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Sammanfattning

Denna studie anvénder sig av trafikdata for aren 1999-2009 6ver
personbilsférares trafikolyckor i Sverige. Med hjélp av en logistisk regres-
sionsmodell &mnas att skatta en kurva som kan forklara sambandet
mellan kén och alder hos personbilsféraren med risken for dodligt ut-
fall i en trafikolycka. For att skatta detta samband anvinds B-splines,
ett satt att kombinera flera polynomfunktioner till en funktion. I stu-
dien testas olika antal polynomfunktioner och sedan viljs det antal
som ger lagst AIC-virde fér var B-spline. Studien visar att de allra
yngsta personbilsférarna ér de som 16per storst risk att omkomma om
de ar med i en trafikolycka. Risken ar lagst for personer i 40- till 50-
arsaldern och sedan Okar risken langsamt fér hogre aldrar. En annan
slutsats ar att mén som &ar med i trafikolyckor i allménhet 16per storre
risk att omkomma &n kvinnor som ar med i trafikolyckor. Analysen
visar dven att det finns en viss osékerhet att dra slutsatser om de allra
yngsta kvinnornas paverkan pa utfallet av en trafikolycka pa grund av
fa observationer.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: amandawiman12@gmail.com. Handledare: Martin Skold och Tom Britton.
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1 Inledning

Varje ar dor flera hundra svenskar i trafikolyckor (Trafikanalys, 1999-2009).
Flera studier har gjorts dir man undersokt hur férarens kén och alder in-
verkar pa dodsfall vid trafikolyckor, bland annat en publicerad av Journal of
Safety Research (Williams & Shabanova, 2003) och en av Accident Analysis
& Prevention (Massie et al., 1994), bada i USA.

I studien publicerad av Journal of Safety Research tittade man pa trafikolyc-
kor med dodligt utfall under en femarsperiod (1996-2000) diar man avgjort
vem av de inblandade som orsakade olyckan. Med det datamaterialet under-
sOkte man vilket kon och vilken aldersgrupp som var ansvarig for flest dodsfall
i trafiken. En av slutsatserna var att det ar de yngsta och dldsta forarna som
svarar for flest antal trafikolyckor med dodligt utfall. Man kommer dven fram
till att unga mén orsakar fler trafikolyckor &n unga kvinnor, samtidigt som
kvinnor i 50-arsaldern orsakar fler trafikolyckor &n mén i samma alder.

I studien publicerad Accident Analysis & Prevention studerades vilka kon
och aldrar som oftast dr inblandade i trafikolyckor, samt vilka kon och aldrar
som oftast dr inblandade i trafikolyckor med dédligt utfall. Dir kom man
fram till att de dldsta forarna &r med i flest trafikolyckor med dédligt utfall,
medan de yngre forarna har hogst inblandning i trafikolyckor i allménhet.
Man kommer dven fram till att man ar med i fler trafikolyckor med dodligt
utfall, medan kvinnor &r med i flest trafikolyckor i allménhet.

Bada dessa studier jamfor olika aldersgrupper och kén med varandra. For
att kunna gora detta behover man ett matt pa hur stor del av den dagliga
trafiken som varje grupp utgor, da den inte ar lika stor for alla grupper. Till
exempel finns det troligtvis inte lika manga kvinnor i 18-arsaldern i trafiken
som det finns medelalders mén. I studien publicerad av Journal of Safety Re-
search har man anvint antalet personer med korkort inom varje grupp som
matt. Dock kan det bli ett problem att titta pa hur manga som har korkort i
varje grupp da unga och &ldre inte tenderar att kora lika mycket bil som till
exempel personer i medelaldern (en grupp dér det troligtvis finns fler som
anvinder bilen pa daglig basis). Studien fran Accident Analysis & Prevention
undviker detta genom att anvinda hur manga mil det uppskattas att varje
grupp kor, da de anser att mer tid i trafiken bidrar till storre risk for att vara
med i en trafikolycka. Dock ar det valdigt svart att uppskatta hur mycket bil



en viss grupp kor da detta ar individuellt.

Med bakgrund av detta vill vi i denna studie med hjilp av svenskt trafikdata
fran Trafikanalys, en kunskapsmyndighet for transportpolitiken, underscka
hur alder och kén pa en personbilsférare paverkar utfallet av en trafikolycka.
Med detta som mal beh6ver vi inte hitta ett matt pa hur mycket varje grupp
befinner sig i trafiken. Vi vill alltsd undersoka givet att en personbilsforare
med en viss alder och av ett visst kon ar inblandad i en trafikolycka, hur stor
ar risken att trafikolyckan har dodligt utfall? Och i och med detta kanske
komma nirmare att besvara fragan, vad &r risken d6 om du som forare ar
med i en trafikolycka?

I denna studie borjar vi med att ga igenom den nédvandiga teorin for att
forsta och for att kunna utféra modelleringen som krévs for att komma fram
till resultatet i denna studie. Vi beskriver sedan datamaterialet vi har till vart
forfogande och efter det gar vi over till sjdlva modelleringen. Dér kommer vi
forst att utfora en analys déar vi undersoker hur aldern paverkar utfallet av
en trafikolycka. Dérefter delar vi upp datamaterialet efter kon for att kunna
se hur personbilsforarens kon paverkar utfallet av en trafikolycka. I denna del
presenteras dven resultatet av denna studie och vi kommer dven att skapa
konfidensintervall for att underscka sikerheten i vara resultat. Sedan kom-
mer diskussionen dér vi forsoker bryta ner resultatet och diskutera varfor det
blev som det blev.

2 Teori

Teorin om generaliserade linjara modeller, oddskvoter samt logistisk regres-
sion som foljer nedan kommer fran (Agresti, 2002), for djupare forstaelse om
dessa dmnen hanvisas att ldsa kapitel 2, 4 och 5 i denna bok. Definitionen
av splines och B-splines &r tagen fran (Maindonald & Braun, 2010), (Racine,
2014) samt (Ohlsson & Johansson, 2010). Foér mer om B-splines och dess
egenskaper hénvisas att 1dsa Appendix B.2 i (Ohlsson & Johansson, 2010).



2.1 GLM

For att kunna anvinda multipel linjar regression krévs att responsvariabeln
ar normalfordelad, om detta inte dr uppfyllt kan istéllet generaliserade lin-
jara modeller (GLM) anviindas. En generaliserad linjar modell bestéar av tre
komponenter: en slumpméssig komponent, en systematisk komponent samt
en lankfunktion.

2.1.1 Slumpmaéssig komponent

En slumpmaissig komponent i den generaliserade linjara modellen bestar av
en responsvariabel med oberoende observationer vars fordelning tillhér den
naturliga exponentialfamiljen. En férdelning tillh6r den naturliga exponenti-
alfamiljen om dess sannolikhetsfunktion kan skrivas pa formen

f(yis 0:) = a(0;)b(yi)expl{y: Q(0:) }

dar Q(0;) kallas den naturliga parametern.

2.1.2 Systematisk komponent

Den systematiska komponenten i en GLM ger en linjir koppling mellan den
slumpmassiga komponenten och de forklarande variablerna. Om vi kallar
parametrarna i modellen for 3; och har N observationer kan vi skriva vektorn

(M1, ..., M) som
nZ:Zﬁjl’U, 1= ]_,N
J

Denna linjarkombination av de forklarande variablerna kallas for den linjira
skattaren.

2.1.3 Lankfunktionen

Den systematiska faktorn visar alltsa pa att vi har en linjir funktion och vi
behover nu koppla ihop detta med var slumpméssiga faktor, responsvaria-
beln. Lankfunktionen kopplar ihop den slumpmaéssiga och den systematiska



komponenten. Om vi later y; = E[Y;] ddr Y &r responsvariabeln, sa kom-
mer 7; = g(p;), dér g ar linkfunktionen som &r en monoton differentierbar
funktion. Genom detta samband far vi formeln

g(pi) = Zﬁsz‘j, 1=1,...N.
J

Den lankfunktion som transformerar medelvirdet till den naturliga parame-
tern kallas for den kanoniska lankfunktionen.

I en GLM skattas parametrarna med maximum likelihood-metoden, detta
beror pa att minsta kvadratmetod-skattningar bygger pa en normalférdel-
ning med konstant varians. Da detta inte ar uppfyllt av en GLM &r inte
minsta kvadratmetoden ldngre optimal.

Teorin bakom GLM och dess tre komponenter kommer ifran (Agresti, 2002)
s.116-120.

2.2 Oddskvot

Oddset definieras som

™

Q:

1—7’
dar 7 ar sannolikheten for ett lyckat forsok. Vi vet att ) kommer ges av ett
icke-negativt tal eftersom sannolikheten, 7, ligger mellan noll och ett. Vi har
tva fall, da Q > 1 och da 0 < Q2 < 1. Da Q ar storre &n ett ar det troligare
att fa ett lyckat forsok &n ett misslyckat, om €2 ligger mellan noll och ett
kommer ett misslyckat forsok att vara mer troligt.

Om vi vill jamféra oddsen mellan tva olika forsok bildar vi en oddskvot
som bestar av oddset for det ena forsoket i tiljaren och oddset for det andra
férsoket i ndmnaren:

og_th _m/-m)
Qy  m/(1—m)

Har giller det pa samma sitt att om © > 1 kommer oddset for hindelse 1 att
vara storre dn oddset for handelse 2 och om 0 < © < 1 kommer oddset {or



héndelse 1 att vara mindre dn oddset for hindelse 2. For © = 1 vet vi att odd-
set for ett lyckat utfall hos de bada forsoken ar lika stort, s.44 (Agresti, 2002).

2.3 Logistisk regression

En logistisk regressionsmodell d4r en GLM med en binomialférdelad respon-
svariabel och en logit som ldnkfunktion, s.123 (Agresti, 2002).

Logistisk regression ar lampligt att anvinda da responsvariabeln dr en kate-
gorivariabel med tva utfall, till exempel om responsvariabeln kan utfalla med
'ja’ eller 'nej’ med en viss sannolikhet p samt 1 — p. Med logistisk regression
kommer vi att fa skattade sannolikheter som alltid ligger mellan noll och ett.

Om vi har en binér responsvariabel Y och en forklarande variabel X kan
vi skriva w(z) = P(Y = 1|X =2) = 1 — P(Y = 0|X = z). Den logistiska
regressionsmodellen kommer da att ges av

expla+ YL B}
") = eaplat S, Bl

Vi kan definiera en logitfunktion som log av oddset och skrivs pa foljande
satt

7

logit(n(x)) = log (%) =a+ i Bixi,

som alltsa kommer att vara linjér i de forklarande variablerna, s.166 (Agresti,
2002).

2.4 Splines

Da vi anvéinder oss av en generaliserad linjar modell dr ofta syftet att hitta
den modell som beskriver ett samband bra och alltsa skatta en kurva som kan
beskriva ens datapunkter. Om man har datapunkter som inte kan beskrivas
av en rat linje kan polynom anvindas, diar man alltsa sitter in termer av
hogre ordning i modellen. For ett polynom av grad m kommer till exempel
termer x, 22, ..., 2™ krivas. For att skatta vissa kurvor bra kommer dock m
kunna bli véldigt stort och for m > 3 kommer kurvan att bli svar att jobba

5



med da denna kommer att ha manga upp- och nedgangar. Det adr da inte
langre lampligt att jobba med ett polynom. Om detta sker kan man istéllet
anvinda splines, som &r ett sitt att kombinera tva eller fler polynomkurvor
av lagre ordning.

En spline dr en funktion sammanstélld av flera basfunktioner, dessa basfunk-
tioner dr polynom multiplicerade med indikatorvariabler, punkterna dar bas-
funktionerna mots kallas knopar. Om vi betecknar knoparna med ug, uq, ..., ug
kommer vi alltsd att vilja anvinda basfunktionen Py(z) mellan knoppunk-
terna wug och uy. Detta innebédr att varje basfunktion multipliceras med en
indikatorvariabel som antar virdet 1 for det intervallet dar vi vill anvinda
denna funktion och virdet 0 utanfor det intervallet. Vi kan skriva funktionen
pa formen

dér b; ar konstanter och P;(x) kallas for basfunktion och ar alltsa polynom-
funktioner, (Maindonald & Braun, 2010).

Det man maste ha i atanke ndr man jobbar med splines ar att polynom-
funktionerna maste mdotas vid knoppunkterna och att detta bara kommer
att hinda for vissa uppséttningar av bmn. Detta innebér att P;(z) inte bara
kommer att bero pa x utan dven pa b;. Det vill siga att om en koefficient
dndras kommer dven alla P;(z) behdva dndras. Istéllet kan en spline skrivas
som en linjirkombination av en uppséttning basfunktioner. En sadan spline
kallas for B-spline, s. 106 (Ohlsson & Johansson, 2010).

2.4.1 B-splines

Da vi anviander B-spline kommer regressionsmodellen ha formen

F(z) =byBy(z) + b1 Bi(x) + ... + bpBi(z) + ¢

dar € ar en felterm.

Da vi anvinder B-splines kommer vi for alla uppséttningar av b; fa en B-
spline och alltsa beror inte P;(x) pa de olika b;:na vilket gér B-splines ldttare

i S ’U/k+1}.



att jobba med.

En B-spline definieras av dess ordning n och dess inre knopar N, totala
antalet knopar kommer att vara N + 2 da &ndpunkterna dven rdknas som
knopar. Polynomens grad kommer ges av ordningen for splinen minus ett,
n — 1. En B-spline dr den basfunktion som ir maximalt deriverbar mellan
knoparna (Racine, 2014).

I Figur 1 ses ett exempel pa en B-spline (Smith, 2011-2013), de smala linjer-

na dr basfunktioner av grad tre. Dessa tillsammans bildar B-splinen som ses
hogst upp i figuren (den tjocka linjen).

B-spline basis example (degree=3)

1.4

Figur 1: Exempel pa en B-spline av grad 3 (Smith, 2011-2013).

Tittar man i Figur 1 kan man till exempel se att f6r 0 < x < 0.15 (ungefér)
anviands polynomet med den véldigt branta lutningen, for storre virden pa x
gar man istallet over till ett polynom med en mindre brant lutning. Man ser
dven tydligt i slutet av B-splinen (for 0.7 < 2 < 1 ungefir) att man anvént
sig av polynomet med en konkav topp.



2.5 AIC

Akaike informationskriterium (AIC) anvinds for att jimfora olika modeller
med varandra. AIC baseras pa virdet av maximum log likelihood av modellen
men tar dven hansyn till antal parametrar i modellen. Modellen med lagst
AIC-vérde ar bast. AIC definieras som, s.216 (Agresti, 2002)

ATC=-2(maximum log likelihood - antal parametrar i modellen).

Det &r viktigt att ha i atanke att AIC endast kan anvindas som ett matt
pa hur bra en modell dr jdmfért med en annan modell med samma respon-
svariabel baserat pa samma data. Om en modell har lagre AIC-virde 4n en
annan modell &r den béttre men ett enskilt AIC-varde sdger ingenting.

2.6 Konfidensintervall

For att skapa ett konfidensintervall f6r en GLM behover vi férdelningen for
vara parametrar. Vet vi inte férdelningen kan vi anvinda oss av definitionen
om asymptotisk normalférdelning

V(T — g(60)) — N, (0,5(0)) for alla 6 € ©.

Dér T,, dr en sekvens av parameterskattningar, g(6) &r en m-dimensionell
parameter och () dr en positivt definit kovariansmatris, s.114 (Liero &
Zwanzig, 2011). Vi kan sétta kovariansmatrisen lika med den inversa Fisher
informationsmatrisen, s.45 (Ohlsson & Johansson, 2010), och allmént skriva
ett konfidensintervall fér 6 som

b+ Nl ()7,

Detta kallas for ett wald-konfidensintervall.



3 Data

Datamaterialet i denna studie kommer fran Trafikanalys (Trafikanalys, 1999-
2009), ddr vi sammanstéllt elva tabeller fran aren 1999-2009 till en tabell.
Data innehaller information om hur manga polisrapporterade trafikolyckor
som personbilsférare i Sverige varit med i under dessa ar. Data innehaller
dven information om vilka av dessa personbilsforare som var mén respektive
kvinnor samt vilken &ldersgrupp de tillhérde. Aldersgrupperna i datamate-
rialet ar foljande: 18-19, 20-24, 25-34, 35-44, 45-54, 55-64, 65-74, 75+. Det
ar dven angivet hur manga av dess olyckor som hade ett dodligt utfall. Se
Tabell 1 for data sammanstéllt i tabell. Se dven Tabell 2 f6r beteckningar for
variablerna vi kommer att anvinda i denna studie.

Tabell 1: Tabell 6ver totala antalet olyckor férdelade mellan kon och alder
samt dodligt utfall eller ej.

Dodligt
Kon Alder utfall
Ja  Nej
Kvinna 18-19 2 72
20-24 27 2772
25-34 53 6011
35-44 65 10871
45-54 72 10804
55-64 71 7812
65-74 61 5592
75+  H0 2239
Man 18-19 24 296
20-24 118 6016
25-34 267 12667
35-44 296 17303
45-54 291 14988
b5-64 244 11215
65-74 270 8274
75+ 193 4706




Tabell 2: Variabler i datamaterialet och dess beteckningar i denna studie.

Variabel Beteckning
Antal olyckor | O
Antal doda D
Mén M
Kvinnor K

Da vi vill understka hur alder och kén hos en personbilsforare paverkar risken
for att fa ett dodligt utfall givet att personen varit med i en trafikolycka
kommer vi att anvinda kvoten D/O som responsvariabel (antalet olyckor
med dodligt utfall delat med totala antalet olyckor). For att fa en tydligare
bild av hur datamaterialet ser ut, se Figur 2 och Figur 3. Dér ser vi boxplottar
for varje alderskategori och varje box innehaller elva observationer, en for
varje ar.

Data

0.20
|

0.15
|

D/O
0.10
|

0.05
|

e =

. '
—_— —— pumr— R P —

0.00
|
%

T T T T T T T T
18-19 20-24 25-34 35-44 45-54 55-64 65-74 75+

Alder

Figur 2: Kvoten mellan antal olyckor med dédligt utfall och totala antalet
olyckor plottat mot aldern.
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Data kvinnor Data mén

0.20
I
0.20
I

0.15
I
0.15
I

D/IO
0.10
I
D/O
0.10
I

0.05
I
0.05
I

=

IR

0.00
I
0.00
I

T T T T T T T T T T T T T T T T
18-19 20-24 25-34 35-44 4554 55-64 65-74 75+ 18-19 20-24 25-34 35-44 45-54 55-64 65-74 75+

Alder Alder

(a) Kvinnor (b) Mén

Figur 3: Kvoten mellan antal olyckor med doédligt utfall och totalt antal
olyckor plottat mot aldern uppdelat for kon.

Varje olycka kommer att ha en bernoulliférdelning da varje olycka antingen
kan ha ett dodligt utfall eller ett ej dodligt utfall. Da vi har summan av fle-
ra sadana fordelningar i vart dataset kommer vart data vara binomialfordelat.

4 Modellering

Vi vill i denna studie undersdka hur alder och kén hos en personbilsforare
paverkar utfallet av en trafikolycka. For att undersoka detta vill vi férst stéilla
upp en lamplig modell som kan beskriva vart data. Nir vi hittat en lamplig
modell vill vi underséka hur alder paverkar utfallet av en trafikolycka. Detta
gbrs genom att skatta en B-spline som beskriver datapunkterna, detta och
all annan modellering i denna studie sker i R (R Core Team, 2014). Nér vi
hittat var B-spline vill vi skapa ett konfidensintervall foér denna for att kunna
se hur sikerstilld den kan antas vara. Vi delar sedan upp vart data for man
och kvinnor for att se hur de paverkar utfallet av en trafikolycka. Pa samma
satt kommer vi att konstruera B-splines for kvinnornas och ménnens data
separat, samt konstruera konfidensintervall fér dem bada.
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4.1 Antagande om GLM

Eftersom vart data inte dr normalférdelat kan vi inte anvinda oss av multipel
linjar regression, vi vill istéllet anvinda oss av en generaliserad linjiar modell.
Som vi beskrev i teoridelen vill vi da att var sannolikhetsférdelning ska kunna
skrivas pa formen som en naturlig exponentialfamilj, alltsa pa formen

f(yi; 05) = a(0;)b(ys)exp{y; Q(0:) }.
Vi har en binomialférdelning vars sannolikhetsfordelning ser ut pa féljande
satt

P(y|o) = (") O(L— 0" Y, n=12., y=12.n 0<0<1
)
dar 0 = g i var modell. Vi kan skriva om sannolikhetsfordelningen som

(Z) exp{yIn(f) + (n —y)In(1 —0)} =
= (Z) exp{y(In(f) — In(1 — 0)) }exp{nIn(1 — 0)} =

_ (Z) exp{yIn (%) Yexp{nIn(1 — 6)}.

Dar vi kan skriva

a(f) = exp{nin(l — 6)}

()

Q(f) = In (%) = logit(6).

Var sannolikhetsfordelning tillhor alltsa den naturliga exponentialfamiljen
dér var kanoniska lankfunktion ar en logitlénk.
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4.2 Analys av alderns inverkan

Forsta atgdrden blir, da vi inte &r intresserade av att jamfora inverkan av
alder och kon for olika ar, att ligga ihop datamaterialet for olika ar. I denna
stund lagger vi dven ihop datat for olika kon da den inledande analysen en-
dast undersoker vilken paverkan aldern hos en personbilsférare har.

Da vi har en generaliserad linjir modell med en binomialférdelad respon-
svariabel och logit som lankfunktion har vi en logistisk regressionsmodell
som vi kan skriva pa formen

logit (%) =a+fxr; 1=1,..,8
dér x; anger vilken aldersgrupp personbilsféraren tillhér.

Néasta atgard blir att gora om alder till en icke-kategorisk variabel och vi
skapar darfor vektorn (18.5, 22, 29.5, 39.5, 49.5, 59.5, 69.5, 81) som tar me-
delviardet for varje alderskategori. Valet av 81 ar som medelvirdet for 75+
baseras pa statistik fran Statistiska Centralbyran. Enligt Statistiska Central-
byran levde 834 489 personer i Sverige som var 75 ar eller dldre 2014, men
antalet personer ar inte likformigt fordelade for dessa aldrar. Vi kan berdkna
att 439 006 av dessa personer var 81 ar eller yngre vilket pa ett ungefir ar
hélften av de som var 75 ar eller dldre detta ar. Aldersfordelningen i Sverige
kan sjdlvklart ha &ndrats sedan aren 1999-2009 men vi viljer att anvdnda 81
ar som ett approximerat medelvirde for de som ar 75 ar eller &ldre.

Om vi plottar dessa aldrar mot kvoten D/O (antalet olyckor med dodligt
utfall delat pa totala antalet olyckor) far vi resultatet som ses i Figur 4.
Detta ger oss en inblick i hur alder paverkar utfallet av en trafikolycka. Dock
bara for vissa aldrar, det vi nu vill gora for att kunna se alderns inverkan &r
att skatta en linje som kan forklara detta samband for alla olika aldrar inom
intervallet [18, 81].
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Data for bada kénen
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Figur 4: Responsvariabeln antal déda delat pa antal olyckor plottat mot
aldern samt skattad regressionslinje.

Vi kan borja med att skatta en linje for var logistiska regressionsmodell, vi
anger var modell i R med kommandot glm och skattar sedan en linje, kod
for detta ses i appendix. Den skattade linjen vi far ses i Figur 4. Vi ser att
denna linje inte passar datapunkterna sirskilt bra. Skattningen kommer ha
ett AIC-virde pa 197.3929. Parameterskattningarna vi far ut i R for denna
modell samt Gvriga modeller i detta arbete presenteras i appendix.

Att linjen inte passar sirskilt bra &r inte forvanande om vi tittar pa da-
tapunkterna i Figur 4. Datapunkterna har inte en tydlig "u-kurva®“, vi ser att
vi har en vildigt brant negativ lutning mellan de tva forsta datapunkterna for
att sedan ha en positiv lutning, tillbaka till en negativ och sedan avsluta med
en positiv lutning. Punkterna verkar viinda fler ganger n vad som rimligt
kan forklaras med endast ett polynom av lag grad. Vi vill darfor anvinda oss
av B-splines som kombinerar flera polynom, i denna studie av grad tre, till en
kurva. Vi vill se om vi kan hitta en B-spline med lagre AIC-vérde &n 197.3929.

For att skapa en B-spline behover vi bestimma hur manga knopar vi ska
ha och vart dessa ska sitta, alltsa fran vilken punkt vi vill byta fran ett poly-
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nom till ett annat. For att vilja den B-spline som passar datat bést testar vi
olika antal knopar vid olika punkter och jamfor deras AIC-véirde och véljer
sedan den modell med lagst AIC.

Da vi inte har alltfor manga datapunkter kan vi borja med att studera Figur
4 for att se om vi kan avgora hur manga inre knopar som kan anses lamp-
ligt. Till exempel kan vi se att mellan aldrarna 20 och 30 ser det ut att vara
lampligt att byta polynom da vi forst har en véldigt hog negativ lutning och
behdver sedan ga Gver till en mindre negativ lutning, pa samma sétt som vi
sag som exempel i Figur 1. Dock &r det svart att med blotta 6gat avgora
exakt hur manga inre knopar som ar lampligt. Vi kan se att fler 4n tre inre
knopar antagligen ar dverflodigt och att antalet inre knopar borde ligga mel-
lan ett och tre. Men detta dr nagot vi behover testa vidare.

For att hitta den B-spline med lagst AIC-virde sétter vi de inre knoparna
lika med vektorn av alla alderskategorier forutom den ligsta och den hogsta
aldern da dessa kommer att vara vara yttre knopar. Knoparna behover inte
ligga vid datapunkterna men vi bérjar med dem for att fa en kinsla av hur
manga inre knopar som kriavs. Nir vi vet detta kan vi sedan flytta runt kno-
parna for att se om detta kan ge ett ligre AIC-virde.

Da vi sétter knoparna lika med vektorn av alderskategorierna (22, 29.5, 39.5,
49.5, 59.5, 69.5) kommer vi att fa en B-spline som sticker ivig vildigt mycket
mellan datapunkterna, det verkar ldmpligt med farre inre knopar. Vi testar
oss fram genom att utesluta olika knopar och ser att om vi utesluter 59.5
och 69.5 kommer AIC-virdet att vara of6érindrat, detta tyder pa att des-
sa knopar dr overflodiga. Vi gar vidare genom att utesluta en knop, ligga
tillbaka denna och sedan utesluta nasta. Vi undersoker vilken av dessa som
ger den storsta minskningen i AIC och tar sedan bort den. Forsta omgangen
ger uteslutning av 49.5 storst minskning i AIC och vi tar bort den som inre
knop. Tar vi bort ytterligare en knop kommer AIC fortfarande att minska
vilket tyder pa att det dr lampligt med farre &n tre knopar, stérst minskning
sker nér vi tar bort 39.5 och denna utesluts nu helt. Tar vi bort ytterligare
en knop kommer AIC att 6ka, vi verkar alltsa fa den bésta passningen nér
vi har tva inre knopar. Se Tabell 3 for nagra av de olika testade knopar och
dess AIC-vérden.
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Tabell 3: Olika knopar och dess AIC varden.

Knopar AIC

22, 29.5, 39.5, 49.5, 59.5, 69.5 | 73.34522
99, 29.5, 39.5, 49.5 73.34522
22, 29.5, 39.5 71.99861
22, 29.5 70.34309
25, 29 70.34309
29.5 94.8877
22 75.98131

Nu aterstar alltsd knoparna (22, 29.5) med ett AIC-virde pa 70.34309, dock
finns det som sagt inget som sédger att knoparna maste ligga vid datapunk-
ter. Med dessa punkter som utgangspunkter kan vi darfor flytta runt dessa
lite for att se om vi kan na ett lagre AIC-virde, dock verkar inte ATC-vardet
bli lagre. Daremot kommer knoparna (22, 29.5) ge en ganska hackig kurva
mellan aldrarna 20 och 30. Det gar att fa en mjukare kurva genom att flytta
knoparna lite. Vi testar oss fram och far att med knoparna (25, 29) kommer
vi att fa en B-spline som ocksa har ett AIC-virde pa 70.34309 men en mju-
kare kurva mellan aldrarna 20 och 30 som kan anses mer rimligt. Vi testar
aven att lagga till ytterligare en knop vid olika stéllen for att se om vi kan fa
ett lagre AIC-virde, men vi far inte ett lagre AIC-virde vilket styrker anta-
gandet om att tva knopar dr ldmpligt for att skapa en B-spline som forklarar
datat. Vi véljer alltsa B-splinen med knopar=(25, 29) som kan ses i Figur 5.
For att fa ut var B-spline anvénder vi oss av funktionen bs i R som anger att
det ar en B-spline. Kod for hur man anger en B-spline samt inre knopar i R
ses i appendix.
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B-spline for data 6ver bada kénen
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Figur 5: B-spline med inre knopar=(25, 29).

Som vi ser i Figur 5 kommer var B-spline att folja datapunkterna mycket
béattre &n nédr vi skattade en linje med linjar regression. Vi har dven sett att
B-splinen har ett AIC-virde pa 70.34309 som &r betydligt lagre dn 197.3929.

Nu nér vi hittat var B-spline dr nésta steg att pa nagot sidtt undersoka
hur saker denna skattning ar. Vi viljer att gora detta genom att skapa ett
95%-igt konfidensintervall. Vi kan borja med att skapa ett konfidensintervall
for logit(5) for att sedan transformera detta och da fa ett konfidensintervall
for g. Vi anvéander oss av ett wald-konfidensintervall

KI(logit(2)) : & + Bia; £1.96 % [71/2 = (y1,7)

Vi transponerar sedan detta konfidensintervall for att fa ett 95%-igt konfi-
densintervall for g, detta ges av

Dy _ [ exp{m} exp{y2}
KI(B) = (5. 2ty ).

Konfidensintervallet berdknat for var B-spline ses i Figur 6.
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B-spline med 95% konfidensintervall
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Figur 6: B-spline med 95%-igt konfidensintervall.

Konfidensbanden tyder pa att B-splinen pa ett bra sétt forklarar hur dodso-
lyckor beror pa alder. B-splinen verkar vara aningen mer osiker for personer
i aldrarna 20-30 samt for de allra hogsta aldrarna, men i allménhet verkar
konfidensbanden f6lja monstret av var B-spline.

4.3 Analys av konets inverkan

Nu delar vi upp datasetet for mén och kvinnor for att se deras inverkan pa
dodsfall hos personbilsforare i trafikolyckor. Pa samma sétt som for hela da-
tamaterialet kan vi plotta responsvariabeln, D/O, mot alder uppdelat for de
bada konen och skatta linjer, detta ses i Figur 7.
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Skattad regressionslinje for man respektive kvinnor
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Figur 7: Skattad regressionslinje for mén respektive kvinnor samt deras
datapunkter.

Vi ser i Figur 7 att vi har tva linjer som inte foljer datapunkterna sarskilt
bra. AIC-virdet for linjen skattad for kvinnor ar 81.09217 och fér méannen
143.0656. Vi vill aven har skatta B-splines for de bada datamaterialen for att
kunna fa en béttre anpassning.

Vi vill nu hitta en B-spline som kan férklara datapunkterna for mén och
en B-spline som kan forklara datapunkterna for kvinnor. P4 samma sétt som
for det gemensamma datamaterialet letar vi efter de knoparna som ger oss
B-splinen med lagst AIC-vérde. Vi vill helst ha samma inre knopar fér mén-
nen som for kvinnor, detta for att det underldttar om man sedan vill jamfora
kurvorna genom deras uppsittning av skattade koefficienter.

For att hitta knoparna borjar vi med att lagga till en knop, ta bort den-
na och lagga till en annan. Vi gor detta med alla de sex inre aldrarna (22,
29.5, 39.5, 49.5, 59.5, 69.5) och ser vilken av dem som ger lagst AIC-virde,
denna behaller vi. Vi ldgger sedan till ytterligare en knop, en i taget av de
fem aterstaende viardena, den som ger oss lagst AIC-varde behaller vi. Vi gor
detta tills en ytterligare knop inte ger ett ligre AIC-virde.
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For kvinnor kommer 22 som knop ge lagst AIC-virde i forsta steget och
addering av ytterligare en av de fem knoparna kommer inte att ge ett lagre
AIC-virde. For miannen kommer dven 22 som knop ge liagsta AIC-virdet i
forsta steget och hér far vi dven lagre AIC om vi inkluderar &nnu en knop.
Léagst AIC far vi nér vi inkluderar 29.5, inkludering av en tredje knop kommer
inte att ge ett lagre AIC-véirde. For kvinnorna har vi alltsa en inre knop=(22)
och foér ménnen har vi tva inre knopar=(22, 29.5). Vi kan notera att de inre
knoparna som ger ldgst AIC for ménnen, (22, 29.5), dven &r samma knopar
som gav liagst AIC for hela datamaterialet.

Som vi namnde tidigare vill vi helst ha samma knopar for de bada data-
materialen och vi vill darfér bestimma och vi ska anvéinda en eller tva inre
knopar fér bada datamaterialen. Vi kan berédkna att om vi lagger till knopen
29.5 till datat for kvinnorna kommer detta att ge en 6kning pa ca 2.6 pro-
centenheter AIC. Om vi istillet tar bort 29.5 som knop fér ménnen kommer
detta att ge en okning pa ca 5 procentenheter AIC. B-splinen f6r mannen
"lider alltsa mer av att ga 6ver till knoparna for kvinnorna &n tvirtom och
vi véljer darfor att anvéinda knoparna=(22, 29.5) for bade mén och kvinnor.

Pa samma sétt som for det gemensamma datamaterialet géller det att de
inre knoparna inte nédviandigtvis maste ligga vid datapunkterna. Da data-
punkterna for ménnen pa manga sitt liknar de gemensamma datapunkterna
kommer vi dven hir fa en mjukare B-spline om vi byter till knoparna—=(25,
29). Detta kommer inte att dndra AIC-véirdet varken for ménnen eller kvin-
norna. For nagra olika knopar och AIC-vérden, se Tabell 4. For B-splines for
mén och kvinnor med knopar=(25, 29) se Figur 8.

Tabell 4: Olika knopar och dess AIC-véarden.

(a) Kvinnor (b) Mén
Knopar | AIC Knopar | AIC
22 55.94231 22 73.81953
22, 29.5 | 57.4049 22, 29.5 | 70.07225
25,29 57.4049 25, 29 70.07225
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Nar vi tittar i Tabell 4 maste vi ha i atanke att vi inte kan jamfora AIC-
varden mellan méan och kvinnor. Att det ar lagre AIC-viarden for kvinnor &n
for méan séger inget om att kvinnornas B-spline passar béttre &n B-splinen for
mén da dessa viarden dr baserade pa olika datamaterial. Dock kan vi jamfora
dessa AIC-virden med dem vi fick ut nér vi utférde linjér regression. Vi ser
att B-splinen bade fér mén och kvinnor kommer att ge ligre AIC-virden dn
med linjar regression.

B-spline for man och kvinnor samt deras datapunkter
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7 B-spline kvinnor o Data kvinnor
B-spline man A Data man

D/O
0.06 0.08
1 1

0.04
1

0.02
1

0.00
1

Alder
Figur 8: Datapunkter samt B-splines uppdelat for mén och kvinnor.

Jamfor vi de tva B-splines vi ser i Figur 8 med den f6r hela datamaterialet
(Figur 5) kan vi se att B-splinen for mén har samma form, &ven den for
kvinnor ar snarlik bortsett fran att den har en mindre b6jd kurva mellan
aldrarna 20-30 samt inte lika brant lutning for de hogsta och ldgsta aldrarna.

Vi vill dven for dessa B-splines underséka hur bra de kan anses vara och
vi kommer pa samma sitt som fér det gemensamma datamaterialet att ska-
pa ett varsitt 95%-igt konfidensintervall. Dessa konfidensintervall for méan
respektive kvinnor ses i Figur 9. Den 6vre linjen dr B-splinen for mén och
den undre linjen dr B-splinen fér kvinnor.
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B-spline man och kvinnor med 95% konfidensintervall
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Figur 9: B-spline uppdelat for mian och kvinnor med 95%-iga konfidensin-
tervall.

Konfidensintervallet fér B-splinen skattad for att forklara ménnens paverkan
pa utfall av olyckor liknar i manga avseenden Figur 6, som visar konfidensin-
tervallet for hela datasetet. Dar splinen verkar passa bra for att beskriva de
allra lagsta aldrarna samt aldrarna 30-70 ar och for aldrarna 20-30 ar samt
for de allra dldsta aldrarna ser resultatet aningen osdkrare ut.

Konfidensintervallet for B-splinen for kvinnor &r lite annorlunda jamfort med
de vi sett tidigare. Detta konfidensintervall dr som bredast for de allra lagsta
aldrarna. Det ar sa pass brett att for dessa aldrar verkar vi inte kunna dra
nagra slutsatser alls om hur dessa aldrar paverkar utfallet av en trafikolycka.
I 6vrigt liknar konfidensintervallet de tidigare, det dr som smalast for aldrar-
na 30-70 och bredare for de lagre och hogre aldrarna.

For de allra ldgsta aldrarna kommer konfidensintervallen for mén och kvinnor
att korsa varandra. Detta tyder pa att for dessa aldrar kan vi inte sékerstélla
pa 95%-nivan att risken for en personbilsforare att omkomma, i en trafikolyc-
ka skiljer sig for de olika kénen.
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5 Diskussion

Genom var analys har vi kommit fram till att 18-ariga personbilsférare ar de
som l6per absolut storst risk att do givet en trafikolycka. Risken verkar sedan
minska drastiskt fram tills aldern 22. Risken ser sedan ut att dka en aning
fram tills 28-arsalder dar den sedan minska langsamt fram till 40-arsaldern,
dér risken ser ut att vara som lagst. For hogre aldrar kommer risken att cka
langsamt.

Nér vi skapar ett 95%-igt konfidensintervall for B-splinen for det gemensam-
ma datamaterialet kan vi se att konfidensintervallet foljer B-splinen relativt
bra. Konfidensintervallet &r aningen storre mellan aldrarna 20-30 ar, samt
for personer dldre &n 70 ar. Mellan aldrarna 20-30 ar kan vi alltsa inte séker-
stalla att risken gar upp, da konfidensintervallet dr sa pass brett att vi skulle
kunna ha en konstant minskning fran 18 till 40 ar. For personer 6ver 70 ar
kan vi sikerstilla pa 95%-nivan att risken fortsitter att oka men inte riktigt
hur mycket.

Nér vi delar upp datat pa kon och skattar B-splines for varje kon separat
kan vi se att dessa till stor del f6ljer samma form som B-splinen fér det ge-
mensamma, datamaterialet. B-splinen for respektive kon skiljer sig dock at
pa formen mellan aldrarna 20-30 ar, ménnen har samma uppatgaende trend
som det gemensamma datamaterialet medan kvinnorna har en mer plan kur-
va. Konfidensintervallet for det gemensamma datamaterialet pekar pa precis
detta, det ar svart att sidkerstilla om risken gar upp eller inte mellan dessa
aldrar.

Vi ser ocksa att B-splinen f6r mén generellt sett ligger hogre &n B-splinen for
kvinnor. Detta tyder pa att mén i allménhet 16per stérre risk att omkomma
vid en trafikolycka, oavsett alder.

Om man tittar pa konfidensintervallet for ménnens data kan vi se att det
till en borjan ar véldigt sndvt, men redan for aldrarna 20-30 ar blir det bre-
dare. Dir kan vi inte langre avgora om det finns en reell 6kning i risk eller
om kurvan planar ut. Hégre upp i aldrarna blir konfidensintervallet snivare,
for att sedan bli bredare igen vid 65 ars alder. Dér ser vi att risken 6kar, men
inte med hur mycket. I mangt och mycket dr konfidensintervallet f6r méannen
likt konfidensintervallet for det gemensamma datamaterialet.
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Konfidensintervallet for kvinnornas data dr pa vissa stéllen bredare jamfort
med ménnens konfidensintervall. For 18-ariga kvinnor dr konfidensintervallet
sa pass brett att vi inte alls kan avgora om det finns en negativ eller posi-
tiv lutning. Vi ser dven att for 18-aringar kommer konfidensintervallen for
kvinnor och min att korsa varandra, vilket betyder att for 18-aringar kan
vi pa 95%-nivan inte sdkerstilla att kon har en inverkan pa utfallet av en
trafikolycka.

['likhet med ménnens konfidensintervall kommer &ven kvinnornas konfidensin-
tervall att vara lite bredare mellan aldrarna 20-30 ar, det dr darfor svart att
avgora hur risken férdndras mellan dessa aldrar. Vi ser, ocksa i likhet med
méannens konfidensintervall, att det finns en viss osékerhet fér de hogsta ald-
rarna. Det finns en positiv lutning, men det ar svart att avgdra hur stor
lutningen ar.

I allménhet liknar datamaterialet for mdnnen det gemensamma datamateri-
alet mer dn det for kvinnor. En anledning till detta kan vara att det finns fler
observationer for mannen. Om det beror pa att min ar med i fler trafikolyc-
kor eller att mén spenderar mer tid i trafiken &r nagot vi inte kan sikerstilla
i denna studie.

En slutsats ar att det hade krivts mer data for en béattre analys, detta pa
gott och ont. Mer data hade gett ett sdkrare resultat i var analys samtidigt
som att man far vara littad Over att det inte sker fler trafikolyckor dn vad
det gor i Sverige. En forbattring hade varit att ha tillgang till mer historisk
data (&ldre dn 1999 och senare dn 2009), vilket hade lett till fler observationer.

Vart resultat tyder pa att 18-aringar 16per absolut storst risk att omkom-
ma givet att de varit med i en trafikolycka. Bortsett fran denna alder ser
dock &ldre personer, som varit med i en trafikolycka, ut att 16pa en forhojd
risk att omkomma jamfort med ldgre aldrar. Detta skulle kunna forklaras av
en av slutsatserna som de kom fram till i (Williams & Shabanova, 2003). Dér
skrev de att unga personer som var ansvariga for trafikolyckor med dodligt
utfall ofta sjilva inte omkom, medan #ldre som var ansvariga for trafikolyc-
kor med dodligt utfall ofta sjidlva omkom. Da vi inte tittar pa vem som &ar
ansvarig i olyckan utan alla inblandade forare skulle detta kunna stimma
daven i vart fall. Om aldre sjalva omkommer i olyckorna de &r inblandade
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i och yngre forare dr med i vildigt manga olyckor men ej omkommer sjil-
va kommer kvoten D/O att bli mindre for yngre forare och storre for dldre
forare. Dock &r resultatet i (Williams & Shabanova, 2003) baserat pa tra-
fikdata fran USA men det dr inte omdjligt att dessa slutsatser dven skulle
kunna dras fran svenskt trafikdata. Detta dr nagot vi inte kan sikerstélla i
denna studie men nagot som skulle vara intressant att undersdka i framtiden.

I (Massie et al., 1994) kom man bland annat fram till att mén &r med i
flest trafikolyckor med dodligt utfall, medan kvinnor ar med i fler trafiko-
lyckor i allménhet. Med samma resonemang som i foéregaende stycke skulle
detta kunna forklara varfor kvinnornas B-spline for alla aldrar ligger lagre &n
ménnens. I (Massie et al., 1994) kom man &ven fram till att dldre personer
ar med i fler trafikolyckor med dédligt utfall, medan yngre personer ar med i
fler trafikolyckor i allmédnhet. Samma slutsats skulle &ven kunna dras i denna
studie (bortsett fran 18-aringarna), men for att sikerstélla detta behovs ett
matt pa hur mycket varje aldersgrupp befinner sig i trafiken, ett matt vi i
denna studie har velat undvika.

Nu nér vi kommit fram till detta resultat dr den naturliga fragan: varfér?
Hur kommer det sig att mén I6per stoérre risk att omkomma i en trafikolycka
an kvinnor, och varfor 16per yngre och dldre personer oavsett kon en storre
risk att omkomma &n personer i medelaldern? Det finns flera olika teorier
som skulle vara intressanta att undersoka. Det kan vara bristande erfaren-
het bland yngre forare och langsamma reaktionsférmagor hos dldre. Kvinnor
kanske tenderar att kora stora och tunga familjebilar medan mén i storre ut-
striackning kor ldttare sportbilar. Mén, eller yngre forare i allménhet, kanske
tenderar att Overskatta sin egen eller bilens formaga. Kanske utsétts yngre
forare for mer morkerkérning dn andra, och for dldre personer kanske inte
synen dr vad den en gang var. Detta ar fragor som skulle vara intressanta att
studera vidare i framtiden men detta ligger utanfér denna studie.
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6 Appendix

6.1 Kod

Den logistiska regressionsmodellen skrivs in i R pa foljande satt
model = glm(cbind(D, 0-D) ~ &lder, family=binomial(logit), data=data).

For att ange att vi vill anvéinda oss av en B-spline med inre knopar = (25,
29) skriver vi

library(splines)
spline <- glm(cbind(D, 0-D) ~ bs(&lder,knots=c(25,29)),
family=binomial(link=logit), data=data).

6.2 Parameterskattningar

Deviance Residuals:
Min 1 Median 30 Ma
-4_107 -3.131 2.303 4.041 6.88

Coefficients:

Estimate 5td. Error z walue Pr{>|=z]|)
{Intercept) -4.630050 0.071540 -64.72 <2e-16 *w*
dlder 0.011643 0.001343 B.&T <2e-1§ *&*

Sigmif. codess 0 esEnlp QoLcvesronogL e T L0 Yo Ly
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 210.46 on 7 degrees of freedom
Residual deviance: 136.05 on & degrees of freedom

ATC: 197.39

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Figur 10: Parameterskattningar for var linjara modell.
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Deviance Residuals:

1 2 3

0.0000 0.0000 0.1268 -0
Coefficients:

{Intercept)
bs (dlder, knots = c(25, 29))1
bs (dlder, knots = c(25, 29))2
bs (&lder, knots = c{25, 29))3
be (dlder, knots = c(25, 29))4
bs (dlder, knots = c(25, 29))5
Signif. codes: 0 kR 0 00d.

{Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance:
Residual deviance:
AIC: T0.343

Number of Fisher Scoring iterations:

210.46489
0.99787

Figur 11: Parameterskattningar for var B-spline.

Deviance Residuals:

1 2 3

0.0000 0.0000 0.2638 -0
Coefficients:

({Intercept)
bs (dlder, knots = c(25, 29))1
bz (dlder, knots = c(25, 29))2
bz (dlder, knots = c(25, 29))3
bs (dlder, knots = c(25, 29))4
bs (dlder, knots = c(25, 29))5
Signif. codes: 0O &% 0,001

4 5 8 i 8
.4694 0.7115 -D.4%16 0.1166 0.0021
Estimate 5td. Error z value Pr(>|z|)

-2.6500 0.2029 -13.059 < Ze-1g #¥*w
-1.9280 0.2997 -6,433 1.258-10 %%
-1.1553 0.2301 -5.021 5.13e-07 #¥%
-2.2622 0.2640 -8.5687 < 2e-lg #*¥
-1.2281 0.2528 -4.857 1.19e-0§ #***
-0.7028 0.2128 -3.303 0.000858 #**
L DA NSNS R o

be 1)
on 7 degrees of freedom
on 2 degreez of freedom
3

4 5 & 7 il

6179 0.1904 0.8261 -0.8692 0.2748

Estimate 5td. Error

-3.5835 0.7169
-1.3220 0.9478
-0.9160 0.7634
-2.0156 0.8143
-1.1606 0.7923
-0.2578 0.7310
bt | el ST B o)

¥

z wvalue Pr(>|z]|}

—-4.999 5.77e-07 #*#*
-1.385 0.1631
-1.200 0.2302
—2.475 0.0133 *
-1.465 0.1429
-0.353 0.7243

EL | et RO R A

{Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance:
Eesidual deviance:
AIC: 57.405

Humber of Fisher Scoring iterations:

53.9067
2.0011

on 7
on 2

4

degrees of freedom
degrees of freedom

Figur 12: Parameterskattningar fér var B-spline for kvinnor.
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Deviance Residuals:
9 10 11 12 13 14 15 1a
0.00000 0.00000 0.01336 -0.21835 0.76463 -1.1143% 0.6676% -0.16311

Coefficients:
Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

(Intercept) -2.5123 2122 -11.837 <« Ze-1lg ¥¥kx
b= (Alder, knots = c(25, 29))1 -1.8888 .3202 -5.900 3.650e-05 ##*
bs (Alder, knots = c(25, 29))2 -1.1207 2435 -4.603 2.1T7e-Dg %*¥**
bs (dlder, knots = c(25, 29))3 -2.0634 .2838 -7.270 2.60e-13 w¥w
b= (8lder, knots = c(25, 29))4 -0.9730 713 -3.608 0.000308 #**¥*
bs (2lder, knots = c(25, 29))5 -0.6696 240 -2.590 0.002794 #**

Signif. codes: 0 **%*' 0.001 ***F 0.01 *** 0.05 *." 0.1 * ' 1

Cooooo

{Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 148.1744 on 7 degrees of freedom
Besidual deviance: 2.3472 on 2 degrees of freedom

RIC: T0.072

Humber of Fisher Scoring iterations: 3

Figur 13: Parameterskattningar for var B-spline fér mén.
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