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Sammanfattning

Syftet med detta arbete &r att underscka vad som paverkar hur
bra ett Friends-avsnitt anses vara vilket méts av avsnittets IMDb-
betyg. Till vart forfogande har vi ett datamaterial som bland annat
beskriver allménna egenskaper hos avsnitten sasom avsnittslangden
samt huvudkaraktédrernas medverkan i respektive avsnitt. Det visa-
de sig att en multipel linjar regressionsmodell, en principalkomponent
regressionmodell samt en generaliserad additiv modell kan beskriva
IMDb-betyget likvardigt. Dessa modeller visade att IMDb-betyget i
allmédnhet Okar genom seriens gang men minskar for vissa sésonger.
Modellerna visade dven att special Thanksgiving avsnitt, avsnitt som
foljer vissa historier samt att vissa manusférfattare och regissorer asso-
cieras med hogre IMDb-betyg. Till sist 6kar IMDb-betyget med antalet
repliker de flesta karaktédrerna har men minskar ju fler repliker Phoebe
och associerade karaktéarer till Phoebe har.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: fanny.wallden@telia.com. Handledare: Jan Olov Persson, Taras Bodnar.



Abstract

The goal with this thesis is to examine which factors affects how good a
Friends episode is concidered to be, which is measured by its IMDb rating. To
accomplish this we have a dataset that contains data such as general episode
features and the involvement of the main characters in each episode. The
results showed that a multiple linear regressionmodel, a principal component
regressionmodel and a generalized additive model can explain the IMDb
rating equivalent. These models showed that the IMDDb rating generally
increases throughout the serie but decreases for some seasons. The models
also showed that special Thanksgiving episodes, episodes containing certain
storylines and some directors and writers are associated with higher IMDb
ratings. Lastly the models showed that the IMDb rating increases with the
number of lines most characters has but decreases the more lines Phoebe
and relatives to Phoebe has.
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1 Inledning

”Friends” &r en komediserie som var aktiv mellan 1994 och 2004. Det har
snart gatt 20 ar sedan sista avsnittet hade premidr men #nda har denna se-
rie lyckats halla sig relevant och &r fortfarande, &n idag, en mycket populir
komediserie. Den naturliga fragan &r da, hur har denna komediserie lyckats
med detta? Vad dr det som paverkar hur bra ett Friends-avsnitt anses vara?

Hur bra ett Friends-avsnitt anses vara kan métas i avsnittets IMDb-betyg.
IMDb star for Internet Movie Database och #r, som forkortningen an-
tyder, en online databas for filmer, serier och annan underhallning. IMDb
anviandare kan lagga en rost mellan 1 och 10 pa hur bra exempeltvis ett
Friends-avsnitt dr, dessa roster anvénds sedan for att ge avsnittet ett IMDb-
betyg mellan 1 och 10.

Vi kan slutligen formulera den priméra fragastillningen som kommer be-
svaras i detta arbete. Vad paverkar ett Friends-avsnitts IMDb-betyg? I det-
ta arbete kommer multipel linjir regression, principalkomponent regression,
faktor analys av blandad data och en generaliserad additiv modell anvéndas
for att besvara fragastéllningen.

2 Beskrivning av datamaterialet

2.1 Forberedelse av datamaterialet

Det slutgiltiga datamaterialet som kommer anvéndas for att forklara IMDb-
betyget kommer ifran fem olika datamaterial. Nedan finns ¢verskadlig infor-
mation om dessa fem datamaterial och i appendix finns tabeller med sma
urval av datamaterialen.

e ifran kaggle.com [2] kommer ett datamaterial med information om seri-
ens alla repliker. Detta datamaterial har 67 373 rader samt 6 kolumner
som visar replikerna, vem som séger dem samt nér de ségs,

e ifran github.com [3] kommer ett datamaterial med information om hu-
vudkaraktédrernas dynamiker i respektive avsnitt. Detta datamaterial
har 697 rader samt 4 kolumner som visar avsnittet, dess titel samt dy-
namikerna i avsnittet. Variabeln som visar avsnittens dynamiker antar
kombinationer av virdena 1 — 6. Héar motsvarar 1 Chandler, 2 Joey, 3
Monica, 4 Phoebe, 5 Rachel och 6 Ross,

e ifran dedolist.com [1] kommer ett datamaterial med information om
manusforfattarna och regisérerna for respektive avsnitt. Datamateri-
alet har 236 rader samt 8 kolumner som visar avsnittet, dess titel,



regissor, manusforfattare, premifrdatum samt antalet i Amerika som
sett avsnittet,

e ifran kaggle.com [5] kommer ett datamaterial med information om
allménna egenskaper hos respektive avsnitt. Datamaterialet har 236
rader samt 9 kolumner som visar avsnittet, dess premiérar, titel, av-
snittslingd, sammanfattning, regissor, IMDb-betyg samt IMDDb roster,

e ifran thepioneerwoman.com [(] kommer information om seriens alla
special Thanksgiving avsnitt. Denna information anvéndes fér att ma-
nuellt fylla i ett datamaterial med 236 rader samt 3 kolumner som
visar avsnittet och huruvida det &r ett special Thanksgiving avsnitt.

Datamaterialen med information om repliker, dynamik samt manusférfattare
och regissorer innehaller tillsammans fyra forklarande kategoriska variabler.
Respektive kategorisk variabel dndras genom att tilldela varje klass en egen
variabel. Variablerna som visade avsnittens dynamiker, manusforfattare och
regissorer omvandlas hér till dummy variabler medan variabeln som visade
vem som sa respektive replik omvandlas till diskreta variabler som visar anta-
let repliker respektive karaktér séger i respektive avsnitt. Resultatet av dessa
andringar 4r datamaterial med manga forklarande variabler. Modeller med
manga forklarande variabler blir mer svartolkade och kan bli 6veranpassade,
det beslutas ddrmed att reducera antalet variabler. Antalet variabler redu-
ceras genom att exkludera och i vissa fall sl& samman de variabler med lite
information. Slutligen slas de fem datamaterialen samman och skapar det
slutgiltiga datamaterialet som kommer behandlas i detta arbete. Det slut-
giltiga datamaterialet presenteras i nésta avsnitt och i appendix finns lite
mer detaljer om hur de fem férberedande datamaterialen har dndrats.

2.2 Variablerna

Det slutgiltiga datamaterialet dr en ihopslagning av fem datamaterial. De
fem datamaterialen presenterades i foregaende avsnitt och det dr nu dags att
presentera det slutgiltiga datamaterialet. Det slutgiltiga datamaterialet har
236 observationer dér respektive observation motsvarar ett Friends-avsnitt.
Det har &ven 26 diskreta forklarande variabler, 1 diskret responsvariabel och
2 informativa variabler. De 26 forklarande variablerna och dess innehall &r
foljande:

e Avsnittsnummer: visar avsnittets ordning under serien. Variabeln
antar varden mellan 1 och 236,

e Sisong: visar vilken sidsong som respektive avsnitt tillhor. Variabeln
antar varden mellan 1 och 10,

e Avsnitt: visar avsnittets ordning under sédsongen. Variabeln antar
virden mellan 1 och 25,



Langd: visar avsnittslingden i hela minuter. Variabeln antar virdena
22,23, 24, 26, 27 och 30,

GaryR, KevinR, MichaelR: dr dummy variabler som visar huruvi-
da Gary Halvorsen, Kevin Bright, Michael Lembeck eller nagon annan
regisserade avsnittet. Det finns saledes fyra klasser av regissorer: Gary,
Kevin, Michael samt 6vriga. Gary har regisserat 54 avsnitt, Kevin 54
avsnitt, Michael 24 avsnitt och 6vriga 104 avsnitt,

AlexaM, AndrewTedM: &r dummy variabler som visar huruvida
Alexa Junge, Andrew Reich och Ted Cohen eller nagon annan skrev
manuset till respektive avsnitt. Det finns saledes tre klasser av ma-
nusforfattare: Alexa, Andrew och Ted samt Ovriga. Alexa har skrivit
manuset till 11 avsnitt, Andrew och Ted 11 avsnitt och ¢vriga 214
avsnitt,

Thanksgiving: &r en dummy variabel som visar huruvida avsnittet
ar ett av special Thanksgiving avsnitten. Variabeln antar saledes tva
klasser: det &r och det dr inte ett Thanksgiving avsnitt. Det finns 10
Thanksgiving avsnitt i serien,

Dynamik56, Dynamik12, Dynamik13: dr dummy variabler som
visar om avsnittet foljer en historia om Rachel och Ross, Chandler
och Joey samt Chandler och Monica. Totalt finns det fyra dynamik
klasser: de tre namnda samt att avsnittet inte foljer nagon av dessa
historier. Det finns 70 avsnitt som foljer en historia om Rachel och
Ross, 36 om Chandler och Joey, 63 om Chandler och Monica samt 105
avsnitt som inte foljer ndgon av dessa historierna. Hir summeras inte
klasserna till 236 eftersom vissa avsnitt foljer flera av dessa historier,

ChandlerBing, JoeyTribbiani, MonicaGeller, PhoebeBuffay,
RachelGreen, RossGeller: visar hur manga repliker respektive hu-
vudkaraktar sidger i respektive avsnitt. Chandler sdger mellan 9 och
119 repliker i respektive avsnitt, Joey séger mellan 10 och 96 repliker,
Monica sédger mellan 4 och 77 repliker, Phoebe sédger mellan 11 och 71
repliker, Rachel sdger mellan 11 och 79 repliker och Ross séger mellan
7 och 87 repliker,

MonicaRossSliktingar, PhoebeSliktingar, RachelSlidktingar:
visar antalet repliker som slidktingar till dessa karaktérer séger i respek-
tive avsnitt. MonicaRossSlidktingar innehaller deras pappa, most-
rar, kusin, farbror, Ross son Ben, Bens mamma Susan samt Ross exfru
och Bens mamma Carol. Variabeln har 195 obervationer som svarar
mot 0 medan resterande observationer antar virden mellan 2 och 54.
PhoebeSliktingar innehaller Phoebes mormor, styvmamma, mam-
ma, tvillingsyster, pappa samt svigerska. Variabeln har 218 observa-



tioner som svarar mot 0 medan resterande observationer antar virden
mellan 2 och 48. RachelSliktingar innehaller Rachels mamma, pap-
pa, systrar och dotter Emma. Variabeln har 224 observationer som
svarar mot 0 medan resterande observationer antar viarden mellan 1

och 65,

e MikeHannigan, JudyGeller, DivPartners, Ovriga: visar hur ma-
nga repliker som respektive karaktdrer/ ihopslagning av karaktérer
siger i respektive avsnitt. Mike dr Phoebes man och har 216 observa-
tioner som svarar mot virdet 0 medan resterande observationer antar
véirden mellan 2 och 35. Judy dr mamma till Monica och Ross och har
216 observationer som svarar mot virdet 0 medan resterande observa-
tioner antar virden mellan 1 och 23. DivPartners &r en ihopslagning
av bikaraktdrer som har en relation med huvudkaraktidrerna och har
128 observationer som svarar mot véirdet 0 medan resterande obser-
vationer antar viirden mellan 1 och 63. Ovriga ér en ihopslagning av
ovriga bikaraktdrer och har 148 observationer som svarar mot vérdet
0 medan resterande observationer antar virden mellan 1 och 33.

Responsvariabeln och dennas innehall &r foljande:

e IMDb: visar IMDb-betyget for respektive avsnitt. Friends-avsnittens
IMDb-betyg varierar mellan 7.2 och 9.7.

De 2 informativa variablerna och dess innehall ar foljande:

e Sammanfattning: visar en sammanfattning av avsnittet,

e Titel: visar avsnittets titel.

De informativa variablerna kommer ej anvindas i sjdlva modelleringen. De
behalls dock for att de kan ge information som inte framgar i resterande
delen av datamaterialet. Detta kan exempeltvis vara av intresse nér man un-
dersoker avvikande observationer. I avsnitt 2.3 finns histogram 6ver IMDb-
betyget. Histogram och stapeldiagram oOver vissa av de forklarande variab-
lerna finns i appendix tillsammans med ett litet urval av datamaterialet.

2.3 Responsvariabeln

I det slutgiltiga datamaterialet finns det en responsvariabel, IMDb. IMDb

ar en online databas for filmer, serier och annan underhallning. IMDDb anvéndare
kan ldgga en rost mellan 1 och 10 pa hur bra exempeltvis ett Friends-avsnitt
ar. Sedan anviands dessa roster for att, med en konfidentiell formel, beréikna
IMDb-betyget.
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Figur 1: Histogram med klassbredd 0.1 &ver responsvariabeln IMDb

Figur 1 visar att IMDb-betyget framst ligger mellan 8 och 9. Det syns dven
nagra avvikande observationer.

2.4 Variablernas korrelation

Manga forklarande variabler kan orsaka multikollinearitet. Multikollinearitet
innebar att tva eller fler forklarande variabler &r starkt korrelerade och kan
resultera i att signifikanta variabler blir insignifikanta tillsammans. Det &r
saledes viktigt att undersoka ifall nagra variabler &r multikollineéra. Vi kan
direkt konstatera att avsnittets ordning inom serien har en stark korrelation
med sésongen eftersom totala mingden avsnitt dkar for respektive sdsong.
Vi kan dven konstatera att avsnittet inom sésongen, sésongen samt avsnittet
inom serien dr multikollineéira eftersom man kan beskriva var och en av dessa
variabler med hjilp av de andra tva. Vi undersoker ifall det finns nagon
mer multikollinearitet att tdnka pa genom att forst underscka variablernas
parvisa korrelation med Pearsons korrelationskoefficient. I figuren nedan ges
en illustrering av Pearsons korrelationskoefficient.
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Figur 2: Pearsons korrelationskoefficient mellan variablerna

Figur 2 visar att Avsnittsnummer och Sdsong &r starkt korrelerade vil-
ket var vantat. Dessa tva variabler dr &ven enskilt korrelerade med GaryR,
Dynamik13 samt MikeHannigan. Till sist &r Dynamik56 och Ross-
Geller korrelerade. Nackdelen med Pearsons korrelationskoefficient ar att
det bara anger korrelationen mellan tva variabler. Vi vill underséka korrela-
tionen mellan tva eller fler variabler sa vi undersoker aven VIF ( Variance
Inflation Factor ).

Man kan ldsa mer om VIF i avsnitt 3.2.5 men tills vidare néjer vi oss med
att konstatera att VIF virde > 5 indikerar multikollinearitet. Det visar sig
att Sésong har VIF virde 66624, Avsnitt har VIF virde 685 och Av-
snittsnummer har VIF virde 66507, vilket var vintat, medan resterande
variablerna har VIF virden inom intervallet [1.115,1.625]. Det finns saledes
multikollinearitet mellan avsnittet inom sédsongen, sdsongen samt avsnittet
inom serien.

2.5 Begransningar

Datamaterialet har nagra begransningar som kommer undersckas och even-
tuellt behandlas i kommande avsnitt. Den forsta och mest uppenbara be-
gransningen ar att datamaterialet har manga forklarande variabler vilket kan
resultera i en svartolkad modell som skattar parametrar daligt samt predik-
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terar ny data daligt. Det andra som kan vara problematiskt &r att det finns
multikollinedra variabler. Det ndmndes i féregaende avsnitt att Avsnitts-
nummer, Sisong och Avsnitt dr multikollinedra. Avsnittsnummer och
Sdsong ar dven parvist starkt korrelerade. For det tredje finns det en del
dummy variabler vilka kan vara olampliga att anvéinda i vissa modeller, ex-
empeltvis principalkomponent regression. Till sist finns det dven ett visst
bortfall i datamaterialet med replikerna. Datamaterialet med repliker har
inkluderats for att fa en uppfattning éver hur mycket respektive karaktir
ar med i respektive avsnitt. Detta fungerar till viss grad men det finns ka-
raktidrer som ar med betydligt mycket mer &n det framstar som om man
bara undersoker replikerna. Dessa karaktéirer dr friamst barnen Ben Geller
och Emma Geller Green som under stora delar av serien ar for sma for att
kunna prata.

3 Teori

3.1 Datamaterialet

I regressionsmodeller éar det onskvirt att ha sa mycket data som mojligt for
att hitta en modell som forklarar responsvariabeln bra. Problem kan dock
uppsta ifall man har for manga forklarande variabler i relation till antalet
observationer i modellen. Sddana modeller ger osikrare skattningar av pa-
rametrarna, blir mer svartolkade och forklarar kind data bra men ny data
daligt. Utover namnda problem kan manga forklarande variabler orsaka mul-
tikollinearitet vilket innebér att det finns minst en linjir kombination som
ar néstan konstant. Resultatet av multikollinearitet &r bland annat att vissa
signifikanta variabler blir insignifikanta tillsammans med andra. Det giller
ddrmed att hitta en balans mellan att bevara data och att inte ha 6verflodig
data. I férberedandet av datamaterialet har vi haft Einstains formulering,
som finns pa sida 91 i Linjara statistiska modeller [1], i atanke:

Forenkla s& mycket som m6jligt men inte mer &n sa.

3.2 Multipel linjir regression

Foljande avsnitt om multipel linjir regression dr baserad pa Linjara Statistiska
Modeller [1]. Mer specifikt dr anpassningsmatt baserad pa sidorna 92-93,
Cooks avstand &r baserad pa sida 109, modellval &r baserad pa sidorna 95-97
och multikollineéra variabler dr baserad pa sidorna 97-99.
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3.2.1 Modellen

Modellen for multipel linjér regression skrivs:
Yi=a+B1 w1+ ...+ 8y 1pi + 6 (1)

dér Y; ar responsvariabeln, o, 31, ..., B, &r parametrar, x1;, ..., Tp; dr de forkla-
rande variablerna och ¢; ar feltermen. Feltermerna ska vara oberoende och
normalférdelade med konstant varians.

3.2.2 Anpassningsmatt

Ett sdtt att utviardera modellen pa dr genom att undersoka dess anpass-
ningsmatt. Det vanligaste anpassningsmattet &r forklaringsgraden R?. Forkl-
aringsgraden visar hur vil den anpassade modellen beskriver datamaterialet
och kan uttryckas:

R2_ Kvs(regression) _q1_
~ Kus(total N

Kvs(Residual)
Kuos(total)

(2)

En nackdel med R? &r att det 6kar ndr man tillfér en variabel till model-
len oavsett om den nya variabeln tillfér nagot till modellen eller ej. Det
modifierade anpassningsmattet Rgdj tar hansyn till variablerna genom att
det minskar om en variabel forbattrar modellen mindre &n véntat och okar
annars. dej kan uttryckas:

=2
2 _ g
R =1-= (3)
90
N Kuvs(totalt) ... 2 . . .. "
dér o5 = —,—7— &r o° skattningen av variansen for feltermerna nér man
inte har nagon forklarande variabel i modellen och 52 = %‘Zd“al).

3.2.3 Cooks avstand

Det finns en risk att datamaterialet innehaller avvikande observationer. Av-
vikande observationer kan forsémra en modell vilket gor det viktigt att un-
dersoka sadana observationer. Avvikande observationer kan identifieras med
Cooks avstand vilket méter observationernas inflytande pa modellen. Cooks
avstand skrivs

B~ B)"S(B: ~ B)

mao?

D=1 (4)
dar Bz ar skattningen nér observation ¢ exkluderats, m &r antalet forklarande
variabler, o2 #ir standardavvikelsen for feltermerna och S dr avbildningsma-
trisen. Det finns flera olika grinser man kan anvinda for att avgora vilka
observationer som ér inflytelserika.
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3.2.4 Modellval

Det kan vara sa att vissa variabler inte forklarar responsvariabeln nagot
ndmnvért, dessa sigs vara statistiskt insignifikanta. Ett sétt att avgora
huruvida en variabel ar signifikant eller ej dr genom att underscka dess
p virde. Man testar da nollhypotesen att variabeln ej paverkar responsva-
riabeln mot mothypotesen att variabeln paverkar responsvariabeln. Ifall en
variabel &r insignifikant bor den tas bort eftersom det skulle ge en enklare
modell utan ndmnvérd forlust.

Det finns anledningar att vilja forenkla modellen &ven om alla variabler
ar signifikanta, kom ihag Einstains uttryck i avsnitt 3.1. Det kan vara sa
att ett litet urval av de forklarande variablerna férklarar majoriteten av den
totala variansen och att det i sadana fall skulle vara béttre att anvinda den
enklare modellen. Detta kan undersokas med hjalp av stegvis variabelselek-
tion vilket gar ut pa att man succesivt lagger till eller tar bort en variabel
at gangen tills ett stoppkriterium &r uppfyllt, exempeltvis AIC.

AIC ( Akaike Information Criterion ) anvénds for att finna den modell
som forklarar responsvariabeln bist med minst antal forklarande variabler.
AIC berdknas enligt:

AIC =2k — 2in(L) (5)

dér k dr antalet parametrar och L ir den maximerade likelihood funktionen.

3.2.5 Multikollineidra variabler

Multikollineéra variabler kan, som ndmndes i avsnitt 3.1, orsaka flertalet pro-
blem. Ett av dessa #r att tva eller fler multikollineéra variabler kan bli insig-
nifikanta tillsammans men signifikanta enskilda. Ett matt som kan anvéndas
for att undersoka multikollinearitet &r VIF ( Variation Inflation Factor
). VIF kan beréknas enligt:

1

VIF= —
1—RJ2

(6)

dér R? star for hur mycket av variationen i z; som forklaras av de ovriga
variablerna.

3.3 Principalkomponent regression

Foljande avsnitt om PCR &r baserad pa kapitel 6.3, 6.3.1 och 10.2 i An
Introduction To Statistical Learning [7]. Mer specifikt beskrivs principal-
komponentanalys i kapitel 10.2 medan principalkomponent regression be-
skrivs i kapitel 6.3 och 6.3.1.
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Principalkomponent regression dr en regression som lampar sig vil pa da-
tamaterial med manga forklarande variabler och/ eller dér det finns mul-
tikollineédra variabler. I principalkomponent regression skapar man princi-
palkomponenter vilka sedan anvinds som forklarande variabler i en ( mul-
tipel ) linjér regressionsmodell. Resultatet av detta ér att majoriteten av
de urspungliga variablernas varians kan forklaras med hjéilp av firre antal
okorrelerade variabler. Denna metod minskar saledes risken fér att modellen
Overanpassas samt eliminerar risken for multikollineédra variabler.

3.3.1 Principalkomponentanalys

Principalkomponentanalys &r processen att skapa principalkomponenter. Den
forsta principalkomponenten av de centrerade, forklarande variablerna X1, ...,
X, ar linjirkombinationen

Zi=¢11- X1+ ...+ dp1 - Xp (7)

som har hogst varians och uppfyller ?:1 qﬁ?l = 1. Vi hittar den forsta
principalkomponenten genom att hitta den linjarkombination

Zi1 = @11 Tit + ... + p1 - Tip (8)

som maximerar stickprovsvariansen dar Z§:1 ¢?1 = 1. Elementen 211, ..., Zn1
kallas den forsta principalkomponentens scores och ¢11, ..., ¢p1 kallas den
forsta principalkomponentens loadings. Stickprovsvariansen kan uttryckas
LS8 22 eftersom 137 | i = 0 vilket medfor att £ 37 | z;; = 0. Den
forsta principalkomponentens loading vektor maximerar saledes

S g )

i=1 j=1

dar ;’:1 qﬁ?l = 1. Loading vektorn som maximerar (9) kan man finna ge-
nom singulérvéirdesuppdelning. Detaljerna kring singularviardesuppdelningen
kan man lésa om pa slide 8 i [8]. Singuldrviardesuppdelningen ger egenvérden
dér egenvektorn for det storsta egenvirdet dr detsamma som den forsta prin-
cipalkomponentens loading vektor.

Den andra principalkomponenten Zs ér den linjérkombination av X7, ..., X,
som har hogst varians av de linjirkombinationer som &r okorrelerade med
Z1. Resterande principalkomponenter skapas pa samma sétt, totalt skapas

p principalkomponenter.

Innan principalkomponenter skapas ska de férklarande variablerna somsagt
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centreras till att ha véantevirde 0 och de bor standardiseras till att ha stan-
dardavvikalse 1. Ifall man inte standardiserar variablerna kommer de vari-
abler med hog varians viga tyngre i skapandet av principal komponenterna
dn de med lag varians. Variablerna standardiseras genom f6ljande formel:

(10)

3.3.2 PVE

I principalkomponentanalys &r det viktigt att utvirdera hur mycket varians
respektive principalkomponent kan forklara for att kunna vélja rdtt méangd
principalkomponenter. Man vill alltsa veta PV E ( Proportion of Variance
Ezxplained ). Den totala variansen, givet att de férklarande variablernas har
centrerats, ges av:

P Pl
]Z:;Var(Xj) = Jz:; - ;xfj (11)

Variansen for principalkomponent m ges av:

n

1 1 e &
- Zim:gZ(ZUjme)Q' (12)

i=1 i=1 j=1
PV E for principalkomponent m ges av:

2 (5 ajmis)?

p n_ 2
j=1 D Tij

Den kumulativa PV E for de m forsta principalkomponenterna erhalls genom
att summera (13) for respektive principalkomponent.

(13)

3.3.3 Vilja antalet principalkomponenter

Principalkomponentanalys anvinds dels for att reducera datamaterialets
dimension vilket betyder att vi vill vélja sa fa principalkomponenter som
mojligt som forklarar sa mycket av variansen som mojligt. Man kan vilja
antalet principalkomponenter genom att plotta PV E samt den kumulativa
PV E mot antalet principalkomponenter. Man vill da hitta den sa kallade
armbags punkten i plottarna.

3.3.4 Faktor analys av blandad data

En nackdel med PCA ar att PC A inte kan appliceras pa kategoriska vari-
abler. Det finns dock en teknik, som kallas FAMD ( Factor Analysis of
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Mized Data ), som kringgar denna nackdel. FAM D #r en forlingning av
PCA som kan anta bade numeriska och kategoriska variabler. Detta avnitt
om FAMD é&r baserad pa en artikel fran towardsdatascience.com [9].

Till att borja med ska vi definera principalkomponenterna pa ett annat
satt. Principalkomponenterna defineras nu som den centrerade, enhetsvek-
torn som &ar ortogonal mot resterande principalkomponenter samtidigt som
den maximerar den projicerade inertian for variablerna v;. Inertian defi-
neras som:

P
I=> pjllvl]? (14)
j=1

dir v; dr kolumnvektorn for de férklarande variablerna, ||v;||? dr normen av
v; och p; dr vikten pa respektive variabel. I PCA sétter man oftast p; = 1
for att lata alla variabler paverka inertian lika mycket. Den projicerade
inertian for variablerna léings en vektor w defineras som:

P
w
=1

dér <vj, mip >=< vj,w >= LS (vj)iw; eftersom [|w|| = 1. T PCA viiljs
som sagt den forsta principalkomponenten som den vektor som maximerar
den projicerade inertian. Nackdelen med PC A ar att det ej kan appliceras pa
kategoriska variabler. Man skulle kunna omvandla de kategoriska variablerna
till dummy variabler men da skulle den projicerade inertian bero pa antalet
klasser samt sannolikheten att de antas i de kategoriska variablerna. Detta
tillvigagangssitt gor det saledes svart att ge de numeriska och kategoriska
variablerna samma betydelse i skapandet av principalkomponenterna. Iden
med FAM D &r att man kan skriva om den projicerade inertian sa att den
kan uttryckas av korrelationen mellan v; och w. Anledningen till att man
vill skriva om den projicerade inertian pa detta vis dr for att korrelatio-
nen kan uttryckas inom samma intervall for bade numeriska och kategoriska
variabler. P& s& sitt kan de numeriska och kategoriska variabler ge samma
betydelse i skapandet av principalkomponenterna.

FAMD bygger som sagt pa en ide dér man skriver om den projicerade
inertian sa att den beror pa korrelationen mellan v; och w. Detta uppnas
genom att standardisera samt centrera de numeriska variablerna medan de
kategoriska variablerna omvandlas till dummy variabler som sedan divideras
med sannolikheten att klassen antas, u;, samt centreras. Sedan ges vikten
pj = 1 till de numeriska variablerna och vikten p; = p; till dummy variabler-
na. Resultatet av detta &r att man kan skriva om den projicerade inertian.
Man kan ldsa om omskrivningsstegen i avsnitt V]Demonstrations i artikel
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[9] men hér néjer vi oss med att konstatera att omskrivningen resulterar i
den fundamentala ekvationen fér FFAM D. Den fundamentala ekvationen for
FAMD ar:

I, = (v, w) — numerisk, (16)

Iy = n?(vj,w) — kategorisk,

dir 72(vj, w) &r Pearsons korrelationskoefficient i kvadrat och n?(v;,w) &r
korrelationsférhallandet mellan en kategorisk och en numeriska variabel.
Bade Pearsons korrelationskoefficient i kvadrat och korrelationsférhallandet
antar virden inom intervallet [0, 1] dér hogre vérde innebér hogre korrela-
tion. Vi kan nu definiera principalkomponenterna for ett datamaterial med
P numeriska variabler och @ kategoriska variabler som

P P+Q
Zy = argmax {Z r(w,v;) + Z n?(w,vilw L Zy,...Z51).}y  (17)
[|lw||=1,0=0 j=1 j=P+1

Den forsta principalkomponenten hittas saledes genom att hitta den cen-
trerade enhetsvektorn w som maximerar r?(v;j,w) nir v; dr numerisk och
n*(vj, w) nir v; ir kategorisk.

3.4 Generaliserad additiv modell
Foljande avsnitt om den generaliserade additiva modellen ar baserat pa ka-

pitel 7.1 - 7.5 0ch 7.7- 7.7.1 1 An Introduction To Statistical Learning i [7].

En generaliserad additiv modell (GAM) ar lik den multipla linjéra regres-
sionsmodellen i form av addition mellan variablerna men skiljer sig i form av
att GAM tillater icke linjar funktioner pa de forklarande variablerna. Innan
vi gar in pa detaljerna kring GAM ska vi ga igenom nagra olika funktioner
och metoder.

3.4.1 Steg funktioner

Steg funktioner delar en variabels intervall i K olika regioner och producerar
kategoriska variabler. Lat oss tdnka oss en variabel X som antar virden inom
intervallet [co, cx41]. En steg funktion skapar regionsgrinserna cy, ..., cx och
sedan K 4+ 1 nya variabler av formen:

C()(X) = I(X < Cl),

Cl(X) :I(Cl <X < 02),

Cr(X) = I(ckx < X). (18)



I(-) &r en indikator funktion som ger 1 ifall det stdmmer och 0 annars. Sedan
anvinds minsta kvadrat metoden for att anpassa den linjdra modellen

yi = Bo + f1C1(z1) + ... + B Ck (k) + € (19)

dér §; representerar medelvirdet av okningen i responsvariabeln for ¢; <
X < c¢jqq relativt till X < ¢y.

3.4.2 Polynomregression

Polynomregression dr en forlingning av den linjdra regressionsmodellen dér
man adderat forklarande variabler. Modellen fér polynomregression skrivs:

yi = Bo + Prxi + Box? + ... Baxd + €. (20)

3.4.3 Bas funktioner

Polynomregressionsmodeller och regressionsmodeller med steg funktioner &r
modeller med bas funktioner. Istéillet for att anpassa en linjar modell med
forklarande variabel X anpassar man foljande modell:

yi = Bo + Bibi(x;) + ... + Brbr (v5) + € (21)

dér b;(-) &r bas funktionerna. Bas funktionerna foér polynomregression &r
bj(x;) = x] och for steg funktioner har vi b;(z;) = I(¢; < x; < ¢j41). Nu ska
vi ga in pa regression splines vilket dr vanliga bas funktioner.

3.4.4 Regression splines

Regression splines &r en kombination av steg funktioner och polynomre-
gression. I regression splines delar man intervallet av en variabel i K olika
regioner och anpassar ett polynom inom varje region. Regression splines
liknar styckvis polynomregression men i regression splines har polynomen
begriansningen att de ska vara kontinuerliga vid regionsgréinserna, dven kal-
lat knutarna. Man kan dven ansétta fler begrinsningar pa polynomen ifall
de &r for flexibla. Man kan exemepltvis kréva att polynomen ska vara konti-
nuerlig och smooth vid knutarna genom att kréva att polynomen samt forsta
och andra derivatan av dem ska vara kontinuerliga vid knutarna. Naturliga
splines &r regression splines med griansbegrinsningarna att funktionen ska
vara linjir vid grénserna.

Man kan som sagt anvdnda en modell med bas funktioner for att represen-
tera regression splines. Lat oss kolla pa hur man modellerar kubiska splines
med hjilp av bas funktioner som ett exempel. Grad d splines ar styckvisa
grad d polynom med kontinuerlig derivata upp till grad d — 1 i varje knut.
Kubiska splines dr saledes styckvisa grad 3 polynom med kontinuerlig forsta
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och andra derivata i varje knut. Kubiska splines med K knutar kan, med
bas funktionerna by, ..., bx 13, skrivas

Yi = Bo + B1b1(w) + Br13br3(ws) + €. (22)

I modell (22) viljer man bas funktionerna till by (x;) = z, ba(x;) = 22, b3(x;) =
23 och by(x;) = h(x, () dir h(z, () dr en truncated power bas for knuten
(x. En truncated power bas definieras som

h(x,¢)® = (x — ¢)® om 2 > ¢ och 0 annars (23)

déar ¢ ar knuten. En modell med kubiska splines och K knutar kan anpassas
med minsta kvadratmetoden pa intercept och de 3 + K forklarande variab-
lerna X, X2, X3 h(X,(1), ..., h(X, (k). Detta ger siledes 4 + K parametrar
som ska skattas vilket betyder att kubiska splines har 4 + K frihetsgrader.
Mer utforlig beskrivning av hur man representerar regressions splines med
bas funktioner finns i kapitel 7.4.3 i [7].

Regression splines dr mest flexibla i regioner med mycket knutar eftersom
koefficienterna dér dndras snabbt. I regression splines maste man vilja an-
talet knutar samt vart dessa ska placeras. Vi sag i exemplet med kubiska
splines att man kan avgora hur manga knutar en regression spline har om
man vet antalet frihetsgrader modellen har, detsamma géller &ven at andra
hallet. I praktiken kan man sédledes vélja antalet knutar genom att, med
korsvalidering, hitta antalet frihetsgrader som resulterar i lagst MSEP och
sedan lata programmet berdkna motsvarande antal knutar och placera dessa
jamt over variabelns kvantiler.

3.4.5 Smooth spline

Nir man anpassar en modell med smooth splines vill man hitta en funktion
g(x) som anpassar datamaterialet bra och &r smooth. En sadan funktion
hittar man genom att hitta funktionen g som minimerar

n

> (i —g(@:)* + A / g (t)%dt (24)

=1

dér A dr en icke negativ turning parameter. Funktionen som minimerar (24)
kallas smooth spline, det visar sig dven att denna funktion &r en naturlig
kubisk spline med knutar i varje x;.

Man kan tro att smooth splines far for manga frihetsgrader eftersom varje
knut ger mer flexibilitet men i smooth splines méts flexibiliteten av effektiva
frihetsgrader vilket kontrolleras av A. Allteftersom A blir stoérre blir g mer
smooth och antalet effektiva frihetsgrader minskar. Vi kan skriva g, = Syy
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dér gy dr 16sningen for (24) given en A och y dr respons vektorn. De effektiva
frihetsgraderna kan nu definieras som

n

dfs = {Si}i (25)

=1

Man kan ldsa mer om de effektiva frihetsgraderna i kapitel 7.5.2 i [7].

Smooth splines har somsagt knutar vid varje x;, vi behover saledes ej vilja
antalet knutar eller platserna for dessa. Istéllet maste man vélja A. I prak-
tiken kan man vilja A genom att, med korsvalidering, hitta antalet effekti-
va frihetsgrader som resulterar i ligst M SEP och sedan lata programmet
berékna motsvarande .

3.4.6 GAM

Vi har nu gatt igenom hur man kan anpassa en modell med bas funktioner
for en forklarande variabel. Nu ska vi ga igenom hur man kan anpassa en
modell med bas funktioner for flera férklarande variabler. Detta kan goras
med GAM (Generalized Additive Model ) som é&r lik en multipel linjér
regression i form av addition mellan variablerna men olik i form av att icke
linjéra funktioner tillats pa variablerna. Vi kan skriva GAM genom att byta
ut fjx;; i en multipel linjér regression mot en icke linjér funktion f;(z4;).
Modellen skrivs

yi = Bo+ fi(zi1) + ... + fp(a:ip) + €. (26)

Det som &dr bra med GAM &r att man bland annat kan anvinda metoder-
na vi gatt igenom ovan pa variablerna for att anpassa en additiv modell. I
detta arbete kommer vi testa naturliga samt smooth splines pa de numeris-
ka variablerna och steg funktioner pa de kategoriska variablerna. Fordelen
med GAM med naturliga splines ar att modellen kan anpassas med minsta
kvadrat metoden. GAM med smooth splines kan dock inte anpassas med
minsta kvadrat metoden, dir anpassar man istéllet modellen med nagot som
kallas back fitting. Back fitting anpassar en modell med flera forklarande
variabler genom att upprepande ganger uppdatera anpassningen for varje
forklarande variabel medan resterande variabler halls fixerade.

3.5 Prediktering

Nar modellerna &r klara kommer det vara av intresse att utvérdera deras
prediktionsformagor. Det finns ett flertal sétt att prediktera observationer
pa. Man kan anvidnda hela datamaterialet for att anpassa modellen och
gora predikteringar. Risken med detta tillvigagangsséitt dr att man kan fa
missvisande bra predikteringar eftersom man gor predikteringar pa data
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som anpassat modellen. Man kan undvika detta problem genom att dela
datamaterialet i trédningsdata och testdata och anvinda traningsdatan till
att anpassa modellen medan testdatan anvénds for att gora predikteringar.
Nackdelen med detta tillvigagangssitt dr att man gar miste om information
i anpassningen och predikteringen. I detta arbete kommer istéllet ett annat
tillviigagangssitt anvindas, ndmnligen LOOCV ( Leave One Out Cross
Validation). Anledningen till att denna metod viljs dr for att den delar
datamaterialet sa att predikteringar kan géras pa observationer som ej var
delaktiga i anpassningen av modellen samtidigt som den bevarar sa mycket
data som mojligt i anpassningen och predikteringarna.

LOOCYV beskrivs pa sida 178 i An Introduction To Statistical Learning [7]
och innebér att man delar datamaterialet i tva delar, valideringsdata samt
traningsdata. I LOOCYV utgors valideringsdatan av en observation (x1,y;)
och tréningsdatan av resterande observationer (za,¥y2), ..., (Tn, yn). Model-
len anpassas dérefter till (z2,y2), ..., (Tn, yn) och en prediktering gors fér den
exkluderade observationen med hjilp av x;. Denna procedur gors for alla
observationer.

3.5.1 Prediktionsmatt

Nar man gjort predikteringar, vilket vi kommer géra med LOOCYV | kommer
det vara av intresse att undersdka hur vil modellen predikterat ny data.
Detta kan beskrivas med prediktionsmattet RMSEP ( Root Mean Squared
Error Of Prediction ). RMSEP definieras enligt:

n ~

Z (yi —nyz‘)2 (27)

=1

RMSEP =

déar y; dr det observerade virdet pa observation i och g; dr det predikterade
virdet pa observation ¢ da modellen anpassats utan observationen. Man kan
dven beskriva prediktionsformagan med M AEP ( Mean Absolute Error of
Prediction ). MAEP definieras enligt:

! (28)

dér y; och g; dr samma som i RMSEP.

4 Statistisk modellering

4.1 Multiple linjar regression

Det &ar nu dags att stélla upp en multipel linjéir regressionsmodell for att
beskriva IMDb-betyget. Innan modellen stélls upp underscks de variabler
som tidigare visade sig vara multikollineéra.

22



4.1.1 Multikollineidra variabler

Det visade sig i avsnitt 2.4 att Avsnittsnummer, Sdsong och Avsnitt
dr multikollindra. Multikollinearitet kan som sagt gora sa att signifikanta
variabler blir insignifikanta tillsammans, det &r ddrmed viktigt att atgérda
multikollineéra variabler. De tre multikollinedra variablerna beskriver myc-
ket liknande information sa det beslutas att exkludera nagon av dem istéllet
for att byta ut dem mot en ny variabel.

Kom ihag att Sdsong och Avsnittsnummer &r starkt parvist korrele-
rade. Atminstone en av dessa variabler behover saledes exkluderas for att
bli av med mulitkollineariteten. Vi beslutar att exkludera Avsnittsnum-
mer eftersom arbetet handlar om en serie och ett avsnitts placering i seri-
en lampligen beskrivs av dess sdsong samt avsnittsordning inom sésongen.
Resultatet av att exkludera Avsnittsnummer &r att VIF virdena for va-
riablerna ligger inom intervallet [1.115,2.228], det finns saledes ingen multi-
kollinearitet kvar.

4.1.2 Forsta multipla linjdra regressionsmodellen

Den forsta multipla linjéra regressionsmodellen som undersdks &r en modell
som innehaller alla forklarande variabler, bortsett fran Avsnittsnummer,
samt alla observationer. Modellen har saledes 25 forklarande variabler och
236 observationer. Modellen skrivs:

IMDb = o+ By - Siisong + Bo - Avsnitt + ... + Bos - Ovriga + ¢ (29)

Residualplottarna for modell (29) syns nedan.
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Figur 3: Residualplottar for modell (29)

I normalférdelningsplotten i figur 3 syns avikelser fran normalférdelningen
for framst laga kvantiler. Histogrammet i figur 3 visar en vénsterskev nor-
malfordelning. I den hogra plotten i figur 3 syns ett diagonaliskt monster
vilket antyder att feltermerna inte dr oberoende vilket kan betyda att en
linjér modell inte &r att foredra. I figurerna nedan syns residualerna plotta-
de mot ett urval av de forklarande variablerna.
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Figur 4: Residualer plottade mot ett urval av de forklarande variablerna

Nér man plottar residualerna mot de forklarande variablerna ger dummy
variablerna ett vdntat monster likt den mellersta plotten i figur 4. Vari-
ablerna som har manga observationer som svarar mot ett specifikt virde
ger plottar med monster liknande monstret som ses i den hogre plotten i
figur 4. Utover dessa variabler ger Sdsong ett monster enligt den vinstra
plotten i figur 4, resterande variabler ger plottar utan synligt monster. Det
diagonaliska monstret i den hogra plotten i figur 3 kan saledes bero pa att
sambandet mellan de férklarande variablerna och responsvariabeln inte &r
linjart. Vi kommer dirfor, senare i arbetet, &ven testa en modell som tillater
icke linjéra funktioner pa variablerna, namnligen GAM.

Modell (29) har R? = 0.245, Rgdj = 0.155 samt p — virde = 5.492 - 1079,
Residualerna for en modell kan ibland bli battre med en tranformation pa
responsvariabeln. Transformationerna log(I M Db), ﬁ samt v IM Db tes-
tas men forbéttrar inte residualerna. Nésta steg blir nu att undersoka ifall
det finns nagra avvikande observationer som bor exkluderas.

4.1.3 Avvikande observationer

De avvikande observationerna identifieras med Cooks avstand. Kriterierna
ﬁ, % och 3-mean(D;) testas dir 3-mean(D;) ger bést resultat i form av
RMSEP, R? och MAEP. Cooks avstand med detta kriterium fann 20 avvi-
kande observationer. Nagot tydligt samband mellan alla dessa observationer

syns ej i datamaterialet men det finns en del samband mellan vissa av dessa
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observationer. Det visar sig att 6 av de ldgsta samt 3 av de hogsta obser-
verade IMDb-betygen tillhor de avvikande observationerna. Av dessa foljer
majoriteten av avsnitten en historia centrerad runt Chandler och Monica
eller Rachel och Ross. I de resterande 11 observationerna f6ljer majoriteten
av avsnitten en historia centrerad runt en huvudkaraktirs familjemedlem.
Fragan &r nu huruvida de avvikande observationerna ska inkluderas i model-
len eller ej. Avvikande observationer kan innehalla viktig information vilket
anses vara fallet med de identifierade observationerna. I slutet av detta ar-
bete ska dven de olika modellerna jamforas vilket kommer vara svart ifall
de olika modellerna innehaller olika observationer. Beslutet tas dédrmed att
behalla alla 236 observationer.

4.1.4 Modellval

Modellen innehaller nu alla variabler utom Avsnittsnummer samt alla
observationer. Nésta steg i modelleringen &r att undersoka vilka variabler
som ska inkluderas i den slutgiltiga modellen. Detta underscks med hjalp
av stegvis variabelselektion at bada hall dar AIC anvinds som stoppkrite-
rium. Resultatet av detta dr en modell med de férklarande variablerna Ke-
vinR, MichaelR, AlexaM, Lingd, Thanksgiving, Dynamik56, Dy-
namik13 och RossGeller. Modellen har AIC = —479. Det visar sig dock
att dummy variabeln som visar huruvida manuset skrivits av Alexa har
p —varde = 0.131, dummy variabeln som visar huruvida avsnittet foljer en
historia om Rachel och Ross har p — varde = 0.121 och dummy variabeln
som visar huruvida Michael regisserat avsnittet har p — virde = 0.119. Des-
sa tre variabler dr saledes insignifikanta pa 5% signifikansniva. Fragan &r
da huruvida de insignifikanta variablerna ska inkluderas i modellen eller ej.
En modell med de insignifikanta variablerna ger ett nagot lagre AIC vérde,
AIC = —479 jamfort med AIC = —477. Modellen med de insignifikanta
variablerna ger dessutom betydligt mycket béattre residualer samt béttre an-
passningsmatt, R = 0.222 i jémforelse med R* = 0.195 samt R, = 0.195
i jamforelse med Rgdj = 0.177. Det beslutas darmed att vilja en 15% signi-
fikansniva vilket betyder att vi véljer modellen som gavs av stegvis variabel
selektion.

4.1.5 Andra multipla linjira regressionsmodell

Den andra och slutgiltiga multipla linjira regressionsmodellen har de férklarande
variabler KevinR, MichaelR, AlexaM, Lingd, Thanksgiving, Dyna-
mik56, Dynamik13 och RossGeller samt alla observationer. Modellen
skrivs:

IM Db = Intercept+31-KevinR+2- Michael R+ 83- AlexaM+B4-Lingd + 85 - Thanksgiving

+ 8¢ - Dynamikb6 + B7 - Dynamik13 + Bg - RossGeller + € (30)
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Modell (30) har R* = 0.222, R?;; = 0.195 samt p —virde = 1.317 - 10~ och
dess residualplottar syns nedan i figur 5.
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Figur 5: Residualplottar for modell (30)

Den slutgiltiga multipla linjédra regressionsmodellens VIF vérden, parame-
terskattningar samt p — vdrden finns nedan i tabell 1.

Tabell 1: VIF virden, parameterskattning samt p-vérde f6r modell (30)

Variabel VIF Parameterskattning P-virde
Intercept - 7.082 -
KevinR 1.200 0.161 0.008
MichaelR 1.056 0.123 0.119
AlexaM 1.028 0.169 0.131
Langd 1.082 0.047 0.003
Thanksgiving 1.035 0.398 0.001
Dynamik56 1.152 0.085 0.120
Dynamik13 1.132 0.129 0.021
RossGeller 1.141 0.005 0.009

Till sist ska modellens prediktionsférmaga utvirderas. Prediktionsférméagan
utvirderas med LOOCV och resultatet syns i tabellen nedan. Hir har R?
erhallits genom att berikna Pearsons korrelationskoefficient mellan det ob-

serverade och predikterade IMDb-betyget i kvadrat.
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Tabell 2: Prediktionsférmaga med LOOCYV f{6r modell (30)

R2 RMSEP MAEP
Modell (30) 0.147 0.367 0.289

4.2 Principalkomponent regression ( PCR )

Vi ska nu testa en annan regressionsmodell, nédmnligen principalkomponent
regression.

4.2.1 PCR pa hela datamaterialet

Den forsta principalkomponent regressionsmodellen som ska testas &r en
modell dar alla 26 forklarande variablerna dr med i skapandet av principal-
komponenterna. Vi skapar de 26 okorrelerade principalkomponenterna med
hjdlp av R:s inbyggda funktioner. Vi ska nu undersoka hur mycket varians
som kan forklaras beroende pa antalet principalkomponenter som viljs. Det-
ta undersoks med PV E ( Proportion of Variance Explained ) och gors for
att kunna vélja antalet principalkomponenter att inkludera i den multipla
linjéra regressionsmodellen.
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Figur 6: PVE och kumulativa PVE for principalkomponenterna
Plottarna i figur 6 undersoks for att bestdmma antalet principalkomponen-

ter som ska anvéndas i den multipla linjéra regressionsmodellen. Den sokta
punkten i den vénstra plotten i figur 6 dr den sa kallade armbagspunkten.
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Armbagspunkten sker vid principalkomponent 2 och 4. Man kan argumen-
tera for att principalkomponent 26 dven utgér en armbagspunkt men da
malet med PCR &r att minska dimensionen i datamaterialet kommer mo-
dellen stéllas upp med tva respektive fyra principalkomponenter. Forsta
PCR modellen som ska stéllas upp dr en multipel linjar regressionsmodell
med de tva forsta principalkomponenterna. Modellen skrivs:

IMDb; =a+ By - PCl; 4+ B2 - PC2; + €. (31)

Modell (31) ger R* = 0.139, R2, = 0.132, p — virde = 2.624 - 10~% samt
residualer som uppfyller kraven daligt. Det testas nagra olika transforma-
tioner dar responsvariabel v IM Db visar sig vara den bésta. Modellen med

responsvariabel v IM Db kan skrivas:
\VIMDb; = a+ p1 - PC1l; 4 B - PC2; + €. (32)

Residualplottarna fér modell (32) finns nedan i figur 7.

Residualer

Modell (32) har R* = 0.136, R}, = 0.129, p — virde = 4.046 - 10~ samt
residualer som uppfyller kraven béttre &n modell (31). Prediktionsformagan
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testas med LOOCV . Resultatet av LOOCYV ges i tabellen nedan.
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Tabell 3: Prediktionsférmaga med LOOCV for modell (32)

R2 RMSPE MAEP
Modell (32) med v IM Db 0.117 0.064 0.049
Modell (32) med IMDb 0.117 0.372 0.287

Rad 2 i tabell 3 anger véirden som berdknats med responsvariabel v/ 1M Db.
I rad 3 i tabell 3 har virdena istéllet beriknats pa IM Db genom att ta det
predikterade vérdet i kvadrat. Virdena i rad 3 i tabell 3 har beriknats for
att enklare kunna jamfora de olika modellerna.

En modell med fyra principalkomponenter testas ocksa men ger likvirdigt
resultat som modell (32). Det efterstrivas alltid att ha sa enkla modeller
som mdjligt sa vi konstaterar att det &r béttre att modellera PCR med tva
principalkomponenter &n med fyra i detta fall.

Vi undersoker nu ifall det gar att erhalla en béttre PC'R modell &n den
med alla variabler. Det ndmndes i avsnitt 3.2.4 att det kan vara olampligt
att applicera PC' A pa datamaterial med dummy variabler. Vi testar ddrmed,
i nésta avsnitt, en modell déar princiaplkomponenterna skapas utan dummy
variablerna. Dummy variablerna liggs sedan till som de &r i den multipla
linjdra regressionsmodellen.

4.2.2 PCA pa datamaterialet utan dummy variablerna

Vi genomfér nu PCA utan dummy variablerna GaryR, KevinR, Mi-
chaelR, AlexaM, AndrewTedM, Thanksgiving, Dynamik13, DYna-
mik56 och Dynamik12. PCA genomfors saledes pa 17 variabler. Samma
steg som i foregaende avsnitt genomfors och nedan syns PVE samt kumu-
lativa PVE plottarna for de 17 skapade principalkomponenterna.
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Proportion of variance

Den vinsta plotten i figur 8 visar att armbagspunkterna sker vid 2, 4, 5
respektive 17 principalkomponenter. PCR &r somsagt en dimensionsredu-
ceringsteknik sa vi véljer att stdlla upp linjdra regressionsmodeller med 2,
4 och 5 principalkomponenter som forklarande variabler. Forst ut testas
en multipel linjar regressionsmodell med 2 principalkomponenter och de 9
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Figur 8: PVE och kumulativa PVE for principalkomponenterna

dummy variablerna som forklarande variabler. Modellen skrivs:

Modell (33) har R? = 0.187, R,

Residualplottarna f6r modellen syns nedan.
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IMDb; =a+ p1- PCl; 4+ By - PC2; + ... + 511 - Dynamik13 + ¢;

= 0.147 samt p — virde = 1.875 - 1076,
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Figur 9: Residualplottar for modell (33)

Det testas ifall nagon transformation péa responsvariabeln forbéattrar residu-
alerna men ingen sadan transformation hittas. Nésta steg blir nu att un-
dersoka vilka variabler som ska inkluderas genom stegvis variabelselektion.
Resultatet av detta dr en modell med de 7 forklarande variablerna PC2,
KevinR, AlexaM, Thanksgiving, Dynamik56, Dynamik12 och Dy-

namik13. Modellen skrivs

IMDb=a+ p1-PC2+ 3 KevinR + B3 - AlexaM + 84 - Thanksgiving

+ 085 - Dynamikb6 + B¢ - Dynamik12 + B7 - Dynamik13 + e. (34)

Residualplottarna fér modell (34) finns nedan.
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Figur 10: Residualplottar fér modell (34)

Figur 10 visar att modell (34) har residualer som uppfyller kraven nagorlunda
bra. Modellen har R? = 0.179, R?Ldj = 0.153 och p — virde = 1.176 - 107",
Modellen dér principalkomponenterna skapats utan dummy variablerna &r
saledes béttre &n modellen dér dummy variablerna var delaktiga i skapandet
av principalkomponenterna. Det visar sig &ven att stegvis variabelselektion
resulterar i samma variabler oavsett om man anvander 2, 4 eller 5 principal-
komponenter som forklarande variabler i den multipla linjira regressionsmo-
dellen. Slutligen ska &ven prediktionsféormagan fér modell (34) testas med
LOOCYV . Resultatet av detta syns i tabellen nedan.

Tabell 4: Prediktionsférmaga med LOOCV for modell (34)

R2 RMSEP MAEP
Modell (34) 0.113 0.374 0.286

Tabell 4 visar att prediktionsférmagan fér modell (34) dr likvirdig med
prediktionsféormagan fér modell (32). Anpassningsmatten &r dock béttre for
modell (34) &n f6r modell (32) sa vi konstaterar att modell (34) &r den bésta
erhallna PC R modellen. Innan vi gar vidare till modelleringen av GAM ska
vi testa ytterligare ett sitt att hantera dummy variablerna pa.
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4.2.3 FAMD

FAMD algoritmen ska appliceras pa numeriska samt kategoriska variabler.
Datamaterialet som behandlats hittils innehaller 9 dummy variabler som re-
presenterar de 4 kategoriska variablerna Regissor, Manusforfattare, Dy-
namik samt Thanksgiving. I denna modell aterstéiller vi dummy variab-
lerna sa att de aterigen representeras av de fyra kategoriska variablerna. Vi
applicerar sedan FFAM D péa datamaterialet som nu innehaller 21 variabler.

Likt tidigare véljs antalet principalkomponenter efter armbagspunkten i
PV E plotten. PV E plotten syns nedan, observera hir att R:s inbyggda
FAM D funktioner talar om dimensioner istéllet for principalkomponenter.

Scree plot
12 -

Percentage of explained variances

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Dimensions

Figur 11: PVE plott

Armbagspunkten i plotten i figur 11 sker vid dimension 2. Vi kommer saledes
stalla upp en modell med de tva forsta dimensionerna. Plottarna nedan visar
de forklarande variablernas bidrag till respektive dimension.
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Variablernas bidrag till dimensionerna
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Figur 12: Variablernas bidrag till dimensionerna

Lat oss nu stélla upp en multipel linjér regressionsmodell med de tva forsta
dimensionerna. Modellen kan skrivas:

IMDb; = a+ 1 - Diml; + B2 - Dim2; + ;. (35)

Modell (35) har R* = 0.011, RZ;; = 0.002 samt p — virde = 0.280 och
residualer som inte uppfyller kraven for feltermerna. Nagra olika transfor-
mationer testas dér log(IM Db) visar sig vara den bésta. En modell med
responsvariabel log(IM Db) skrivs:

log(IM Db;) = o + 1 - Dim1; + 2 - Dim2; + €. (36)

Residualplottarna for modell (36) ges nedan i figur 13.
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Figur 13: Residualplottar fér modell (36)

Modell (36) har R?* = 0.010, RZ;; = 0.002 och p — virde = 0.299. Predik-
tionsformagan for modell (36) ges i tabellen nedan:

Tabell 5: Prediktionsféormaga med LOOCYV f{6r modell (36)

R2 RMSEP MAEP
Modell (36) med log(IM Db) 0.002 0.047 0.037
Modell (36) med IMDb 0.002 0.399 0.310

Vi har nu testad alla modeller som antar att det finns ett linjart samband
mellan de forklarande variablerna och responsvariabeln. Det har saledes bli-
vit dags att testa en modell dér vi inte antar att det finns ett linjéart sam-
band. I n&sta avsnitt testas en generaliserad additiv modell dér icke linjéra
funktioner &r tillatna pa variablerna.

4.3 Generaliserad additiv modell

Den sista modellen som ska testas ér en generaliserad additiv modell dér icke
linjara funktioner &r tillatna pa variablerna. I detta arbete kommer naturliga
samt smooth splines testas pa de numeriska variablerna och steg funktioner
testas pa de kategoriska variablerna i den generaliserade additiva modellen.
Innan modellen kan stillas upp maste antalet frihetsgrader for de naturliga
splinsen och de effektiva frihetsgraderna fér smooth splinsen bestdmmas.
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4.3.1 Antalet ( effektiva ) frihetsgrader

Antalet ( effektiva ) frihetsgrader som ska anvéndas for respektive variabel
avgors med LOOCV. I korsvalideringen viljer man antalet (effektiva ) fri-
hetsgrader som ger lagst MSEP ( Mean Squared Error of Prediktion).
For respektive variabel skapas plottar likt dem nedan i figur 14.
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Figur 14: MSE for olika antal frihetsgrader i naturliga (ns) och effektiva
frihetsgrader i smooth splines (s) pa Sésong

Figur 14 visar att 9 ( effektiva ) frihetsgrader ger ligst M SE for naturliga
och smooth splines pa sésong. Nio stycken effektiva frihetsgrader hir ger A =
0.0004. Man kan &ven lata programmet vilja nivan av smoothness genom
LOOCYV och sedan berdkna motsvarande A och antal effektiva frihetsgrader.
I smooth splines pa variablerna har vi saledes tva olika val av effektiva
frihetsgrader. Plottar, likt dem nedan, skapas for respektive variabel for att
avgora antalet effektiva frihetsgrader som ska anvéndas i smooth splinsen
pa variabeln.
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Smoothing Splines
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Figur 15: Smooth splines pa avsnittsnummer med 12 och 9.1 effekitva fri-
hetsgrader

Vi erhall att 12 effektiva frihetsgrader gav ldgst MSE och 9.1 effektiva
frihetsgrader var antalet frihetsgrader som motsvarade programmets val-
da smoothness level. I figur 15 ser man att de olika kurvorna inte skiljer
sig nagot ndmnvért och eftersom 9.1 effektiva frihetsgrader ger en enklare
modell viljer vi 9.1 effektiva frihetsgrader for smooth spline pa avsnittsnum-
mer. Samma steg och resonemang gors for alla variablerna och resultatet av
detta syns i tabellen nedan.
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Tabell 6: Antalet ( effektiva ) frihetsgrader for respektive variabel

Variabel Antalet frihetsgrader 1 | Antalet effektiva frihetsgrader i
naturliga splines smooth splines

Avsnittsnummer 11 9.1

Sésong 9 9

Avsnitt 12 12

Léngd 2 2

ChandlerBing 6 10.3

JoeyTribbiani 10 12

MonicaGeller 10 12

PhoebeBuffay 12 12

RachelGreen 12 12

RossGeller 12 12

MonicaRossSlaktingar 6 7

PhoebeSldktingar 3 3

RachelSliktingar 1 3

JudyGeller 2 4

MikeHannigan 1 5

DivPartners 11 10

Ovriga 11 8

Nu nér antalet ( effektiva ) frihetsgrader dr bestdmt kan man stélla upp den
generaliserade additiva modellen.

4.3.2 Modellen

Vi ska nu stélla upp en generaliserad additiv modell. Vi genomfor da en
serie ANOVA test for att avgora hur respektive variabel ska behandlas i
modellen. For respektive numerisk variabel testas foljande modeller:

e M1: modell utan variabeln,

e M2: modell med linjar funktion pa variabeln,
e M3: modell med naturlig spline pa variabeln,

e M4: modell med smooth spline pa variabeln.

For respektive dummy variabel testas féljande modellen:

e M1: modell utan variabeln,

e M2: modell med steg funktion pa variabeln.
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I ANOVA testen testas nollhypotesen att modell M1 kan férklara datama-
terialet mot mothypotesen att en mer komplex modell M2 behovs. I mo-
dellerna M3 och M4 ovan anvénds antalet ( effektiva ) frihetsgrader enligt
tabell 6. Resultatet av ANOVA testen é&r foljande modell:

IMDb = o+ fi(Sasong) + fao(Lingd) + f3(MonicaGeller) (37)

fa(RossGeller) + fs(KevinR) + fe(Thanksgiving) + f7(Dynamikl3) + €

dér f; &r smooth splines pa Sésong samt MonicaGeller, linjira funktioner pa
Léngd samt RossGeller och steg funktioner pa dummy variablerna. Plottar
for funktionerna i modell (37) syns nedan.
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Figur 16: Plottar 6ver de anpassade funktionerna och standardfelen i modell
(37)

Plottarna i figur 16 visar att, om resterande variabler halls fixerade, sa re-
sulterar de forsta och sista sésongerna i hogre IMDb-betyg. IMDb-betyget
okar med avsnittslingden och med antalet repliker Ross har. IMDb-betyget
verkar vara relativt konstant med antalet repliker som Monica har men det
varierar kraftigt vid fa och méanga antal repliker. IMDb-betyget ckar dven
for avsnitt som regisserats av Kevin, for special Thanksgiving avsnitt och
for avsnitt som dr centrerade runt en historia om Chandler och Monica.

Till sist ska predikteringsformagan for modell (37) utvirderas med LOOCV.
Resultatet av detta syns nedan i tabell 7.
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Tabell 7: Prediktionsféormaga med LOOCYV f{6r modell (37)

R2 RMSEP MAEP
Modell (37) 0.114 0.384 0.300

Alla modeller har nu modellerats sa det &dr dags att jamfora dem, detta gors
i nésta avsnitt.

5 Resultat

Det &r nu dags att jimfora modellerna. De utvalda modellerna som ska
jamforas &r:

e MLR (30): Multipel linjér regressionsmodell med Intercept, KevinR,
MichaelR, AlexaM, Lingd, Thanksgiving, Dynamik56, Dynamik13 och
RossGeller,

e PCR (34): Principalkomponent regression med PC2, KevinR, Alex-
aM, Thanksgiving, Dynamik56, Dynamik12 och Dynamik13,

e FAMD (36): Faktor analys av blandad data med tva dimensioner i
den multipla linjdra modellen,

e GAM (37): Generaliserad additiv model med smooth splines pa
Sédsong samt Monica Geller, linjéira funktioner pa Liangd samt Ross-
Geller och steg funktioner pa KevinR, Thanksgiving samt Dynamik13.

Matt pa prediktionsformagan med LOOCV for de olika modellerna syns
nedan i tabell 8.

Tabell 8: Prediktionsférmaga med LOOCV f{6r modellerna

R? RMSEP | MAEP
MLR (30) 0.147 0.367 0.289
PCR (34) 0.113 0.374 0.286
FAMD (36) 0.002 0.399 0.310
GAM (37) 0.114 0.384 0.300

Prediktionsforméagorna for de olika modellerna &r relativt likvirdiga dven
fast den multipla linjira regressionsmodellen ger bést prediktioner och FAMD
ger samst. Kriterierna for feltermerna i den multipla linjira regressionsmo-
dellerna var dock inte helt uppfyllda och modellen innehaller variabler som
inte &r signifikanta pa 5% signifikansniva. Kriterierna for feltermerna i prin-
cipalkomponent regressionsmodellen var inte heller helt uppfyllda. Vi drar
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dérmed slutsatsen att GAM &r den mest lampliga modellen for detta da-
tamaterial och d&ndamél. I tabellen nedan ges parameterskattningarna for
modellerna M LR och PCR.

Tabell 9: Parameterskattningar for modellerna M LR och PCR

Variabel MLR (30) PCR (34)
Intercept 7.0820 8.3026
Avsnittsnummer - 0.0017
Sésong - 0.0016
Avsnitt - 0.0013
Langd 0.0473 0.0051
GaryR - -
KevinR 0.1612 0.1842
MichaelR 0.1232 -
AlexaM 0.1688 0.1688
AndrewTedM - -
Thanksgiving 0.3982 0.3350
Dynamik56 0.0848 0.1023
Dynamik12 - 0.1310
Dynamik13 0.1293 0.1564
ChandlerBing - 0.0015
JoeyTribbiani - 0.0027
MonicaGeller - 0.0087
PhoebeBuffay - -0.0111
RachelGreen - 0.0147
RossGeller 0.0046 0.0156
MonicaRossSldktingar - 0.0092
PhoebeSléktingar - -0.0152
RachelSliktingar - 0.0030
JudyGeller - 0.0095
MikeHannigan - -0.0053
DivPartners - -0.0024
Ovriga - -0.00444

De estimerade parameterskattningarna for den generaliserade additiva mo-
dellen kan tolkas ur figur 16. Tabell 9 och figur 16 visar att:

e IMDb-betyget 6kar med sésongen, avsnittet inom sésongen samt totala
méngden avsnitt. Enligt GAM sjunker IMDb-betyget kraftigt mellan
sdsong 5 och 9 men i allménhet gar det dnda uppat,

o IMDb-betyget 6kar med avsnittslingden vilket stods av alla modeller-
na,
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e IMDb-betyget okar for avsnitt som regisserats av Kevin Bright vilket
dven det stods av alla modellerna. IMDb-betyget 6kar dven for avsnitt
som regisserats av Michael Lembeck eller skrivits av Alexa Junge,

o IMDb-betyget dkar for Thanksgiving avsnitt vilket stods av alla mo-
dellerna,

e IMDb-betyget okar for avsnitt som foljer en historia om Rachel och
Ross, Chandler och Joey samt Chandler och Monica. Har visar det sig
att dynamiken Chandler och Monica associeras med hogre ckning av
IMDb-betyget &n de andra dynamikerna,

e IMDb okar &ven med antalet repliker som majoriteten av karaktérerna
sidger. Det sjunker dock ju mer repliker Phoebe, Phoebes sliktingar,
Mike, diverse partners och 6vriga karaktérer siger. IMDb-betyget va-
rierar dven mycket ndr Monica har fa eller manga repliker men i
allménhet gar IMDb-betyget ned ju fler repliker Monica har.

6 Diskussion

6.1 Datamaterialet

I forberedelsen av datamaterialet gjordes en del dndringar i de urspungliga
datamaterialen. De kategoriska variablerna i de urspungliga datamaterialen
omvandlades till numeriska eller dummy variabler dér respektive unik ob-
servation i den kategoriska variabeln fick en egen variabel. Grianserna for
vilka variabler som sedan inkluderades i det slutgiltiga datamaterialet val-
des nagot godtyckligt. Ett annat val av grinser i denna forberedelse hade
kunnat paverka modellerna och resultatet.

Man hade &dven kunnat understka en annan responsvariabel, exempeltvis
antalet tittare i Amerika som fanns tillgénglig i ett av de férberedande da-
tamaterialen. I detta arbete ville vi dock fokusera pa en responsvariabel
och da valdes IMDb-betyget istéllet for antalet tittare. Anledningen till att
IMDb-betyget valdes istéllet for antalet tittare &r for att arbetet gar ut pa
att beskriva vad som paverkar hur bra ett Friends-avsnitt anses vara och
IMDb-betyget ar just ett matt pa detta. Antalet tittare har rimligtvis en
viss korrelation med hur bra ett avsnitt anses vara men den korrelationen
tros vara ldgre &n korrelationen mellan hur bra ett avsnitt anses vara och
dess IMDb-betyget.

6.2 Multiple linjiar regression

I den multipla linjara regressionsmodellen beslutades det att exkludera Av-
snittsnummmer samt inkludera Sdsong och Avsnitt. Detta val basera-
des pa att siisongen och avsnittets ordning under serien var starkt parvist
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korrelerade sa en av dessa variabler behovde exkluderas. Resultatet blev
likvardigt oavsett vilken av dessa tva variabler som exkluderades och da
togs beslutet av inkludera sésongen eftersom datamaterialet handlar om en
serie. Man hade sjalvklart kunnat vilja att exkludera sdsongen istéllet men
detta hade som sagt gett likvardigt resultat. Det hade dock eventuellt varit
av intresse att exkludera alla tre variabler och inkludera en sammanslag-
ning av dem. En sadan sammanslagning hade blivit mer komplicerad och
svartolkad men hade kunnat bidra med information som missades nir Av-
snittsnummer exkluderades.

I valet av kriterie att anvénda i cooks avstand valdes kriteriet 3 - mean(D;)
eftersom det gav modellen med bist RMSE, R? och MAE. 1 detta arbete
valde vi att inte exkludera de avvikande observationerna som identifiera-
des av Cooks avstand eftersom vi ansag att de inneholl viktig information
och for att det ar svart att jamféra modeller med olika observationer. Ifall
man hade gjort om arbetet hade man kunnat anvinda nagot av de andra
kriterierna som testades for Cooks avstand alternativt testat hur de andra
modellerna paverkas av att exkludera de observerade avvikande observatio-
nerna. Den multipla linjira regressionsmodellen blev bittre utan de avvi-
kande observationerna, ifall man hade testat och upptéckt att detsamma
gillde alla modeller hade det kunnat vara anledning nog for att exkludera
dem ur datamaterialet.

6.3 Principal komponent regression

I PCR modellerna bestimde man antalet principalkomponenter baserat pa
armbagspunkten i PV E plottarna. Det visade sig, for respekitve PC R mo-
dell, att armbagspunkterna bland annat skedde vid principalkomponent 2
samt principalkomponent p dar p ar antalet skapade principalkomponenter
fran de p forklarande variablerna. I dessa modeller valdes 2 principalkom-
ponenter. Béttre resultat hade eventuellt kunnat uppnas ifall man valde
p principalkomponenter men da detta skulle resultera i en vanlig multipel
linjér regressionsmodell och PCR &r en dimensionsreduceringsteknik inklu-
derades detta inte i detta arbete.

Det har d&ven ndmnts flertalet ganger att PCR kan vara olampligt att ap-
plicera pa dummy variabler. Man kan saledes argumentera fér att en sadan
modell inte bor testas 6verhuvudtaget. PC'R modellen med dummy variab-
lerna inkluderades dock i detta arbete fér att kunna jamfora olika modeller
dér dummy variablerna behandlats pa olika vis.

Ifall man hade gjort om detta arbete hade det varit intressant att undersoka

andra dimensionsreduceringstekniker. Man hade exemepeltvis kunnat tes-
ta PLSR ( Partial Least Squares Regression ) vilket, likt PC'R, lampar
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sig val pa datamaterial med méanga forklarande variabler och multikollinéra
variabler.

6.4 Generalized additive model

Fordelen med GAM &r att man kan anvénda ett flertal olika funktioner pa
variablerna. I detta arbete anvindes steg funktioner, linjara funktioner, na-
turliga splines och smooth splines. Ifall man hade gjort om arbetet hade
det varit intressant att undersdka fler icke linjéra funktioner, man hade ex-
empeltvis kunnat testa lokal regression.

Antalet frihetsgrader i de naturliga splinsen valdes med LOOCYV déar vi
l&t frihetsgraderna variera mellan 1 och 12 och sedan valde det antal som
gav lagst M SE. Antalet effektiva frihetsgrader i smooth splinsen valdes ge-
nom att jamfora antalet effektiva frihetsgrader som hittades genom tva olika
metoder. Valet mellan dessa metoder var inte, i alla fall, sjilvklart da den
ena kurvan kunde vara lite krokig medan den andra inte ansags anpassa
datamaterialet bra. Det fanns saledes fall dér valet stod mellan risken att
Overanpassa samt underanpassa datamaterialet. Ifall man hade gjort om
arbetet hade det varit intressant att testa ytterligare tva generaliserade ad-
ditiva modeller med smooth splines. En modell med antalet effektiva frihets-
grader som valts genom LOOCYV och en modell med effektiva frihetsgrader
som motsvarar programmets valda smoothness niva.

7 Appendix

7.1 Forberedelse av de fem datamaterialen

Tabell 10: Ett litet urval av datamaterialet med repliker

friends
text speaker season | episode | scene utterance
There’s nothing to telll He’s just | Monica Geller 1 1 1 1
some guy I work with!
C’mon, you're going out with the | Joey Tribbiani 1 1 1 2
guy! There’s gotta be something
wrong with him!
All right Joey, be nice. So does | Chandler Bing 1 1 1 3
he have a hump? A hump and a
hairpiece?

Datamaterialet gjordes om sa att respektive unik observation i variabeln
speaker fick en egen variabel med observationer som beskriver antalet re-
pliker i respektive avsnitt. Resultatet av detta var ett datamaterial med 702
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variabler som, efter reducering, gav ett datamaterial med 15 variabler. Det-
ta datamaterial reducerades genom att exkludera svartolkade variabler och
variabler med mindre &n fem observationer samt sla samman variabler som
hade mellan fem och tjugo observationer.

Tabell 11: Ett litet urval av datamaterialet med vannernas dynamik

friendsdata
epseason epnum epname dynamics
1 1 The One Where Monica Gets a Roommate | 3
1 1 The One Where Monica Gets a Roommate | 5
1 1 The One Where Monica Gets a Roommate | 56

Variabeln dynamics i datamaterialet med vannernas dynamik betyder att
avsnittet foljer en historia om karaktéren / karaktdrerna siffran motsvarar.
Har motsvarar 1 Chandler, 2 Joey, 3 Monica, 4 Phoebe, 5 Rachel och 6
Ross. Aven i detta datamaterial fick respektive unik observation i variabeln
dynamics en egen variabel. Resultatet av detta var ett datamaterial med
43 variabler som, efter reducering, gav ett datamaterial med 6 variabler.
Detta datamaterial reducerades genom att exkludera svartolkade variabler
och variabler med mindre &n 30 observationer.

Tabell 12: Ett litet urval av datamaterialet med manusforfattare och re-
gissorer

friends-tv-episodes
ep-num | sea | ep title directed_by | written_by air_date us_viewers
1 1 1 ”The Pilot” James David Crane, September 21.5
Burrows Marta Kauffman 22, 1994
2 1 2 ?The One with the So- James David Crane, September 20.2
nogram at the End” Burrows Marta Kauffman 22, 1994
3 1 3 ?The One with the James Jeffrey  Astrof, October 19.5
Thumb” Burrows Mike Sikowitz 6, 1994

Precis som tidigare fick respektive unik observation i directed_by och writ-
ten_by sin egna variabel. Resultatet av detta var ett datamaterial med 135
variabler som, efter reducering, gav ett datamaterial med 11 variabler. Det-
ta datamaterial reducerades genom att exkludera de manusforfattare som
hade mindre &n 10 observationer och de regissérer som hade mindre &n 20
observationer.
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Tabell 13: Ett litet urval av datamaterialet med allménna avsnittsegenskaper

friends_episodes_v3

Air_year Sea Ep Title Duration Summary Director Stars Votes
1994 1 1 The Pilot 22 Monica and the gang introduce James 8.3 7440
Rachel to the "real world” after she Bur-
leaves her fiancé at the altar. rows
1994 1 2 The One 22 Ross finds out his ex-wife is preg- James 8.1 4888
with the nant. Rachel returns her enga- Bur-
Sonogram gement ring to Barry. Monica rows
at the becomes stressed when her and
End Ross’s parents come to visit.
1994 1 3 The One 22 Monica becomes irritated when James 8.2 4605
with the everyone likes her new boyfriend Bur-
Thumb more than she does. Chandler re- rows
sumes his smoking habit. Phoebe is
given 7000 when she finds a thumb
in a can of soda.
Tabell 14: Ett litet urval av datamaterialet om Thanksgiving avsnitt
Season Episode Thanksgiving
1 1 0
1 2 0
1 3 0
7.2 Tabeller med sma urval av det slutgiltiga datamaterialet
Tabell 15: Ett litet urval av de 9 forsta forklarande variablerna
Avsnittsnummer | S&song | Avsnitt | Langd | GaryR | KevinR MichaelR | AlexaM | AndrewTedM
1 1 1 22 0 0 0 0 0
2 1 2 22 0 0 0 0 0
3 1 3 22 0 0 0 0 0
Tabell 16: Ett litet urval av de nésta 9 forklarande variablerna
Thanksgiving | Dynamik56 | Dynamikl2| Dynamikl3| Chandler| Joey Monica | Phoebe Rachel
Bing Tribbiani Green Buffay Geller
1 48 46 7 24 50
1 18 10 29 15 38
0 0 0 0 51 49 64 52 45
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Tabell 17: Ett litet urval av de 8 resterande

forklarande variablerna och

responsvariabeln
Ross MonicaRoss | Phoebe Rachel Judy Mike Div Ovriga | IMDb
Geller Slatkingar Sliaktingar| Sldktingar| Geller Hannigan Partners
50 0 0 0 0 0 0 0 8.3
69 30 0 0 10 0 16 8.1
52 0 0 0 0 0 0 8.2
7.3 Stapeldiagram och histogram 6ver de forklarande vari-
ablerna
Stapeldiagram 6ver dummy variablerna
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Figur 17: Stapeldiagram 6ver datamaterialets dummy variabler
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Histogram 6ver antalet repliker huvudkaraktarerna har per avsnitt
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Figur 18: Histogram 6ver huvudkaraktérernas repliker
Figur 18 visar att huvudkaraktéirerna frimst sdger mellan 30 och 50 repliker

per avsnitt. Figuren visar d&ven att Chandler har storst spridning pa antalet
repliker han séger per avsnitt medan Phoebe har minst spridning.
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Histogram Over antalet repliker bikaraktarerna har per avsnitt
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Figur 19: Histogram o6ver bikaraktérernas repliker dér observationer som
svarar mot 0 exkluderats

Figur 19 visar att Monicas och Ross sldktingar har betydligt mycket fler
repliker i serien &n Phoebes och Rachels sldktingar har. Figuren visar dven
att diverse partners till huvudkaraktirerna har en stor spridning pa antalet
repliker de séger i respektive avsnitt medan 6vriga bikaraktdrer har en re-
lativt lag spridning. Mike och Judy sdger dven ungefdr lika manga repliker
under serien men Mike sédger i genomsnitt mer repliker per avsnitt &n Judy.
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