13.7 Multippel regresjon

Innledning

Multippel regresjon er rett og slett regresjon med flere enn én forklaringsvariabel. Ideen er nøyaktig den samme, du bruker minste kvadraters metode til å tilpasse noe lineært til dataene. Men det blir ikke en rett linje lenger, men et hyperplan. Med flere forklaringsvariabler oppstår det imidlertid en mengde nye problemstillinger, som gjør multippel regresjon til en ganske utfordrende oppgave. La oss starte dette avsnittet med et enkelt eksempel som viser at vi av til må inkludere flere forklaringsvariabler for å ikke komme til helt gale konklusjoner. Deretter skal vi presentere den generelle modellen, og hvilke forutsetninger den bygger på om du ønsker å generalisere til populasjoner. Til slutt skal vi gå gjennom et praktisk eksempel.

Nødvendigheten av flere forklaringsvariabler

I avsnitt 13.2 introduserte vi simpel lineær regresjonsanalyse. Hensikten var å kunne påvise eventuell lineær sammenheng mellom to variabler, en avhengig variabel y, og en uavhengig variabel x som skulle forklare verdiene til y. Vi tok utgangspunkt i den enkle lineære regresjonsmodell i formel 13–8:

 y =  + x +e
Men det er ikke alltid det går bra når man prøver å anvende denne enkle modellen. Noen ganger kan det faktisk gå helt galt. La oss tenke oss følgende eksempel: Du er bonde, og opptatt av å få stor avling. Du har imidlertid lagt merke til at avlingen varierer svært meget fra år til år og begynt å lure på om du skal anskaffe kunstig vanningsanlegg. På grunnkurs i statistikk har du lært at du bør bygge økonomiske beslutninger på solide data. Derfor har du nå de siste 10 årene observert avlingens størrelse y, samt hvor mye det har regnet i form av millimeter nedbør i vekstsesongen x. Dataene er vist tabell 13-3.

Tabell 13-3: nedbør og avling de siste 10 årene

	År
	Avling (y)
	Nedbør (x)

	1992
	2,0
	150

	1993
	5,0
	110

	1994
	4,3
	90

	1995
	3,1
	105

	1996
	6,0
	80

	1997
	5,5
	95

	1998
	1,5
	210

	1999
	4,0
	130

	2000
	3,3
	140

	2001
	3,7
	85


Lineær regresjonsanalyse med SPSS gir utskrift 13-9. Du ser at modellen har god forklaringskraft – R2 er 64 % og nedbør er en meget signifikant forklaringsvariabel med en p-verdi på 5 promille. Det er ingen rimelig tvil om sammenheng her. Men vent! b-verdien er jo negativ. Vi hadde ventet at avlingen skulle øke, ikke minke når det regner mye. Hvis dette er riktig, er det jo bare tull å anskaffe vanningsanlegg.

Resultatet strider imidlertid mot sundt bondevett – og sundt bondevett skal man lytte til. Noe må være galt. La oss i første omgang se på x-y grafen fra analysen. Den er vist som graf 13-18.
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Graf 13-18 viser med all ønskelig tydelighet at avlingen synker når nedbøren øker. Men dette strider mot sunn fornuft. Hva er galt? I slike tilfeller må man begynne å tenke på om det finnes andre variabler som samvarierer med nedbør, men som også påvirker avlingen. Og en slik variabel er temperaturen. Det blir jo vanligvis kaldt når det regner, men plantene liker varme. Problemet er derfor at vi observerer den kombinerte effekten av temperatur og nedbør, mens vi trenger å isolere effekten av nedbør for å ta stilling til om vanningsanlegg lønner seg. Hvordan skal vi så få løst dette problemet?

Løsningen er å ta med temperatur som variabel i regresjons​analysen. Heldigvis tar meteorologisk institutt vare på historiske data. De er vist i tabell 13-4.

Tabell 13-4: Samme tabell som 13-3, men med temperaturer i tillegg

	År
	Avling (y)
	Nedbør (x1)
	Temperatur (x2)

	1992
	2,0
	150
	15,4

	1993
	5,0
	110
	19,6

	1994
	4,3
	90
	19,9

	1995
	3,1
	105
	17,4

	1996
	6,0
	80
	22,0

	1997
	5,5
	95
	20,4

	1998
	1,5
	210
	12,1

	1999
	4,0
	130
	16,9

	2000
	3,3
	140
	16,3

	2001
	3,7
	85
	19,5


Det går an å utføre lineær regresjonsanalyse der både x1 og x2 er for​klarings​variabler, akkurat på samme måte som da vi kun hadde én forkla​rings​variabel. Alt du behøver å gjøre hvis du bruker SPSS, er å flytte ”tem​pera​tur” opp i boksen for uavhengige variabler, og så foreta analysen på vanlig måte. Resultatet, som er vist i utskrift 13-10, viser imidlertid ganske dramatiske endringer.
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Av utskrift 13-10 ser du at vi nå har forklart 93 % av den opprinnelige variasjonen. Videre har nå nedbør et signifikant positivt bidrag til avlingen med en p-verdi på 3,3 %. Temperatur gir også et signifikant positivt bidrag, med en p-verdi på 0,1 %.

Den lineære regresjonsmodellen som ligger under den analysen du nettopp har foretatt ser slik ut:

Den lineære regresjonsmodell med to forklaringsvariabler:

Formel 13-16
y =  + 1x1 + 2x2 + e
e N(0,e2)
I analysen vår ovenfor har vi estimert modellen på følgende måte:

Formel 13-17
y =  + 0,032x1 + 0,88x2

Se nøye på formel 13-7. Du ser at vi har isolert nedbørs​effekten fra temperatursvigningene! For hver millimeter ekstra nedbør (x1) venter vi at avlingen øker med 0,032 enheter hvis temperaturen (x2) er konstant. På samme måte venter vi at avlingen øker med 0,88 enheter hvis temperaturen øker en grad. Nå har du som bonde endelig fått et beslutningsgrunnlag som rimer. Du behøver bare å øke verdien til x1 med så mange millimeter som vanningsanlegget vil gi, og se hvor mye avlingen øker. Det spiller ingen rolle hva temperaturen er, fordi formelen jo gir den separate effekten av nedbør. Samtidig skjønner du også at modellen inneholder noen kraftige forutsetninger: Effekten av nedbør og temperatur kan adderes, og hver av dem er lineær. Det er klart at dette ikke nødvendigvis er riktig. 
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Formel 13-17 beskriver egentlig et plan i det tredimensjonale rommet. Det er jo ganske vanskelig å tegne på et flatt papir, men SPSS gir deg muligheten til å dreie det slik at du kan se det fra den vinkel du måtte ønske. Graf 13-18 viser et eksempel.

Den generelle lineære regresjonsmodell

I eksemplet ovenfor hadde vi to forklaringsvariabler, men det er teknisk mulig å ha mange flere.

Den lineære regresjonsmodell med k forklaringsvariabler:

Formel 13-19
y =  + 1x1 + 2x2 +…+ kxk + e


e N(0,e2)

Ingen ting kan hindre deg i å bruke lineær regresjonsanalyse til å beregne a og b-ene i regresjonsligningen y = a + b1x1 + b2x2 + … + bkxk ved hjelp av minste kvadraters metode. Men hvis du ønsker å trekke konklusjoner om en populasjon ved hjelp av multippel lineær regresjonsanalyse, må du være oppmerksom på en rekke forutsetninger. De fire første forutsetningene behandlet vi allerede i kapittel 13.4, men vi gjentar dem her for full​stendig​hets skyld. 

1. Linearitet: Det følger direkte av formel 13-19 at y må være en lineær funksjon i parametrene. Dette kan du lettest sjekke visuelt. SPSS: Analyze > Regression > Linear. Trykk på Plots og velg Produce all partial  plots. Dette gir aksediagram mellom residualene til den avhengige variabelen og hver av forklaringsvariablene etter at regresjonen er utført. På den måten får du se sammenhengen mellom hver forklaringsvariabel etter tur og den avhengige variabelen når de øvrige forklaringsvariablene holdes konstant.

2. Normalfordelte residualer: Også dette kan du sjekke grafisk i SPSS: Analyze > Regression > Linear. Trykk på Plots og velg Histogram og Normal Probability Plots. Dette kreves bare hvis du skal foreta statistisk inferens. Du kan også bruke Kolmogorov-Smirnovtesten for normalitet som er tilgjengelig gjennom Explore.

3. Uavhengige residualer: Dette er først og fremst et potensielt problem ved tidsserier, og kan sjekkes med Durbin-Watson observatoren. Analyze > Regression > Linear. Trykk på Statistics og velg Durbin Watson. Det finnes imidlertid ikke klare regler for når avhengighet kan være et problem. Observatoren ligger alltid mellom 0 og 4, og verdier lavere enn 1 eller høyere enn 3, regnes ofte som problematiske. En verdi på 2 viser ingen avhengighet. Det finnes tabeller over dette.

4. Homoskedastisitet: Se for eksempel graf 13-6 som viser et eksempel på heteroskedastisitet. Dette sjekkes best grafisk. SPSS: Analyze > Regression > Linear. Trykk på Plots og velg den standardiserte y-variabel ZPRED som x og de standardiserte residualer ZRESID som y. Plottet bør ikke vise tydelig økende eller minkende variasjon i ZRESID-verdiene.

5. Måleskalaer: forklaringsvariablene må være på intervallskala eller kategoriske, altså ikke ordinale. Den avhengige variabelen må være kontinuerlig og på intervallskala.

6. Ikke null-varians: Alle forklaringsvariablene må ha en viss varians – de må variere noe. Dette er selvsagt.

7. Ikke perfekt multikolinearitet: For eksempel må ingen forkla​rings​variabler være 100 % korrelert med andre. Høy korrelasjon mellom forklaringsvariabler kan føre til ustabile koeffisienter og tilsvarende høye p-verdier fordi det blir vanskelig å skille mellom hvilke variabler som forklarer hva. Variance Inflation factor – VIF – er et mål på dette. Du får den beregnet i SPSS ved Analyze > Regression > Linear. Trykk på Statistics og velg Collinearity statistics. En VIF-verdi på over 10 antyder mulige problemer. Da bør du vurdere muligheten av å sløyfe variabler fra modellen.

8. Forklaringsvariablene må være ukorrelert med eksterne variabler: En ekstern variabel er en variabel som påvirker y, men som ikke er med blant forklaringsvariablene. Eksemplet vårt ovenfor viste akkurat dette. Temperatur var først en ekstern variabel. Men siden den påvirker avlingen samtidig som den er korrelert med nedbøren, må den tas inn blant forklarings​variablene. Dette er et viktig punkt, særlig fordi det ikke alltid er lett å tenke seg variabler som kan ha den egenskapen.

Eksempel på multippel regresjon og modellkontroll med SPSS

La oss nå bruke SPSS til å vurdere holdbarheten til en lineær regresjonsmodell der y = avling er avhengig variabel, og x1 = nedbor og x2 = temperatur er forklaringsvariabler. Datafilens navn er avling.sav.

Gjør følgende:

· Velg Analyze > Regression > Linear fra SPSS-menyen.

· Flytt variabelen avling til feltet der det står dependent, og variablene nedbor og temp tilfeltet der det står independent(s)

· Klikk Statistics.. og hak av

· Durbin-Watson

· Collinearity diagnostics

· Klikk Continue

· Klikk Plots.. og hak av

· Histogram

· Normal probability plots

· Produce all partial plots

· Velg for Y: *ZRESD og X: *ZPRED

· Klikk Continue

· Klikk OK

Dette produserer utskriften nedenfor. La oss kommentere de enkelte delene etter tur. 
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Utskrift 13-11: Lineær regresjonsanalyse av datafil avling.Totalbilde.

Utskrift 13-11 viser hvilke variabler som er inkludert. At metoden er Enter, betyr at vi har entret dem – det vil si bestemt at de skal være med. I neste avsnitt skal vi se hvordan vi kan be SPSS lete seg frem til et passende sett med forklaringsvariabler.
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 Utskrift 13-12: Lineær regresjonsanalyse av datafil avling. Total forklarings​grad og eventuell autokorrelasjon i residualene. 

Utskrift 13-12 gir et totalbilde av regresjonen. Vi ser at vi har forklart 93% av den opprinnelige variasjonen i avling ved hjelp av nedbør og temperatur. Det er bra. Men legg merke til den justerte R2 som er 91%. Det er denne du skal holde høye med når du vurderer hvilke forklaringsvariabler du skal ha med.

Durbin-Watson har verdien 1,9. Det er nær 2,0, noe som betyr at det ikke er tegn til avhengighet mellom residualene. Dette var heller ikke å vente, med mindre det for eksempel hadde oppstått en sykdom på plantene som varte noen år.
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Utskrift 13-13: Lineær regresjonsanalyse av datafil avling. Varians​analyse.

ANOVA-tabellen i utskrift 13-13 viser at hele modellen er meget signifikant, med en p-verdi nær null.
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Utskrift 13-14: Lineær regresjonsanalyse av datafil avling. Regresjons​koeffisientene og sjekk på multikollinearitet.

Utskrift 13-14 er hoveddelen av regresjonsanalysen. b-verdiene til henholdsvis nedbør og temperatur viser hvor mye avlingen forventes å øke når variablene øker med en enhet og den andre holdes konstant. Begge b-verdiene er signifikante på 5%-nivået, med p-verdier på 0,033 og 0,001. 

Mer bekymringsfull kunne kanskje VIF-indikatoren være, som helst ikke bør være større enn 10. Her viser den at det er fare for virkninger av kollinearitet er stor. Men vi har altså sett at det er nødvendig å ha med begge variablene. Dessuten har vi funnet en signifikant modell. Det som eventuelt kunne ha skjedd, var at p-verdiene ble store fordi nedbør og temperatur var så høyt korrelert. Men siden modellen er signifikant, kan vi ta VIF med stor ro.

Etter utskrift 13-14 følger to nye utskrifttabeller. Disse gir mindre informasjon, og vi hopper over dem. Deretter følger to grafer som gir informasjon om hvorvidt residualene er normalfordelte.
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Graf 13-19: Lineær regresjonsanalyse av datafil avling. Sjekk på residualene (feilleddene) er normalfordelt.
Histogrammet til venstre er en direkte sammenligning av fordelingen til residualene med den teoretiske normalfordelingen. Det egner seg bare hvis man har mange observasjoner, og ikke slik som her hvor vi bare har 10 og det ikke er mulig å ta stilling til om histogrammet ligner normalfordelingen i det hele tatt. P-P plottet til høyre, derimot ser ganske tilforlatelig ut. Punktene følger den skrå linjen ganske bra uten spesielle avvik. Vi kan derfor anta normalitet. Her kunne vi tatt vare på residualene og testet for normalitet ved hjelp av Kolmogorov-Smirnovtesten i Explore.  Da må du trykke på Save..-knappen i regresjonsmenyen og hake av for unstandardized residuals. Trykk på Continue. Da blir residualene lagt som en kolonne i datavinduet. Gå dit, og utføre kommandoen Analyze > Descriptive Statistics > Explore og kryss av for normalitets​sjekk. Det gir utskrift 13-15.
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Utskrift 13-15. Test for normalitet ved hjelp av Explore. P-verdien på 0,200 viser at residualene ikke avviker signifikant fra normalitet.
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Graf 13-20: Lineær regresjonsanalyse av datafil avling. Sjekk på homoskedastistet (konstant varians hos residualene).
Graf 13-20 gir et inntrykk av residualene som funksjon av verdien til den avhengige variabelen slik at du kan sjekke eventuell heteroskedastisitet.  Dette er egentlig nokså umulig med så få observasjoner, men det er i hvert fall ikke noe i grafen som tyder på en sterkt økende eller minkende varians. Vi kan derfor anta homoskedastistet.


Graf 13-21: Lineær regresjonsanalyse av datafil avling. Sjekk på linearitet.

Graf 13-21 viser hvordan den avhengige variabelen avling avhenger av hver enkelt av forklaringsvariablene når de(n) andre variabelen(e) holdes konstant. Her ser vi ganske greie lineære bilder.

Alt i alt har vi derfor et bilde av en regresjonsanalyse der forutsetningene holder. Du som bonde kan derfor sette inn i den verdien til x1 som det kunstige vanningsanlegget vil gi deg, og beregne forventet avling. Det forutsetter riktignok at du også vet hvor varmt det kommer til å bli (x2), men siden formelen er lineær, vil i følge modellen avlingen øke like mye med mer vann, samme hva temperaturen er.

Formel 13-20
y = a + b1x1 + b2x2 = -15,8 + 0,032x1 + 0,88x2

Prognoser

I stedet for å regne ut formel 13-20 for gitte verdier av x1 og x2, kan du selvsagt få SPSS til å gjøre det. I tillegg kan du få beregnet prediksjonsintervall for y. SPSS vil da bruke en formel helt tilsvarende formel 13-4 eller 13-5, avhengig av om du ber om konfidensintervall for linjen, eller for en ny avling.

Gjør følgende:

· Skriv de antatte, fremtidige verdiene til nedbør – for eksempel 200 mm, og temperatur – for eksempel 20 grader, i raden under de eksisterende dataene i dataarket til SPSS. La ruten for avling være tom.

· Bruk det vanlige menyvalget: Analyze > Regression > Linear
· Klikk på knappen Save
· Hak av for unstandardized i feltet for predicted values
· Hak av for individual i feltet for prediction intervals
· Trykk Continue
· Trykk OK
Resultatet vises i datavinduet til SPSS, altså ikke output-vinduet, og ser ut som i tabell 13-5. Prognosen er pre, og nedre og øvre grense for prediksjonsintervallet henholdsvis lici og uici. Du får dem beregnet automatisk for hvert eneste år, ikke bare for 2005. Ikke la deg forvirre av årstallene, de er med bare for pynt og har ikke inngått i noen beregninger.

	År
	Avling
	Nedbør
	Temp
	pre
	lici
	uici

	1992
	2,0
	150
	15,4
	2,6
	1,4
	3,7

	1993
	5,0
	110
	19,6
	5,0
	3,8
	6,1

	1994
	4,3
	90
	19,9
	4,6
	3,5
	5,7

	1995
	3,1
	105
	17,4
	2,9
	1,6
	4,1

	1996
	6,0
	80
	22,0
	6,1
	4,9
	7,4

	1997
	5,5
	95
	20,4
	5,2
	4,1
	6,4

	1998
	1,5
	210
	12,1
	1,6
	,3
	3,0

	1999
	4,0
	130
	16,9
	3,3
	2,2
	4,4

	2000
	3,3
	140
	16,3
	3,1
	1,9
	4,2

	2001
	3,7
	85
	19,5
	4,1
	2,9
	5,3

	2005
	,
	200
	20,0
	8,3
	4,9
	11,6


Tabell 13-5: Prognose og 95% prediksjonsintervall for avlingen i 2005 hvis nedbøren og temperaturen er henholdsvis 200mm og 20 grader.

Kategoriske forklaringsvariabler

Det er mulig, og er ofte svært nyttig, å bruke kategoriske variabler som forklaringsvariabler. Tenk deg at du enkelte år hadde bedt en spesiell bønn om god avling, og nå vil bruke lineær regresjonsanalyse til å finne ut om bønnen har noen effekt. Da kan du lage en ny variabel – som du kan kalle bønn – med verdi 1 i de årene du ba, og 0 ellers. Datamatrisen ser ut som i tabell 13-6.

Den lineære regresjonsmodellen som ligger under den analysen du nettopp har foretatt ser ut som i tabell 13-7.

	År
	Avling 
	Nedbør
	Temperatur 
	Bønn

	1992
	2,0
	150
	15,4
	1

	1993
	5,0
	110
	19,6
	0

	1994
	4,3
	90
	19,9
	0

	1995
	3,1
	105
	17,4
	1

	1996
	6,0
	80
	22,0
	0

	1997
	5,5
	95
	20,4
	0

	1998
	1,5
	210
	12,1
	1

	1999
	4,0
	130
	16,9
	0

	2000
	3,3
	140
	16,3
	0

	2001
	3,7
	85
	19,5
	1


Tabell 13-7: Datamatrisen med Bønn som kategorisk variabel.

Den underliggende regresjonsmodell ser nå slik ut:

Formel 13-21
y =  + 1x1 + 2x2 + 3x3 +e
e N(0,e2)
Siden x3 bare kan ha verdien 0 og 1, har 3 en meget enkel fortolkning. Den representerer den økning (eller minskning) avlingen får på grunn av bønnen alene.

Lineær regresjonsanlyse på tabell 13-7 gir følgende hovedresultater:

Utskrift 13-16: Datafil avling. Lineær regresjonsanalyse med kategorisk forklaringsvariabel.
Øverst i utskrift 13-16 ser du at forklaringsgraden nå har steget fra tidligere 93% til 96%. Dette er ingen overraskelse. Forklaringsgraden vil alltid stige når du har med flere forklaringsvariabler, samme hvor irrelevante de er. Det du bør holde øye med, er den justerte R2. Den har steget fra 91% tidligere til 94% nå, og det er bra. Men den kan også minke, og da bør du tenke deg godt om!

Utskrift 13-16 viser at b3 er lik –0,72. Med andre ord, hvis bønnen har en virkning, er den negativ! Alt annet likt, ser det ut til at avlingen går ned med 0,72 enheter hvis du ber. Men du ser også at p-verdien til b3 er 0,06. b3 er altså ikke signifikant forskjellig fra null på 5 %-nivået. Du må beholde en nullhypotese om at bønnen ikke virker. Det er derfor mye som tyder på at det å tro at bønn har noen innflytelse på avlingen ikke har noe for seg. Hva verre er, det å ta med bønnen i modellen har totalt forandret bildet av de to andre variablene. Virkningen av nedbør har gått ned fra b1 = 0,03 til b1 = 0,02 og er ikke lenger signifikant. Likeledes har virkningen av temperatur gått ned fra b2 = 0,88 til b2 = 0,63 og er i mindre grad signifikant. 

Du kan også ha mer enn to kategorier. Hvis du for eksempel hadde brukt to forskjellige bønner, har du kategoriene ingen bønn, bønn 1, bønn 2. Du kan ikke kode dette med verdiene 0, 1 og 2! Da forutsetter du at bønn 2 er dobbelt så kraftig som bønn 1. I stedet må du bruke to kategoriske variabler. Den første gir du verdien 1 når bønn 1 brukes ellers 0, og den andre verdien 1 når bønn 2 brukes, ellers 0. Dette gir også mulighet for å bruke begge to på en gang.

Valg av forklaringsvariabler

Som vi har sett i eksemplet ovenfor, er det ikke opplagt hvilke for​klarings​variabler vi bør ha med i en modell. Hvis vi har med irrele​vante variabler, kan det forkludre bildet. På den annen side kan det å utelate variabler som har innflytelse på y samtidig som de korrelert med noen av de eksisterende forklaringsvariablene også bære galt av sted. For å gjøre bildet enda mer komplisert, kan det å ha sterkt korrelerte forklarings​variabler ødelegge modellen fordi konfidensintervallene blir vide og p-verdiene store.

Det er to hovedfremgangsmåter som selvfølgelig kan kombineres:

· Godt skjønn: Bruk all din viten om variablene i tillegg til de rene dataene og kombiner det med sunn fornuft

· Algoritmer: Bruk trinnvis regresjonsmetoder ved hjelp av programvare.

Godt skjønn:

· Ta med variabler det på forhånd er all grunn til å tro påvirker y
· Ta med variabler med signifikante b-verdier – det vil si p-verdien er mindre enn 5 %

· Ikke ta med variabler som ikke er signifikante dersom det ikke er særlig grunn til å tro at påvirker y
· Ikke ta med variabler som er meget sterkt korrelert med hverandre hvis det kan unngås, det vil si korrelasjon nær 100%

· Får du rare resultater, tenk deg om! Finnes det eksterne variabler som er korrelert med noen av forklarings​variablene så langt ?

· Når du bruker godt skjønn, benytter du SPSS-metoden Enter og spesifiserer akkurat hva du ha med.

Algoritmer:

· Trinnvis forover (SPSS: Stepwise) betyr at programmet leter etter den uavhengige variabelen som er høyest korrelert med den avhengige variabelen, deretter inkluderer den etter tur de uavhengige variablene som har høyest såkalt semipartiell korrelasjon med y og som er signifikante bidragsytere.

· Forover med fjerning (SPSS: Remove) er det samme som trinnvis forover, men programmet ser seg hele tiden tilbake for å se om noen variabler kan fjernes ettersom den legger til nye. 

· Trinnvis bakover (SPSS: Backward) er det omvendte av forover. Her starter den med alle, og fjerner etter hvert dem med dårligst t-verdi.

· Det er klart at disse algoritmene kan gi nyttig innsikt, men du må ikke stole utelukkende på dem. Husk at med et 5 % signifikansnivå vil det gjøre feil hver tyvende gang!

Utskrift 13-9: Analyse av dataene i tabell 13-3








Graf 13-18: Grafisk bilde av regresjonsanalysen av tabell 13-3





Utskrift 13-10: Resultatet av regresjonsanalyse med to forklaringsvariabler





Graf 13-18: regresjonsplanet er tilpasset observasjonene i tabell 13-4.
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