predikterade véarden da responsvariabeln ar
logslutpris och boarea, saljar, vaning, alder, avgiftarea samt arearum som
forklarande variabler.
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1500000
[+]
o
1000000 o
50
o o o ° o
_ 500000 e 0 . o o o
E] o g o ° ° °
= [l o =)
@ o @ o o
@ Q Qo go o o
& o o5 @ © o, o o o
o k] & @ & o
0 5@ o © 5’0 @5 b3
& G © QSO O © QO o
5 Sog o o 402 o
° 8 ® o o © o
P00 w083 o
-500000 8 s
o @
[+]
[+]
-1000000
1000000 2000000 3000000

Predicted Value

Figur 5: Plot av residualerna mot de predikterade véarden da responsvariabeln ar slutpris och
logboarea, séljar, vaning, alder, avgiftarea samt arearum som forklarande variabler.

Residual by Predicted for logslutpris
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Figur 6: Plot av residualerna mot de predikterade véarden da responsvariabeln ar logslutpris
och loghoarea, séljar, vaning, alder, avgiftarea samt arearum som forklarande variabler.
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Av figur 4 och 6 ser vi att residualerna &r jamt utspridda kring noll vilket gor att bada
figurerna antar homoscedasticitet jamfort med figur 5 dér residualerna &r inte jamnt utspridda
kring vérdet noll, dvs. figuren antar heteroscedastcitet, vilket inte ar onskvért. Vi ser att i
figurerna 4 och 6 sa har vi tva punkter som avviker kraftigt fran linjen, med andra ord sa har
vi tva outliers. Den hogsta outliern beror pa att aldern pa lagenheten ar 110 ar och den lagsta
outliern beror pa att den hade det lagsta priset vid forséljning av lagenheten dvs. 900 000 kr.
Vi tar bort bada observationerna och vi far féljande tva plottar av residualerna mot
predikterade vérden.

Residual by Predicted for logslutpris
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Figur 7: Plot av residualerna mot de predikterade vérden da responsvariabeln ar
logslutpris och boarea, saljar, vaning, alder, avgiftarea samt arearum som
forklarande variabler.

Residual by Predicted for logslutpris
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Figur 8: Plot av residualerna mot de predikterade varden da responsvariabeln &r logslutpris
och logboarea, séljar, vaning, alder, avgiftarea samt arearum som forklarande variabler.

Vi ser att figurerna 7 och 8 ger oss béttre plottar &n de vi fick tidigare, se figur 4 och 6, och
darefter kan vi konstatera att det rader homoscedasticitet. Vi behover inte underséka modellen
som bestar av slutpris som responsvariabel och logboarea, saljar, vaning, alder, avgiftarea
samt arearum som férklarande variabler eftersom det ger oss liknande resultat som figur 5,
dvs. att det rader heteroscedasticitet, vilket leder till att vi utesluter modellen.,
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Det leder till att vi far tva olika modeller dar den forsta modellen bestar av responsvariabeln
logslutpris samt de forklarande variablerna boarea, séljar, vaning, alder, avgiftarea samt
arearum. Den andra modellen &r liknande som den forsta modellen men det som skiljer
mellan de &r att vi har logaritmerat boarea, dvs. vi far en ny forklarande variabel, logboarea.
Vi borjar med att undersoka korrelationen mellan x-variablerna i den andra modellen med
hjalp av VIF. Det ger oss att de forklarande variablerna &r nastan okorrelerade eftersom alla
variabler antar varden under 5. Ndsta steg ar att undersoka om residualplottarna av de
forklarande variablerna ar rimliga.

Residual by Regressors for logslutpris
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Figur 9: Residualplot av de forklarade variablerna.

Av figur 9 kan vi se att residualerna ar jamt fordelade kring linjen vilket tyder pa att vi har ett
linjart samband mellan responsvariabeln logslutpris och de forklarande variablerna
logboarea, séljar, vaning, alder, avgiftarea samt arearum. Vi ska dessutom undersoka om
feltermerna antar sin fordelning, dvs. normalfordelning, genom att plotta en Q-Q plot.

Q-Q Plot of Residuals for logslutpris
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Figur 10: Q-Q plot.
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For att feltermerna ska vara normalfordelade ska punkterna ungefar félja den réata linjen,
vilket vi kan se i figur 10 att den gor. Vi utfor en liknande procedur for modellen med
responsvariabeln logslutpris och de forklarande variablerna boarea, séljar, vaning, alder,
avgiftarea samt arearum. Som vi tidigare har namnt sa ar de forklarande variablerna néstan
okorrelerade vilket leder till att vi inte behdver tanka pa multikolinearitet. Vi underséker
residualplottarna av de forklarande variablerna for att se om det rader linjart samband mellan
responsvariabeln och de forklarande variablerna.

Residual by Regressors for logslutpris
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Figur 11: Residualplot av de forklarande variablerna.

| figur 11 ser vi att residualerna ar jamnt fordelade kring vardet noll vilket visar oss att det
rader linjart samband mellan logslupris och boarea, séljar, vaning, alder, avgiftarea samt
arearum. Vi underséker om modellens feltermer antar normalférdelning genom att plotta en
normalfordelningsplott, Q-Q plot.

Q-Q Plot of Residuals for logslutpris
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Figur 12: Q-Q plot.

Av figur 12 ser vi att punkterna foljer ungefar den réta linjen, vilket vi konstaterar att
feltermerna antar normalfordelning.

17



4.1 Modellval

Till slut har vi tva lampliga modeller med foljande parameterskattningar, standardfel och p-
vérde.

e Modell 1:

Parameter Estimates

Parameter Standard

Variable Label DF Estimate Error | tValue | Pr= |t
Intercept Intercept 1 | -450.94838 4278848 | -10.77 | <0001
boarea boarea 1 0.00580 | 0.00081044 8.50 | <.0001
saljar saljar 1 0.23623 0.02124 11.12 | <.0001
vaning waning 1 0.03435 0.007T4 4.44 | <0001
avgiftarea 1 -0.0087T 0.00132 5.86 | «.0001
alder 1 -0.00425 | 0.00060545 -7.02 | «.0001
arearum 1 -0.00730 0.00277 -2.84 | 0.0082

Tabell 4: Parameterskattningar av modell 1, logslutpris som responsvariabel.
e Modell 2:

Parameter Estimates

Parameter Standard

Variable Label DF Estimate Error | tValue | Pr= |t
Intercept Intercept 1| -470.23380 4318085 | -10.B8 | <0001
loghoarea 1 0.31418 0.03401 D.24 | «.0001
saljar saljar 1 0.24043 0.02144 11.21 | <.0001
vaning waning 1 0.03403 0.00782 435 | <.0001
avgiftarea 1 -0.00881 0.00128 775 | <0001
alder 1 -0.00472 | 0.00058008 -8.00 | =.0001
arearum 1 -0.00785 0.00280 -2.81 | 0.0058

Tabell 5: Parameterskattningar av modell 2, logslutpris som responsvariabel.

For att bestamma vilken modell som forklarar logslutpriset pa bésta satt far vi genom att vélja
den modell som har hogt varde pa forklaringsgraden. Vi kér en regression i SAS for varje
modell och vi far foljande forklaringsgrad.

e Modell 1;: R? =0.7744
e Modell 2: R?2 =0.7697

Vi ser att modell 1 har hogre forklaringsgrad vilket leder till att modell 1 forklarar variationen
i logslutpris pa basta sétt.

18



5. Resultat

Till slut har vi kommit fram till att modell 1 &r den l&mpligaste modellen och med hjélp av
parameterskattningarna i tabell 4 far vi ett samband mellan logslutpris och de forklarande
variablerna pa féljande sétt:

logslutpris = —460.94838 + 0.0058 - boarea + 0.23623 - sdaljar + 0.03435 - vaning
— 0.00877 - avgiftarea — 0.00425 - dlder — 0.00730 - arearum + €,

Dar e~N(0, 52).

| vart fall har vi nu en additiv modell som &r logaritmerad och for att fa ett samband med
slutpris som responsvariabel far vi istallet en multiplikativ modell:

slutpris — e—460.94838 . e0.00SS-boarea . 60.23623-saljar . »0.03435vaning , e—0.00877-avglftarea

. e—0.00425-alder . e—0.00730-arearum . 6',

e

Dar €' = e€ ar lognormalfordelad. Utifran modellen kan vi tolka det som att om vi 6kar en
enhet av exempelvis den forklarande variabeln boarea, da forandras responsvariabeln slutpris
med en multiplikativ faktor pa e®°°>8, Med andra ord, responsvariabeln férandras med en
multiplikativ faktor efi vid 6kning av en enhet av den i-te férklarande variabeln.

Som vi har tidigare skrivit sa forandras slutpriset med %°°58 = 1.0058 vid 6kning av en
enhet av den forklarande variabeln boarea, i det har fallet okning av 1 m?2. Eftersom
parameterskattningen &r positiv tolkar vi det som att boarea har en positiv paverkan pa
slutpris vilket ar rimligt da manga kopare ar villiga att betala mer ju storre boarea lagenheten
har. Vidare sa kan vi se fran den multiplikativa modellen att bade saljar och vaning har dven
en positiv paverkan pa slutpriset med en multiplikativ faktor pa e%23623 = 1.2665 respektive
e003435 = 1,0349 vilket kan tolkas som att slutpriset 6kas om koparen képer lagenheten
nasta ar samt att ju hogre vaning lagenheten ligger pa sa okar slutpriset. Avgiftarea, alder och
arearum har negativa parameterskattningar vilket betyder att de har negativ paverkan pa
slutpriset med en multiplikativ faktor p& e ~0-99877 = (0,.9913, e~%-00425 = 09,9958 och
e~00073 = 0.9927 vid 6kning av 1 kr/m?, & samt m? /rum.
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6. Diskussion

Var uppgift var att undersoka vilka faktorer som paverkar mest slutpriset vid forsaljningar av
lagenheter i Spanga. Vi har kommit fram till att modell 1, se avsnitt 4.1, &r den lampligaste
modellen som forklarar slutpriset. Om vi underséker lite narmare pa resultatet som vi har fatt
fram enligt modell 1 sa ser vi att variabeln boarea har en positiv effekt pa slutpriset pa sa satt
att priset 6kas med 0.58% vid dkning av 1 m?. Det kan forstas lata rimligt eftersom manga
hellre skulle betala mer for lagenheten utifran hur stor kvadratmeter lagenheten har men i
detta fall sa ar 6kningen lite lagre an forvantad da vi trodde att boarea skulle leda till att
slutpriset skulle 6ka betydligt mer. En anledning kan vara att l4genheterna ligger en bit bort
fran innerstaden dar boarea kan vara en viktigare faktor for koparen som vill kdpa en lagenhet
dar &n att kopa en lagenhet i Spanga. En annan variabel som har en positiv paverkan pa
slutpriset ar vaning. Av den variabel kunde vi se att priset 6kas med 3.49% vid 6kning av

1 vaning, dvs. ju hogre vaning lagenheten ligger pa 6kas slutpriset. Eftersom majoriteten av
lagenheterna i Spanga som vi undersoker inte har en utsikt Gver sjon, den narmaste utsikten
over en sjo for en lagenhet i Spanga ligger 2.1 km bort, tror vi istallet att sékerheten spelar en
viktig roll. Ju hogre vaningsplan lagenheten ligger pa sa ar sannolikheten att fa inbrott i
lagenheten mindre jamfért med om lagenheten ligger pa bottenvaningen da de flesta inbrott
sker just i bottenvaningen.[5] Variabeln saljar kunde vi se att den hade en stor paverkan pa
slutpriset da 6kning av ett ar ger oss 26 % ckning pa slutpriset vilket vi ser i vart data att
slutpriset dkas fran ar 2014 till 2015. Till slut har vi de tre variablerna avgiftarea, alder och
arearum som har en negativ effekt pa slutpriset vilket leder till att priset minskas med ungefar
1% da en av de tre variablerna 6kas med en enhet. | forhand visste vi redan att dessa
variabler inte skulle ha ndgon positiv effekt pa slutpriset vilket stammer med hjalp av
resultatet.

Eftersom vi var tvungna att ta bort variabeln driftkostnad i datamaterialet, se avsnitt 3.1, fick
vi mindre observationer att undersoka i vart arbete. Det kan leda till att skattningarna pa
parametrarna inte blir rimliga och pa sa sétt far vi ett osakert resultat. For att undvika det kan
vi lagga till flera observationer samt flera variabler bl.a. om lagenheten har hiss, balkong,
garage for bilparkering eller avstand till centrum. Men informationen om variablerna ska vara
tillgangliga for samtliga observationer annars gar det inte att ta med de i undersokningen
vilket leder till att man far arbeta med fa observationer. Darfor bor man ha ett datamaterial
som bestar av manga observationer som &r korrekt med ratt information om alla variabler for
varje observation och det kan man fa bl.a. fran maklarfirmorna eftersom om man gor det
manuellt for varje lagenhet slosar man flera timmar at att samla in information om
variablerna, vilket inte &r onskvart.
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