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Sammanfattning

Bostadsmarknaden &r ett aktuellt omrade da den berdr s pass manga
ménniskor. Det finns en rad olika rapporter som beskriver och predikterar
marknaden. En sak som &r gemensam for dessa &ar att de oftast riktar in sig
pa storre stdder som Stockholm eller pa hela Sverige. Det lyfts séllan fram
rapporter kring hur bostadsmarknaden utvecklar sig i mindre stédder, som
exempelvis Ostersund. Varfor skrivs det farre rapporter och artiklar kring
sméastédder? En anledning skulle kunna vara att intresset for dessa rap-
porter ar hogre i stora stdder, som exempelvis Stockholm. Méjligtvis kan
behovet av att veta hur marknaden ror sig vara storre dér, eftersom bosté-
derna vanligtvis &r dyrare i dessa stdder och att det ddrmed leder till att
bostadskoparna behover ta storre lan. Néar belaningsgraden adr hog skulle
det eventuellt kunna leda till ekonomiska konsekvenser om bostadsmark-
naden skulle fallera. En annan anledning kan vara att bostadsmarknaden
dr densamma i sméa och stora stéder. Detta leder till huvudfragan, ar fak-
torernas péverkan samma i Ostersund som i Stockholm? Svaret &r nej, de
har inte samma paverkan i de tva stdderna. Detta kan visas genom att
konstruera olika regressionsmodeller och sedan utféra hypotestester. Det
kunde analyseras att utropspriset forklarade 98 % utav slutpriset, vilket
ledde till misstankar om korrelation till responsvariabeln. Det fanns dven
misstankar kring multikollinearitet vilket resulterade till att utropspriset
exkluderades som en forklarande variabel nér linjara hypoteser utférdes.
Det visade sig att atminstone en utav faktorerna har en annan paverkan i
Ostersund och Stockholm. En modell med hjilp av stegvis variabelselek-
tion anpassad for Ostersund konstruerades ocksa. Dérefter kontrollerades
ifall denna modell, applicerad i Stockholm, genererade att faktorerna hade
samma paverkan. Hypotesen testades med hjélp av Chow’s test of structu-
ral change och svaret blev &ven denna gang att faktorernas paverkan i
Ostersund och Stockholm var olika. Det finns dock olika tillvigagangssétt
att konstruera dessa modeller som skulle kunna péaverka resultatet, men
det finns dven andra faktorer som exempelvis tid och distrikt/omréden
i de tva stdderna som skulle kunna péaverka resultatet. Detta med andra
synpunkter tas upp i rapportens diskussion.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: filip.axee@gmail.com. Handledare: Taras Bodnar, Tony Johansson och Méns Karlsson.



Abstract

The real estate market is currently a well discussed topic since it effects so many
people. There are a number of different reports that describe and predict the market.
One common thing to these reports is that they usually focus on larger cities such as
Stockholm, or even in a bigger picture such the whole country Sweden. These reports
rarely discuss on how the real estate market develops in Ostersund. Why are there fewer
reports and articles written about small towns such as Ostersund? One reason could be
that the interest in these is greater in larger cities such as Stockholm. Possibly there is
a greater need to know how the market develops, this is because for the most part the
apartments are more expensive in these cities. This usually leads to people have larger
loans, which could possibly lead to financial consequences if the real estate market were
to crash. Another reason would be that the real estate market is the same in Ostersund
and Stockholm. This leads to the main question, is the influence of the factors the same
in Ostersund as in Stockholm? The answer is no, they do not have the same effect in the
two cities, this can be shown by constructing different regressions and then preforming
hypothesis test. It could be analyzed that the asking price explained 98 % of the final
price, which led to suspicions of correlation to the response variable. There were also
suspicions about multicollinearity which resulted in the asking price being excluded as
an explanatory variable linear hypotheses being performed. It turned out that at least
one of the factors had different effect in Ostersund and Stockholm. A model specified
for Ostersund was also constructed with help of a stepwise variable selection. The next
step was to check if this model applied in Stockholm generated that the factors had
the same effect. This hypothesis was tested by using Chow’s test of structural change,
the answer was also this time that the factors impact in Ostersund and Stockholm was
different. However, there are different ways of constructing these models that could
affect the result, there are also other factors such as time and district/areas could
have affected the result. This with other points of view is addressed in the report’s
discussion.
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1 Introduktion

1.1 Inledning

Bostadsmarknaden &r nagot som alltid har varit aktuellt och kommer férmodligen alltid
forbli aktuellt da denna marknad bertr sa pass manga ménniskor. Media har alltid varit
flitiga med att skriva artiklar och redovisat rapporter som ska visa hur marknaden har
utvecklats samt prognoser infor framtiden. Att bostadspriserna generellt sett har gatt upp,
kan ha lett till att ménniskor har tagit storre lan eller utokat sina bolan for att finansiera en
affir (Emanuelsson, Katinic & Spector, u. a.). Detta i sin tur skulle eventuellt kunna leda
till ekonomiska konsekvenser vid en bostadskrasch. I dagsldget &r Sverige inne i en pandemi
vilket sdkerligen har bidragit till osdkerhet kring bostadsmarknaden, vilket gor att d&mnet
ar mer aktuellt &n nagonsin. En ldmplig fraga som kan stéllas dr varfér majoriteten utav
dessa artiklar och rapporter riktar sig mot storre stédder eller mer generellt 6ver riket. Det
kan vara av manga olika anledningar intresset utav dessa rapporter har storre efterfragan
i de storre stdderna. En annan anledning skulle kunna vara att faktorerna har samma
paverkan pa bostadsmarknaden i alla stédder. Utifran den sista hypotesen och da det finns
fiarre artiklar skrivna om mindre stédder blir det mer intressant att ta fram information
kring bostadsmarknaden for en utav Sveriges mindre stider, Ostersund. Detta leder till
huvudfragan: har de férklarande variablerna i en modell for bostadspriser olika paverkan
i Ostersund och Stockholm? Gregory C. Chow &r en ekonom som framférde att manga
linjdra modeller ofta har anvénts vid tillampningar inom ekonomin foér att beskriva olika
forhallanden (Chow, 1960). Chow beskriver utifran detta att en lamplig fraga da blir om
en linjar regression &r och forblir samma i tva olika tidsperioder. Denna fraga leder till
hypotestestet The Chow test of structural change, vilket skapar en férutsédttning till att
kunna besvara huvudfragan.

1.2 Syfte & metod

Manga rapporter och artiklar har sitt huvudsyfte att forklara och prediktera ldgenhetspriser
i storstidder som Stockholm, dock finns det ytterst lite skrivet kring hur olika faktorer
paverkar bostadspriserna i mindre stider som Ostersund. Malet &r att skapa en storre
forstaelse angaende om bostadsmarknaden skiljer sig fran en stad till en annan. Genom att
tillampa en multipel linjir regressionsmodell kan det kontrolleras ifall faktorernas paverkan
dr samma i Ostersund, som de #r i Stockholm. Det dr #ven av intresse att konstruera en
modell som ir anpassad for Ostersund och sedan kontrollera om denna modells faktorer
har samma paverkan i Stockholm. Malet ar dven att fa en Okad forstaelse och kunskap
inom regressionsanalys.

I denna rapport kommer det genom anvindning av forward-selection, backward-elimination
och stepwise-selection byggas en modell som beskriver hur olika faktorer paverkar bostads-
marknaden. The Chow test of structural change kommer att tillimpas for att kontrollera



om faktorerna &r samma for de bada stdderna. Genom hela arbetet kommer programme-
ringsspraket R att anvindas (R Core Team, 2020).

Dataméngden som kommer anvindas for att utfora denna analys kommer hiamtas ifran
Booli:s API. Det finns 498 observationer for Ostersund som stricker sig i en tidsperiod
fran 2020-01-01 till 2021-01-22 samt 6296 observationer for Stockholm, totalt 6794 obser-
vationer.

2 Teori

2.1 Linjar regression

Linjér regressionsanalys innebér att exempelvis modulera modeller. Det omfattar d&ven att
studera forhallandet mellan en responsvariabel och en eller flera forklarande variabler. 1
denna rapport framkommer tvé olika typer av linjér regressionsanalys, enkel och multipel.

2.1.1 Enkel linjir regression

Enkel linjér regression definieras som foljande (Sundberg, 2020, Ch 3.1):
Y=a+pPz;+¢ei=12,...N

Y; &r responsvariabeln, x; dr den forklarande variabeln, bade o och 8 riknas som paramet-
rar, dar « kallas for interceptet. Den sista termen ¢; &dr en felterm, som &r oberoende och
normalférdelad med vinteviirde 0 och varians o2 for alla i. Antalet observationer modellen
anpassas pa betecknas av V.

2.1.2 Multipel linjir regression

Om fallet skulle vara att flera forklarande variabler skulle kunna paverka responsvaria-
beln, sa kan en multipel linjir regression tillimpas. Denna modell definieras enligt féljande
(Sundberg, 2020, Ch 3.2):

Yi=a+bix1i+ ...+ BmTmi +&i, 1 =1,2...N (1)

Aven som i fallet for enkel linjir regression sa betraktas Y; som resposvariabel, skillnaden
ar antalet forklarande variabler. Bade a och (,, riknas som parametrar, « kallas &ven for
intercept. Aven i denna modell antas e; vara oberoende och likaférdelade N (0, 02). Det som
ar nytt dr att m representerar antalet férklarande variabler. Genom foljande matrisnotation
kan modellen for multipel linjér regression (1) skrivas om (Andersson, Lindensj6 & Tyrcha,
2019, Ch 2):

Y=X3+e¢
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2.1.3 Parameterskattning

Genom att tillampa minsta-kvadrat metoden pa data kan den okinda parametern 3 skat-
tas. Detta innebér att minimera kvadratsumman av residualerna (Andersson m. fl., 2019,
Ch 2).

N

D (Y — o — By — Bowai — - — Binmi)”

i=1
Det gar att bevisa att ekvationen som minimerar uttrycket néar 3 ar okdnd och ger para-
meterskattningen till 3 ar foljande:

B=X"X)"'X"y

déir B ~ N(B,0%(XTX)~!) (Sundberg, 2020, Ch 3.2). Det &r virt att poéngtera att felter-
mer dr nagot som anvénds i teorin, med residualer &r skillnaden mellan det faktiska virdet
pa Y och det skattade virdet Y, det vill sdga (Andersson m. fl., 2019, Ch 2):

e=Y-Y, dir Y = Xz3

Eftersom o2 &r en okind parameter skattas den med observationerna fran data. Den

viinteviirdesriktiga skattning av o2 ges utav foljande:

T
R e'e
52

:N—m—l

N — m — 1 representerar antalet frihetsgrader i modellen.

2.1.4 Antaganden

For att kunna applicera en linjar regressionsmodell krivs det att vissa antaganden &r
uppfyllda (Andersson m. fl., 2019, Ch 2, Ch 4):

e Linjiritet
Detta innebéar att ett linjirt samband finns mellan responsvariabeln och de férklarande
variablerna. Skulle detta antaganden inte uppfyllas resulterat det i bland annat att
parameterskattningarna inte dr véntevardesriktiga, det vill sdga E [B] # 3. De skulle
dven sakna nagon betydelse eftersom det inte skulle finnas nagot samband mellan

responsvariabeln och de férklarande variablerna.



e Normalférdelade residualer Residualerna for modellen ska vara oberoende och nor-
malférdelade med varians o2 och vintevirde 0. Detta antagande krivs for att kunna
utfora konfidensintervall samt for att kunna konstruera hypotestester. Notera att
detta antaganden endast krévs vid sma dataset, vilket kan ldsas i kapitel 2.3.4.

o Homoskedasticitet
Variansen for residualerna &r konstant oavsett varden for forklaringsvariablerna.

V(EZ‘XZ) =0'2 Vi = ,...,N.

Konsekvensen av att detta inte uppfylls dr exempelvis att slutsatserna grundande pa
t-testerna blir felaktiga. Detta problem gar dock att atgirda genom transformation i
hopp att konstant varians ska uppnas.

e Ej perfekt multikollinearitet Det ska inte finnas nagot linjdrt beroende mellan de
forklarande variabler som inkluderas i modellen. Variabler med hog multikollinearitet
leder till missvisande parameterskattningar.

2.2 Anpassningsmatt
2.2.1 Forklaringsgrad R?

Forklaringsgrad beskrivs som ett utav de vanligaste anpassningsmatten inom regression
(Sundberg, 2020, Ch 3.2.2). Mattet &r ett tal som ligger mellan 0 och 1 som beskriver den
andel av variationen i responsen som forklaras av kovariaten. Forklaringsgraden definieras
enligt:

R2 -1— ZZ]]\VLI(E _)?1)2
>im (Vi =Y

Notera att Y #r medelviirdet av responsvektorn Y.

2.2.2 Justerad Forklaringsgrad RZdj

Tilligg av en forklarande variabel kommer alltid att resultera i ett hogre R? virde. Det-
ta beror pa att modellen far fler parametrar att arbeta med, vilket sin tur alltid okar
viirdet pa R?. Notera att det dven giller om den forklarande variabeln skulle vara slump-
genererad (Sundberg, 2020, Ch 3.2.2). Denna egenskap hos R? gér att man kan blasa upp
vérdet med insignifikanta kovariat. Darav introduceras en annat anpassningsmatt, Justerad
Forklaringsgrad RZdj vilket tar hénsyn till antalet parametrar i modellen. Detta anpass-
ningsmatt méter variansreduktionen som har uppnatts i den aktuella modellen, det vill
sdga hur mycket variansen minskar jamfort med en modell dér inga forklarande variab-

ler #r inkluderade. Den Justerade Forklaringsgraden definieras enligt féljande (Sundberg,



2020, Ch 3.2.2) :

~

2
2 g 2 oy N -1
90
Dar (;8 = Z%ijy, det vill sdga den variansskattning dér ingen forklaringsvariabel &r in-

kluderar i modellen. N definieras som antalet observationer och m som antalet parametrar.

2.2.3 Akaike Information Criteria (AIC)

Det finns olika sétt att jamfora modeller i samma dataméngd, AIC &r ett alternativ. AIC
definieras enligt foljande (Held & Sabanés Bové, 2014, Ch 7)(Gordon, 2015, Ch 6.6):

AIC = —2log(Oarr) + 2(m + 1).

Diir 0 M1 representerar den skattade maximerade likelihooden och m &r antalet parametrar
i modellen, det vill sdga antalet forklarande variabler som #&r inkluderade i modellen. Vid
jamforelse av modeller viljs den modellen med ligst AIC. Notera att man nédvéandigtvis
inte véiljer en modell med lagst AIC-virde, om det finns en enklare modell med nagot hogre
AIC-virde. D& detta kriterium tar hinsyn forklaringsgraden samt antalet parametrar sa
tenderar AIC att straffa mer nér en forklarande variabel liggs till 4n vad forklaringsgraden
gor.

2.3 Hypotestest

En hypotes beskrivs som ett teoretiskt pastaende eller som ett slags krav/antaganden.
Malet med ett hypotestest dr att ta ett beslut om vad man ska tro om verkligheten. En
nollhypotes, Hy, stéills mot en alternativhypotes H1, som tillsammans omfattar alla méjliga
utfall. Man bestdmmer sedan en signifikansniva «, som beskriver hur mycket data maste
avvika fran vad man forvantar sig under Hy for att vi ska dndra uppfattning. Om data
avviker tillrackligt mycket forkastar man Hy till forman for Hj.

2.3.1 Hypotesprovning

En utav de viktigaste hypotestesterna ér att kontrollera om koefficienterna i 3 ar signifikant
skilda fran noll, det vill siga foljande hypotestest stills upp:

Hy:B3;=0 Hy:8;#0

Testet anvinder foljande teststatistika som ges under nollhypotesen, Hy (Andersson m. fl.,
2019, Ch 3):
L= yN-—m-1) )
o/ (XTX);*



Detta innebér att 7; dr t-fordelad med (N —m—1) frihetsgrader, nollhypotesen Hy forkastas
vid signifikansnivan « ifall [T;| > ¢, /2(N —m — 1). En vanlig signifikansnivan &r a = 0.05,
viirdet pa t,/o(N —m — 1) héimtas fran en tabell &ver t-fordelningens kvantiler.

Ett annat hypotestest som kommer utféras i denna rapport ar att kontrollera ifall samt-
liga faktorer har samma effekt pa repsonsvariabeln och kan stéllas upp enligt foljande
(Andersson m. fl., 2019, Ch 3):

Ho:Bi=pji#j Hi:Bi#Bj,i1#]
Dar teststatistika &r under nollhypotesen:

F.. = (Bz - Bj)Q
T AXTX) + (XTX) ) 2(XTX) )

~F(1,N—m—1) (3)

Ett ytterligare test som &r utav intresse ar att kontrollera ifall samtliga koefficienter &r lika
med noll, vilket kan utforas genom att tillimpa féljande hypotes och teststatistiska:

Hy:58,=0, Vi Hy : 3; # 0, for nagot ¢

R%/m

SR 3 y g gy

~F(m,N —m—1) (4)

2.3.2 P-virde

Ett tydligare sétt att se om en hypotes ska forkastas eller inte ar att inféra ett sa kallat
p-virde. Detta viarde anger under Hy, hur stor sannolikheten &ér att den givna statistikan
ar storre d&n det virde som hamtades fran fordelningstabellen. Detta kan dven beskrivas
med matematiska termer och det definieras som P(|T;| > ¢, /o(N —m — 1)|Hp) (Andersson
m. fl., 2019, Ch 3). P-virdet ska vara mindre #n den givna signifikansnivan « for att genera
att koefficienten [; ar signifikant, det vill sdga att nollhypotesen Hy forkastas.

2.3.3 The Chow test of structural change

En viktigt antagande for linjira regressions modeller dr att forklaringsvariablernas koeffici-
enter dr konstanta. Genom att applicera The Chow test of structural change, som &r en mer
generaliserad metod av The Chow forecast, s& kan det undersokas ifall férklaringsvariablerna
har olika paverkan i olika delpopulationer. Ett typiskt exempel ar att jimfora ifall det &r en
skillnad i konsumtionen for ett land i krigstid och fredstid. I denna rapport kommer fokus
vara pa att kontrollera ifall det dr nagon skillnad mellan forklaringsvariablernas effekter i
stiderna Ostersund och Stockholm. Vi presenterar nu the Chow test of structural change



(Andersson m. fl., 2019, Ch 4):
Genom den obegriansade modellen:

[iﬂ - [)31 322] | [gﬂ te (5)

Dér B, och B, dr de m-vektorer av parametrar for respektive undergrupp (Ostersund
respektive Stockholm). Detta ger att nollhypotesen av ingen strukturskillnad blir foljande:

Hy:B,=8B,=p

Den begrinsade modellen ges av:

Y| Xy
|:Y2:| - |:X2:| : ﬂ + 67 (6)
Detta ger foljande teststatistika fér nollhypotesen:

(RSSrestricted - RSSunrestricted)/(m + 1)
RSSunrestricted/(N - 2(m + 1))
_(eTe—eTe)/(m+1)
~ ele/(N —2(m+1))

F=
(7)

~ F(m+1,N —2(m+1))

Variabeln RSS (residual sum of squares), representerar kvadratsumman av residualerna.
Det finns RSS,estricteda = €L som anger kvadratsumman for den begrinsade regressio-
nen (6), det vill siga néir man har samma regressionskoefficienter for bada stiderna. Den
andra parametern RS Sy estricted = €' € anger residualernas kvadratsumma utav den obe-
grinsade regressionen (5), det vill siga nir varje stad har en unik koefficientvektor. Vi
fortydligar hur teststatistikan appliceras i fallet d& tva omraden eller tva tidsperioder tes-
tas mot varandra (Andersson m. fl., 2019, Ch 4):

_ (RSS—(RSS) +RSS)/(m+1) .
F = 55+ RS (N 8 — 2y ~ P+ LN =2m+1) ()

2.3.4 Icke-normalférdelningar och tester for stora dataméngder

I foregaende kapitel anviands t-fordelningen och F-férdelningen vid hypotestester, dessa
teststatistiker bygger pa att antagandet utav normalférdelade residualer uppfylls. I situa-
tionen utan detta antagende kommer den exakta fordelning av dessa teststatistiker bero pa
data och inte nédvéndigtvis f6lja F- och t-fordelningar (Greene, 2002, Ch 6). Det visar sig
dock att bade den t- och F-fordelade teststatistikan fortfarande dr anvindbara, i det mer
generella fallet utan antagandet om normalférdelade residualer. De ar istéllet uppfattade



som en approximation vars kvalité forbattras nir antalet observationer dkar. Om data &r
godartad, ges den asymptotiska fordelningen fér 3 (Greene, 2002, Ch 6):

XTx

2

B N[B, Q] dir Q = plim(==).

Den kan vara vart att notera att den matematiska termen plim representerar sannolikhets
griansvirdet (probaility limit). Genom att anta foljande tolkning att franvaron utav nor-
maliteten for residualerna, nér antalet observationer N vixer, ger att normalférdelningen
blir en allt béttre approximation till den sanna, men dock okédnda fordelningen av B
Nir N vixer, kommer férdelningen for v N (B — () att konvergera exakt till en nor-
malférdelning. Resultatet grundar sig pa centrala griansvirdessatsen och beror inte pa
antagandet angaende normalfordelade residualer. Det andra resultatet som behdver be-
aktas #r det estimerade virdet utav o2 (Greene, 2002, Ch 6):

T
9 ee

2 _s2___ ¢
=7 N—-m-1

= o2, dar s°

plim s
Utifran detta kan det nu erhallas nagra stora datamingds resultat for teststatistikor som
visar hur processen ser ut i en édndlig observationsméngd med icke-normalférdelade residu-
aler. Teststatistikan som anvénds vid hypotesen att en utav koefficienterna Sy ar lika med
ett specifikt virde 3, kan skrivas pa foljande sétt (Greene, 2002, Ch 6):

b = VN (B — BY) ‘ ()
VR XTX /N

Under nollhypotesen, med normalférdelade residualer &r t; exakt t-fordelad med N — m
frihetsgrader. I situationen da residualerna ej dr normalfordelade &dr dock fordelningen
okdnd. Det gar dock utifran resultaten ovan (9), samt med mer komplicerade utrikningar

komma fram till att ndimnaren utav t; kommer att konvergera till \/0'2Q];kl nir antalet
observationer gar mot oéandligheten. Detta leder till att den stora observationsméingdens
fordelning for ¢ dr samma som (Greene, 2002, Ch 6):

Dock &r T, = (B — E[Bk])/(Asy. Var[8g])¥/? fran den asymptotiska normalférdelningen,
vilket ger att Tj har en standard normal asymptotiskt férdelning, vilket i sin tur ger den
stora observationsméngdens fordelning for t-statiskern. Detta leder slutligen till att som
approximation for stora observationsmingder kommer det att anvindas en standard nor-
malfordelning for att approximera den sanna fordelningen for testsatiskern tp och &dven
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anvénda de kritiska virdena fran en standard normalfordelning vid hypotestester (Greene,
2002, Ch 6). Notera att detta resultat endast géller da N &r stort, det vill siga nér ett stort
antal observationer anvinds. Samma tillvigagangssiatt kommer att anviindas for att analy-
sera F-statistikan for hypotestestet for m stycken linjira restriktioner. Forsta steget blir att
visa att med normalférdelade residualer konvergerar m - F till en y?-fordelning nir obser-
vationer N vixer. Sedan kommer det visas att detta resultat faktiskt inte beror pa att re-
siudalerna ar normalférdelade utan det forlitar sig pa den centrala griansvirdessatsen. Sista
och slutliga steget dr som ovan, att ange de lampliga kritiska vérdena som kan anvindas for
denna testsatistika, som ocksa &dven endast géller vid da stort antal observationer anvinds
(Greene, 2002, Ch 6).

Den F-statistika som anvinds for att testa J linjdra restriktioner, R3 — q = 0. Diar R
dr en r X m matris som representerar de linjira restriktionerna och q ar en ¢ x 1 matris
dér ¢ < m som representerar virdet restriktionen ska anta(Andersson m. fl., 2019, Ch 3)
Utifran detta med normalférdelade residualer under nollhypotesen, resulterar till att den
exakta fordelningen utav denna statiska &r F'(J, N —m — 1). En mer generell 6verblick av
F ges av (Greene, 2002, Ch 6):

(RB— )" (R[*(X"X)"'JR")"(RB — q)

F= T(52/0?) :

D4 plim 52 = 02 och plim(XTX/N) = Q, ger det att nidmnaren for F kommer kon-
vergera till J, och termen [0?(XTX)7!] i téljaren kommer forhéalla sig pa samma sitt
som (02/N)RQ'R”. Oavsett vilken fordelningen detta dr, och om F har en begrinsad
fordelning kommer detta vara samma begrinsade fordelning som for foljande (Greene, 2002,
Ch 6):

*=(RB - @) R(:*/N)Q'RT] (BB~ a)

= (RB~ )" {Asy. Vax[RB ~ g}~ (RB - a).

Detta utryck dr (1/J) ganger en Wald statistika, baserad pa den asymptotiska fordelningen.
Det stora observationsméngdens fordelningen fér W* kommer dérav att vara en (1/J)
ganger en x2-fordelning med J frihetsgrader. Nir residualerna foljer en normalférdelning
kommer J-F att konvergera mot en y?-fordelning med .J frihetsgrader. Det viisentliga resul-
tatet hér ar att fordelningen for den Wald statistika &r uppbyggd pa fordelningen for ,@, som
ar asymptotiskt normal dven i den situationen dér resiudalerna inte &r normalférdelade.
Detta leder till att den lampliga testsatiskan vid stora observationsméngder &r y? fordelade
(chi-squared = JF), dven detta resultatet bygger centrala grinsvirdessatsen.

For att sammanfatta kort vad som har redovisats, ar att dven vid situationer da resiuda-
lerna inte &r normalfordelade kan fortfarande teststatistikor som ursprungligen foljer an-
tingen t-fordelningen eller F-fordelningen fortfarande anvindas, dock maste de kritiska
viirdena bytas ut och héimtas istéllet ifran en standardnormalférdelning respektive en x?2-

w
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fordelning med J frihetsgrader. Notera att testen &r tillforlitliga speciellt f6r stora obser-
vationsméngder.

2.4 Multikollinearitet

Vid manga potentiella forklaringsvariabler kan ett linjirt beroende uppsta mellan dem,
eller ett néstan linjart beroende. Om detta skulle féorekomma kan problem uppsta vilket
dven beskrevs i kapitel 2.1.4. Det kan till exempel leda till att variabler som forvintades
vara signifikanta i modellen inte &r det. Multikollinearitet kan till exempel upptéckas genom
det statistiska mattet VIF.

2.4.1 Variansinflationsfaktor (VIF)

Detta statistiska matt beskrivs genom att forst se pa Var(Bj) for en enskild regressionsko-
efficient f5; for att kunna fa en tydligare bild (Sundberg, 2020, Ch 3.2.4). Var(3;) uttrycks
enligt foljande:
2
Var(B;) = 0*(S™Y);; = = - VIF (10)
5ji
Dér den forsta faktorn ;’TQ i ekvation (19) dr den varians som skulle ha erhallits vid enkel
linjér regression av y péﬂscj, eller om z; hade varit ortogonal mot resterande forklarande
variabler. Den andra faktorn dr den sa kallade VIF-faktorn och kan beréknas enligt foljande:

1
VIF = T RJQ-
Dar RJZ ar forklaringsgraden for den j:te forklaringsvariabeln anvédnd som responsvariabel
och forklarad av resterande variabler. Det framgar dven att den kritiska grinsen for hoga
vérden for VIF antingen &r 5 eller 10 (Sundberg, 2020, Ch 3.2.4). Det ska &ven noteras att
variabler med hoga VIF-virden inte direkt behovs tas bort, det dr fler faktorer som dven
paverkar beslutet om vilken som ska tas bort.

2.5 Stegvis variabelselektion

Vid en stor uppséttning av potentiella férklaringsvariabler behévs det en metod for att
kunna avgora vilka som ska inkluderas i modellen. Det finns flera olika metoder som kan
anvindas, dock foljer samtliga samma princip att det ldggs till eller tar bort en variabel.
Detta upprepas tills dess att nagon form av stoppkriterium uppfylls, som till exempel att
vi nar det ligsta AIC-virdet eller det hogsta R2-viirdet. Notera att valet av stoppkriterium
och selektionsmetod har stor betydelse for resultatet. I denna rapport kommer tre olika
metoder anviandas for att hitta olika modeller. Dessa metoder kan beskrivas pa foljande
sitt (Sundberg, 2020, Ch 3.2.3)
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2.5.1 Backward elimination

I denna metod utgar vi ifran samtliga forklarande variabler, sedan elimineras den variabel
med hogst p-virde. Denna procedur upprepas sedan tills att alla variabler ar signifikanta.
Notera om fallet skulle vara att flera variabler inte ar signifikanta, sa elimineras den vari-
abel med hogst p-vérde.

2.5.2 Forward selection

Denna metod dr motsatsen till foregaende metod, Backward elimination. Man bérjar med
en modell som inte innehaller nagon forklaringsvariabel och sedan adderar man en variabel
i taget till modellen. I varje steg adderas endast den variabel som &r mest signifikant i den
nuvarande modellen, det vill sdga ger lagst p-virde. Detta upprepas tills att det inte langre
finns nagon signifikant variabel att inkludera i modellen.

2.5.3 Stepwise regression

Stepwise regression kan ses som en kombination av de ovanstaende metoderna, eller som
en mer avancerad metod av Forward selection. Man utgar fran en modell utan nagon
forklaringsvariabel och anvénder sedan samma procedur som i Forward selection, det vill
séga adderar den variabel som &r mest signifikant. Skillnaden &r att efter varje steg kontrol-
leras om alla inkluderade variabler fortfarande &r signifikanta. I situationen dér en nuvaran-
de variabel i modellen har 6vergatt fran att ha varit signifikant till att vara icke-signifikant
efter adderat en annan variabel plockas den nuvarande variabeln bort fran modellen, detta
giller &ven om flera variabler har 6vergatt till att vara icke-signifikant. Notera att om en
variabel har plockats bort, kan den aldrig inkluderas i modellen igen.

2.6 Transformation
2.6.1 Dummyvariabel

Kategoriska variabler dr nagot som vanligt forekommer, for att kunna inkludera dessa
variabler i modeller inférs sa kallade dummyvariabler. Dessa variabler kan endast anta
vérdet 1 eller 0 (Andersson m. fl., 2019, Ch 4). Ett exempel dér det endast finns tva
virden att anta for den kategoriska variabeln &r koén, man och kvinna. Genom att da
skapa en dummyvariabel som antar virdet 1 om det &r en man och 0 annars, det vill
sdga om det dr en kvinna. Detta ger mojligheten att inkludera kén som en forklarande
variabel i modellen. Om det skulle finnas n stycken véirden kategorin kan anta, skapas
n — 1 dummyvariabler. Genom att anvénda en utav de n virden som referens sa krévs
endast n — 1 dummyvariabler. Notera att en referens ej behovs anvindas vid konstruktion
utav dummyvariabler. En annan sak som #r viktigt att notera &r att i denna rapport
behandlas endast kategoriska variabler utan nagon ordning.
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2.6.2 Logtransformering

Logtransformering kan vara ett alternativ for att 16sa problemet ifall sambandet mellan
responsvariabeln och de forklarande variablerna visar att vara icke-linjart eller om variansen
okar med responsvirdet. I Alices rapport (Vijitraphongsa, 2018) beskrivs det att genom
logtransformering av responsvariabeln fas féljande modell:

log(yi) = a+ Biz1i + fazai + ... + BmTmi + € (11)

Det forklaras dven att en eller flera forklarande variabler kan logtransformeras, samt att
dven bade forklarande variabler och responsvariabeln kan logtransformeras samtidigt.

yi = a+ By log(x1;) + Balog(xe;) + ... + Bm log(xmi) + € (12)

log(yi) = a + B1log(x1;) + P2log(x2;) + ... + B log(zm:) + € (13)

En multiplikativ modell kan fas genom att anvénda (11) och sedan transformera tillbaka
till en icke-logaritmerad responvariabeln, vilket ger foljande:

. . . /
yi — eO‘ . eﬁlwlz . eﬁ2x2L e eﬁmx'mz - €

Dir € = e samt ér log-normalfordelad med viintevirde €7’/ och varians (e"2 —1)e? g

3 Datamaterial

Datamaterialet dr hdmtat ifran Booli’s API 2021-01-23 (Booli API, 2021), som é&r ett
svenskt foretag som samlar in data angaende bostadsmarknaden i Sverige. Denna rapport
kommer framst att fokusera pa ldgenhetspriser i tva olika stider Ostersund och Stockholm,
med huvudfokus pa den mindre staden Ostersund. For att kunna fa tilling till detta ma-
terial krdvs en API-nyckel som ges utav Booli, sedan kriavs en viss kunskap inom program-
mering. Datamaterialet bestar av totalt 6794 observationer varav 498 #r ifran Ostersund
respektive 6296 observationer dr ifran Stockholm. Den period som valdes &r for att fa en
sa rittvis bild av bostadsmarknaden som mojligt. Viruset Covid-19 kom till Sverige runt
borjan av aret 2020. Denna pandemi kan ha paverkat bostadsmarknaden, bade negativt
och positivt. Manniskor kan ha blivit mer intresserade av storre bostédder da till exempel ett
hemmakontor blivit mer aktuellt men det kan dven ha skapats en viss radsla 6ver att eko-
nomin skulle rasa vilket skulle leda till nedgang av bostadspriser. Utifran detta och for att
utesluta skillnader av bostadsmarknaden fore pandemin men dven for att fa en sa aktuell
bild av bostadsmarknaden valdes tidsperioden 2020-01-01 till 2021-01-22. Datamaterialet
innehaller totalt 8 stycken olika variabler varav en utav dessa &r en responsvariabel.
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3.1

3.2

Beskrivning av variabler

soldPrice
Detta ar responsvariabeln och anger det pris en ligenhet saldes for i enheten svenska
kronor.

listPrice
Detta &r en kontinuerlig variabel som anger utropspriset fér en lidgenhet métt i en-
heten svenska kronor.

rent
Anger den manatliga avgiften som betalas till bostadsrattsforeningen, métt i enheten
svenska kronor. Denna variabel &r kontinuerlig.

floor

Vaningen ldgenheten befinner sig pa, detta ar en diskret variabel.

livingArea
Denna variabel anger bostadsytan pa ligenheten, miéts i enheten kvadratmeter m?,
och &r en kontinuerlig variabel.

rooms
Anger antalet rum som lagenheten innefattar, detta ar en diskret variabel.

construction Year
Denna variabel dr diskret och anger vilket ar ldgenheten/fastigheten byggdes.

Area
Detta &r en kategorisk variabel som anger vilken stad ldgenheten tillhor, det vill sdga
antingen Ostersund eller Stockholm.

Transformation av data

Genom att transformera vissa variabler i dataméngden kan de enklare anpassas och tolkas
vid modellanpassningen. De variabler som kommer att transformeras dr foljande:

Area

For att kunna implentera denna variabel, kommer den transformeras till sa kallad
dummyvariaber. Detta innebér att om lagenheten ligger inom ett specifikt omrade
kommer den dummyvariabeln anta vérdet 1, medan de resterande antar vérdet 0.
For att kunna utfora vissa hypotestester kommer det inte anvindas en referens vid
konstruktion av variabeln. Foljande kommer introduceras i modellen

D? =1 Om légenheten ligger i staden Ostersund.
DZO =0 Annars.
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D =1- D? dr dummyvariabeln for staden Stockholm

e construction Year
Genom att istdllet ange hur linge sedan ldgenheten byggdes relativt till nutiden
(2021) kan en kontinuerlig variabel anvéndas, vilket kan leda till tydligare resultat
vid analys. Det vill sdga 2021 — constructionY ear kommer anvéndas istéllet.

Ett utdrag pa data efter transformationen kan visualiseras i Tabell 1

listPrice | rent | floor | livingArea | rooms | soldPrice | constructionYear | Area
825000 | 4501 2 53.5 2 875000 77 | Ostersund
925000 | 2694 3 45.0 1 900000 44 | Ostersund
1400000 | 3592 1 74.5 3| 1650000 55 | Ostersund
1325000 | 3071 2 57.5 2 | 1500000 61 | Ostersund
1100000 | 3276 3 62.0 2 | 1380000 59 | Ostersund

Tabell 1: Exemepl pa strukturen for data efter transformation.

4 Statistisk analys

4.1 Enkel linjir regression

Enkel linjar regression kommer att tillampas for att skapa en initial bild av de férklarande
variablernas korrelation med responsen.

Varibel Estimat P-virde R?

listPrice 1.042 <2Ze-16 0.9812
floor 203215.0105 <2Ze-16 0.0238
livingArea 83870.0789 <2e-16 0.4924
rooms 1852371.8228 <2e-16  0.3349
constructionYear 19043.1621 <2e-16  0.0576
rent 762.4804 <2e-16  0.0975
Area -3657564.4261 <2e-16  0.0942

Tabell 2: Enkel linjir regression for respektive forklarande variabel.
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Genom att analysera Tabell 2 fas informationen att samtliga variabler har en signifikant
effekt pa responsvariabeln. Utropspriset (listPrice) forklarar slutpriset (soldPrice) biast med
R? = 0.98 vilket #r en vildigt hog forklaringsgrad.

4.2 Utropspriset inkluderas

Forsta steget i denna analys kommer vara att konstruera en multipel linjir regression.

Modellen kommer tillampas med samtliga variabler, detta pa grund utav kunna avgora

ifall de olika kovariaten har samma paverkan pa bostadspriserna i de olika stdderna.
log(soldPrice;) = Areag + Areag + 510 - log(listPrice) - D? + 67 - log(listPrice) - D}

+ B9 - floor - DZo + 65 - floor - D} + B?? -livingArea - DZO
+ B3 - livingArea - D + 5? - rooms - D? + B3 - rooms - D (14)
+ ﬁg) - constructionYear - Dio + 558 - constructionYear - DZ»S

—i—ﬁg)-rent~D?+Bg-rent~DiS+€i

Modellen som inkluderar utropspriset och som ges utav (14) dr den modell som bést upp-
fyller antagandena for linjér regression for denna situation. Detta kan analyseras genom
studera Figur 1 dir den véanstra bilden visar en residualplott som indikerar ifall residua-
lerna foljer ett monster och darav kan de ej tolkas som slumpmaéssiga runt 0. I detta fall
ser man att punktmolnet dr smalare ut till hoger i residualplotten och detta skulle kunna
bero pa att farre observationer i det responsintervallet. Antagandet om konstant varians
ar helt, men formodligen tillréckligt uppfyllt. Den hogra bilden, visar en QQ-plot som in-
dikerar ifall residualerna foljer en normalfordelning eller inte, detta analyseras genom att
kontrollera hur punkterna forhaller sig till linjen, om punkterna foljer linjen indikerar det-
ta att residualerna #r normalfordelade. I detta framgar det att residualerna inte kan antas
vara normalfordelade, detta pa grund av att svansarna har for stor avvikelse. Det kan dven
analyseras att det finns outliers, det vill sdga observationer som avviker vildigt mycket
fran de resterande observationerna. Dessa outliers kommer inte tas bort, utan kommer en-
dast vara i atanke under analysen. Denna modell ger en forklaringsgrad, R? = 0.99, vilket
dven dr samma forklaringsgrad som generas nér utropspriset exkluderas i modellen, vilket
framkommer i kapitel 4.3. Om en modell generar samma forklaringsgrad med eller utan
utropspriset som ett kovariat ger indikationer pa att de resterande kovariaten kan forklara
utropspriset, vilket i sin tur leder till att utropspriset bor exkluderas i modellen. Detta &ar
for att undvika eventuell multikollinearitet.
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Residuals vs Fitted QQ-plot
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Figur 1: Kontroll av homoskedasticitet och normalitet nir samtliga variabler anvénds samt
att responsvariabeln och utropspriset &r logaritmerad

4.3 Multipel linjar regression, Utropspriset exkluderad

Utropspriset hade en hog forklaringsgrad vid enkel linjér regression vilket &r pa grund
av mycket hog korrelation med slutpriset. Emellertid vill vi forsta vilka egenskaper hos
ldgenheten som paverkar slutpriset, och dérfor konstruerar vi nu:
soldPrice; = Areag + Areag + ﬁ? -floor - DZO + 6% - floor - D + 59 - livingArea - DZ-O
+ 65 - livingArea - DS + 630 - TOOMS - D? + 65 - rooms - DY
+ ﬁ? - constructionYear - DZO + 8% - constructionYear - DY

+B?-rent-D?qtﬁg-rent.DiSqui
(15)
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Residuals vs Fitted QQ-plot
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Figur 2: Kontroll av homoskedasticitet och normalitet nir samtliga variabler anvands

Enligt Figur 2 kan det inte antas att residualerna foljer en normalférdelning, det pavisar
inte heller att homoskedasticitet existerar. En logtransformering pa slutpriset och boarean
utfors for att eventuellt forbéttra situationen, det vill séiga foljande modell tillsétts:

Coa) . ) o) S S O ‘s o)
log(soldPrice;) = Areag + Areag + (¢ - floor - D;” 4 7 - floor - D} + B3 - log(livingArea) - D;
+ 65 - log(livingArea) - DS + B:? - TOOINS - DZO + 65 - rooms - D

+ Bf? - constructionYear - DZO + B - constructionYear - DY

—i—ﬂ?~rent-D?—|—B§-rent-Dis+5i
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Residuals vs Fitted QQ-plot
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Figur 3: Kontroll av homoskedasticitet och normalitet nir samtliga variabler anvénds

Utifran Figur 3 visar det sig att problemet med heteroskedasticitet har forbéttrats samt
att residualerna foljer en normalfordelning béttre, detta leder till att modellen som beskrivs
i ekvation (16) kommer anviéndas vid hypotesprévningar, denna modell generade dven en
forklaringsgrad R? = 0.99. Normalitet var ett utav de antaganden som behovdes uppfyllas
for kunna utféra hypotestester, i detta fall kunde inte de antagandet uppfyllas. Detta kom-
mer dock inte ge nagra problem vid hypotespréovning da endast det som &r skrivit i kapitel
2.3.4 kan tillimpas och dérav fortsitta utan vidare transformationer eller andra atgérder.
Det vill séga de kritiska virdena kommer hamtas fran en standard normalférdelning samt
en y2-férdelning.

4.3.1 Hypotesprévning

Det forsat hypotestestet som utfors ar att kontrollera ifall ndgon variabel ar skild fran noll,
det vill siga Hy : 8; = 0, Vi vs Hy : 8; # 0, for nagot i. Detta utfors genom att anvinda
den teststatistiska som beskrivs i ekvation (4).

R2/m 0.99/(14)

P/ —m 1)~ U —099)/(6794 — 14 1) 10372
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Detta ger att nollhypotesen kan forkastas med oavsett signifikansniva o pa grund av den
oerhort stora teststatiskan, det vill séiga det gar med statistisk séikerhet sidgas att utifran
samtliga variabler 4r atminstone en variabel skild fran noll.

Genom att anviinda den teststatistika (2) som beskrivs i kapitel 2.3.1 kan det kontrolleras
ifall varje enskild forklaringsvariabel ar signifikant skild fran noll.

Estimat Std.Error  t virde Pr(N(0,1)>]t|)

AreaStockholm 11.1080 0.0645 172.1967 0.0000
AreaQOstersund 11.7457 0.3534  33.2368 0.0000
rent:AreaStockholm -0.0002 0.0000 -31.2269 0.0000
rent:AreaQOstersund -0.0002 0.0000 -6.3326 0.0000
AreaStockholm:floor 0.0300 0.0016 18.4901 0.0000
AreaQOstersund:floor 0.0025 0.0122 0.2079 0.4177
AreaStockholm:log(livingArea) 1.0137 0.0208  48.7185 0.0000
AreaQOstersund:log(livingArea) 0.4858 0.1060 4.5815 0.0000
AreaStockholm:rooms 0.1020 0.0084  12.1421 0.0000
AreaQstersund:rooms 0.2579 0.0347 7.4298 0.0000
AreaStockholm:constructionYear 0.0036 0.0001 34.4691 0.0000
AreaQOstersund:constructionYear 0.0020 0.0007 2.8226 0.0024

Tabell 3: Hypotestest Hy : 8; = 0 vs H; : 8; # 0 for respektive forklaringsvariabel

Utifran Tabell 3 kan det konstateras att alla variabler férutom den variabel som nér indi-
kerar vilken vaning ligenheten befinner sig pa for Ostersund ér signifikanta. Denna modell
generade en forklaringsgrad, R? = 0.99 vilket #r samma forklaringsgrad som med utrops-
priset inkluderad. Det kommer inte genomforas nagon sorts utav variabelselektion pa grund
av malet ar att kontrollera ifall samtliga variabler har samma effekt i de tva olika stdderna.
Utifran detta kan det nu kontrolleras ifall variablerna har samma paverkan i de tva olika
stiderna, detta gors genom att anvinda teststatistika som anges i ekvation (3). Foljande
hypotes ska ddrav prévas:

Hy: 80 =65vi Hy:p0 + 5 for nagot i
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## Linear hypothesis test

#Hit

## Hypothesis:

## AreaStockholm - Areallstersund = 0

## rent:AreaStockholm - rent:Areallstersund = 0
## AreaStockholm:floor - Areallstersund:floor = 0

## AreaStockholm:log(livingArea) - Arealistersund:log(livingArea) = 0

## AreaStockholm:rooms - Areallstersund:rooms = 0

## AreaStockholm:constructionYear - Arealstersund:constructionYear = 0

#it

## Model 1: restricted model

## Model 2: log(soldPrice) ~ rent J%in), Area + floor %inJ, Area + log(livingArea) %in%

## Area + rooms %in% Area + constructionYear %in% Area + Area -
## 1

##

##  Res.Df RSS Df Sum of Sq Chisq Pr(>Chisq)

## 1 6788 1386.75

## 2 6782 628.95 6 757.8 8171.4 < 2.2e-16 **x*

## -—

## Signif. codes: 0 's*x' 0,001 'sx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Tabell 4: R (paket: ”car”, funktion: linearHypothesis”) utskrift som utfér hypotestestet
Hy : 59 = ﬁls Vi Hip: BZO # BZS for nagot i

Efter att ha analyserat Tabell 4 kan det med statistisk sidkerhet sfigas att atminstone en
variabel har en annan inverkan i Ostersund &n i Stockholm, med andra ord nollhypotesen
forkastas.

4.3.2 Modellval for Ostersund

De olika faktorerna visade sig inte ha samma paverkan i de tva stiderna, detta leder till
att det finns ett intresse konstruera en forklarande modell anpassad fér Ostersund. Genom
att forst tillampa enkel linjar regression kan en béattre uppfattning kring hur variablerna
forhaller sig till responsvariabeln, resultatet visas nedanfor i Tabell 5 dér det kan konsta-
teras att boarean har hogst forklaringsgrad.
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Varibel Estimat P-virde R*

listPrice 1.0097 <2e-16  0.9475
floor -2149.8353 0.92 0
livingArea 15569.7 <2e-16  0.3063
rooms 327656.4766 <2e-16  0.2762
constructionYear -2266.9926 0.0612 0.007
rent 183.7259 1.37e-14 0.1128

Tabell 5: Enkel linjér regression tillimpad pa Ostersunds observationer

Det &r nu i intresse att tillimpa en multipel linjir regression pa datasetet, detta gors genom
att utga fran foljande modell:

Modell 1

soldPrice; = oo+ (1 - floor 4 B3 - living Area + 3 - rooms + 34 - constructionYear + 35 - rent 4 ¢;
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Residuals vs Fitted QQ-plot
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Figur 4: Kontroll av homoskedasticitet och normalitet fér Modell 1

Vid kontroll utav homoskedasticitet och normalitet visar det sig &nnu en gang vara ett pro-
blem, detta resultat fas genom att analysera Figur 4. Detta leder till att dven hir utfors
en logtransformering, dock i detta fall logaritmeras slutpriset och boarean, vilket leder till

foljande modell:

Modell 2

log(soldPrice;) = a+p;-floor+/3s-log(livingArea)+/3-rooms+ (34 -construction Year+ /35 rent+¢;
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Residuals vs Fitted QQ-plot
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Figur 5: Kontroll av homoskedasticitet och normalitet for Modell 2

Genom att studera Figur 5 kan slutsatsen att Modell 2 &r béttre anpassad till datamateri-
alet och uppfyller de antaganden battre &n Modell 1. Detta leder till att Modell 2 kommer
anvindas som grundmodell. Dock kan inte antagandet om normalférdelade residualer an-
tas, detta pa grund av att det &r for stor avvikelse i svansarna vilket kan observeras i
QQ-plotten i Figur 5, ddrav kommer det som har skrivits i kapitel 2.3.4 tillimpas vid hy-
potesprovning, vilket leder till att de kritiska virdena kommer himtas fran en standard
normalférdelning samt en y2-férdelning. Nista steg nu blir att utféra stegvis variabelse-
lektion, didr metoderna Backard elimination, Forward selection och Stepwise regression.
Samtliga metoder generade samma modell, vilket blev att variabeln som angav vilken
vaning ladgenheten befanns sig pa togs bort. Detta dr &ven nagot som var vintat, eftersom
enligt Tabell 5 hade den variabeln en forklarningsgrad, R? = 0. Den modell som togs fram
utav selektiv variabelselektion blev dérav foljande modell:

Modell 3
log(soldPrice;) = ac+ f1 - log(livingArea) + (2 - rooms + f35 - constructionYear + 34 - rent + ¢;

Genom att studera Tabell 6 kan det uteslutas att multikollinearitet existerar i modellen.
Vidare visualiseras samtliga variablers estimerade virden i Tabell 7, det kan avlidsas att
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samtliga variabler &ven &r signifikanta. Forklaringsgraden och AIC presenteras i Tabell 8
vilken endast generade 0.33 respektive 394.5. Dessa vérden &r visar att Modell 3 ar sdmre
dn Modell 1 dér endast en logaritmerad version utav utropspriset anvéndes.

Variabel VIF
log(livingArea) 6
rooms 5
constructionYear 1
rent 3

Tabell 6: Kontroll av multikollinearitet for Modell 3

Estimat Std.Error t viirde Pr(N(0,1)>|t|)

(Intercept) 11.7484 0.4141 28.3742 0.0000
log(livingArea) 0.4867 0.1242  3.9181 0.0000
rooms 0.2573 0.0405  6.3448 0.0000
constructionYear  0.0020 0.0008  2.4013 0.0082
rent -0.0002 0.0000  -5.3987 0.0000

Tabell 7: Parameterskattningar och P-virde for Modell 3

R* R, AIC

0.3333 0.3279 394.4564

Tabell 8: Forklaringsgrad, Justerad forklaringsgrad och AIC fér Modell 3

4.3.3 The Chow test of structural change

Genom att anvinda Modell 3 kan det nu testas ifall den framtagna modellens faktorer dven
generar samma paverkan vid tillféllet modellen tillampas i Stockholm. Detta kontrolleras
genom att anviinda The Chow test of structural change, samma hypotes som i kapitel 4.2.3
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stélls upp igen och samma statistika anvénds.

(RSSrestricted - RSSunrestricted)/m +1 o (éTé — eTe)/(m -+ 1)
RSSum"estricted/(N - 2(m + 1)) B eTe/<N - 2(m + 1))
(RSS — (RSSy + RSSs))/(m+1)
(RSSy + RSSs)/((Ng + Ns) —2- (m+ 1))

F:

Utifran ovanstaende ekvation kan endast respektive virden stoppas in och dérav fas féljande:

g (146507 — (62847 + 597T8)/(4+1) .
T (62.847 + 597.81)/((498 + 6296) —2- (4 + 1))

Aven denna gang kan nollhypotesen forkastas oavsett val pa signifikantsniva. Vilket leder
att modellen konstruerad fér Ostersund tillimpad pa Stockholm ger att atminstone en
faktor inte har samma inverkan i de tva olika stidderna.

5 Resultat

Utropspriset exkluderades som en forklaringsvariabel pa grund av att det fanns indikationer
pa multikollinearitet, men &ven for att forsta vilka egenskaper hos en ldgenhet som paverkar
priset och om dessa paverkar pa samma siitt i Ostersund och Stockholm. Atgérden blev
att anvinda den modell som beskrivs i ekvation (16), det vill siga foljande modell:
log(soldPrice;) = Areag + Areag + B? - floor - DZO + B3 - floor - DY + 520 - log(livingArea) - DZO
+ 65 - log(livingArea) - DY + B:.;o - TOOINS - D? + 65 - rooms - DY
+ Bf? - constructionYear - D,LO + B - constructionYear - DY
—i—ﬁ?-rent-D?—l—Bg-rent-Dis—i—ei.
Utifran detta kontrollerades ifall faktorerna hade samma paverkan i Ostersund och Stock-
holm. Detta gjordes med hjilp av ett hypotestest och dirav kunde det konstateras att i
detta fall hade atminstone en faktor olika inverkan i de tva stdderna. En modell som &r

anpassad for Ostersund konstruerades dven och efter selektiv variabelselektion togs Modell
3 fram som den optimala.

log(soldPrice;) = 11.7540.49-log(livingArea)+0.26-rooms+0.002-construction Year—0.0002-rent+¢;
Denna modell kan &ven skrivas med en icke-logaritmerad responsvariabel
11.75 6O.49-log(livingArea) i 60.26~rooms i e0.002-ConstructionYea,r . 6—0.0002~rent e

soldPrice; = e

Detta visar att boarea, antal rum och hur linge sedan ldgenheten byggdes har en positiv
inverkan pa slutpriset, medan avgiften har en negativ inverkan. Denna modell generade en
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forklaringsgrad pa 0.33 och en justerad forklaringsgrad pa 0.327 samt en AIC pa 394. Det
resulterade dven att denna modell tillimpad pa Stockholm inte generade att faktorerna
hade samma paverkan i bada stidderna. Denna hypotes kontrollerades med hjélp utav The
Chow test of structural change. I Tabell 9 visas de estimerade virden bade for Ostersund
och Stockholm ndr Modell 3 ar tillimpad. De storsta skillnader mellan de estimerade
vérdena ar for boarean och antal rum. Det gar dven att i Tabell 10 se att Modell 3 ger
en hogre forklaringsgrad och justerad forklaringsgrad i Stockholm #n i Ostersund. Dock
generas en lagre AIC i Ostersund. Tabellen visar att koefficienten for den logaritmerade
boarean 6ver 1 i Stockholm medan strax under 0.5 i Ostersund. Slutsatsen blir dérmed
att boarean har over 100 % storre paverkan for bostadspriserna i Stockholm jamfért med
Ostersund. P4 motsvarande sétt konstateras att antal rum har éver 150 % storre paverkan
for bostadspriserna i Ostersund jamfort med Stockholm. Att den logaritmerade boarean har
en koefficient éver 1 i Stockholm medan strax under 0.5 i Ostersund innebér att boarean har
over 100 % storre paverkan i Stockholm. Det gar dven att konstatera att antal rum har éver
150 % storre paverkan i Ostersund jamfort med i Stockholm. Variabeln som representerar
ligenhetens alder har ocksa en skillnad mellan de olika stdderna. I Stockholm paverkar
variabeln bostadspriserna ungefir 60 % mer #n i Ostersund. De resterande estimerade
parametrarna, interceptet och avgiften har ungefar samma koefficienter i bada stidderna.
Den stora skillnaden for de estimerade parametrarna skapar en markant skillnad i slutpriset
i de olika stdderna. Genom att till exempel estimera slutpriset pa en stor etta med hjélp
av den modell med en icke-logaritmerad responsvariabel ger foljande resultat:

Ostersund

611'7484 i 60.4867'10g(45) i e0.2573‘1 R 60.00241 . 6—0.000241500 — 774833

Stockholm

1116 | ,1.0306-l0g(45) | ,0.1004-1  ,0.0032-1 ,—0.0002-1500 _ 991898()

Detta leder till att det estimerade slutpriset i Stockholm &r ungefiar 278 % hogre &n i
Ostersund for en ligenhet med samma egenskaper. Detta visar tydligt att atminstone en
faktorer har olika inverkan pa bostadspriset i de tva stdderna. Notera att detta géller for
det beskrivna exemplet.

Ostersund  Stockholm

(Intercept) 11.7484 11,1600
log(livingArea) 0.4867 1.0306
rooms 0.2573 0.1004
constructionYear 0.0020 0.0032
rent -0.0002 -0.0002

Tabell 9: De estimerade virden vid tillampning utav Modell 3 pa respektive stad
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Ostersund  Stockholm

R? 0.3333 0.6224
R%, 0.3279 0.6221
AIC  394.4564  3056.0028

Tabell 10: AIC, Forklaringsgrad och Justerad forklaringsgrad for respektive stad vid
tilldmpning utav Modell 3

6 Diskussion

Rapporten visade att utropspriset hade en véldigt hog forklaringsgrad vid tillampning av
enkel linjér regression. Detta resultat var inget som var ovéntat pa grund av att utropspri-
set oftast &r en indikation pa vad bostadens varde. Utifran detta kunde misstankar finnas
om en hog korrelation mellan utropspriset (férklaringsvariabel) och slutpriset (responsva-
riabel). Detta i samband med att forklaringsgraden blev densamma vid multipel linjar
regression oavsett om utropspriset var inkluderad i modellen. Utifran detta valde jag att
exkludera utropspriset helt och hallet som en forklarande variabel. Jag ansag att detta
skulle ge en tydligare bild och lattare forsta om faktorerna paverkade bostadspriserna pa
samma séitt i de tva olika stdderna, men dven eftersom utropspriset inte beskrev nagon utav
lagenhetens egenskaper. Det noterades att det fanns en stor prisskillnad pa ligenheterna i
Ostersund jamfért med Stockholm. Denna prisskillnad skulle kunna ha tagits hinsyn till
genom att standardisera priserna i de tva stéiderna. Atgiirden skulle eventuellt kunna leda
till nya resultat.

Jag valde att ta med de tva forklarande variablerna som angav boarean och den som angav
antal rum i modellen, som beskrivs i kapitel 4.3. Anledning till att ta med dessa variabler
var pa grund av att det blir vanligare med 6ppen planldsning, med detta menas att det inte
ar lika sidkert att en ldgenhet pa 70 kvm har 3 rum. Det ska dock noteras att en ldgenhet
som ar 25 kvm troligtvis inte har 3 rum. Att jag tog med tva variabler som anger nagon
form utav indikation pa ldgenhetens storlek kan resultera i multikollinearitet. Ett sétt att
motverka denna korrelation skulle kunna ha varit genom att transformera till exempel
antal rum till antal rum per kvadratmeter. Denna transformation skulle &ven kunnat ha
genomforts pa avgiften eftersom avgiften oftast brukar tendera att bli storre i samband med
storre ldgenheter. Med andra ord hade variabeln istéllet blivit avgift per kvadratmeter.
Analysen delades upp i tva steg, ett diar samtliga variabler anvindes och ett dir en mo-
dell anpassades till Ostersund, sedan genomfordes variabelselektion. Att redan fran forsta
borjan utfora variabelselektion skulle kunna medféra att ett annat resultat uppnas. I re-
sultatet visade det sig att boarean hade storre paverkan pa slutpriset i Stockholm &n i
Ostersund medan antal rum hade stérre paverkan i Ostersund #n i Stockholm. Den skillnad
som uppstod skulle kunna vara att det finns olika preferenser i de tva stdderna. I Stockholm
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ar kanske koparen endast ute efter en ligenhet med stor boarea medan i Ostersund &r det
viktigt med antal rum i ldgenheten.

Egentligen finns manga fler faktorer som skulle kunna paverka slutpriset. Antalet budgi-
vare skulle &ven kunna vara en faktor pa grund av att Stockholm har en s& mycket storre
population. Det skulle kunna leda till att fler spekulanter finns per ldgenhet vilket i sin tur
skulle genera fler budgivare och dérmed leda till att priserna blir hégre. Detta var inget
som riknades med som en faktor, vilket dock bor tas hénsyn till om en likande studie ska
genomforas igen.

Det resultat som togs fram, det vill siga att atminstone en variabel hade en annan
paverkan i de tva stdderna var dnda ganska vantat. Att bostadsmarknaden skulle vara
lika i Ostersund och Stockholm iir ganska osannolikt pa grund av det #r tva skilda miljoer.
Vi vet att omraden har en stark paverkan pa priset i Stockholm, till exempel kommer en
ligenhet pa Ostermalm att vara dyrare #n en ldgenhet i samma standard i till exempel
Solna. Detta samband var nagot som inte existerade i samma utstrickning i Ostersund,
inte heller samma struktur pa uppdelningen pa omraden. Utifran detta valde jag att inte
inkludera omraden som en forklarande variabel. Dock kan detta skapa problem eftersom
det finns sa stora prisskillnader i Stockholm beroende pa omrade, vilket skulle kunna resul-
tera i att vissa parametervirden blir uppblasta. En annat sétt att hantera detta problem
hade varit att endast tagit med ett omrade fran Stockholm vilket ocksa skulle kunna leda
till ett nytt resultat.

I kapitel 4.3 tas modellen som beskrivs i (16) fram och visade sig ha en forklaringsgrad
pa 0.99. Denna modell anvinds for hela datasetet, samtidigt som en modell (Modell
3) anpassad till Ostersund och tillimpad i Stockholm separat generar en mycket ligre
forklaringsgrad. En orsak skulle kunna vara att antalet parametrar i respektive modell. 1
den modell som beskrivs i (16) finns det totalt 14 stycken parametrar medan i Modell 3 en-
dast har 5 stycken parametrar. Det visade sig dven att vid anvindning av en referensgrupp
det vill séiga ett intercept i (16) resulterade i en forklaringsgrad pa 0.75. Orsaken till detta
skulle kunna bero pa hur funktionen som anvénds vid konstruktion av de linjira modeller-
na i R (paket: stats, funktion: im) hanterar en modell med intercept och utan. Dock skulle
detta problem kunna atgirdas genom att anvinda en referens i variabeln Area, vilket skul-
le genera ett intercept i modellen. Sedan skulle det endast kontrolleras ifall de resterande
variablerna i modellen &r lika. Denna 16sning skulle &ven kunna ge en tydligare bild ifall
en lagenhets egenskaper paverkar slutpriset pa samma sétt i de tva stidderna.

Som tidigare ndmnts finns det olika sitt ga tillviga for att konstruera modellerna. Ska det
inféras dummyvariabels och pa vilket sétt ska de tillampas, vilka forklarande variabler ska
tas med fran borjan och vilka ska inte? Utifran den information som jag har kunnat ta del
av, anser jag dnda att modelleringen blev lyckad.

Det ska forstas d&ven poéngteras att antagandet om normalfordelade residualer inte uppfyll-
des. Detta var dock inget problem utan istéllet tillimpades icke-normalférdelningar, som
kunde utforas pa grund av att det fanns manga observationer. Ett annat alternativ for att
eventuellt 16sa detta problem hade varit att slumpmaéssigt plocka ut X antal observationer
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fran respektive stad.
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