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Rapporten behandlar en méngd insamlad data gillande Stockholm
innerstads frisérers omgivning och omsténdigheter fér att avgora om
det finns nidgot monster i deras prissdttning baserat pé given informa-
tion. Uppsatsen gar igenom en méngd modeller med eller utan logarit-
merat slutpris innan den gemensamt provar deras forméga att forut-
sdga priser utanfér underlaget med hjilp av sa kallad korsvalidering.
Det visar sig att logaritmerade slutpriser inte bidrar till en forbattrad
modell i prediktionssyfte. Analysen avslutas med att presentera tva
modeller som anses likvéirdiga statistiskt i sin formaga att prediktera
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ABSTRACT

This paper analyses an amount of data regarding hair salons collected in the urban part of
Stockholm. The analysis controls for a number of information regarding the salons location as
well as other circumstances of interest. The paper examines a number of models, both with as
well as without the response variable logarithmed, before going on to testing their ability to
predict observations outside of their given material for parameter estimation using cross-
validation. It becomes evident that the models with a logarithmed response variable do not, in

this case, predict values better than other models.

The analysis ends by presenting two models which should be considered equally statistically

valid in their ability to predict values outside of their given material for parameter estimation.
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1. INLEDNING

Da jag under flera ar fatt haret Kklippt i olika lokaler och forstrott forsokt urskilja nagon form
av monster eller forutsagbarhet utan storre lycka har uppsatsamnet alltid funnits i atanke.
Efter att ha gatt tre ar pa Matematik-Ekonomi linjen kandes det dock som att ratt verktyg for
att fA klarhet i amnet hade tilldelats.

Forhoppningen var och ar att det eventuella monster som skulle hittas skulle kunna anvéndas i
praktiken och ha nagon form av vérde bade for alla de frisérer som sjélvstandigt vljer sina

priser, men dven de som kanner att omgivningen i nagon utstrackning véljer at dem.



2. BESKRIVNING AV DATA

Data samlades in under circa 4 veckor dar urvalet av salonger skedde slumpméassigt med hjélp
av eniro.se under kravet “Innerstaden Stockholm” dar slimpmissigheten sikerstilldes genom
att anvanda en slumptalsgenerator vars utfall inte kunde Gverstiga antalet soktréffar. En annan

effekt av att anvanda eniro.se blev att endast skattebetalande salonger finns med i urvalet.

Insamlingen skedde med hjélp av mig, utskrivna frageformuldr som gar att hitta bland
bilagorna, en penna och en hel del tAlamod och indrdighet. Séarskild vikt lades vid att ga
tillbaka till salonger som var for upptagna vid de forsta besoken sa att urvalet inte skulle bli

skevt med endast mindre upptagna salonger. Totalt samlades 21 stycken observationer in.

Frageformularet reviderades tva ganger efter de forsta dagarna, forsta gangen for lagga till
fragor frisorerna sjalva kom pa vilka bedémdes mojliga att samla in pa ett sadant satt att det
gick att arbeta med dem, och andra gangen for att dndra utformningen pa avstandsfragorna sa
att personliga tolkningar eliminerades. Endast den slutliga versionen finns bland bilagorna.

Samtliga data insamlade innan revideringen har kontrollerats och kompletterats.

Nedan foljer en tabell éver de insamlade variablerna med tillhérande beskrivning.

Forklarande variabel Beskrivning

y | Pris for en enkel klippning
x1 | Awstand till narmaste salong som anses konkurrera
x2 | Avstand till narmaste kollektivtrafikanslutning
x3 | Avstand till narmaste kdpcentrum/handelsgata
x4/x5 | Indikatorvariabler for kontinuerlig/sekventiell renovering
x6 | Artal for senaste renovering
X7 | Antal frisorer i naromradet
x8 | Antal arisamma lokal
X9 | Antal ar foretagsnamnet funnits
x10 | Antal frisérer isalongen, inklusive hyrstolar
x11 | Genomsnittlig alder pa frisorerna
x12 | Genomsnittlig yrkeslivserfarenhet som frisor
x13 | Genomsnittligt antal kurser per ar
x14 | Areal for kunder i salongen

TABELL 2.1: LISTA OVER SAMTLIGA VARIABLER



De tre dversta variablerna méattes genom att salongerna for varje kategori svarade namnet pa
det som ansdgs ndrmast varpd avstandet méttes pa eniro’s kartor med en linjal. Ytterligare en
variabel som kontrollerats med eniro &r antalet frisorsalonger i ndromradet dar naromradet
definierats som strax under 250 meters gangvag. Arealen har matts med 6gonmatt av mig
varfor den kan upplevas som oséaker, jag kanner mig dock séker i min formaga och upplever
att felet borde vara lika stort vid sma stora ytor.

Artalet for senaste renovering, x6, samlades endast in for de salonger som svarade att det
radde sekventiell renovering varfor den senare stroks. Av indikatorvariablerna behovdes
endast en av de insamlade staplarna eftersomden andra var en linjarkombination av den forsta,

varpa variabel x5 ocksa stroks.

Nedan foljer ett utdrag for samtliga 21 observationer, med namnen pa frisorsalongerna

exkluderat:

Obs y x1 X2 x3 x4 X7 x8 X9 x10 x11 x12 x13 x14
1 430 200 60 490 0 6 16 16 5 40 16 2 45
2 300 50 80 510 1 12 40 34 5 60 44 0 30
3 482 100 400 400 0 6 1 1 4 32 8 2 45
4 495 470 330 680 0 3 17 1 1 38 22 2 32
5 400 2 330 630 1 10 5 41 4 31 16 2 45
6 530 460 320 350 0 2 23 25 16 34 15 6 140
7 445 70 130 130 0 6 110 25 3 40 15 2 40
8 450 120 270 310 0 10 2 2 5 28 6 2 25
9 520 460 750 730 0 3 4 4 7 30 11 4 70

10 495 800 35 80 0 4 73 20 7 30 6 6 50

11 215 25 130 550 1 8 11 15 1 33 14 0 20

12 300 150 260 630 0 9 36 36 7 40 20 2 80

13 450 40 370 165 1 9 14 14 3 45 25 2 40

14 600 420 100 65 0 4 20 6 3 37 16 8 60

15 485 50 300 220 1 5 14 14 3 23 4 3 30

16 390 150 500 600 0 15 4 4 2 42 22 1 45

17 600 670 80 70 0 2 6 6 6 32 14 4 80

18 450 50 70 430 0 13 35 35 5 60 40 0 50

19 650 800 40 0 0 2 4 46 4 28 8 6 30

20 540 360 220 500 1 9 7 7 2 27 6 2 40

21 400 100 85 200 1 8 15 30 2 54 30 2 65

TABELL 2.2: DATA FOR ANALYS.



3. METODER

3.1 REGRESSION

Vi anvander oss av regression dér regression definieras som att vi har en responsvariabel som
linjart kan estimeras med ett visst antal precist k&nda variabler samt en parameter for slump.
Det vanligaste sattet att anpassa forhallandet mellan forklarande variabler och responsvariabel
ar genom den sa kallade minsta kvadrat metoden, vilket ocksa ar den tillimpade
anpassningsmetoden i detta arbete. Det skall dock for tydlighetens skull ndmnas att det finns

fler anpassningsmetoder med andra meriter.

3.1.1 LINJAR REGRESSION

Linjar regression tillimpar en matematisk modell enligt foljande logik (Rolf Sundberg,

TillAmpad matematisk statistik, m.fl.):

VYV=at+Xf+e

Dar Y &r en vektor med samma langd som antalet observationer m, som innehéller de
forklarade variablernas vérde i varje observation. Vidare ar @ en n -vektor med
genomsnittsvirdet for Y ivarje element, X en n*p-matris, dar p dr antalet forklarande
variabler, som innehaller alla observerade varden pa de forklarade variablerna. 5 ar en
n —vektor med forhallandena sinsemellan forklarande- jamte respons-variabel.

Sist har vi en stokastisk 1 —vektor £ som representerar awvikelsen fran det perfekta
matematiska forhallandet. Varje element £; ska vara oberoende av Gvriga variabler samt

sinsemellan vara oberoende fordelade enligt foljande for att modellantagandet ska vara riktigt:

EENN(GJHEJ i€ [1;7."]

For nagot okant &.



3.2 MINSTA KVADRAT ANPASSNING

Under minsta kvadrat metoden observerar vi, efter att ha valt varden for alla forhallanden £,

vilket utfall e; vi far som varde fran de stokastiska variablerna €; genom foljande:

Dér v; och ¥, star for observerat varde for observation i inuti vektorn Y respektive det varde
som modellen foreslar for samma observation i som ett resultat av de valda parametrarna .
Malet &r givetvis att de varden den matematiska modellen forslar inte ska ligga alltfor langt
ifran de verkliga observerade vardena, problematiken uppstar da vi inte kan vélja en modell

som passar perfekt for samtliga varden.

| och med att de observerade vardena e; andras beroende pa vilka forhallanden var modell
véljer uppstar ett krav pa en bedomningsprocess som viljer vilken anpassning som var bast
utifrdn det processvalet. Minsta kvadrat metoden formulerar en sadan beddmning genom att

observera den kvadrerade summan av alla residualer e;, det vill séga:

RSS =Zef

n

Modellen anses anpassad nar £ vélj sa att RSS minimeras. Rent praktiskt medfor
kvadreringen av residualerna att vi erhaller en modell som foredrar flera sma awvikelser
gentemot en stérre, &ven om den sammanlagda langden pa awikelserna skulle vara

densamma.

3.3. KORSVALIDERING

Korsvalidering ar en metod som lampar sig val da man inte bara forsoker finna samband i
form av varden for x-variabler, utan dven kéanner att det ar énskvart med ett matt pa hur val
sambanden lampar sig for att prediktera ett varde utanfor de insamlade datapunkterna. |
praktiken innebér det att man uteldmnar en given del av den insamlade datan for att endast
skatta sin modell med hjélp av de resterande observationerna. Det utlimnade datasetet blir da

ett valideringsset och metoden upprepas med olika grupperingar sa att alla variabler anvands i



valideringsetet en gang. Genom denna metod far man ett matt pa hur val modellen predikterar
nya datapunkter genom att summera kvadraterna pa varje felavstand i och for varje

gruppering. Denna summa kallas Predicted Residual Sum of Squares eller PRESS:

PRESS = Z Z ety

m iELy,

Dér e/, ar awikelsen mellan observationen och det varde modellen forutséager, m antalet

olika grupperingar och I,,, dr gruppen av observationer som inte avandes for att skatta
modellen under gruppering m.

Nar man jamfor modeller med hjalp av PRESS kan man gott lata summan vara obehandlad
och observera hur den ror sig da man inkluderar eller exkluderar variabler, dock finns det ett
intresse av att kunna jamfora detta tal med standardawvikelsen for olika modeller varfor vi
ocksa kan vara intresserade av det typiska prediktionsfelet i den enhet modellen avser. Det

typiska prediktionsfelet fas, i likhet med standardawikelse, genom:

Typiskt prediktionsfel = /PRESS/n

Under modelleringen av data kommer vi aven titta pa modeller dar vi logaritmerar
responsvariabeln y, varpa det typiska prediktionsfelet istéllet erhalles som det typiska

forhallandet mellan predikterat varde och verkligt vérde enligt:

Vv  pre————
pllly-Y. e..;PRESS.-"n
iF

3.3.1 LEAVE ONE OUT KORSVALIDERING

Leave One Out ar ett specialfall av korsvalidering dar man tillater storleken pa

valideringsgruppen att bara innehalla en observation, vilket resulterar iatt man far lika manga
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grupper som man har observationer eftersom varje observation utgor valideringsgrupp precis

en gang. Vart matematiska uttryck forkortas da nagot till foljande:

PRESS = Z ety

Dér i avser bade grupp samt utelimnad observation. Metoden appliceras enligt samma

procedur &ven nar responsvariablerna ar logaritmerade.

3.4 ALGORITMER, SAS

Vi kommer att i huvudsak anvanda oss av en algoritm i SAS for att fa fram alternativ till
modeller men da de andra dven tillimpas och framforallt star till grund for den sista

algoritmen forklaras samtliga.

3.4.1 FORWARD SELECTION

Forward Selection sker i SAS genom att programvaran startar med responsvariabeln allena,
for att sedan gora en regression pa varje forklarande variabel och vélja ut den som var mest
statistiskt signifikant. Efter att ha funnit den variabeln sa undersoker algoritmen vilken av de
ytterligare variablerna som &r mest statistiskt signifikant for att sedan inkludera den. Metoden
upprepas tills programvaran noterar att den basta bland resterande signifikanser inte Overstiger

en anvandar angiven grans.

3.4.2 BACKWARD ELIMINATION

Backward Elimination &r i ndgon mening motsatsen till foregaende. Har borjar vi med att gora
en analys pa hela underlaget med samtliga av de forklarande variablerna inkluderade, for att
sedan exkludera den variabeln som har lagst signifikans. Modellen estimeras efter det om och
ytterligare en variabel exkluderas efter samma krav. Metoden stannar da signifikansen for

nasta variabel att exkluderas Overstiger en anvandarangiven grans.

3.4.3 STEPWISE REGRESSION

Stepwise regression ar, som utlovat, en kombination av de tva foregaende algoritmerna.

Metoden boérjar med endast responsvariablerna och utfor en inkludering enligt samma metod
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som Forward Selection, for att darefter genast forsoka gora en Backward Elimination pa den
nya gruppen variabler. Om ndgon av metoderna inte kan genomforas da ingen variabel mater
nagon av granserna fortsatter proceduren genom att applicera samma algoritm ytterligare en
gang. Algoritmen stannar antingen ndr ingen av de tva ovanstaende algoritmerna kan utfora

ytterligare en exkludering/inkludering eller ndr algoritmen exkluderar och inkluderar samma

variabel i odndlighet.

4. PLOTTNING OCH EXKLUDERINGAR

Bland de forsta noteringar som gar att finna bara genom att titta pa dataunderlaget ar att
observationen med det lagsta vardet pa responsvariabeln pris ligger véldigt langt fran vriga
observationer. Vi far undersdka om den prisklassen skiljer sig sa pass mycket att den av

nagon anledning inte kan skattas med samma parametrar som de Gvriga observationerna.

Om vi betraktar en plot som visar en regression over alla variabler ser vi féljande:
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FIGUR 4.1: REGRESSIONSPLOT, SAMTLIGA VARIABLER INKLUDERADE

Ovanstaende effekt blir tydligare nar viarbetar med att reducera antalet variabler for modellen,

samt &ven nér vi arbetar med en logaritmerad responsvariabel, se nedan:
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Predicted Value
[=r]

FIGUR 4.2: REGRESSIONSPLOT, LOGARITMERAT SLUTPRIS, SAMTLIGA VARIABLER INKLUDERADE

Med ovanstdende som grund kommer den observationen strykas fran all modellering. Det ar
viktigt att poangtera att vi da krymper intervallet for vilket vi kan anta att vi kan gora

statistiskt korrekta predikteringar for priset.

Ytterligare en effekt bland data som mérks ganska snabbt vid plottning, samt eventuellt med
blotta 0gat, &r att en del variabler samvarierar. Betrakta till exempel x11 ihop med x12, dar de
variablerna stod for snittalder respektive snitterfarenheten bland frisorerna pa salongen. Av

naturliga sjél samvarierar de variablerna:

13



60 T +
557 +
50
45 7 +
_|_
— 490 + + +
+
+
35 7
++
+ -
307 + +
+ +
+
25 7
+
2':'_I T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
x12

FIGUR 4.3: X11 PLOTTAT MOT X12

Det &r uppenbart att det foreligger ett mycket starkt samband och det kan darfor bli svart for
SAS eller annan mjukvara att bedoma vilken variabel det egentligen &r som star for
forklarandet av variationen i data. FOr detta variabel-par har jag valt att i analysen alltid

undersdka resultatet av att vaxla variabel om SAS valt den ena av dem.

Vidare finner vi under plottning att x8 samt x9 som stod for tid i lokalen respektive hur lange

namnet funnits uppvisar samvariation:

14
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FIGUR 4.4: X8 PLOTTAT MOT X9

Har ser vi ett tydligt, om an inte lika tydligt, samband mellan de tva variablerna. Vidare kan vi
ligga marke till ett extremvarde pa 110 ar for tid i samma lokal. Ett sadant extremvarde kan
ha olyckliga konsekvenser nar man forsoker anpassa ett varde pa forhdllandet mellan slutpris
och samma variabel, varfor jag i det hér fallet valt att exkludera variabel x8 fran
modelleringen da vi med ganska stor sakerhet kan forlita oss pa att en stor del av samma

information finns fangad i variabeln x9 som ar fri frdn sddana extremvarden.

| Ovrigt finner inte jag ndgra andra fragetecken att ta stéllning till innan vi kan borja forsoka

anpassa en eller flera modeller pa underlaget.

5. STATISTISK MODELLERING

5.1 MODELLERING: LINJAR REGRESSION

| denna sektion kommer vi modellera underlaget utan att géra nagra transformeringar pa vare
sig respons- eller forklarande-variabler. Vi kommer lata programvaran SAS succesivt
inkludera alternativt exkludera variabler med olika krav pa signifikans for att pa sa satt
forsoka urskilja vilka variabler som verkligen forklarar variationen i data. Vi kommer anda

presentera fler &n en modell da vi senare ska gora korsvalidering pa modellerna.

15



Vi borjar med att presentera tva plottar samt en tabell med information

Over samtliga variabler:

Predicted Yalue

Residual
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FIGUR 5.1: PREDIKTERAT VARDE MOT VERKLIGT, ALLA FORKLARANDE VARIABLER
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FIGUR 5.2: RESIDUALER, ALLA FORKLARANDE VARIABLER
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for en regression gjord
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Forklaringsgrad | Standardawvikelse
Modell Valda variabler R* a
Total | Alla 0,80 66,3

TABELL 5.1.1: MODELL-INFORMATION, SAMTLIGA VARIABLER INKLUDERADE

Bland graferna kan vi i synnerhet notera de tva observationerna med lagst verkligt pris som

denna modell da estimerar till ett hogre pris givet de forklarande variablerna. Denna effekt for

de tva observationerna kommer halla i sig i samtliga modeller, &ven déar vi transformerar

responsvariabeln genom logaritmering, vilket mojligen foreslar att modellen inte stracker sig

ner till den prisklassen heller. Jag har anda valt att inkludera punkterna aven om det kan vara

sd att nagon bit av information géllande dom inte fangats i underlaget da bristen pa

observationer medfor att de star for 10% av det resterande underlaget.

Gillande tabellen sa kan vi notera en relativt hog forklaringsgrad pa 0,80.

Infor modelleringen dér vi nu ska reducera variabelurvalet sa skall det namnas att modellering

aven har skett utan hjdlp av algoritmer men da resultaten blir snarlika och det inte foreligger

nagon intuitiv skillnad mellan de resultaten och de valda av algoritmer har jag valt att anvinda

mig av algoritmer som verktyg for att valja modeller. Da olika granser tillater olika manga

variabler och vi ar intresserade av just olika modeller att senare korsvalidera presenteras

foljande tabell Gver vilka grénser som anvénts samt en dverblick Over de resulterande

modellerna. Fler undersokningar har gjorts med alla tre algoritmer som beskrivits, men da de

ofta ger samma resultat visas bara en av utsokningarna som kan anvandas for att fa fram

samma modell.
Signifikans, granser Valda Forklaringsgrad | Standardawvikelse
Modell Inkludering Exkludering | variabler R? o
Modell A 0,20 0,05 x13 0,53 63,91
Modell B 0,10 0,10 x1 x13 0,61 60,13
Modell C 0,15 0,20 x1 x3 x9 0,67 56,64
Modell D - 0,10 x1 x2 x3 0,67 56,41
Modell E 0,25 0,25 x1 x3 x9 x11 0,71 54,84
Modell F 0,25 0,25 x1 x3 X7 x9 0,71 55,23

TABELL 5.1.2: MODELLER SOM ETT RESULTAT AV GRANSER FOR ALGORITMER

17




Ovan kan vi se att variabeln x13 valjs om algoritmen inte far ga fler steg, for att sedan

exkluderas om fler iterationer fortloper. Vi kan notera i Modell E samt F att granserna for

signifikans ar nagot hogre an onskvart men lagre granser an sa for stepwise-algoritmen

resulterade endast i modeller identiska med Modell C. Att samma granser anvants for modell

F med olika resultat forklaras genom att x11 alternerades med x12 enligt forklaring fran

inledande plottning. Vidare kan vi notera att en stor del av variationen i underlaget blir

forklarad trots det kraftigt reducerade antalet forklarade variabler, notera i synnerhet den lilla

forlusten av att exkludera x11 fran Modell E och darmed hamna i Modell C. Intressant &r att

samtliga modeller har lagre standardawvikelse &n den modell dar alla forklarande variabler &r

inkluderade, isynnerhet alla modeller efter och inklusive modell C. Nedan presenteras

detaljerad information for de inkluderade variablerna i respektive modell:

Variabler
Modell Kod Text Koefficient Signifikans
Modell A | x13 | Kurser per ar 31,05 0,0003
x1 Avstand till Konkurrent 0,14 0,0856
Modell B | x13 | Kurser per ar 18,19 0,0766
x1 Avstand till Konkurrent 0,20 0,0017
X3 Avstand till kdpcentrum -0,14 0,0391
Modell C | x9 Ar namnet funnits -1,59 0,0956
x1 Avstand till Konkurrent 0,21 0,0010
X2 Avstand till tunnelbana 0,16 0,0885
Modell D | x3 Avstand till kopcentrum -0,20 0,0160
x1 Avstand till Konkurrent 0,17 0,0093
X3 Avstand till kopcentrum -0,13 0,0379
X9 Ar namnet funnits -1,12 0,2451
Modell E | x11 | Snittalder -2,04 0,1713
x1 Avstand till Konkurrent 0,14 0,0596
X3 Avstand till kopcentrum -0,11 0,0744
X7 Konkurrenter i naromradet -4,79 0,1995
Modell F | x9 Ar namnet funnits -0,89 0,1383

TABELL 5.1.3: SIGNIFIKANSER FOR DE INKLUDERADE VARIABLERNA

Koefficienterna for x1, x3 samt x9 verkar relativt stabila. Samtliga modeller lider dock av

residualer som inte ser alltfor normalférdelade ut, vilket &r ett viktigt antagande for linjar

regression. Detta avhjdlps nagot nar vi 6vergar till logaritmerade responsvariabler. Nedan

presenteras residualplottar for samtliga av de ovanstaende modellerna.
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FIGUR 5.3: RESIDUALER, MODELL B
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FIGUR 5.3: RESIDUALER, MODELL D
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FIGUR 5.3: RESIDUALER, MODELL F

Residualerna for Modell A samt F ser mest ut att kunna passera som normalférdelade data.
Framforallt &r det de tva forsta observationerna, som tidigare namnts, vars pris alltid blir
Overskattat.

21



5.2 MODELLERING: LINJAR REGRESSION, LOGARITMERAD RESPONSVARIABEL

| foljande sektion har vi logaritmerat responsvariabeln, varpa resultaten upphor att vara
jamnforbara med den foregaende analysen. Vi valjer att logaritmera responsvariabeln da en
linjar modell kan ifragasattas nér vi jobbar med pengar som responsvariabel. Modeller med
logaritmerad responsvariabel fangar, istallet for absoluta vérden, proportionella andringar for
responsvariabeln som ett resultat av andrade forutsattningar bland de forklarande variablerna.
Beténk till exempel mojligheten att en ytterligare avklarad frisorkurs inte alltid skulle
resultera absolut paslag pa priset, utan istéllet ett proportionellt. Resonemang av det slaget

fangas i dessa modeller.

| 6vrigt har data behandlats pa samma satt som tidigare genom applicering av de olika
regressions-algoritmerna med olika granser for exkludering respektive inkludering.

Modellnamnen fortsétter for tydlighetens skull fran och med modell G.

For att pa enklaste satt vissa hur detta underlag ter sig gentemot regression presenteras
aterigen forst plottar samt information for en regression pa hela underlaget med samtliga

forklarande variabler:
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FIGUR 5.2.1 REGRESSIONSPLOT, LOGARITMERAT SLUTPRIS, SAMTLIGA VARIABLER INKLUDERADE
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FIGUR 5.2: RESIDUALER, LOGARITMERAT SLUTPRIS, SAMTLIGA VARIABLER INKLUDERADE

Forklaringsgrad | Standardawikelse
Modell Valda variabler R? o
Total 0,76 0,1622

TABELL 5.2.1: MODELL-INFORMATION, LOGARITMERAT SLUTPRIS,

SAMTLIGA VARIABLER INKLUDERADE

I linje med tillvigagangssattet for den icke logaritmerade responsvariabeln underséker vi nu

mojligheter att reducera antalet parametrar med hjélp av samma algoritmer som tidigare.

Signifikans, grénser Valda Forklaringsgrad | Standardawvikelse
Modell Inkludering Exkludering | variabler R? o
Modell G 0,20 0,05 X7 0,48 0,1490
Modell H 0,25 0,15 x1 X7 0,55 0,1427
Modell | - 0,15 x1 x3 x9 0,64 0,1321
Modell J 0,20 - x1 X3 X7 x9 0,68 0,1286

TABELL 5.2.2: MODELLER SOM ETT RESULTAT AV GRANSER FOR ALGORITMER
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Vi ser genast att vi far farre modeller an forra gangen, vilket beror pa att nastan alla s6kningar
dar man borjar dka granserna for inkludering respektive exkludering resulterar i Modell | eller
Modell J, tills man hojt granserna sa pass mycket att de forlorar sin mening. Vidare ser vi
aterigen att alla framtagna modeller har en lagre standardavvikelse &n en modell 6ver hela
underlaget, da i synnerhet efter och inklusive Modell 1. Lasare med gott minne lagger dven
marke till att urvalet av dessa variabler som forklarande forekom &ven ianalysen av den icke-

logaritmerade responsvariabeln y.

For att lattare bedoma modellernas riktighet presenteras aterigen en mer detaljerad tabell ver

de inkluderade variablernas signifikans samt textforklaring.

Variabler
Modell Kod Text Koefficient Signifikans
Modell G | x7 Konkurrenter i naromradet -0,03615 0,0007
x1 Avstand till Konkurrent 0,000289 0,1229
Modell H | x7 Konkurrenter i naromradet -0,02245 0,0766
x1 Avstand till Konkurrent 0,000410 0,0048
X3 Avstand till kopcentrum -0,000308 0,0437
Modell | | x9 Ar namnet funnits -0,00437 0,0536
x1 Avstand till Konkurrent 0,000264 0,1226
X3 Avstand till kopcentrum -0,000262 0,0826
X7 Konkurrenter i ndaromradet -0,01533 0,1891
Modell J | x9 Ar namnet funnits -0,00389 0,0795

TABELL 5.2.3: SIGNIFIKANSER FOR DE INKLUDERADE VARIABLERNA

Rent signifikansmassigt ser Modell | mest attraktiv ut bland de ovan angivha modellerna.

Detta kombinerat med en relativt hog forklaringsgrad gor att det blir en god kandidat for bast
limpade modell. Vi maste dock se hur bra den och 6vriga modeller ar pa att prediktera nya
varden med hjélp av korsvalidering i kommande delar av analysen. Nedan foljer
residualplottar for samtliga modeller da vi behdver kontrollera vilkka som mest beter sig enligt

ett normalfordelningsantagande bland residualerna.
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Bland plottarna ovan ser residualerna for Modell J mest slumpmassigt fordelade ut.
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6. KORSVALIDERING

| denna del undersoker vi hur PRESS-varden for de olika modellerna ter sig nar vi later alla

valda modeller utsattas for korsvalidering med leave-one-out metoden. Eftersom PRESS-

varden for modeller med en logaritmerad responsvariabel inte &ar jamforbara med icke-

logaritmerade kommer resultaten gruppvis.

6.1 PRESS-VARDEN, MODELLER A TLL F.

Vi borjar med att applicera leave-one-out pa den ologaritmerade variabeln och far resultat
enligt foljande tabell:

Valda Forklaringsgrad Typiskt
prediktionsfel

Modell variabler R? PRESS i kronor
Referens | Alla 0,80 56.4063e+004 167,9
Modell A | x13 0,53 9.1034e+004 67,5
Modell B | x1 x13 0,61 8.6305e+004 65,7
Modell C | x1 x3 x9 0,67 9.5812e+004 69,2
Modell D | x1 x2 x3 0,67 8.0096e+004 63,3
Modell E | x1 x3 x9 x11 0,71 9.2122e+004 67,9
Modell F | x1 x3 x7 x9 0,71 9.3362e+004 68,3

TABELL 6.1.1: PRESS-VARDEN, MODELLER A-F

Ovan syns en modell med klar fordel nar det galler att forutsdga varden utanfor modellen,

ndmligen Modell D. Namnvart &r vidare att denna modell var den med hogst statistisk

signifikans pa de inkluderade parametrarna. Detta ar dock inte alltfor forvanande da en hog

signifikans for en given variabel signalerar en statistiskt saker korrelation, vilket medfor att de

har en sannolikt hdgre chans att fortfarande forklara variationen nér en bit av informationen

forsvinner.

Modell B uppvisar den nést basta modellen i avseende pa PRESS-vérde bland ovanstaende

modeller och i kombination med dess varde pa forklaringsgraden far vi en modell som ocksa

bor anses som relativt tillforlitlig.
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Sist bor det ndmnas att vi ser att referens-modellen med samtliga variabler inkluderade lider

av over-fitting, d.v.s. att antalet forklarande variabler i forhallande till antalet observationen

medfor att det finns en for stor frihet i anpassningen av beta-vérden i forhallande till kravet pa

lag kvadratsumma vilket leder till en modell som forvisso far en hog forklaringsgrad, men

bara sa linge den underliggande informationen ar exakt den givna.

6.2 PRESS-VARDEN, MODELLER G TLL J.

Vi overgar nu till att undersoka hur de modellerna som hade en logaritmerad responsvariabel

ter sig under korsvalidering. Nedan visas analogt med foregaende kapitel resultatet, forst ut i

form av en graf.

Valda Forklaringsgrad
Modell variabler R* PRESS o/PRESS fn
Referens | Alla 0,76 3,0774 1,4803
Modell G | x7 0,48 0,5027 1,1718
Modell H | x1 x7 0,55 0,4613 1,1640
Modell I | x1 x3 x9 0,64 0,4953 1,1704
Modell J| x1 x3 x7 x9 0,68 0,4767 1,1669

TABELL 6.2.1: PRESS-VARDEN, MODELLER G-J

Kort kan vi ndmna att vi ser att referens-modellen dven efter denna transformering lider av

over-fitting, inte helt ovantat.

| Ovrigt kan vi lagga marke till att samtliga modeller ovan ger valdigt snarlika typiska

prediktionsfelskvoter. Vidare mérker vi att modellen med nést bast PRESS-varde har en

betydligt hogre forklaringsgrad &n modellen med béast sadant varde varfor det ar mojligt att

den &r att foredra.

Samtliga av ovanstaende modeller ger ett prediktionsfel pa ca 17 %, och i ett underlag dar

medelvardet pa responsvariabeln ar 470,6 kronor svarar det mot i snitt 80.0 kronor, det

typiska prediktionsfelet blir dock grévre &n sa nar priset ar éver medel och mindre nér priset

ar lagre &n detsamma.
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7. RESULTAT OCH SLUTSATS

Efter att ha undersokt modeller med bade logaritmerad samt o-logaritmerad responsvariabel
kan vi konstatera att det inte verkar finnas oerhort mycket att vinna pa att ga over till
logaritmerat slutpris nér vi anser att modellernas formaga att prediktera varden utanfor
underlaget &r av vikt. Med ett typiskt prediktionsfel pa ca 17% eller 80,0 kr. forefaller det att
de foregaende modellerna verkar béattre limpade da inget av deras typiska prediktionsfel

Overstiger ens 70 kr.

Bland modellerna A-F ir det svart att utse en klar “vinnare” av de tvd modellerna med lagst
PRESS (B resp. D), da den modell med farre variabler mojligtvis har det enkom som en foljd

av att en variabel kan forklaras med hjalp av de tva som senare istallet inkluderas.

Jag anser att vi kan se bada modellerna som legitima i prediktions syfte och anvanda den
modell man har majlighet till, har man mojlighet att anvanda bada kan man gora det och

jamfora resultaten.

| ett forsok att gora valet lattare utfordes en analys pa beta-parametrarnas vérde under leave-
one-out validering, (som en sorts bootstrap) for att se om nagon av de tva modellerna hade

stabilare parameterskattning &n den andra medan underlaget andrades. Resultatet foljer nedan.

Medel koefficient, Standardawvikelse, Standardavvikelse

Modell Kod | Koefficient leave-one -out leave-one-out medel
x1 0,14 0.1437 0.0196 0.1366
Modell B | x13 18,19 18.0499 1.7772 0.0985
x1 0,21 0.2132 0.0154 0.0720
X2 0,16 0.1581 0.0197 0.1247
Modell D | x3 -0,20 -0.1955 0.0172 0.0882

TABELL 7.1: MEDELVARDEN OCH STANDARDAVVIKELSER UNDER LEAVE ONE OUT

Ovan kan vi observera att det aterigen inte finns nagon klar vinnare varpa jag atergar till att

havda att bada modellerna kan och bor anses legitima som prediktionsverktyg.
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Om vi ska tolka det inledande tecknet pa vara variabler, som varit samma i samtliga modeller
A-J, sa kan vi borja med att observera med att vi kan utlisa att avstand narmaste konkurrent
(x1) alltid skattats som positivt, dvs ett langre avstand till konkurrenter korrelerar med ett
hégre pris. Vidare ser vi ndgot som rent intuitivt inte kandes sjalvklart under analysen,
namligen att avstand till kollektivtrafiken (x2) korrelerar med ett hégre pris. Detta betyder
saledes att modellen skattar (med relativt hdg signifikans jamte andra variabler i underlaget)
priset hos en frisor nara tunnelbanan lagre. Eventuellt kan det ha nagot med status att gora; att

fastigheter vid tunnelbanan anses mindre attraktiva.

Den tredje forklarande variabeln, x3, skattas under alla modeller som negativ vilket &r latt att
forsta intuitivt; ett mindre avstand till kopcenter och tillika folk som med en hogre sannolikhet
spenderar pengar en given dag korrelerar med mdjliggérandet av hdgre priser hos narliggande
frisorer. Sist namner vi den trettonde variabeln (x13) som stod for antalet kurser per ar som

korrelerar med ett hogre slutpris.

For samtliga av de ovan namnda variablerna och deras parametrar ar det mycket viktigt att
papeka att korrelation inte forutsatter kausalitet, vilket i vardagssprak ska tolkas som att det
inte finns nagon garanti for att ett givet pris skulle hojas da en frisor t.ex. bestammer sig for
att ga pa dubbelt s& manga kurser ett ar. Daremot absolut ej heller sagt att det ar omajligt att
kausalitet skulle kunna foreligga varfor det atminstone forhoppningsvis vore intressant for

frisorer att se Over parameterskattningarna.
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8. DISKUSSION

Som alltid, nér vi behandlar matematisk statistik, finns det ett matt av osakerhet av den
utforda analysen. Kort kan vi ndmna att det &r ovanligt, till den grad att skribenten blev
forvanad, att en logaritmerad responsvariabel inte gav ett battre resultat an det gjorde, da det
ofta &r att foredra nér det handlar om pengar. Overhuvudtaget foder valet av enbart linjara
modeller givetvis en begransning nar det galler formagan att fanga alla mojliga
verklighetstolkningar. A andra sidan &r poangen med matematisk statistik i sin tillampning
ofta att fanga en accepterbar modell av verkligheten, vilket jag anser att uppsatsen lyckas

med.

Hade det funnits oandligt med tid samt ett storre underlag hade jag oerhort garna vilia ga till
botten med att hitta en forklaring till varfor de tva observationerna med lagst pris bland de
inkluderade observationerna konsekvent Gverskattas av samtliga modeller. Det ar mojligt att
det ror sig om en effekt som inte fangats upp av det inledande frageformularet till frisorerna,
det &r lika mojligt att det handlar om en variabeltransformation bland de forklarande
variablerna som aldrig realiserades for att verkligheten skulle kunnat aterspeglas pa bésta

mdjliga satt.
| linje med att vi har tva observationer alltid Overskattas sprids ocksa residualerna med ett

skevt monster pa manga plottar, vilket aterigen foreslar att ndgon variabeltransformation eller

information saknas.
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A. APPENDIX

A1l: FRAGEFORMULAR

Frageformular

1. Kontaktinformation

1.1 Foretagsnamn

1.2 Adress

1.3 Kontaktperson

Namn:

Telefon:

Email:
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2. Fragor for Analys

2.1 Pris pa klippning, enkel.

2.2 Narmaste frisor som anses konkurera

2.3 Narmaste kollektivtrafiksanslutning

2.4 Narmaste kdpcentrum/handelsgata

2.5 Kontinuerlig eller sekventiell renovering

2.6 Om sekventiell; Datum for senaste renovering

2.7 Antal frisorer i naromradet

2.8 Inriktning [ IMan [ ]JKvinnor [ ] Bada
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2.9 Antal &r i samma lokal/omrade

2.10

Antal ar det registrerade foretagsnamnet funnits

2.11

Antal Anstallda samt Hyrstolar

2.12

Genomshnittlig alder, anstallda

2.13

Genomsnittlig yrkeslivserfarenhet som frisor, anstallda

2.14

Antal kurser per ar

2.15

Yt-areal for kunder

. Preferenser
3.1 Vill ha den slutliga rapporten skickad per [ ]Post [ ] E-post
3.2 Det gar bra att ringa vid eventuella nya fragor [ ]Ja[ ] Helst inte [ ] Nej
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