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Forord

Denne diplomoppgaven er skrevet p̊a oppfordring og i samarbeid med SINTEF Bygg-
forsk. Den inng̊ar som endel av forskningsprogrammet Klima 2000. For mer informasjon
om forskningsprogrammet, se avsnitt 1.2.

Jeg vil gjerne rette en takk for all hjelp og assistanse til mine veiledere, John Tyssedal
ved matematisk institutt ved NTNU og Petra Rüther ved institutt for bygnings- og
materialteknikk.

All programmering er gjort i R.
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Sammendrag

Det er benyttet regresjonsanalyse for å analysere innsamlet data. For å unng̊a eller
begrense effektene av multikolinearitet er ridgeregresjon tatt i bruk. Fordi m̊alingene
er korrelerte med hverandre er generaliserte minstekvadraters metode benyttet. Det er
forsøkt å besvare problemstillingen i tre situasjoner. Den første skal være representativ
for forhold lignende de teststasjonen er utsatt for. Den andre og tredje skal representere
situasjoner som er henholdsvis svakt og sterkt eksponert for r̊atevekst. Dette er et forsøk
p̊a å oppn̊a mer generelle resultater fra data. Problemstillingen er forsøkt besvart betinget
ikkekontrollerbare forhold og samspill mellom parametrene.
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1 Innledning

1.1 Utdypende problemdefinisjon

Denne diplomoppgaven har alts̊a som hovedhensikt å kartlegge hvordan r̊atevekstpo-
tensialet i huskledning produsert av norsk gran kan reduseres. Prosjektet har ikke i
utgangspunktet som hensikt å lage en generell modell som beskriver r̊atevekstpotensia-
let og av hva det avhenger. Størrelser som nedbør, ekstern temperatur og luftfuktighet
var ikke tilgjengelige og er ikke tatt med i modellen som forklaringsvariabler. De kan
heller ikke kan kontrolleres, og kan dermed ikke benyttes aktivt for å øke levetiden til
kledningsmaterialet. Fordi disse størrelsene ikke er tatt med forventes det at den endeli-
ge modellen vil ha et støyledd med relativt stor varians, og at en liten andel av avviket
fra middelverdien av alle observasjonene kan forklares ved hjelp av de gitte parametre-
ne. Effektene av for eksempel vær og klima vil i modellen inng̊a som en del av denne
variansen.

Poenget er alts̊a ikke å finne en presis modell, men å finne ut hvilke av de justerbare
parametrene som er signifikante, n̊ar og hvordan.

1.2 Klima 2000

Diplomoppgaven min inng̊ar som en del av et større forskningsprogram; “Klima 2000”.
Programmet er initiert og ledes av SINTEF Byggforsk og gjennomføres i samarbeid med
Forsvarsbygg, Husbanken, Statsbygg, Finansnæringens Hovedorganisasjon (FNH), Un-
dervisningsbygg Oslo KF, Statens bygningstekniske etat, Norges teknisk-naturvitenskapelige
universitet (NTNU) og Norges forskningsr̊ad, samt andre fagmiljøer og sentrale aktører
i bygg, anlegg og eiendomsektoren. Programmet ble igangsatt i august 2000 og ble av-
sluttet i desember 2006. Det hadde en kostnadsramme p̊a 41,8 mill. NOK.

Hovedm̊alet er definert ved:

‘ ‘Programmets hovedm̊al er gjennom forskning og utvikling å oppdatere prin-
sippløsninger for konstruksjoner som b̊ade gir økt bestandighet og økt p̊alite-
lighet ved ytre klimap̊akjenninger.Videre skal programmet kartlegge mulige
virkninger av klimaendringer p̊a det bygde miljø, og drøfte hvordan samfun-
net best kan tilpasse seg endringene. Hensikten er å definere klarere kriterier
og utarbeide bedre anvisninger for prosjektering og utførelse av kritiske kon-
struksjonsdetaljer, hovedsakelig knyttet til bygningers ytre klimaskjerm. Det
skal i tillegg utvikles retningslinjer for hvordan de ulike aktører i plan- og
byggeprosessen kan medvirke til å unng̊a at en bygning f̊ar skader eller ulem-
per som er for̊arsaket av fukt.”

1.3 Progresjon

Bakgrunnstoff om den norske granen er sammen med informasjon om skogen og skog-
industri samlet i kapittel 2. Dens egenskaper som huskledning, tradisjon og økonomiske
betydning vil fremheves. I kapittel 3 vil det redegjøres for innsamlet tilgjengelig data
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og for de relevante parametrene. Matematisk teori som legger grunnlaget for analysen
beskrives i kapittel 5. Kapittel 6 best̊ar av en beskrivelse av metoden som er utviklet
for å kunne besvare problemstillingen p̊a en tilfredstillende m̊ate. Resultatene er gitt i
kapittel 7 og i appendikset. Det vil gis en konklusjon i kapittel 8, der det gjøres rede for
hvordan levetiden til huskledning kan forbedres.

Figur 1: Detalj fra en stavkirke
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2 Skog og treindustri

2.1 Historiske perspektiver

Gjennom den siste istiden var vegetasjonen i Norge begrenset til den isfrie kyststripen
og enkelte fjelltopper som stakk opp av isen. Hovedsaklig lav, lyng og gress t̊alte det
ekstreme klimaet. Muligens klarte hardføre trearter som fjellbjørk seg ogs̊a. Da istiden
tok slutt kom de første skogene i sør-Norge best̊aende av lavlandsbjørk, osp og furu.
Furuen ble snart det vanligste treslaget her til lands. Varmekjære tresorter som eik, alm,
ask og lind kom som et resultat av et klimaskifte ca 5500 f.Kr. Granen kom ogs̊a p̊a
denne tiden, men ble først v̊art dominerende treslag da klimaet endret seg til en kaldere
og v̊atere type ca 500 f.Kr. Forverringen av klimaet gjorde at skoggrensen sank dramatisk.
I dag finner vi fremdeles spor etter disse tidligere skogkledde omr̊adene som rester av
furustubber og -stokker nede i myrer og vann i høyereliggende omr̊ader. Klimaendringen
var gunstig for granen som art, men den reduserte landets totale skogsareal. Omtrent
gjennom 4000 år har landets befolkning og dets levesett satt vesentlig preg p̊a skogens
utvikling. Skogen har tradisjonelt m̊atte vike plassen for jordbruk.

Tendensen i v̊ar tid er at jordbrukets omfang reduseres. Kombinert med et varmt
klima og et endret levemønster har dette for̊arsaket mer skog i landet. Det har blitt
fokusert mye p̊a de negative konsekvensene. At kulturlandskap endres har blitt sett p̊a
som problematisk.

2.2 Idag

Av Norges totale landareal p̊a 30 683 000 hektar er omtrent 12 159 000 hektar kledd
med skog. Ca 8 868 000 hektar er økonomisk drivverdig utfra dagens tømmerpriser og
kostnader. Det vil si at ca 39.6 % av landet er skogkledd og at ca 28.9 % er produktivt
skogbruksareal.

For EU-landene E-15 er de tilsvarende andelene 44.2% og 36.9% og for alle industria-
liserte land er tallene 48.7% og 34.4%.

Det st̊aende volumet i de norske skogene er mer enn doblet de siste 100 årene. Dette
er et resultat av et endret levemønster, der ved ikke lenger er nødvendig for oppvarming,
og et endret jordbruk, men ogs̊a en skogpolitikk som har hatt som m̊al å øke skogressur-
sene. I tillegg er klimatiske forhold viktige. At stadig færre sauer og geiter g̊ar p̊a beite
sommerstid gjør ogs̊a sitt til at stadig mer av landet dekkes av skog.

Idag er det st̊aende volumet p̊a 785 000 000m3. E-15 landene har et st̊aende volum
p̊a ca 15 003 000 000m3 og verdens industriland 189 633 000 000m3.

Den totale årlige produksjonen av rundvirke er i Norge p̊a 8 300 000m3, i hele Europa
590 500 000m3 og for hele verden 3 361 600 000m3.

For mer statistikk se tabellene 41 og 42.
Ca 80% av skogsarealet er privateid, fordelt p̊a omtrent 120 000 eiendommer. Mange

sm̊aeiere gir et variert og mosaikkpreget skogsbilde.
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2.3 Økonomi

Trevirke har lenge hatt stor betydning som r̊avare til eksport, bygningsmateriale for
hus og skip og i husholdningen. Som energikilde har det vært viktig til til saltkoking,
tjærebrenning, metallutvinning og oppvarming.

De første skriftlige kildene som vitner om eksport av tømmer stammer fra de første
nordmenn som kom til det skogløse Island. Det nevnes i sagaene at en Ingemund Thor-
steinson i år 890 e.Kr reiste til Norge for å hente tømmer til å bygge hus av. En viss
eksport har det trolig ogs̊a vært til kontinentet.

I perioden fram til omtrent år 1500 e.Kr. ble planker framstilt ved at tømmeret ble
kløyvet i to p̊a langs. Deretter ble hver av delene glatthogget, slik at man bare fikk to
planker fra en stamme.

Storstilt utnyttelse av de store innlandskogene skjøt fart p̊a begynnelsen av 1500-
tallet. Elvene ble brukt til å fløte tømmer og de første sagbrukene drevet av vannkraft ble
bygget. Introduksjonen av vannsagen bedret utnyttelsen av arbeidskraft og r̊atømmer.
Viktig for økonomi og økologi var at ungtrær ble begynt dyrket og plantet fra ca år 1700
i Europa og 200 år senere i Nord-Amerika. Slik har skogsutbredelsen vært i en form for
balanse lenge. Planmessig foryngling av skogbruket og skogpolitikk generelt er i Norge
regulert av Skogvernloven av 1932 og Skogbruksloven av 1965.

(a) (b)

Figur 2: R̊atømmer og foredlet produkt

Skogen gir idag grunnlag for en viktig og tradisjonsrik næring her til lands. Den samle-
de verdiskapningen fra skogbruk og skogindustri er i henhold til statsbudsjettet beregnet
til 40 milliarder kroner i 2007. Nesten halvparten kommer fra eksport. Det tilsvarer om-
trent 10% av den totale eksportverdien fra fastlands-Norge. Over 30000 mennesker er
ansatt i næringer knyttet til skogbruk i Norge. Norsk trelast- og trevareindustri er med
sine mange sm̊a og mellomstore bedrifter viktig for verdiskapning i distriktene. Sagtøm-
mer st̊ar for omtrent 65-70% av inntektene fra skogbruket. Trelastproduksjonen de siste
20 årene har ligget p̊a ca 2-2.5 mill m3 årlig. Det har vært en tendens mot færre og
større bedrifter. Ca 35% av produktene eksporteres. Treforedlingsindustrien har tradi-
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sjonelt vært kjøper av tømmer som ikke er egnet for trelastproduksjon. Ogs̊a 35% av
sagtømmeret g̊ar til treforedlingsindustrien som flis. Produksjonen av tremasse, papir
og papp har økt siden 60-tallet. 85-90% av treforedlingens produkter eksporteres. Den
årlige avvirkningen til salg har siden 60-tallet ligget p̊a omtrent 8 300 000m3, inkludert
ved til salg (ca 500 000m3). Tilveksten er omtrent 17 000 000 m3 årlig, slik at vi hogger
og utnytter mindre enn halvparten av dette.

Den siste tiden har vi opplevd stigende tømmerpriser og at produsentene har pro-
blemer med å levere nok tømmer til byggenæringen. Samtidig er næringen som industri
utsatt for globalisering. Noe som medførte at papirfabrikken Union i Skien ble nedlagt i
2006.

Figur 3: Union papirfabrikk, Skien

2.4 Norsk gran

Den norske granen bærer det botaniske navnet Picea abies (L.) Karst, og tilhører familien
Pinaceae (Bartrefamilien).

Den norske granen er et høyt eviggrønt tre. Den blir normalt 35 − 55m høy og kan
ha en stamme p̊a opptil 1.5m i diameter.

Den ble alts̊a en vesentlig del av v̊ar vegetasjon for ca 2500 år siden. Dens utbredelse
har idag enn̊a ikke kulminert. En medvirkende årsak er kunstig planting, men den sprer
seg ogs̊a naturlig. Den utgjør idag omtrent 45% av det st̊aende volumet i skogene i Norge.
For at den skal vokse og formere seg kreves 65 døgn i året med minimumstemperatur
høyere enn 12.5◦C. Stadig større deler av landet har et klima som tilfredstiller denne
betingelsen.

Dens kjerneomr̊ader er Østlandet, Sørlandet og innlandet i Midt-Norge, Nord til Salt-
fjellet. Enkelte bestander finnes nord for Saltfjellet som i Karasjok og Sør-Varanger. P̊a
Vestlandet finnes den ogs̊a enkelte steder. Granen g̊ar ganske høyt til fjells. I Østerda-
len og Gudbrandsdalen danner den skoggrensen p̊a 900-1000 m.o.h.. Fra Norge er den
spredd østover gjennom Baltikum omtrent til Uralfjellene i Russland. Dens østlige grense
er vanskelig å definere fordi det har blandet seg med den sibirske granen. Ellers i Europa
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har den stor utspredelse i Alpene og i Karpatene. Det drives planting av arten i stor
skala, b̊ade i dens naturlige vekstomr̊ade og andre steder. I tillegg til dens industrielle
egenskaper er den populær i parker.

Granen kalles gjerne et klimakstre. Den kommer ofte etter andre tretyper og trenger
lite lys i sine første leve̊ar. Denne egenskapen, og at den raskt blir høyere enn sine
konkurrenter gjør at den ofte fortrenger andre treslag.

Den årlige tilveksten av gran er p̊a ca 11 mill m3 og økende. Ca 7 mill m3 g̊ar til
industrien. Omtrent halvparten g̊ar til sagbruksindustrien og den andre halvparten til
papir- og masseindustrien. Granen plantes ogs̊a for kommersiell bruk som juletre.

(a) Grantrær tar seg godt ut i skogen... (b) ...og som juletrær

Figur 4: Granen
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Figur 5: Den norske granens utbredelse
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2.5 Tre som kledning

Tre er dominerende som huskledningsmateriale i Norge. Det utgjør et viktig element i
den norske bebyggelsens arkitektoniske særegenhet. Trekledning har vist seg velegnet
for v̊art klima; kaldt og fuktig. Riktig vedlikehold og behandling samt dyktig h̊andtverk
kan gjøre trebygg svært holdbare. Stavkirkene, som er v̊are eldste bevarte trebygg, og
vikingskipene er gode eksempler p̊a det.

Luftede kledninger kan utføres av mange forskjellige materialer, og p̊a mange for-
skjellige m̊ater. Hovedprinsippet er imidlertid det samme. Kledningen(regnskjermen) skal
skilles fra bakveggen(vindsperren) med et drenert og ventilert luftrom. For detaljer se
[4]. For å ventilere og drenere hulrommet bak kledningen lages normalt lufte̊apninger
b̊ade oppe og nede. De kan delvis tettes for å hindre mus, fugler og andre sm̊adyr.
Vann m̊a kunne renne ut. Store åpninger kan være uheldig fordi kondens lettere dannes
rundt åpningen. Det kan ogs̊a gi mer fuktighet p̊a innsiden hvis uteluften er fuktig. Sm̊a
lufte̊apninger gir senere og d̊arligere uttørkning og dermed øker faren for r̊ateskader. Sm̊a
åpninger vil øke temperaturen bak kledningen noe. Økt temperatur øker r̊atepotensialet.

Historisk sett har bruk av trekledning vært preget av lokale tradisjoner og lokalt miljø.
Liggende panel har vært mest vanlig langs kysten, mens st̊aende har dominert i innlandet.
Idag er forskjellene mindre markante. Typehus bygges like over hele landet. Mote og smak
er idag vanligvis utslagsgivende for valg av kledningstype. Teknisk sett er ikke forskjellen
mellom liggende og st̊aende kledning s̊a store. Det viktigste med kledningen er at den
skal beskytte mot regn.

St̊aende, eller vertikal kledning gir bygget et mer ruvende og solid preg og har den
fordelen at årringene leder vannet mot bakken. Liggende eller horisontal kledning gir
huset et lavere og bredere preg. Huset kan virke mindre dominerende i terrenget. Hjørner
og vinduer vil utgjøre markante arkitektoniske elementer. Den viktigste fordelen med
liggende kledning er at det er lettere å bytte plankene nederst p̊a veggen som lettest
utsettes for r̊ate.

(a) Eidsvollsbygningen (b) Gamle Stavanger

Figur 6: Eksempler p̊a bruk av st̊aende og liggende kledning
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3 Data

3.1 Målingene

Data er samlet inn p̊a m̊alestasjonen p̊a Voll i Trondheim. Målestasjonen eies av Norges
Teknisk Naturvitenskapelige Universitet(NTNU) og SINTEF Byggforsk. Den nøyaktige
posisjonen er N63◦25′, E10◦28′. Stasjonen befinner seg 129 meter over havoverflaten.
Målestasjonen best̊ar av et testhus med flyttbare vegg- og takelementer, et annet test-
hus til vindstudier, en automatisk værstasjon og et lite bygg i forbindelse med denne.
Værstasjonen eies av Det Norske Meteorologiske Institutt(DNMI). Data som benyttes i
denne oppgaven er m̊alinger hentet inn fra testhuset med flyttbare vegg- og takelementer.
Huset er orientert i nord-sør retning.

Målingene er foretatt p̊a 14 delvegger. Veggelementene er kledd med liggende gran-
bord med dimensjonene
585mm×142mm×19mm. Hvert veggelement m̊aler 1190mm×3250mm. Veggelementene
best̊ar alts̊a av to granbord i bredden. Bak ytterkledningen er det et tomrom p̊a 23mm.
For seksjonene med lufte̊apning p̊a 0 eller 4mm er dette rommet helt eller delvis stengt
øverst og nederst. Se figur 7 for øvrige detaljer.

Data benyttet i denne analysen er samlet inn p̊a timesbasis i perioden fra kl 0000
den 1.januar 2004 til kl 2300 den 31.desember 2005. I den aktuelle perioden er det 17544
timer.

Delveggene er utstyrt med sensorer som m̊aler temperatur, ‘T’emperature og fuktig-
hetsinnhold, ‘M’oisture. 7 av veggene vender mot Øst, ‘E’ast og 7 mot Vest,‘W’est. Hver
av veggene er delt vertikalt i to seksjoner med benevnelsene ‘N’orth og ‘S’outh. Totalt
has 28 seksjoner. Målingene gjøres b̊ade oppe, ‘u’p og nede, ‘d’own, p̊a hver seksjon. Der-
med benyttes m̊alinger fra 4 punkter p̊a hver delvegg. I hvert punkt m̊ales M og T slik at
totalt 2× 4× 14 = 112 tidsserier i utgangspunktet betraktes. Målepunktene navngis slik
at for eksempel E1N.u henviser til øvre m̊alepunkt p̊a nordlig seksjon p̊a delvegg 1 p̊a
vegg vendt mot øst. Tilsvarende henviser W7S.d til nedre m̊alepunkt p̊a sydlig seksjon
p̊a delvegg 7 som vender mot vest. De to tidsseriene som kommer fra hvert m̊alepunkt
nangis med m̊alepunktets navn og henholdsvis “.M” og “.T”. Eksempelvis E1N.u.M og
W7S.d.T. For ytterlige detaljer se [2].
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Figur 7: Veggelementene, [7]
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3.2 Definisjoner og forkortelser

� Relativ luftfuktighet[%] Er andelen vanndamp som luften inneholder i forhold
til den maksimale andelen den kan inneholde. Relativ luftfuktighet varierer med
forskjellige temperaturer. Størrelsen benevnes “RH” for “Relative Humidity”.

� Fuktinnhold[vekt %] Fuktigheten i trevirket. Denne m̊ales oppe og nede p̊a hver
seksjon og benevnes “MC” for “Moisture Content”, eller bare “M” for “Moisture”.
Feilmarginen er ±2%.

� Relativt vekstpotensial [G/Gmax] Er størrelsen jeg ønsker å basere modellen
p̊a. Det relative vekstpotensialet er utslagsgivende for levetiden til trevirket. Det
benevnes “RG” som i “Relative Growth (potential)”. Størrelsen kvantifiseres som
andel av sin maksimalverdi, der G er vekstpotensialet.

� Temperatur[�] Temperaturen m̊ales inni kledningen og har en feilmargin p̊a
±0.5�.

(a) Målestasjonen fra Sør-Vest (b) Testhusets østlige fasade

Figur 8: Målestajonen p̊a Voll

3.3 Parametrene

Testseksjonenes kledning er variert med følgende parametre som ønskes å testes:

� Vekstrate. Hurtigvoksende trær har normalt mindre tetthet enn saktevoksende.
Kledningsbordene som benyttes i dette forsøket veies før start. Gjennomsnitts-
tettheten for den hurtiggroende granen er 385 kg/m3 og for den saktegroende
459 kg/m3. Kledningsmaterialet er produsert ved Aavatsmark Sagbruk. De to ni-
v̊aene vekstraten kan ha er “Slow” og “Fast”.

� Overflatebehandling. To malingstyper benyttes. En vannbasert akryl/alkyd ma-
ling med produktnavnet Jotun Demidekk Optimal og en oljebasert alkydmaling
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med produktnavnet Drygolin Extrem Oljedekkbeis. Bordene ble “primet” med Jo-
tun Visir før de ble innsatt med maling. Tre seksjoner er ikke overflatebehandlet.
Dersom den oljebaserte malingen er brukt har overflatebehandlingsvariabelen niv̊a
“A”, dersom vannbasert maling er benyttet har den niv̊a “B” og dersom veggen er
ubehandlet har den niv̊a “U”.

� Lufte̊apning. Mellom kledningen(regnskjermen) og innerveggen(vindskjermen) er
det et tomrom p̊a 23mm. Dette tomrommet kan ha ventilasjons̊apninger p̊a 0, 4, el-
ler 23mm. Åpningene er plassert øverst og nederst p̊a seksjonene. Åpningene oppe
og nede p̊a samme seksjon har samme størrelse. Med “ventilasjons̊apning=0” er
tomrommet ikke ventilert. Med ventilasjons̊apninger p̊a 4 eller 23mm er tomrom-
met delvis eller fullstendig ventilert.

I tillegg vil jeg betrakte orienteringen Øst-Vest(E/W) og om seriene er m̊alt oppe eller
nede (mikrolokasjon,u/d) som parametre. Disse parametrene kan ikke varieres og er
dermed ikke interessante i seg selv. Samspillseffektene med de øvrige parametrene kan
imidlertid være av stor interesse. Samspillseffektene kan gi indikasjon p̊a om forskjellig
malingstype, trekvalitet og lufte̊apning bør benyttes oppe og nede p̊a veggen, og mot
Øst og Vest. Målepunktene med parametre er gitt i tabell 1 p̊a side 20. Mer informasjon
kan finnes i [2].

3.4 Sammenheng mellom m̊alt fuktighetsinnhold, temperatur og r̊ate-
vekstpotensial

Vekstraten til r̊ate og andre soppvekster er sterkt avhenging av temperatur og fuktig-
het. Basert p̊a en finsk rapport er det foresl̊att en relasjon mellom relativ luftfuktighet,
temperatur og relativ r̊atevekstrate. For detaljert beskrivelse og videre referanser se [2]
eller [10].

I enkle trekk:

� En sorption isoterm er brukt for å beskrive forholdet mellom relativ luftfuktighet
bak kledningen og materialets fuktighetsinnhold. Forholdet er basert p̊a forskning
p̊a skandinavisk gran p̊a 60-tallet. Se figur 11a og referanse [9].

� Relativt vekstpotensial(RG) er avhengig av relativ luftfuktighet, RH. For RH <
0.75 antas vekstpotensialet å være lik 0. I intervallet 0.75 < RH < 0.95 antas den
å følge formelen RG = K(T ) · ((RH − 0.75)/2)3. For 0.95 < RH < 1.00 antas
vekstpotensialet å være optimal. Se figur 11b. K(T ) er en funksjon av temperatu-
ren.

� Det antas at K(T) er 0 n̊ar temperaturen er under 0 ◦C og over 50 ◦C. For intervallet
(0 ◦C, 50 ◦C), se figur 11c.

Det relative vekstpotensialet som funksjon av b̊ade temperatur og relativ luftfuktighet
er vist i figur 10.



3.4 Sammenheng mellom m̊alt fuktighetsinnhold, temperatur og r̊atevekstpotensial 17

Før selve analysen av data p̊abegynnes, sjekkes tidsseriene optisk for å finne m̊alinger
som er urimelige. Målingene fra seriene som virker åpenbart urimelige betraktes ikke
videre i analysen. se figur 43 i appendiks. Seriene E3N.d.M, E4S.d.M, E5S.u.M, E6S.d.M,
W1S.u.M og W2N.d.M antas å ha s̊a store feilkalibreringer over lange perioder at de i
utgangspunktet virker uaktuelle. Da de urimelige verdiene i seriene E3N.d.M, E4S.d.M
og W2N.d.M kommer p̊a tidspunkt med lave temperaturer vil feilkalibreringene ikke
gi utslag p̊a r̊ateveksten(RG). Seriene tas da likevel med videre. I tillegg til de nevnte
seriene tas seriene fra m̊alepunktene E5S.d, E6S.u, W5N.d og W5N.u ut av analysen p̊a
grunn av endrede parameterkonfigurasjoner underveis. Det vil si at omregnet til RG vil
7× 2× 2× 2− 7 = 56− 7 = 49 serier benyttes i analysen.

En typisk profil av seriene “RG”, “T” og “M” fra samme m̊alepunkt er vist i figur 9.
Der vises tydelig hvordan n̊ar temperaturen er høy s̊a er fuktigheten lav og vice versa,
slik at vekstpotensialet alltid holdes relativt lavt. Dette illustrerer hvorfor klimaet v̊art
er velegnet for trebygg.
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Relative Humidity
Temperature

Relative Mould Growth Rate

Figur 10: RG som funksjon av temperatur og relativ luftfuktighet
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Figur 11: Forhold mellom RH, MC, RG og temperatur
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E-W 1-7 N-S d-u vekstrate,Fast-Slow behandling,A,B,U åpning,mm
E1S.d E 1 S d Fast A 0
E1S.u E 1 S u Fast A 0
E1N.d E 1 N d Slow A 0
E1N.u E 1 N u Slow A 0
E2S.d E 2 S d Fast A 0
E2S.u E 2 S u Fast A 0
E2N.d E 2 N d Slow A 4
E2N.u E 2 N u Slow A 4
E3S.d E 3 S d Fast A 23
E3S.u E 3 S u Fast A 23
E3N.d E 3 N d Slow A 23
E3N.u E 3 N u Slow A 23
E4S.d E 4 S d Fast A 4
E4S.u E 4 S u Fast A 4
E4N.d E 4 N d Slow U 4
E4N.u E 4 N u Slow U 4
E5S.d E 5 S d Fast B 0
E5S.u E 5 S u Fast B 0
E5N.d E 5 N d Slow B 0
E5N.u E 5 N u Slow B 0
E6S.d E 6 S d Fast B 4
E6S.u E 6 S u Fast B 4
E6N.d E 6 N d Slow B 4
E6N.u E 6 N u Slow B 4
E7S.d E 7 S d Fast B 23
E7S.u E 7 S u Fast B 23
E7N.d E 7 N d Slow B 23
E7N.u E 7 N u Slow B 23
W1S.d W 1 S d Fast A 0
W1S.u W 1 S u Fast A 0
W1N.d W 1 N d Slow A 0
W1N.u W 1 N u Slow A 0
W2S.d W 2 S d Slow A 4
W2S.u W 2 S u Slow A 4
W2N.d W 2 N d Slow A 23
W2N.u W 2 N u Slow A 23
W3S.d W 3 S d Fast A 23
W3S.u W 3 S u Fast A 23
W3N.d W 3 N d Fast U 4
W3N.u W 3 N u Fast U 4
W4S.d W 4 S d Slow B 0
W4S.u W 4 S u Slow B 0
W4N.d W 4 N d Fast B 0
W4N.u W 4 N u Fast B 0
W5S.d W 5 S d Slow B 4
W5S.u W 5 S u Slow B 4
W5N.d W 5 N d Fast B 4
W5N.u W 5 N u Fast B 4
W6S.d W 6 S d Slow U 4
W6S.u W 6 S u Slow U 4
W6N.d W 6 N d Fast A 4
W6N.u W 6 N u Fast A 4
W7S.d W 7 S d Slow B 23
W7S.u W 7 S u Slow B 23
W7N.d W 7 N d Fast B 23
W7N.u W 7 N u Fast B 23

Tabell 1: Målepunkt og parametre
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4 Plan

Gitt at responsvariabelen y kan uttrykkes ved:

y = α + τ + γ + δ (1)

Der α er en lineær funksjon av hovedeffektene og samspillseffektene av parametrene, τ
er en funksjon for trenden, γ er en funksjon for ekstremtilfeller og δ utgjør en funksjon
av andre forhold som hvit støy. Med ekstremtilfeller menes tilfeldige hendelser som kan
gi store midlertidige utslag p̊a m̊alingene, som for eksempel en vanndr̊ape som legger seg
p̊a sensoren, et vindkast som fører regn inn lufte̊apningen, snøinndrev som stenger en
lufte̊apning og s̊a videre.

Jeg ønsker å teste effektene av parametrene beskrevet i kapittel 3.3 p̊a side 15 med
å lage en regresjonsmodell med RG som responsvariabel og regresjonsvariabler som gitt
i tabell 2.

Parameter Kovariat Mulige Verdier
Orientering x1 E/W
Vertikal posisjon x2 u/d
Vekstrate x3 Slow/Fast
Ventilasjons̊apning x4 0/4/23
Overflatebehandling x5 A/B/U

Tabell 2: Regresjonsvariablene

112 datapunkter samles inn hver time. Etter transformasjonene fra temperatur og
overflatefuktighet til relativt vekstpotensial og etter midling til ønsket tidsenhet f̊as 56
datapunkter per tidsenhet. 7 av seriene vurderes som ikke brukbare av årsaker beskrevet
i forrige kapittel. Som allerede beskrevet betraktes til den endelige analysen dermed data
fra 49 m̊alepunkter.

Da regresjonsvariablene betraktes som verken kvalitativt eller kvantitativt rangerba-
re, kodes de om til dummyvariablene:
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x1 :


x[1]1 = 1 Hvis østlig orientering
x[1]1 = 0 Hvis vestlig orientering
x[1]2 = 0 Hvis østlig orientering
x[1]2 = 1 Hvis vestlig orientering

x2 :


x[2]1 = 1 Hvis m̊aling er gjort oppe p̊a veggen
x[2]1 = 0 Hvis m̊aling er gjort nede p̊a veggen
x[2]2 = 0 Hvis m̊aling er gjort oppe p̊a veggen
x[2]2 = 1 Hvis m̊aling er gjort nede p̊a veggen

x3 :


x[3]1 = 1 Hvis vekstrate er “Slow”
x[3]1 = 0 Hvis vekstrate er “Fast”
x[3]2 = 0 Hvis vekstrate er “Slow”
x[3]2 = 1 Hvis vekstrate er “Fast”

x4 :



x[4]1 = 1 Lufte̊apning er 0 mm.
x[4]1 = 0 Lufte̊apning er 4 mm.
x[4]1 = 0 Lufte̊apning er 23 mm.
x[4]2 = 0 Lufte̊apning er 0 mm.
x[4]2 = 1 Lufte̊apning er 4 mm.
x[4]2 = 0 Lufte̊apning er 23 mm.
x[4]3 = 0 Lufte̊apning er 0 mm.
x[4]3 = 0 Lufte̊apning er 4 mm.
x[4]3 = 1 Lufte̊apning er 23 mm.

x5 :



x[5]1 = 1 Malingstype “A” er benyttet
x[5]1 = 0 Malingstype “B” er benyttet
x[5]1 = 0 Kledningen er ubehandlet
x[5]2 = 0 Malingstype “A” er benyttet
x[5]2 = 1 Malingstype “B” er benyttet
x[5]2 = 0 Kledningen er ubehandlet
x[5]3 = 0 Malingstype “A” er benyttet
x[5]3 = 0 Malingstype “B” er benyttet
x[5]3 = 1 Kledningen er ubehandlet

Variablene for samspillene kan tenkes konstruert p̊a følgende m̊ate. Gitt at samspillsef-
fektene av kovariat xA p̊a niv̊aene p = 1, . . . , a og xB p̊a niv̊aene q = 1, . . . , b ønskes
modellert. Kall samspillsvariabelen x[A,B] med niv̊aer p og q, som modelleres ved hjelp
av dummyvariabler p̊a følgende m̊ate:

x[A,B] :
{

x[A,B],[p,q] = 1 hvis xAp = 1 og xBq = 1
x[A,B],[p,q] = 0 ellers

For tredje ordens samspill tas ogs̊a hensyn til en kovariat xC med niv̊aer r = 1, . . . , c.
Samspillsvariabelen x[ABC] med niv̊aene p, q og r, tilsvarende:

x[A,B,C] :
{

x[A,B,C],[p,q,r] = 1 hvis xAp = 1, xBq = 1 og xCr = 1
x[A,B,C],[p,q,r] = 0 ellers
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For høyere ordens samspill vil kodingen være tilsvarende, med dummyvariabel lik 1 hvis
alle underliggende dummyvariabler er 1 og 0 ellers.

Dersom data fra n tidsenheter benyttes s̊a kan responsverdiene samles i den (49 · n)
dimensjonale vektoren y og kovariatene i den (49 ·n)×(m+1) dimensjonale matrisen X,
der m er summen av antallet hovedeffekter og samspill som betraktes. Tallet 49 kommer
av antallet m̊alepunkter som inng̊ar i modellen. Programvaren som benyttes i denne
oppgaven reduserer kolonneantallet i X med å bruke en s̊akalt baseline-funksjon som
integrerer det første niv̊aet av hver variabel i konstantleddet. Se forøvrig [5] og [1].

Alle elementene i den første kolonnen av X er lik 1. De andre kolonnene representerer
dummyvariablene som beskrevet.

Dersom X[(s)•] er den s’te og X[(t)•] er den t’te raden i X gjelder:
X[(s)•]

X[(s+1)•]
...

X[(s+48)•]

 =


X[(t)•]

X[(t+1)•]
...

X[(t+48)•]

 (2)

For alle s og t slik at

t = s + (49M)

der

M ∈ (. . . ,−2,−1, 0, 1, 2, . . .)

slik at

s, t ∈ [1, (49n− 48)]

X best̊ar alts̊a av repetisjon av 49 rader.
Responsverdiene settes opp p̊a samme m̊ate;

y =



y1

y2
...
yi
...

yn


der yi =


y1i

y2i
...

yji
...

y49i

 (3)

Der j indekserer m̊alepunktet og i tidspunktet.
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5 Regresjonsanalyse

5.1 Notasjon

Regresjonsanalyse er en metode for å finne en lineær relasjon som tilpasser gitte data.
Fra resultatene av en regresjonsanalyse kan effekten av kovariatene leses. Responsva-
riabelen y er en n-dimensjonal vektor. I dette tilfellet RG fra et gitt m̊alepunkt. yi er
det i’te elementet av responsvariabelen.xj for (j = 1, 2, ..., k) er n-dimensjonale vari-
abler eller kovariater, som i dette tilfellet best̊ar av verdiene til dummyvariabel j som
korresponderer med y.

En lineær regresjonsmodell skrives:

y = β0 + β1 · x1 + β2 · x2 + · · ·+ βk · xk + ε (4)

Som kan skrives p̊a matriseform:
y = Xβ + ε (5)

der

y =


y1

y2
...

yn

 ,X =


1 x11 x12 . . . x1k

1 x21 x22 . . . x2k
...

...
...

. . .
...

1 xn1 xn2 . . . xnk

 ,β =


β0

β1
...

βk

 og ε =


ε1
ε2
...
εn


Hvis p = k + 1 er X en (n × p)-matrise der kolonnene(2, 3, · · · , p) i X er variablene xj

for (j = 1, 2, ..., k) og ε er feilleddet. ε betraktes som en stokastisk variabel. En rad i i X
har første element 1. Resten av elementene i raden er m̊alingene av kovariatene p̊a dag
i. Rad i i X kalles zi. βi, for i = 1, · · · , k kalles regresjonskoeffisientene.

Det antas om forventningsverdien og variansen til ε og om dimesjonene p̊a vektorene:

E[ε] = 0 (6)

Cov(ε) = σ2I (7)

5.2 Estimering av regresjonskoeffisientene

En m̊ate å estimere regresjonskoeffisientene p̊a er med minste kvadraters metode, se [6].
Uttrykk (5) kan skrives om:

ε = y −Xβ (8)

Å bestemme regresjonskoeffisientene med minste kvadraters metode g̊ar ut p̊a å finne β̂
som minimerer residualenes kvadratsum:

SSE = S(β) =
n∑

i=1

εi
2 = ε′ε (9)
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Uttrykkene (8) og (9) gir

S(β) = (y −Xβ)′(y −Xβ) = y′y − β′X′y − y′Xβ + β′X′Xβ (10)

At alle leddene blir skalare gjør at det kan forenkles:

S(β) = y′y − 2β′X′y + β′X′Xβ (11)

Minimering gir:
dS

dβ

∣∣∣∣
β̂

= −2X′y + 2X′Xβ̂ = 0 (12)

Som, gitt at (X′X)−1 finnes, gir:

β̂LS = (X′X)−1X′y (13)

“LS” indikerer “Least Squares”. (X′X)−1 eksisterer dersom kolonnene i X ikke er lineært
avhengige. I praktiske tilfeller blir sannsynligheten stor for at dette skal være tilfellet n̊ar
n >> k. Dersom to variabler blir nesten like vil kolonnene i X være tilnærmet lineært
avhengige. Dette kalles multikolinearitet og er diskutert kort i avsnitt 5.4 p̊a side 26.

Uttrykk (12) er normalligningene p̊a matriseform.
N̊ar regresjonskoeffisientene er funnet kan de brukes til å estimere ŷi for ethvert punkt

z′i = [1, xi1, xi2, · · · , xik] der (xi1, xi2, · · · , xik) er observasjonene som korresponderer til
responsvariabelen p̊a dag i. Estimatet finnes med formelen:

ŷi = z′iβ̂ (14)

Relasjonen mellom de tilpassede verdiene ŷ og de observerte y er gitt ved:

ŷ = Xβ̂ = X(X′X)−1X′y = Hy (15)

Der H er en (n× n)-matrise. Denne matrisen kalles “hat” matrisen. Avviket mellom de
m̊alte og de tilpassede verdiene kan uttrykkes:

e = y − ŷ

= y −Xβ̂

= y −Hy

= (I−H)y

(16)

Diagonaledd hii i matrisen H kalles “leverage” i og indikerer hvor mye innflytelse obser-
vasjonene zi har p̊a regresjonskoeffisientene.

Gauss(-Markov) teoremet sl̊ar fast at minstekvadrat estimatet c′β̂LS er det beste
lineære (minimum varians) forventningsrette estimatet(BLUE) av c′β̂ for en vilk̊arlig c
av passende dimensjon. For detaljer se [3].
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5.3 Estimering av σ2

Utgangspunktet for å finne et estimat p̊a σ2 kan tas i kvadratsummen av residuale-
ne(Residual Sum of Squares). Uttrykkene (9) og (11) gir:

SSE =
n∑

i=1

(yi − ŷi)2 = ε′ε = y′y − 2β′X′y + β′X′Xβ (17)

Forenkling av (12) gir:
X′y = X′Xβ̂ (18)

Ved å kombinere (17) og (18) f̊as:

SSE = y′y − β̂
′
X′y (19)

SSE har (n − p) frihetsgrader n̊ar p parametre skal bestemmes. En forventningsrett
estimator for σ2 er MSE (Residual Mean Square).

σ̂2 = MSE =
SSE

(n− p)
(20)

5.4 Multikolinearitet

Variabler som ikke er lineært avhengige eller korrelerte med hverandre sies å være orto-
gonale. Avhengighet eller korrelasjon mellom variablene kalles multikolinearitet. Multi-
kolinearitet kan være et problem i regresjonsmodeller. Matematisk gjør multikolinearitet
uttrykk (13) singulært eller nært singulært.

Dersom det oppst̊ar problemer med multikolinearitet kan ridgeregresjon, se avsnitt
5.7,være en metode for å løse problemet.

En m̊ate å finne ut om multikolinearitet utgjør et problem er å beregne egenverdiene
λi, i ∈ [1, p] til matrisen X′X, der X er definert i uttrykk 5.
Forholdet

κ =
λmax

λmin

kalles “the condition Number” og indikerer dersom det er stort (si større enn 100) at
mulighetene for problemer med multikolinearitet er til stede.

5.5 Korrelasjon og kovarians

For en vilk̊arlig matrise X er kovariansmatrisen gitt ved:

Σ = E(X− µ)(X− µ)′ =


σ11 σ12 σ13 . . . σ1k

σ21 σ22 σ23 . . . σ2k

σ31 σ32 σ33 . . . σ3k
...

...
...

. . .
...

σk1 σk2 σk3 . . . σkk
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Og korrelasjonsmatrisen:

Ψ =


1 ρ12 ρ13 . . . ρ1k

ρ21 1 ρ23 . . . ρ2k

ρ31 ρ32 1 . . . ρ3k
...

...
...

. . .
...

ρk1 ρk2 ρk3 . . . 1


σij er kovariansen mellom kolonnene i og j i X. σii er variansen til kolonne i i X.
Standardavviket finnes ved å ta kvadratroten av variansen. Korrelasjonsmatrisen og
kovariansmatrisen er symmetriske. Estimatene for elementene i kovariansmatrisen sij og
sjj er uttrykt ved:

sij =
n∑

u=1

[(xui − x̄i)(xuj − x̄j)] (21)

og

sjj =
n∑

v=1

(xvj − x̄j)2 (22)

Et estimat for elementene i korrelasjonsmatrisen er gitt ved:

rij = rji =
sij

(siisjj)
1
2

(23)

5.6 Generalisert minstekvadraters metode

Dersom antagelsen om at residualene er uavhengige og har konstant varians ikke er
oppfylt, m̊a data transformeres for at teorien skal være gyldig. Uttrykket (7) erstattes
med

Cov(ε) = σ2V (24)

Dersom de ikkediagonale elementene av V er ulik 0 har vi en situasjon der observa-
sjonene er korrelerte. Dermed gjelder ikke estimatoren βLS = X′X−1X′y. “Generalized
Least Squares” er en metode som transformerer data slik at ordinær “Least Squares” kan
anvendes.

Matrisen V antas ikkesingulær og positivt definitt siden σ2V er residualenes kovari-
ansmatrise. Dermed finnes det en n× n-matrise K slik at

K′K = KK = K2 = V

Dette uttrykket løses ved å bruke matrisens diagonale form, se [8].
Definer

z = K−1y (25)

B = K−1X (26)

g = K−1ε (27)
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Slik at regresjonsmodellen y = Xβ + ε for de transformerte størrelsene blir

K−1y = K−1X + K−1ε (28)

eller
z = Bβ + g (29)

Forventningsverdien til g blir

E[g] = K−1E[ε] = 0 (30)

For kovariamsmatrisen gjelser:

Cov(g) = E([g − E(g)][g − E(g)]′)
= E(gg′)

= E(K−1εεK−1)

= K−1E(εε)K−1

= σ2K−1VK−1

= σ2K−1KKK−1

= σ2I

(31)

At betingelsene (6) og (7) er oppfylt for g gjør at ordinær minstekvadraters metode
kan brukes p̊a transformert data. β̂GLS finnes ved å minimere funksjonen

S(β) = g′g = ε′V−1ε = (y −Xβ)′V−1(y −Xβ) (32)

Normalligningene blir

(X′V−1X)β̂GLS = X′V−1y (33)

Som har løsningen med hensyn p̊a β̂GLS

β̂GLS = (X′V−1X)−1X′V−1y (34)

Kovariansmatrisen til β̂GLS er

Cov(β̂GLS) = σ2(B′B)−1 = σ2(X′V−1X)−1 (35)

5.7 Ridgeregresjon

I tilfeller der kolonnene i X er nesten lineært avhengige kan en oppn̊a veldig d̊arlige
estimater av regresjonskoeffisientene med ordinær minstekvadraters metode. Varianse-
ne til koeffisientene kan bli veldig store. Ridgeregresjon er en metode for å stabilisere
variansen med å lette p̊a kravet om at β̂ skal være forventningsrett. Gauss(-Markov)
teoremet fastsl̊ar at β̂LS har den minste variansen av alle forventningsrette estimatorer,
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men det utelukker ikke at det kan finnes bedre ikke-forventningsrette estimatorer, etter
visse kriterier.

Anta s̊a at vi kan finne en ikke-forventningsrett estimator β̂
?

som har mindre varians
enn β̂. Den forventede kvadratfeilen til elementene β̂?

i til estimatoren β̂
?

er definert som:

MSE(β̂?
i ) = E(β̂?

i − βi)2 = V ar(β̂?
i ) + (E(β̂?

i )− β)2 (36)

MSE kan tolkes som den kvadrerte forventede avstanden fra β̂?
i til β. Det finnes

alts̊a en mulighet for at det kan finnes et ikke-forventningsrett estimat p̊a β som har
mindre MSE enn β̂LS . Dette kan resultere i langt mindre konfidensintervall for den
ikke-forventningsrette estimatoren. Dette kan være spesielt viktig dersom modellen skal
brukes til prediksjon. En m̊ate for å finne en slik estimator er ridgeregresjon. Metoden
tar utgangspunkt i å løse en noe moderert form av normalligningene. Estimatet p̊a β
betegnes β̂R og er løsningen p̊a uttrykket

(X′X + kI)β̂R = X′y (37)

som gir

β̂R = (X′X + kI)−1X′y (38)

Det finnes forskjellige m̊ater å finne parameteren k p̊a. k kalles biasparameteren. I
denne oppgaven er det brukt metoden beskrevet i [6] side 353, med

k =
pσ̂2

β̂
′
β̂

(39)

der p er antallet kolonner i X, og β̂ finnes ved hjelp av minstekvadraters metode. σ̂
finnes med ligning (20) i avsnitt 5.3

Kovariansmatrisen til β̂R og forventet kvadratfeil(MSE) finnes med formlene:

Cov(β̂R) = σ2(X′X + kI)−1X′X(X′X + kI)−1 (40)

MSE(β̂R) = Cov(β̂R) + (β̂R − β)2

= σ2
p∑

j=1

λj

(λj + k)
+ k2β′(X′X + kI)−2β (41)

I uttrykket 41 er λ1, λ2, . . . , λp egenverdiene av matrisen X′X. Den første delen av
uttrykkets høyre side er summen av variansene av elementene i β̂ og det andre leddet er
biasen kvadrert. Det første leddet minsker n̊ar k øker, mens det andre leddet øker. Målet
er å finne en k-verdi som gir større reduksjon i varians enn økning i kvadrert bias.

Kvadratsummen av residualene er gitt ved:

SSE(β̂R) = (y −Xβ̂R)′(y −Xβ̂R)

= (y −Xβ̂)′(y −Xβ̂) + (β̂R − β̂)′X′X(β̂R − β̂) (42)
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Siden det første leddet p̊a høyre side av ligning 42 er kvadratsummen av residualene
for β̂LS s̊a øker SSE med k. Som en konsekvens, siden SST er konstant, s̊a vil R2-
kriteriet reduseres med k. Målet med ridgeregresjon er alts̊a ikke å forbedre tilpasningen
til datapunktene som er observert, men å gi en mer robust, generell og troverdig modell.

5.8 Variabelseleksjon

Praktiske problemstillinger gir ofte en mengde kandidatvariabler.Variabelseleksjon dreier
seg om å finne den mest passende gruppen av variabler ut fra gitte kriterier. Ved å
etablere en regresjonsmodell har man som m̊al å minimer bias og varians. Målene er
motstridende, s̊a prioriteringer m̊a gjøres. Se [11].

� Vi ønsker flest mulig variabler for å gjøre estimatet ŷ likest mulig y. Eller med
andre ord, benytte s̊a mye av tilgjengelig informasjon som mulig.

� Vi ønsker færrest mulig variabler fordi variansen til ŷ blir større for hver variabel
som inkluderes.

Det finnes en rekke forskjellige kriterier for å finne et kompromiss mellom de to m̊alene.
Imidlertid finnes det ingen unik m̊ate å definere den beste modellen.

For en modell som inkludererer alle variablene er:

y = Xβ + ε (43)

Der X er en (n × (k + 1))-matrise. Det eksisterer k variabler å velge mellom. Anta at
r er antallet variabler som forkastes og (s − 1) er antallet variabler i forslagsmodellen.
Konstantleddene utgjør første kolonne av Xs. Uttrykk (43) skrives:

y︸︷︷︸
n×1

= Xs︸︷︷︸
n×s

βs︸︷︷︸
s×1

+ Xr︸︷︷︸
n×r

βr︸︷︷︸
r×1

+ ε︸︷︷︸
n×1

(44)

X er alt̊a dekomponert slik at konstantleddene og observasjonene av variablene i for-
slagsmodellen er i Xs mens de forkastede variablene er i Xr. For den fulle modellen er
minstekvadratestimatet for β fra (13):

β̂
?

= (X′X)−1X′y (45)

(19) og (20) gir:

σ̂2
? =

y′y − β̂
?′
X′y

n− k − 1
=

y′
[
I−X(X′X)−1X′]y

n− k − 1
(46)

β? kan dekomponeres til β?
s og β?

r , se [6]. De tilpassede verdiene av responsvariabelen
for den fulle modellen skrives ŷ?

i . For en forslagsmodell med færre variabler skrives de
tilpassede verdiene ŷi. For en slik redusert modell:

y = Xsβs + ε (47)
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har vi tilsvarende:
β̂s = (X′

sXs)−1X′
sy (48)

Og:

σ̂2 =
y′y − β̂s

′
X′

sy
n− s

=
y′

[
I−Xs(X′

sXs)−1X′
s

]
y

n− s
(49)

Egenskapene til β̂ og σ̂2 oppsummeres i følgende punkter:

�

E[β̂s] = E
[
(X′

sXs)−1X′
sy

]
= E

[
(X′

sXs)−1X′
s(Xsβs + Xrβr + ε)

]
= E

[
(βs + (X′

sXs)−1X′
sXrβr

]
= βs + Aβr (50)

Hvor A = (X′
sXs)−1X′

sXr) kalles Alias-matrisen. β̂s er alts̊a ikke en forventnings-
rett estimator av βs med mindre regresjonskoeffisientene βr som korresponderer
til de fjernede variablene er identisk lik 0, eller kolonnene i Xs og Xr er ortogonale,
slik at X′

sXr = 0.

� Variansene til estimatene β̂s og β̂
?

er

V (β̂s) = σ2(X′
sXs)−1

V (β̂
?
) = σ2(X′X)−1 (51)

Matrisen V (β̂
?
s)−V (β̂s) er positivt semidefinitt. V (β̂

?
s) er alle elementene i V (β̂

?
)

som er varians eller kovarians mellom variablene i Xs. Se [6]. Tolkningen er at ved
å slette variabler fra forslagsmodellen vil aldri variansen øke.

� Fordi β̂
?
s i motsetning til β̂s er en forventningsrett estimator av βs kan det være

hensiktsmessig å sammenligne presisjonen til estimatorene ved hjelp av MSE . For
en vilk̊arlig parameter θ, med estimator θ̂ har vi relasjonen

MSE(θ̂) = V (θ̂) +
[
E(θ̂)− θ

]
2 (52)

For βs:
MSE(β̂s) = σ2(X′

sXs)−1 + Aβrβ
′
rA

′ (53)

Det kan vises at hvis V (β̂
?
r)−βrβ

′
r er positivt semidefinitt s̊a er V (β̂

?
s)−MSE(β̂s)

det ogs̊a. Dette tolkes som at minstekvadratestimatet til parametrene i forslags-
modellen har mindre MSE enn de korresponderende parameterestimatene i den
fulle modellen n̊ar regresjonskoeffisientene til de forkastede variablene er mindre
enn standardavviket til estimatene i den fulle modellen.
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� Estimatoren σ̂2
? gir et forventningsrett estimat av σ2. For forslagsmodellen f̊as

E[σ̂2] =
σ2 + β′

rX
′
r[I−Xs(X′

sXs)−1X′
s]Xrβr

n− s
(54)

� For den fulle modellen gjelder, dersom vi vil predikere ŷ?
i i punktet x′ = [x′s,x

′
r]

ŷ? = x′β̂
?

(55)

med forventning x′β og prediksjonsvarians V (ŷ?) = σ2[1+x′(X′X)−1x]. Hvis noen
av variablene utelates har vi ŷ = xsβ̂s med forventning E[ŷ] = x′sβs + x′sAβr og
prediksjons MSE

MSE(ŷ) = σ2[1 + x′s(X
′
sXs)−1xs] + (x′sAβr − x′rβr)

2 (56)

ŷ er ikke forventningsrett estimat av y bortsett fra i spesialtilfellet der x′sAβr = 0
som stemmer generelt dersom X′

sXrβr = 0. Videre har vi at variansen til ŷ? i den
fulle modellen ikke er mindre enn variansen til ŷ i forslagsmodellen.

Variabelseleksjon g̊ar alts̊a ut p̊a å finne en undermengde av alle potensielle variabler
som gir et mest mulig forventningsrett estimat p̊a y som gir minimal varians.
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6 Gjennomføring av estimeringen

6.1 Utførsel

For regresjonsmodellen foretas to transformasjoner av data for å kunne tilpasse det
generelle regresjonsuttrykket:

y = Xβ + ε (57)

Hensikten er å tilfredsstille betingelsene for at (57) skal gjelde. Betingelsene er gitt i
uttrykkene (6) og (7) p̊a side 24. Tolkningen er at ε m̊a kunne antas symmetrisk og
uavhengig fordelt med forventning lik 0. Fra ligningene 1 og 57 kan det skrives:

ε = τ + γ + δ (58)

Og:
α = xβ (59)

Der x er dummyvariablene for det aktuelle m̊alepunktet. Støyleddet ε betraktes som en
kombinasjon av støy fra trend(τ) med årsak i klimamessige forhold, støy fra ekstremtilfeller(γ)
og annen tilfeldig støy(δ). Transformasjonene utføres for å gjøre

ε ≈ δ (60)

� Data midles p̊a m̊anedsbasis. Midlingen har som hovedhensikt å redusere effekten γ
har p̊a ε. Midlingen er et forsøk p̊a stabilisere og redusere variansen til ε. Midlingen
gjør at tidsindeksens øvre verdi, n, settes lik 24.

� For å fjerne trend fra forhold som antas å ha samme effekt p̊a alle m̊alingene m̊alt
over det samme tidsrom forsøkes det med å trekke fra gjennomsnittsverdien over
alle responsene over et gitt tidsrom fra de respektive responsverdiene. Se forklaring
under. Denne transformasjonen har som hensikt å eliminere τ .

For å forklare hvordan trendeffekten forsøkes eliminert endres notasjonen. Observasjonen
p̊a tidspunkt i og i m̊alepunkt j skrives etter midlingen:

yij = xjβ + τi + δij (61)

Det antas at alle innbyrdes forskjeller mellom de 49 m̊alingene gjort samtidig kan be-
skrives med parametrene fra avsnitt 3.3 p̊a side 15. Antakelsen om at all sesongvariasjon
kan forklares med τ gir estimatet:

τ ′i = C + ȳi• (62)

Der C er en konstant som kan settes lik null fordi det i ligning (57) uansett kan inkluderes
et konstantledd β0. ȳi• er gitt med uttrykket:

ȳi• =
1
49

∑
j

yij , j = 1, 2, . . . , 49 (63)
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Uttrykket (61) kan da skrives

yij − ȳi• = xjβ + τi + δij − τ ′i

Og gitt at τ ′i er en forventningsrett estimator av τ :

y′ij = xjβ + δ′ij (64)

Det er da tatt hensyn til sesongvariasjon.
At andre faktorer som vær og vind spiller inn p̊a r̊atepotensialet(RG), er hevet over

enhver tvil, selvom effektene vil reduseres p̊a grunn av transformasjonene beskrevet.
Dersom utgangspunktet for analysen tas i en ordinær regresjonsmodell s̊a vil residualene
være korrelert med hverandre fordi de ytre faktorene virker tilnærmet likt p̊a alle m̊ale-
punktene. Med korrelerte residualer vil ikke teorien for ordinær lineær regresjon være
gyldig. Problemet løses ved å anvende “generalisert minstekvadraters metode”eller “Ge-
neralized least Squares”. For teori se avsnitt 5.6 p̊a side 27. All korrelasjon antas å være
konsentrert mellom forskjellige ikkelaggede tidserier fra forskjellige m̊alepunkt. Alts̊a an-
tas at det ikke forekommer korrelasjon i tid n̊ar trenden er fjernet. Korrelasjonsmatrisen
R til de ikkelaggede residualene vil dermed bli en m×m eller 49× 49-matrise. Matrisen
V blir da en (nm)× (nm) eller (24 ·49)× (24 ·49), alts̊a 1176×1176-blokkmatrise med R
repetert 24 ganger langs diagonalen og alle andre elementer lik 0. De nevnte matrisene
blir

R =


ρ1,1 ρ1,2 · · · ρ1, 49
ρ2,1 ρ2,2 · · · ρ2, 49
...

...
. . .

...
ρ49,1 ρ49,2 · · · ρ49, 49

 (65)

der ρpq er korrelasjonen mellom residualene til de ikkelaggede tidseriene p og q. Korre-
lasjonen regnes ut som beskrevet i avsnitt 5.5 p̊a side 26.

0 er en 49× 49-matrise med alle elementer lik 0. Da blir:

V =


R 0 0 · · · 0
0 R 0 · · · 0
...

...
. . .

...
...

0 · · · 0 R 0
0 · · · 0 0 R

 (66)

“Radene” i V best̊ar da av 23 0-matriser av samme dimensjoner som R og en gang
R. For å illustrere nødvendigheten av gls-transformasjonen er R plottet som et bilde i
figur 12. Dersom alle ikkediagonale elementene hadde vært hvite(dvs. lik 0) ville dette
ikke vært nødvendig.

For å finne initielle estimater av R og V brukes residualene for en ordinær lineær-
egresjon med utransformerte variabler i kolonnene i X som i uttrykk (5) p̊a side 24.
Systemet transformeres som beskrevet i avsnitt 5.6 og ordinær lineærregresjon anvendes
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Figur 12: R-matrisen

p̊a transformerte data. De nye residualene brukes til å finne nye estimater av R og V.
Denne prosedyren itereres til estimatene p̊a β̂GLS og beregnet V ar(β̂GLS) er stabile.

Pseudokoden blir:

� initier residualene ε0 med ordinær lineærregresjon av systemet før gls-transformasjonen.

� finn R0 og V0 ved hjelp av ε0

� iterer over i ∈ [1, 2, 3, . . .):

– Bruk Ri−1 og Vi−1 til å finne εi ved hjelp av lineæregresjon av gls-transformert
system.

– bruk εi til å finne Ri og Vi.
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– beregn β̂GLSi
og V ar(β̂GLSi

) med uttrykkene (34) og (35).

Etterat tilfredstillende verdier for β̂GLS er funnet, beregnes κ, “The condition Num-
ber”, som beskrevet i avsnitt 5.4. Dersom κ er stor kan multikolinearitet gi problemer.
Problemet løses med å anvende ridgeregresjon p̊a modellen fra prosessen beskrevet i
pseudokoden over. For å finne et godt estimat p̊a biasparameteren k, se avsnitt 5.7,
benyttes igjen en iterativ prosess med følgene pseudokode:

� initier σ̂2
0 og β̂RIDGE0

fra modellen som forrige iterasjonsprosess resulterer i.

� beregn k0 med uttrykk (39).

� Iterer for i ∈ [1, 2, 3, 4, . . .) til k er tilnærmet konstant:

– finn β̂RIDGEi
og σ̂2

i med ki−1 i uttrykk (38) og (20).

– finn ki med β̂RIDGEi
og σ̂2

i med uttrykk (39).

Variabelseleksjon utføres med bakovereliminasjon av resultatene som fremkommer etter
4 iterasjoner av gls-prosedyren. Hele prosedyren kjøres p̊a nytt til alle variablene har
p-verdi mindre enn 0.10 etter 4 iterasjoner. Hele prosessen blir:

� Utfør gls-prosedyren p̊a modellen.

� Finn variabelen som er minst signifikant.

� Dersom variabelens p-verdi etter t-testen er større enn 0.10 slettes den fra model-
len. Dersom den er mindre enn 0.10 betraktes den eliminerte modellen for ferdig
eliminert.

� Gjenta prosedyren til variabelen med størst p-verdi har en p-verdi mindre enn 0.10.

� Utfør Ridge-prosessen p̊a modellen.

6.2 Modellene

Metoden beskrevet i avsnitt 6.1 utføres p̊a tre forskjellige modeller.

� Modell 1 har (transformert) RG som responsvariabel og bruker parametrene og
samspillene mellom de beskrevet i avsnitt 3.3 som forklaringsvariabler.

� Modell 2 har ogs̊a med ȳi• beskrevet i (63) som forklaringsvariabel. For å finne
resultater settes den lavest m̊alte verdien av ȳi• for i ∈ (1, 2, . . . , 24), inn for denne
variabelen.

� Modell 3 er identisk med modell 2, men den største m̊alte verdien av ȳi• for i ∈
(1, 2, . . . , 24) brukes.
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Hensikten er å undersøke med modell 1 det spesifikke tilfellet for det respektive
testhuset over det gitte tidsintervallet. Med modell 2 ønskes simulert et tilfelle med lite
r̊atevekst og med modell 3 en situasjon det kledningen er utsatt for mye r̊atevekst.

I samtlige modeller betraktes parametrene, konstantledd og samspillsledd til 3 orden.
Utgangspunktet for modell 1 blir da:

RG =β0 + x[1],[1]β[1],[1] + x[1],[2]β[1],[2] + x[2],[1]β[2],[1] + . . . + x[5],[3]β[5],[3]

+ x[1,2],[1,1]β[1,2],[1,1] + . . . + x[4,5],[3,3]β[4,5],[3,3]

+ x[1,2,3],[1,1,1]β[1,2,3],[1,1,1] + . . . + x[3,4,5],[2,3,3]β[3,4,5],[2,3,3]

(67)

og for modell 2 og 3:

RG =β0 + m + x[1],[1]β[1],[1] + . . . + x[5],[3]β[5],[3]

+ mx[1],[1]β[1],[1] + . . . + mx[5],[3]β[5],[3] + x[1,2],[1,1]β[1,2],[1,1] + . . . + x[4,5],[3,3]β[4,5],[3,3]

+ mx[1,2],[1,1]β[1,2],[1,1] + . . . + mx[4,5],[3,3]β[4,5],[3,3] + . . . + x[1,2,3],[1,1,1]β[1,2,3],[1,1,1]

+ . . . + x[3,4,5],[2,3,3]β[3,4,5],[2,3,3]

(68)

der m er henholdsvis
max

i
ȳi•

og
min

i
ȳi•

for i ∈ [1, 2, . . . , 24]. ȳi• er gitt fra ligning (63). Forklaring p̊a notasjonen av variablene
finnes p̊a side 22 i avsnitt 6. β-verdiene er de korresponderende regresjonskoeffisientene.
Suffiksene i den første klammeparantesen indikerer variabelen og i den andre de respek-
tive niv̊aene.
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7 Resultater

Hver av figurene 13-30 viser RG som funksjon av overflatebehandling(A,B,U) og lufte̊ap-
ning(0,4,23). De fire delfigurene viser RG betinget p̊a parametrene “orientering(E/W)”,
indikert av “x1”, “mikrolokasjon(u/d)”,indikert av “x2” og “Vekstrate(Fast/Slow)” som
indikeres av “x3”.

For hver modell er det 6 figurer. Figurene 13-18 inneholder resultatene fra modell 1,
figurene 19-24 inneholder resultatene fra modell 2, og figurene 25-30 inneholder resulta-
tene fra modell 3. Figurene er med hensyn p̊a delfigurene satt opp slik at de til venstre
gjelder p̊a vestveggen og de to til høyre gjelder for østveggen. De to øverste delfigurene
gjelder for RG p̊a de øvre m̊alepunktene mens de to nederste gjelder for de nedre.

De seks figurene for hver modell er laget slik at to gjelder for resultatene etter ordinær
lineærregresjon. To gjelder for etter gls-prosedyre og de to siste gjelder for resultatene
etter ridge-prosedyren. For hvert av disse parene gjelder det første for hurtiggroende
materiale og det andre for tilfellet der saktegroende materiale er benyttet.
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7.1 Modell 1

7.1.1 Endelig modell

Etter variabelseleksjon f̊as den endelige modellen:

RG =β0 + β[1],[W ] + x[3],[Slow]β[3],[Slow] + x[1,2],[W,u]β[1,2],[W,u] + x[1,4],[W,4]β[1,4],[W,4] + x[1,4],[W,23]β[1,4],[W,23]

+ x[1,5],[W,U ]β[1,5],[W,U ] + x[2,4],[u,4]β[2,4],[u,4] + x[2,5],[u,B]β[2,5],[u,B] + x[2,5],[u,U ]β[2,5],[u,U ]

+ x[3,4],[Slow,4]β[3,4],[Slow,4] + x[3,5],[Slow,B]β[3,5],[Slow,B] + x[3,5],[Slow,U ]β[3,5],[Slow,U ]

+ x[4,5],[4,B]β[4,5],[4,B] + x[4,5],[23,B]β[4,5],[23,B] + x[1,2,4],[W,u,4]β[1,2,4],[W,u,4]

+ x[1,2,4],[W,u,23]β[1,2,4],[W,u,23] + x[1,2,5],[W,u,B]β[1,2,5],[W,u,B] + x[1,4,5],[W,23,B]β[1,4,5],[W,23,B]

+ x[2,3,5],[u,Slow,U ]β[2,3,5],[u,Slow,U ] + x[2,4,5],[u,4,B]β[2,4,5],[u,4,B] + x[2,4,5],[u,23,B]β[2,4,5],[u,23,B]

+ x[3,4,5],[Slow,23,B]β[3,4,5],[Slow,23,B]

Der tallene i den første klammeparantesen viser til dummyvariablene, og i tilfelle det
er mer enn et tall; samspillene mellom disse. Dette er beskrevet i avsnitt 6. Tallene i
den andre klammeparantesen referer til de respektive niv̊aene. Størrelsene p̊a regresjons-
koeffisientene varierer avhengig av om bare ordinær lineærregresjon, gls-prosedyren og
ridge-prosedyren er utført. Størrelsene kan finnes i tabellene 6-8 i appendikset. I disse
modellene er koeffisientene skrevet p̊a formen as.factor.A.B der A symboliserer forkla-
ringsvariabelen og B dens niv̊a. For samspillene blir koeffisientene skrevet p̊a tilsvarende
m̊ate p̊a formen as.factor.A.B.as.factor.C.D. A og C indikerer variablene og B og
D niv̊aene.
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7.1.2 Etter ordinær regresjon
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Figur 13: Modell 1, ordinær regresjon, Hurtigvoksende materiale
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Figur 14: Modell 1, ordinær regresjon, Saktevoksende materiale
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7.1.3 Etter gls-prosedyre
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Figur 15: Modell 1, etter gls-prosedyre, Hurtigvoksende materiale
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Figur 16: Modell 1, etter gls-prosedyre, Saktevoksende materiale
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7.1.4 Etter ridge-prosedyre

x1: W    x2: u ,   x3: Fast

23

4

0

A

B

U

RG

0.000

0.005

0.010

0.015

x1: E    x2: u ,   x3: Fast

23

4

0

A

B

U

RG

−0.0030

−0.0025

−0.0020

−0.0015

−0.0010

−0.0005

0.0000

0.0005

0.0010

x1: W    x2: d ,   x3: Fast

23

4

0

A

B

U

RG

−0.002

−0.001

0.000

0.001

0.002

0.003

0.004

0.005

0.006

x1: E    x2: d ,   x3: Fast

23

4

0

A

B

U

RG

−0.0035

−0.0030

−0.0025

−0.0020

−0.0015

−0.0010

Figur 17: Modell 1, etter ridge-prosedyre, Hurtigvoksende materiale
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Figur 18: Modell 1, etter ridge-prosedyre, Saktevoksende materiale



46 7 RESULTATER

7.1.5 Forklaring

P̊a vestvegg: Hvis kledningen er produsert av hurtigvoksende trevirke oppn̊as best
resultater med lufte̊apning p̊a 4mm og overflatebehandling av type B. S̊a lenge veggen
er laget med lufte̊apning og overflatebehandlingen er av type A eller B er forskjellene
imidlertid marginale.

Dersom veggen er laget av saktevoksende trevirke f̊as lignende resultater. Det legges
merke til at i dette tilfellet er det stor forskjell mellom effekten overflatebehandling har.
A og B gir langt lavere verdier enn U, særlig nede p̊a veggen. Aller best resultat oppn̊as
med malingstype B i kombinasjon med full lufting (23mm)
Anbefalinger:
Hurtiggroende trevirke:Overflatebehandling: B, Lufte̊apning: 4
Saktegroende trevirke: Overflatebehandling: B, Lufte̊apning: 23

P̊a østvegg: P̊a østveggen er variasjonene generelt mindre og m̊alingene lavere enn for
de tilsvarende konfigurasjonene p̊a vestveggen. For hurtiggroende plank gir redusert eller
ingen lufte̊apning bedre resultater, særlig i kombinasjon med overflatebehandling B. For
saktegroende materiale er variasjonene sm̊a oppe p̊a veggen, men indikerer bedre resul-
tater med liten eller ingen lufte̊apning og overflatebehandling A eller B. Nede p̊a veggen
gir overflatebehandling av type A best resultater, mens lufte̊apningen ikke synes viktig.
Malingstype B i kombinasjon med stor eller liten lufte̊apning gir like gode resultater.
Anbefalinger:
Hurtiggroende trevirke:Overflatebehandling: B, Lufte̊apning: 4
Saktegroende trevirke: Overflatebehandling: B, Lufte̊apning: 4
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7.2 Modell 2

7.2.1 Endelig modell

Etter variabelseleksjon f̊as som endelig modell:

RG =β0 + m + x[1],[W ]β[1],[W ] + x[5],[B]β[5],[B] + mx[1],[W ]β[1],[W ] + mx[2],[u]β[2],[u]

+ mx[5],[B]β[5],[B] + x[1,2],[W,u]β[1,2],[W,u] + x[1,5],[W,U ]β[1,5],[W,U ] + x[2,5],[u,U ]β[2,5],[u,U ]

+ x[3,5],[Slow,B]β[3,5],[Slow,B] + x[4,5],[23,B]β[4,5],[23,B] + mx[1,4],[W,4]β[1,4],[W,4]

+ mx[1,4],[W,23]β[1,4],[W,23] + mx[1,5],[W,B]β[1,5],[W,B] + mx[1,5],[W,U ]β[1,5],[W,U ]

+ mx[2,3],[u,Slow]β[2,3],[u,Slow] + mx[2,4],[u,4]β[2,4],[u,4] + mx[2,5],[u,B]β[2,5],[u,B]

+ mx[2,5],[u,U ]β[2,5],[u,U ] + mx[3,4],[Slow,23]β[3,4],[Slow,23] + mx[3,5],[Slow,B]β[3,5],[Slow,B]

+ mx[3,5],[Slow,U ]β[3,5],[Slow,U ] + mx[4,5],[4,B]β[4,5],[4,B] + mx[4,5],[23,B]β[4,5],[23,B]

+ x[1,2,4],[W,u,4]β[1,2,4],[W,u,4] + x[1,2,4],[W,u,23]β[1,2,4],[W,u,23] + x[1,2,5],[W,u,B]β[1,2,5],[W,u,B]

+ x[1,2,5],[W,u,U ]β[1,2,5],[W,u,U ] + x[1,4,5],[W,23,B]β[1,4,5],[W,23,B] + x[2,3,5],[u,Slow,U ]β[2,3,5],[u,Slow,U ]

+ x[2,4,5],[u,4,B]β[2,4,5],[u,4,B] + x[2,4,5],[u,23,B]β[2,4,5],[u,23,B] + x[3,4,5],[Slow,23,B]β[3,4,5],[Slow,23,B]

Der m er beskrevet i avsnitt 6.2. Koeffisientenes verdier hentes fra tabellene 9-11 i ap-
pendikset. Her er m symbolisert med mm1. For m gjelder alts̊a:

m = min
i

ȳi• = 0.0003984252
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7.2.2 Etter ordinær regresjon
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Figur 19: Modell 2, ordinær regresjon, Hurtigvoksende materiale
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Figur 20: Modell 2, ordinær regresjon, Saktevoksende materiale
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7.2.3 Etter gls-prosedyre
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Figur 21: Modell 2, etter gls-prosedyre, Hurtigvoksende materiale
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Figur 22: Modell 2, etter gls-prosedyre, Saktevoksende materiale
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7.2.4 Etter ridge-prosedyre
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Figur 23: Modell 2, etter ridge-prosedyre, Hurtigvoksende materiale
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Figur 24: Modell 2, etter ridge-prosedyre, Saktevoksende materiale



54 7 RESULTATER

7.2.5 Forklaring

P̊a vestveggen I tilfelle hurtiggroende trevirke er benyttet er det p̊a den øvre m̊a-
lingen viktig med lufte̊apning p̊a 4mm eller 23mm. Den nedre m̊alingen f̊ar lavest verdi
med ubehandlet overflate. For saktegroende materiale f̊as de samme resultatene oppe
som nede; ubehandlet overflate sammen med lufte̊apning p̊a 23 mm gir de beste resul-
tatene.
Anbefalinger:
Hurtiggroende trevirke:Overflatebehandling: U, Lufte̊apning: 23
Saktegroende trevirke: Overflatebehandling: U, Lufte̊apning: 23

P̊a østveggen P̊a østsiden er utslagene sm̊a for modell 2. For hurtigvoksende trevirke
oppn̊as de beste resultatene med liten eller ingen lufte̊apning i kombinasjon med malings-
type B. Dette gjelder b̊ade for det øvre og det nedre m̊alepunktet. For saktevoksende
kledning gir kombinasjonen av malingstype B og ingen lufte̊apning de laveste verdiene
av RG. P̊a den nedre m̊alingen gir liten lufte̊apning like gode resultater.P̊a den øvre
m̊alingen oppn̊as gode resultater med ubehandlet overflate ogs̊a.
Anbefalinger:
Hurtiggroende trevirke:Overflatebehandling: B, Lufte̊apning: 0
Saktegroende trevirke: Overflatebehandling: B, Lufte̊apning: 0
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7.3 Modell 3

7.3.1 Endelig modell

For selve modellen se avsnitt 7.2.1 p̊a side 47. Koeffisientenes verdier hentes ogs̊a her fra
tabellene 9-11 i appendikset. For m gjelder i dette tilfellet:

m = max
i

ȳi• = 0.0154776364
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7.3.2 Etter ordinær regresjon
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Figur 25: Modell 3, ordinær regresjon, Hurtigvoksende materiale
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Figur 26: Modell 3, ordinær regresjon, Saktevoksende materiale
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7.3.3 Etter gls-prosedyre
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Figur 27: Modell 3, etter gls-prosedyre, Hurtigvoksende materiale
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Figur 28: Modell 3, etter gls-prosedyre, Saktevoksende materiale
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7.3.4 Etter ridge-prosedyre
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Figur 29: Modell 3, etter ridge-prosedyre, Hurtigvoksende materiale
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Figur 30: Modell 3, etter ridge-prosedyre, Saktevoksende materiale
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7.3.5 Forklaring

P̊a vestveggen Den absolutt beste parametersammensetningen p̊a vestveggen for mo-
dell 3 er malingstype A og lufte̊apning p̊a 23mm. Dette gjelder for begge trekvaliteter
og b̊ade oppe og nede p̊a veggen.
Anbefalinger:
Hurtiggroende trevirke:Overflatebehandling: A, Lufte̊apning: 23
Saktegroende trevirke: Overflatebehandling: A, Lufte̊apning: 23

P̊a østveggen For tre av hurtigvoksende kvalitet oppn̊as best resultat oppe og nede
av ubehandlet overflate. Det later ikke til at lufte̊apningen har noen særlig effekt p̊a
m̊alingen nede. Oppe p̊a veggen oppn̊as marginalt bedre verdier med luft̊apning p̊a 4mm.

For saktegroende materiale f̊as lavest responsverdi for m̊alingene oppe p̊a veggen
for ubehandlet overflate med lufte̊apning p̊a 4mm. Det oppn̊as imidlertid nesten like
gode resultater for malingstype A i kombinasjon med lufte̊apning p̊a 4 mm. Målingene
nede p̊a veggen minimeres med malingstype A i kombinasjon med lufte̊apning p̊a 4mm.
Anbefalinger:
Hurtiggroende trevirke:Overflatebehandling: A, Lufte̊apning: 4
Saktegroende trevirke: Overflatebehandling: A, Lufte̊apning: 4
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8 Konklusjon

8.1 Generelt

Klima og andre parametre er ikke tatt med i denne analysen eksplisitt.
Resultatene fra modell 1 skal være s̊a representative som mulig for situasjonen som

gjalt p̊a testhuset i perioden fra januar 2004 til desember 2005, gitt de tilgjengenlige
data. Resultatene fra modell 2 simulerer en situasjon der gjennomsnitts fuktighet og
temperatur kan sammenlignes med det laveste gjennomsnittet m̊alt i perioden denne
perioden p̊a testhuset p̊a Voll. Resultatene fra modell 3 simulerer en situasjon med høye
verdier av temperatur og fuktighet.

Størrelsen som er plottet i figurene 13 - 30 er RG transformert som beskrevet i (63),
alts̊a gjennomsnittsvekstpotensialet over den respektive m̊aned subtrahert fra det m̊alte
vekstpotensialet p̊a de forskjellige punktene. Dette er årsaken til at de kan ha negative
verdier.

For de 8 forskjellige konfigurasjonene av de ikke-justerbare parametrene er det stor
forskjell i effekt av de justerbare parametrene. Det er ogs̊a viktig å nevne at differansen
mellom den høyeste og den laveste verdien som modellene gir for de justerbare paramet-
rene varierer mye avhengig av de ikke-justerbare. Se tabellene 3, 4 og 5. Tabellene viser
at effektene generelt er størst p̊a punktene vendt mot vest og oppe p̊a veggen.

Svært interessant er det at resultatene fra modell 2 og 3 er s̊a forskjellige. Dette betyr
at anbefalingene til bruk av maling og lufte̊apning er avhengig av gjennomsnittsniv̊aet
til RG. Med andre ord; fordi RG er avhengig av sted er anbefalingene avhengig av sted.

8.2 Svakheter og feilkilder

Analysen har mange åpenbare svakheter. Blant annet har den f̊a eller ingen parametre
som gir gode indikasjoner p̊a hvordan været innvirker p̊a resultatene. Effektene av slag-
regn og tilfeldig vannsprut vil ikke kunne forklares av variablene. Orienteringsvariabelen
kan gi et visst bilde av effekten av vind, men det hadde vært gunstig med en bedre
forklaringsvariabel.

Eksperimentets design ville ha gitt bedre og mer stabile data dersom det hadde vært
balansert. I dette tilfellet er det langt færre m̊alepunkter med overflatebehandling U.

Praktiske hensyn har gjort at parameterkonfigurasjonene ikke kan blandes, alts̊a at
et m̊alepunkt har hatt samme parameterkonfigurasjon hele tiden. Dette gjør at svakheter
i konstruksjonen og andre feilkilder knyttet til et bestemt m̊alepunkt kan forstyrre virk-
ningen av parameteterkonfigurasjonen. Dersom parameterkonfigurasjonene hadde blitt
tilfeldig fordelt for hver m̊aling ville denne virkningen ha blitt eliminert.

Målepunktenes plassering i lengderetning p̊a husveggen er heller ikke brukt til å
forklare m̊alingene. I følge litteraturen skal hjørnene være mer utsatt enn partiene midt
p̊a veggen for eksempel.

Ellers er “R̊atevekstpotensialet” en størrelse som kan diskuteres. Den er avhengig
av temperatur og fuktighet. Omregningsformlene er usikre og er trolig sterkt avhengige
av trekvaliteten som er benyttet. I denne analysen er formlene utledet for norsk gran
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med densitet 410kg/m3 mot i virkeligheten 385kg/m3 for saktegroende og 459kg/m3 for
hurtiggroende plank.

8.3 Tolkning

8.3.1 Vekstrate

Med å sammenligne de anbefalte parameterkonfigurasjonene for hurtiggroende og sakte-
groende trekvalitet finnes at i ni av de tolv anbefalingene som er gitt vil vekstpotensialet
minimeres for anbefalingen for hurtiggroende trevirke. Dette er overraskende, da sakte-
groende trevirke var forventet å ha lengst levetid. En forklaring kan være at saktegroende
virke er mer resistent mot fuktighet. Alts̊a at materialet “t̊aler” mer r̊atevekstpotensiale.
Utfra denne analysen kan det ikke gis anbefalinger til bruk av trekvalitet. En slik be-
slutning krever mer kjennskap til kvalitetenes egenskaper. Trolig er prisforskjellen ogs̊a
viktig.

8.3.2 Lufte̊apning

Analysen anbefaler bruk av stor lufte̊apning p̊a vestveggen i alle tilfeller bortsett fra
situasjonen der hurtiggroende trevirke er benyttet i modell 1. Årsaken til gode resultater
med stor lufte̊apning kan være at vestveggen er vindutsatt. Vind er en parameter som
ikke er betraktet i analysen, men som kan bidra til å tørke en fuktig vegg. Dersom veggen
er utsatt for mye vind er det ikke s̊a farlig om det kommer fuktighet p̊a baksiden av
veggen fordi den tørker fort vekk. Hensikten med stor lufte̊apning er nettopp å stimulere
til tørking.

P̊a østveggen er ikke resultatene s̊a tydelige, men i tilfelle lavt gjennomsnittsvekstpo-
tensiale anbefales ingen lufte̊apning. Med høyt gjennomsnittsvekstpotensiale anbefales
liten lufte̊apning. For modell 1 anbefales liten lufte̊apning. Dette kan tolkes dithen at i
tørre og/eller kalde omr̊ader vil lite fuktighet samles p̊a baksiden og behov for tørking er
i utgangspunktet lite. 4mm anbefalt som lufte̊apning indikerer at sirkulasjon av luften
p̊a baksiden av regnskjermen er gunstig. Dette viser en viss oppsamling av fuktighet,
men at denne reduseres i forhold til å ha full lufte̊apning.

8.3.3 Overflatebehandling

At malingstype B er å foretrekke for modell 1 og p̊a østveggen i modell 2 (kombinert
med ingen lufte̊apning)antyder at slik overflatebehandling er et godt kompromiss mellom
situasjonene i modell 2 og 3. At det med lite gjennomsnittlig RG kan være en ulempe å
overflatebehandle materialet i det hele tatt viser at selv om maling bidrar til å beskyt-
te mot direkte fuktighetseksponering kan det gjøre materialet tettere og hindre lufting.
Dette gjenspeiles i resultatene fra modell 2, der det ikke anbefales noen overflatebehand-
ling. At overflatebehandling av type A gir best resultater i modell 3, der gjennomsnittlig
vekstpotensial er høyt antyder at denne malingstypen har best vannavstøtende egenska-
per, men at den er tett og gjør ventilasjon gjennom veggen vanskelig.
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En muligens viktig parameter som ikke er tatt med i analysen er som sagt vind.
Vind kan være årsaken til at for modell 2 s̊a er det fordelsmessig å ikke overflatebehandle
vestveggen i kombinasjon med full lufte̊apning. Dette kan tolkes slik at i et tørt klima med
mye vind vil overflatebehandling ikke ha noen reduserende effekt p̊a r̊atevekstpotensialet.

8.4 Sammenligning med eksisterende rapport

Resultatene fra denne analysen sammenlignes med resultatene fra [2]. Der er MC, “mois-
ture content”som beskrevet i 3.2 p̊a side 15 benyttet som responsverdi. De grunnleggende
resultatene og anbefalingene er nesten i overenstemmelse med hverandre. I denne rap-
porten er det forsøkt å fokusere p̊a samspillseffekter og ekstremtilfeller (modell 2 og 3),
og ikke bare p̊a generelle resultater for hovedeffektene.
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lm gls ridge
W/u/Slow 0.0140 0.0146 0.0136
E/u/Slow 0.0020 0.0025 0.0022
W/d/Slow 0.0095 0.0077 0.0077
E/d/Slow 0.0057 0.0026 0.0027
W/u/Fast 0.0173 0.0211 0.0196
E/u/Fast 0.0071 0.0044 0.0040
W/d/Fast 0.0047 0.0085 0.0082
E/d/Fast 0.0051 0.0031 0.0026

Tabell 3: Differansen mellom høyeste og laveste verdi modell 1 gir for de justerbare
parametrene gitt de ikke-justerbare

lm gls ridge
W/u/Slow 0.0171 0.0145 0.0134
E/u/Slow 0.0016 0.0025 0.0025
W/d/Slow 0.0047 0.0056 0.0044
E/d/Slow 0.0016 0.0015 0.0012
W/u/Fast 0.0125 0.0140 0.0141
E/u/Fast 0.0101 0.0058 0.0049
W/d/Fast 0.0050 0.0057 0.0045
E/d/Fast 0.0034 0.0030 0.0026

Tabell 4: Differansen mellom høyeste og laveste verdi modell 2 gir for de justerbare
parametrene gitt de ikke-justerbare

lm gls ridge
W/u/Slow 0.0275 0.0362 0.0344
E/u/Slow 0.0063 0.0105 0.0096
W/d/Slow 0.0268 0.0351 0.0323
E/d/Slow 0.0121 0.0099 0.0096
W/u/Fast 0.0258 0.0360 0.0340
E/u/Fast 0.0061 0.0132 0.0120
W/d/Fast 0.0184 0.0313 0.0284
E/d/Fast 0.0074 0.0085 0.0079

Tabell 5: Differansen mellom høyeste og laveste verdi modell 3 gir for de justerbare
parametrene gitt de ikke-justerbare
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A Appendiks

A.1 Modell 1

Tabell 6: Resultat av modell 1 etter ordinær regresjon, etter eliminering

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) −0.0032 0.0004 −9.0626 0.0000
as.factor.x1.W 0.0062 0.0006 9.7657 0.0000
as.factor.x3.Slow −0.0002 0.0005 −0.4386 0.6610
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u 0.0099 0.0012 8.5560 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x4.4 −0.0024 0.0009 −2.6212 0.0089
as.factor.x1.W.as.factor.x4.23 −0.0038 0.0009 −4.0554 0.0001
as.factor.x1.W.as.factor.x5.U 0.0001 0.0010 0.1438 0.8857
as.factor.x2.u.as.factor.x4.4 −0.0010 0.0008 −1.2344 0.2173
as.factor.x2.u.as.factor.x5.B −0.0035 0.0012 −3.0251 0.0025
as.factor.x2.u.as.factor.x5.U 0.0036 0.0015 2.3170 0.0207
as.factor.x3.Slow.as.factor.x4.4 0.0001 0.0008 0.0943 0.9249
as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.B 0.0022 0.0008 2.6271 0.0087
as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.U 0.0056 0.0011 5.0895 0.0000
as.factor.x4.4.as.factor.x5.B −0.0022 0.0013 −1.6474 0.0998
as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0029 0.0009 3.1971 0.0014
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x4.4 −0.0077 0.0015 −5.2753 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x4.23 −0.0084 0.0014 −5.9626 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x5.B −0.0004 0.0011 −0.4100 0.6819
as.factor.x1.W.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.0007 0.0011 −0.6362 0.5248
as.factor.x2.u.as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.U −0.0085 0.0018 −4.8069 0.0000
as.factor.x2.u.as.factor.x4.4.as.factor.x5.B 0.0036 0.0017 2.1277 0.0336
as.factor.x2.u.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0027 0.0014 1.9563 0.0507
as.factor.x3.Slow.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.0042 0.0011 −3.8711 0.0001
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Tabell 7: Resultat av modell 1 etter gls-prosedyre, etter eliminering

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) −0.0010 3e− 04 −3.7506 0.0002
as.factor.x1.W 0.0048 7e− 04 7.1692 0.0000
as.factor.x3.Slow −0.0005 2e− 04 −2.1063 0.0354
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u 0.0094 9e− 04 11.0387 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x4.4 −0.0032 6e− 04 −5.2000 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x4.23 −0.0041 7e− 04 −5.5844 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x5.U 0.0022 9e− 04 2.5146 0.0121
as.factor.x2.u.as.factor.x4.4 −0.0003 2e− 04 −1.9627 0.0499
as.factor.x2.u.as.factor.x5.B −0.0024 6e− 04 −4.1113 0.0000
as.factor.x2.u.as.factor.x5.U 0.0020 7e− 04 2.9088 0.0037
as.factor.x3.Slow.as.factor.x4.4 0.0010 4e− 04 2.4831 0.0132
as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.B 0.0021 4e− 04 4.7916 0.0000
as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.U 0.0014 6e− 04 2.3590 0.0185
as.factor.x4.4.as.factor.x5.B −0.0031 7e− 04 −4.4928 0.0000
as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.0010 6e− 04 −1.7086 0.0878
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x4.4 −0.0089 9e− 04 −10.3584 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x4.23 −0.0090 9e− 04 −9.7265 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x5.B −0.0025 6e− 04 −3.9878 0.0001
as.factor.x1.W.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0017 7e− 04 2.4534 0.0143
as.factor.x2.u.as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.U −0.0050 8e− 04 −5.9648 0.0000
as.factor.x2.u.as.factor.x4.4.as.factor.x5.B 0.0035 8e− 04 4.2622 0.0000
as.factor.x2.u.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0025 7e− 04 3.6154 0.0003
as.factor.x3.Slow.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.0014 6e− 04 −2.3978 0.0167
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Tabell 8: Resultat av modell 1 etter ridge-prosedyre, etter eliminering

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) −0.0009 2e− 04 −3.5836 0.0004
as.factor.x1.W 0.0049 6e− 04 7.5945 0.0000
as.factor.x3.Slow −0.0005 2e− 04 −2.1002 0.0359
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u 0.0083 8e− 04 10.4380 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x4.4 −0.0033 6e− 04 −5.5694 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x4.23 −0.0039 7e− 04 −5.5951 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x5.U 0.0023 8e− 04 2.8005 0.0052
as.factor.x2.u.as.factor.x4.4 −0.0004 2e− 04 −2.1404 0.0325
as.factor.x2.u.as.factor.x5.B −0.0019 6e− 04 −3.4647 0.0005
as.factor.x2.u.as.factor.x5.U 0.0019 7e− 04 2.7510 0.0060
as.factor.x3.Slow.as.factor.x4.4 0.0010 4e− 04 2.4122 0.0160
as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.B 0.0019 4e− 04 4.4316 0.0000
as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.U 0.0015 6e− 04 2.6145 0.0091
as.factor.x4.4.as.factor.x5.B −0.0026 7e− 04 −3.9597 0.0001
as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.0009 5e− 04 −1.7103 0.0875
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x4.4 −0.0078 8e− 04 −9.7421 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x4.23 −0.0079 9e− 04 −9.0385 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x5.B −0.0022 6e− 04 −3.5871 0.0003
as.factor.x1.W.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0014 7e− 04 2.1647 0.0306
as.factor.x2.u.as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.U −0.0048 8e− 04 −5.9464 0.0000
as.factor.x2.u.as.factor.x4.4.as.factor.x5.B 0.0028 8e− 04 3.5719 0.0004
as.factor.x2.u.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0020 7e− 04 2.9194 0.0036
as.factor.x3.Slow.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.0012 6e− 04 −1.9747 0.0485
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Figur 31: Modell 1, etter lm, etter eliminasjon
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Figur 32: Modell 1, etter gls, etter eliminasjon
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Figur 34: Kovariatene som funksjon av iterasjon. Til venstre for den første loddrette
streken: lm, mellom de loddrette strekene: gls, til høyre for den siste: ridge.
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Figur 35: Kovariatenes varians som funksjon av iterasjon. Til venstre for den første
loddrette streken: lm, mellom de loddrette strekene: gls, til høyre for den siste: ridge.
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A.2 Modell 2 og 3

Tabell 9: Resultat av modell 2 og 3 etter ordinær regresjon, etter eliminering

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 0.0001 0.0004 0.1855 0.8529
mm1 −0.5183 0.0644 −8.0483 0.0000
as.factor.x1.W −0.0005 0.0006 −0.9030 0.3667
as.factor.x5.B −0.0036 0.0012 −3.0887 0.0021
mm1.as.factor.x1.W 0.9285 0.1049 8.8502 0.0000
mm1.as.factor.x2.u −0.1435 0.0725 −1.9801 0.0479
mm1.as.factor.x5.B 0.7049 0.1722 4.0943 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u 0.0111 0.0010 10.9809 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x5.U −0.0052 0.0012 −4.3345 0.0000
as.factor.x2.u.as.factor.x5.U 0.0068 0.0020 3.4222 0.0006
as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.B 0.0028 0.0011 2.4173 0.0158
as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0031 0.0014 2.2405 0.0252
mm1.as.factor.x1.W.as.factor.x4.4 −0.1945 0.1024 −1.8996 0.0577
mm1.as.factor.x1.W.as.factor.x4.23 −0.4942 0.1040 −4.7510 0.0000
mm1.as.factor.x1.W.as.factor.x5.B 0.0703 0.1051 0.6685 0.5039
mm1.as.factor.x1.W.as.factor.x5.U 1.0276 0.1651 6.2246 0.0000
mm1.as.factor.x2.u.as.factor.x3.Slow −0.0426 0.0689 −0.6180 0.5367
mm1.as.factor.x2.u.as.factor.x4.4 0.0151 0.0874 0.1732 0.8625
mm1.as.factor.x2.u.as.factor.x5.B −0.2003 0.1085 −1.8456 0.0652
mm1.as.factor.x2.u.as.factor.x5.U −0.3326 0.1850 −1.7981 0.0724
mm1.as.factor.x3.Slow.as.factor.x4.23 0.1184 0.0779 1.5207 0.1286
mm1.as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.B −0.2989 0.1313 −2.2765 0.0230
mm1.as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.U 0.6663 0.1009 6.6019 0.0000
mm1.as.factor.x4.4.as.factor.x5.B −0.2893 0.1170 −2.4724 0.0136
mm1.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.1976 0.1359 −1.4535 0.1464
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x4.4 −0.0086 0.0012 −7.4561 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x4.23 −0.0086 0.0011 −8.1278 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x5.B −0.0020 0.0010 −2.0106 0.0446
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x5.U −0.0028 0.0018 −1.5363 0.1247
as.factor.x1.W.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.0005 0.0010 −0.4651 0.6420
as.factor.x2.u.as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.U −0.0077 0.0015 −4.9737 0.0000
as.factor.x2.u.as.factor.x4.4.as.factor.x5.B 0.0017 0.0011 1.5064 0.1322
as.factor.x2.u.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0018 0.0010 1.8524 0.0642
as.factor.x3.Slow.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.0037 0.0012 −3.0717 0.0022



A.2 Modell 2 og 3 77

Tabell 10: Resultat av modell 2 og 3 etter gls-prosedyre, etter eliminering

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) −0.0006 0.0002 −2.6002 0.0094
mm1 −0.2303 0.0541 −4.2534 0.0000
as.factor.x1.W 0.0012 0.0005 2.4007 0.0165
as.factor.x5.B −0.0032 0.0007 −4.5662 0.0000
mm1.as.factor.x1.W 0.4943 0.0975 5.0714 0.0000
mm1.as.factor.x2.u 0.0943 0.0245 3.8456 0.0001
mm1.as.factor.x5.B 0.7557 0.1045 7.2336 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u 0.0105 0.0007 15.2818 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x5.U −0.0055 0.0012 −4.5655 0.0000
as.factor.x2.u.as.factor.x5.U 0.0030 0.0010 2.8954 0.0039
as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.B 0.0018 0.0005 4.0513 0.0001
as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0023 0.0008 3.0011 0.0027
mm1.as.factor.x1.W.as.factor.x4.4 −0.2307 0.0662 −3.4839 0.0005
mm1.as.factor.x1.W.as.factor.x4.23 −0.8736 0.0761 −11.4748 0.0000
mm1.as.factor.x1.W.as.factor.x5.B 0.3332 0.0655 5.0904 0.0000
mm1.as.factor.x1.W.as.factor.x5.U 1.5024 0.1677 8.9564 0.0000
mm1.as.factor.x2.u.as.factor.x3.Slow −0.2434 0.0278 −8.7690 0.0000
mm1.as.factor.x2.u.as.factor.x4.4 −0.1374 0.0271 −5.0739 0.0000
mm1.as.factor.x2.u.as.factor.x5.B −0.2589 0.0494 −5.2396 0.0000
mm1.as.factor.x2.u.as.factor.x5.U −0.6203 0.0807 −7.6895 0.0000
mm1.as.factor.x3.Slow.as.factor.x4.23 0.1963 0.0443 4.4351 0.0000
mm1.as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.B −0.0785 0.0581 −1.3510 0.1769
mm1.as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.U 0.4438 0.0452 9.8178 0.0000
mm1.as.factor.x4.4.as.factor.x5.B −0.2345 0.0646 −3.6299 0.0003
mm1.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.4360 0.0817 −5.3376 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x4.4 −0.0099 0.0007 −14.7180 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x4.23 −0.0100 0.0006 −15.6394 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x5.B −0.0036 0.0005 −6.8249 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x5.U 0.0013 0.0008 1.6152 0.1065
as.factor.x1.W.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0014 0.0006 2.3783 0.0176
as.factor.x2.u.as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.U −0.0036 0.0008 −4.4024 0.0000
as.factor.x2.u.as.factor.x4.4.as.factor.x5.B 0.0026 0.0005 4.9770 0.0000
as.factor.x2.u.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0010 0.0004 2.2643 0.0237
as.factor.x3.Slow.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.0017 0.0006 −3.0509 0.0023
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Tabell 11: Resultat av modell 2 og 3 etter ridge-prosedyre, etter eliminering

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) −0.0006 0.0002 −2.7114 0.0068
mm1 −0.2198 0.0519 −4.2322 0.0000
as.factor.x1.W 0.0009 0.0005 1.8375 0.0664
as.factor.x5.B −0.0028 0.0007 −4.1493 0.0000
mm1.as.factor.x1.W 0.5109 0.0911 5.6100 0.0000
mm1.as.factor.x2.u 0.0878 0.0244 3.6049 0.0003
mm1.as.factor.x5.B 0.6888 0.0980 7.0310 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u 0.0106 0.0007 15.4224 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x5.U −0.0040 0.0011 −3.5715 0.0004
as.factor.x2.u.as.factor.x5.U 0.0025 0.0010 2.4376 0.0149
as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.B 0.0017 0.0004 3.8137 0.0001
as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0020 0.0007 2.6887 0.0073
mm1.as.factor.x1.W.as.factor.x4.4 −0.1848 0.0638 −2.8945 0.0039
mm1.as.factor.x1.W.as.factor.x4.23 −0.8353 0.0731 −11.4210 0.0000
mm1.as.factor.x1.W.as.factor.x5.B 0.3379 0.0634 5.3282 0.0000
mm1.as.factor.x1.W.as.factor.x5.U 1.2598 0.1497 8.4126 0.0000
mm1.as.factor.x2.u.as.factor.x3.Slow −0.2505 0.0275 −9.1032 0.0000
mm1.as.factor.x2.u.as.factor.x4.4 −0.1301 0.0269 −4.8373 0.0000
mm1.as.factor.x2.u.as.factor.x5.B −0.2379 0.0482 −4.9307 0.0000
mm1.as.factor.x2.u.as.factor.x5.U −0.5397 0.0780 −6.9184 0.0000
mm1.as.factor.x3.Slow.as.factor.x4.23 0.1838 0.0438 4.1989 0.0000
mm1.as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.B −0.0605 0.0567 −1.0668 0.2863
mm1.as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.U 0.4361 0.0447 9.7537 0.0000
mm1.as.factor.x4.4.as.factor.x5.B −0.2205 0.0620 −3.5585 0.0004
mm1.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.3942 0.0775 −5.0856 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x4.4 −0.0100 0.0007 −15.0560 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x4.23 −0.0100 0.0006 −15.7421 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x5.B −0.0037 0.0005 −7.0030 0.0000
as.factor.x1.W.as.factor.x2.u.as.factor.x5.U 0.0014 0.0008 1.6968 0.0900
as.factor.x1.W.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0015 0.0006 2.5063 0.0123
as.factor.x2.u.as.factor.x3.Slow.as.factor.x5.U −0.0035 0.0008 −4.2722 0.0000
as.factor.x2.u.as.factor.x4.4.as.factor.x5.B 0.0025 0.0005 4.8268 0.0000
as.factor.x2.u.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B 0.0009 0.0004 2.0545 0.0401
as.factor.x3.Slow.as.factor.x4.23.as.factor.x5.B −0.0016 0.0006 −2.8682 0.0042
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Figur 36: Modell 2, etter lm, etter eliminasjon
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Figur 37: Modell 2, etter gls, etter eliminasjon
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Figur 38: Modell 2, etter ridge, etter eliminasjon
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Figur 39: Kovariatene som funksjon av iterasjon. Til venstre for den første loddrette
streken: lm, mellom de loddrette strekene: gls, til høyre for den siste: ridge.
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Figur 40: Kovariatenes varians som funksjon av iterasjon. Til venstre for den første
loddrette streken: lm, mellom de loddrette strekene: gls, til høyre for den siste: ridge.
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A.3 Diverse

Figur 41: Skogsdata
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Figur 42: Rundvirkeproduksjon
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Figur 43: Tidsseriene med vesentlige feilkalibreringer


