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Sammanfattning

Den hér uppsatsen har till syfte att forklara dodligt utfall av trafi-
kolyckor. I denna studie anvinds datamaterial for trafikolyckor i Sve-
rige mellan aren 2005-2016. Genom logistisk regression har vi skattat
sannolikheten att en trafikolycka leder till ett dodligt utfall givet olika
forutsdttningar som véig- och vaderforhallandena, geografiska koordi-
nater samt arstiden och inblandade typer av fordon. Da en del obser-
vationer saknar varden for vissa av de forklarande variabler anvands
imputering for att estimera och ersétta dessa viarden. For att testa hur
val denna modell kan prediktera utfallet av framtida trafikolyckor an-
vands metoden korsvalidering, dér man anpassar modellen pa en del
av datan och predikterar pa en annan.

Analysen har visat att dodligheten i trafikolyckorna beror pé in-
blandningen av tunga fordon, fotgéngare, cyklister och Gvrigt trafike-
lement (se Figur 8), men att det dven finns geografisk och temporal
inverkan. Av de véider- och vigforhallanden som fanns med i den givna
dataméngden var det sikten som influerade responsutfallet mest.

Som prediktionsmodell visade det sig att modellen var éveranpas-
sad pa var dataméangd. For att hantera 6veranpassning hade man kun-
nat anvinda regularisering, det vill sdga olika séitt att hantera skatt-
ningar av de parametrar som modellen anvénder.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: p.lukashin@gmail.com. Handledare: Tom Britton, Benjamin Allévius.



ABSTRACT

The purpose of this study is to explain the deadly outcome of traffic accidents.
In this thesis we use data material for traffic accidents in Sweden during the
years of 2005-2016. With the use of logistic regression we are going to estimate
a model that explains the deadly outcome of traffic accidents with the help
of a set of covariates. Since some observations contain unknown values we
perform imputation to estimate and replace these observations. Furthermore
to test how well our model can predict the outcome of traffic accidents we
use cross-validation, where we estimate residuals of predictions by dividing
data into separate blocks.

Our analysis have confirmed that the death rate in traffic accidents mostly
depends on heavy vehicles, pedestrians, cyclists and vehicles of a special
category (see Figure 8), but that there is also geographical and temporal
influence present. Among the road and weather effects, vision indicators were
the ones that affected the outcome most.

We have confirmed that the model was overfitted to our data and therefore
could not predict the outcome of future accidents well. To control overfitting
regularization could have been used, which is a method to change estimation
of the parameters that the model uses.
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1 Introduktion

Bilolyckor &r ett fenomen vars borjan dateras redan till ar 1869, da Mary
Ward var den forsta som dog i en trafikolycka nér hon blev 6verkord av en
angdriven bil, trots att det knappt fanns nagra bilar pa den tiden[19].

Sverige borjade fora statistik over vigtrafikolyckor ar 1935, och med hjélp
av den kunde man bygga sig en béattre uppfattning om antalet omkomna i
olyckor. Antalet bilar 6kade och det gjorde dven antalet dodsfall, och man
borjade inse att det finns ett starkt samband mellan hastighet, viglag, antalet

trafikolyckor och dédlighet[4].

I dagens samhille &r vigarna mycket mer trafikerade och farligare. Bil- och
jarnvigar byggs pa uppdrag av staten som far sin information av myndig-
heter som Transportstyrelsen. Eftersom verksamheten &r skattefinansierad
samt dr en viktig del av samhéllsutvecklingen, ar det viktigt att kunna dra
korrekta slutsatser fran insamlade uppgifter om trafikolyckor och utveckla
infrastrukturen sa att den gynnar samhéllet mest[4].

Med hjalp av statistisk modellering tar vi fram en logistisk regressionsmo-
dell som forklarar vad ar det som orsakar att en trafikolycka resulterar i ett
dodligt utfall. Eftersom vi anvidnder en logistisk modell anvinds metoden
for generaliserade linjara modeller for att skatta parametrarna. De variab-
ler som saknas inom vissa observationer ersédtts med imputering for att fa
en mer fullstindig modell. Slutligen anvénds metoden korsvalidering for att
uppskatta modellens prediktionsférmaga, dar vi skattar medelkvadratfelet.
Arbetet genomfors med hjilp av programmet R(R Core Team, 2016) samt
datamaterial fran Transportstyrelsen om trafikolyckor daterat fran ar 2005-
2016[5].

Genom tillgang till datamaterialet "Trafikolyckor’ som &r en samling av

41 015 olyckor &r malet att ta fram en modell som kan férklara om trafikolyc-
kor slutade med dodsfall baserat pa ett antal kovariater. De forklaringsvariabler
som finns tillgdngliga i vart dataset d&r bland annat ar, manad, geografiska
koordinater, forhallanden pa végen samt information om olyckan sasom ty-
pen, platsen och de trafikelement som var inblandade. Totalt har vi tillgang
till 22 olika forklaringsvariabler i var dataméngd. I modellen anvéands bade
kategoriska och kontinuerliga forklaringsvariabler. Under 11 ar har det skett 4
588 trafikolyckor som resulterade i dodsfall. Férdelning 6ver samtliga olyckor,



samt dodliga olyckor representeras i Figur 1 och 2.

Figur 1: Figur 2:
Trafikolyckor i Sverige 2005-2016 Dédliga trafikolyckor i Sverige
2005-2016

I detta arbete konstrueras en modell som forklarar dodsutfallet i trafikolyckor.
Eftersom det finns ett stort antal av prediktorer dér flera &r kategoriska
med flera nivaer, forenklas problemet forst genom att kategorisera nivaer
och variablerna till en mer kompakt format. Den slutliga modellen inneholl
bade prediktorer som fanns med i andra studier och nagra som var ovéntade.
Prediktionsanalysen visade pa Overanpassning och att regularisering kravs
for att atgirda detta[16].

I Avsnitt 2 tar vi upp den statistiska teorin som anvéants fér modelleringen av
trafikolyckorna. Avsnitt 3 handlar om hur modelleringsprocessen gar till for
att ta fram den forklarande modellen samt analys av prediktionsformagan.
Avsnitt 4 innehaller en sammanfattning av resulatet. Slutligen i Avsnitt 5
diskuteras resultatet, vilka slutsatser som kan dras och hur man eventuellt
kan forbéttra modellen. Avsnitt 6 innehaller bilagor med hérledningar och
tabeller med skattningar av olika modeller.

1.1 Data

I den hér undersokningen har vi tillgang till ett dataset med 6ver 40 000
observationer av trafikolyckor i Sverige under aren 2005-2016 som har erhallits

fran Transportstyrelsens databas. Datamaterialet bestar av férklaringsvariablerna
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ar, manad, 1lan, kommun, gata, platstyp, olyckstyp, svarighetsgrad, viglag,
viderlek, ljusférhallande, latitud, longtitud samt trafikelement 1-10. Vi infor
forkortning pa samtliga variabler som illustreras i Tabell 1.

Tabell 1: Forkortning for forklaringsvariabler.

Forklaringsvariabel Foérkortning

Ar A
Manad M
Lan L
Kommun K
Gata G
Platstyp P
Olyckstyp O
Svarighetsgrad S
Viglag Vig
Vaderlek Vad
Ljusforhallande Ljus
Latitud Lat
Longitud Lon

Trafikelement 1-10 T 1-10

Antalet observationer i forklaringsvariabeln trafikelement varierar for varje
observation beroende pa hur manga trafikelement som var inblandade i en
olycka. Svarighetsgrad &r en binér variabel som kan anta vardena 'Dodligt’
eller "Svart skadad’. Information om 6vriga skador finns inte med i det givna
registret. I modellen kodar vi om "Dodligt’ till det numeriska vardet 1 och
"Svart skadad’ till vardet 0. Detta innebér att modellen skattar sannolikheten
for att en olycka har ett dodlig utfall.

Innan modelleringen paboérjas maste datan filtreras. I var dataméngd ges
uppgifter om var olyckan har skett med prediktorer som ldn, kommun, gata
samt geografiska koordinater. Samtliga variabler har hég korrelation och vi
bor déarfor véilja endast en av dessa. Vi véljer att behalla longtitud och lat-
titud for var modell for att pa sa sétt fa kontinuerliga forklaringsvariabler
snarare dn kategoriska kovariater med ett stort antal nivaer i detta fall. Vi-
dare ska vi reducera trafikelement 1-10 eftersom det finns 6ver 34 olika typer
av fordon, djur och 6vriga trafikelement som kan anta dessa virden (se Figur



7). For att besvara de hypoteser som &r av intresse kommer vi att gora en
kategorisering av dessa trafikelement ned till sex stycken kategorier. Dessa
ar: personbil, person, tungfordon, djur, motorcykel och 6vrigt med respektive
beteckning i Tabell 2.

Tabell 2: Forkortning for trafikelement

Trafikelement Forkortning

Personbil Phil
Person Per
Tungfordon Tung
Djur D
Motorcykel Moto
Ovrigt O

Liknande procedur genomfors med variablerna ’Platstyp’ och "Olyckstyp’,
dér typen av plats och olycka generaliseras till vad som kan anses vara sam-
ma kategori. Genomford kategorisering underlattar tolkning av den slutliga
modellen och ger en klarare bild av de faktorer som har signifikant effekt pa
responsutfallet.

Eftersom variation av trafikolyckor kan &ven bero pa tid pa aret anvédnds en
periodisk komponent

a COS(%) + bsin(%),

dér a och b skall skattas och M kan anta vérden fran 1 till 12[3].

Vérden for latitud och longitud ges i referensramen SWEREF99 som é&r en
svensk omvandling av det Europeiska tredimensionella systemet ETRS89 och
motsvarar systemet WGS84, som &r det system som anvinds mest runt om
i varlden for navigering. SWEREF99 motsvarar WGS84 med nagra decime-
ters noggranhet och vi véljer att byta ut dessa mot varandral7]. Vidare for
att erhalla mer precision i modellen omvandlas koordinaterna i systemet till
meter, dar mitten av Sverige anvinds som startpunkt. Pa det viset kan vi
enklare forsta effekten av prediktorerna 'Lon’ och ’Lat’ pa var responsvaria-
beln.



2 Teori

Eftersom responsutfallet Svarighetsgrad i vart dataset ér kategorisk med tva
nivaer: 'Dodligt’ och ’Svar skada’, &r det passande att anvinda sig av lo-
gistisk regression istéllet for linjiar. For detta dndamal anvinder vi GLM,
Generaliserade Linjara Modeller, som tillater att responsvariabeln kommer
fran en exponentialfamilj[1].

2.1 Komponenter

En generaliserad linjar modell bestar av tre komponenter: en systematisk
komponent, en slumpméssig komponent och en lankfunktion[1]. Nedan foljer
en kort beskrivning av samtliga komponenter.

2.1.1 Slumpmaissig komponent

En slumpmaéssig komponent i den generaliserade linjara modellen bestar av
en responsvariabel med oberoende observationer. Den naturliga exponential-
familjen ar en grupp av sannolikhetsfordelningar som ér ett specialfall av en
exponentialfamilj, dér varje medlem innehaller en momentgenererande funk-
tion. Det vill séga, om en tathetsfunktion kan skrivas pa formen

fyi; 05) = A(0;) B(yi) exply:Q(05)], i = 1,..., N,

dar A(0), B(y) och Q(#) &r funktioner som beror pa respektive parameter
och i = 1,...,N motsvarar rader i var designmatris, sa tillhér den expo-
nentialfamiljen. I vart fall har responsen Svarighetsgrad binomialférdelning
med nivaer 'Dodligt’ och 'Svar skada’, diar Y; = 1 motsvarar dodliga trafi-
kolyckor. Y; ~ Bernoulli(7(x;)) och 7(x;) = 6; = p; &r den naturliga pa-
rametern, det vill sdga sannolikheten for en olycka att sluta i dodsfall med
forklaringsvariablerna x;, dar varje rad i x; innehaller information fran re-
spektive olycka. Bernoulliférdelningen &r ett specialfall av binomialférdelningen,
som i sin tur tillhor den naturliga exponentialfamiljen, vilket vi visar senare

i avsnitt 2.2.1.
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2.1.2 Systematisk komponent

Den systematiska komponenten specifierar kopplingen mellan férklarande va-
riabler X = (X1, Xa, ..., Xx)? och slumpmiéssiga komponenter. Den kan skrivas
som

mi = Biriy =% B
eller pa matrisform n = X3, dir = (11, ...,m,)" och B = (B4, o, ..., Bn).

2.1.3 Lankfunktionen

Den tredje komponenten i en GLM modell &ar en lankfunktion, som kopplar
samman den systematiska och slumpméssiga komponenten. Denna funktion
anvinds for att projicera vantevardet for den slumpméssiga komponenten
till den systematiska. Det vill sdga om u;, = E[Y;] sa kopplas p; till 7; som
n; = g(u;), déar funktionen g & monoton och deriverbar. Sa funktionen g
lankar E[Y;] till forklaringsvariablerna genom

9(pi) = 32, Biwij.
Lankfunktionen som projicerar medelvardet till den naturliga parametern
n; kallas for den kanoniska lankfunktionen, dar g(u;) = Q(6;) och Q(0;) =

>, Biwij.

2.2 Logistisk regression

Den kanoniska ldnken for den bindra responsvariabeln &r logit-lank. Det man
egentligen modellerar ar att sannolikheten for en observation ar 1, P(Y =
1) = m. Den linjara komponenten av modellen innehaller designmatrisen samt
en parametervektor som ska estimeras. Designmatrisen X, som innehaller
forklaringsvariablerna, bestar av N rader och K+1 kolumner, dar K &r antalet
kovariater i modellen. Forsta kolumnen i designmatrisen bestar endast av
1:or, som motsvarar interceptet 5y. Parametervektorn 3 ar en kolumnvektor
med ldngden K+1. Logit-lénken ser ut som féljande
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K
logit(m;) = log ( il ) = o+ Z@sz (1)
i=1

]_—71'2‘

Om vi tar inversen av logfunktionen far vi att

_exp(Bo+>; Bizi)
W(ZE) T 14exp(Bo+>_; Biwi)

som &r den logistiska regressionsmodellen|[16].

2.2.1 Fordelningsantagande

Nér man jobbar med statistisk modellering finns ett antal antaganden som
maste vara uppfyllda for att man ska kunna dra giltiga slutsatser om resul-
tatet. Responsvariabeln som vi kommer att jobba med ar Y; ~ Bernoulli(p;),
déar p; star for varje sannolikhet for dodligt utfall i var modell. Binomi-
alférdelningen &r medlem av exponentialfamiljen och vi kan darfér anvinda
GLM for att ta fram modellen.

flain,p) = (i)px(l —-p)" (2)

~exp <1og ((;)) (- pw) 3)

_ (1) exp (log (p) + (1 — ) log (1 — p)) (4)

_ (i) exp (x log (%) +1log (1 — p)) (5)

med den systematiska komponenten n(p) = log(75;) och = € {0,1}. Det
betyder att linkfunktionen maste projicera fran (0,1) — (—o0,00). Det
lampligaste valet &r

9(n:) = logit(p;) = log(24-).

Ett annat villkor som kravs for att genomfora korrekt logistisk regression ar
att feltermer maste vara oberoende. Modellen bér ocksa ha lite eller ingen
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multikollineédritet, det vill séga att forklaringsvariablerna ska vara oberoende
av varandra. Logistisk regression kraver dven stora stickprov eftersom
maximum likelihood-skattningar inte &r lika kraftfulla som minsta kvadrat-
metoden. [ vart fall har vi tillgang till 6ver 40 000 observationer och maximum
likelihood-metoden kan betraktas som giltig[8].

2.2.2 Maximum likelihood-skattningar

Nér man anvidnder GLM metoden sa skattas parametrarna med maximum
likelihood istéllet for minsta kvadrat skattningen som vid linjér regression,
och darfor forlitar sig metoden pa stora stickprov. Anledningen till det &r att
minsta kvadratmetoden inte kan producera skattningar med minsta varians
for parametrarna om feltermerna inte ar normalfordelade. Likelihoodfunktio-
nen indikerar hur troligt det ar att ett observerat stickprov ar en funktion av
mojliga parametervirden. Maximering av likelihoodfunktionen ger de skatt-
ningar som ar mest troliga att generera var observerade data. Fordelarna
med att anvénda sig av maximum likelihood-metoden ar att vi far mer pre-
cisa skattningar.

Malet med logistisk regression ar att estimera de K + 1 okdnda parametrar-
na i ekvation (1). I GLM anvénds maximum likelihood-metoden som utgar
fran att hitta en uppséttning av parametervirden for vilka sannolikhet av
observerad dataméngden &r storst. Maximum likelihood-skattningar fas fran
sannolikhetsfunktionen for responsvariabeln. Eftersom responsvariabeln i var
modell dr binomialférdelad har den sannolikhetsfunktionen

fylB) = Hi:l mﬂf (1 =)o,

Likelihoodfunktionen har samma form som sannolikhtesfunktionen férutom
att parametrarna av funktionen dr omvénda, det vill sdga likelihoodfunktio-
nen uttrycker 3 i termer av kinda varden for y pa foljande vis,

. n;! Yi ni—Yyi
L(Bly) = g i — i (1—m) (6)

och maximum likelihood-skattningarna ar de varden for S som maximerar

(6).
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2.2.3 Oddskvot

Oddskvoten &r ett sétt att méta storleken av en effekt som beskriver styrkan
av association eller oberoende mellan tva binédra forklaringsvariabler. Oddset
definieras som ) = 7=, dér 7 hér &r sannolikheten att do i en trafikolycka.

Oddskvoten ges av © = g—;, dér €27 och Qs dr oddset mellan tva handelser,
till exempel om ett tungt fordon var inblandat i olyckan eller ej.

O kan anta tre olika varden som &r intressanta for oss

< 1, associationen mellan tva variabler ar negativ
0 =<1, det finns ingen association mellan tva variabler

> 1, associationen mellan tva variabler &r positiv

Fran den slutliga modellen kan vi avldsa fran skattningarna vilken effekt varje
forklaringsvariabel har pa responsvariabeln. Viktigt att notera ér att for de
faktorvariabler som har flera nivaer (se Figur 7), &r det de nivaerna som foljer
med i modellen som &r signifikanta gentemot basnivan. Dessa basnivaer véljer
vi sjélva for respektive faktor[1].

2.2.4 Konfidensintervall

Det finns vissa fordelar och nackdelar med att anvinda sig av p-vardet for
att avgora om en variabel dr signifikant for var modell. Eftersom vi i denna
studie genomfor logistisk regression &r det mer passande att anvéinda sig
av konfidensintervallet for oddskvoten. Om vi observerar att intervallet for
oddskvoten for nagon av vara forklaringsvariabler innehaller vérdet 1, sa &ar
det mojligt att variabeln inte dr signifikant for var modell.

De maximum likelihood-skattningarna som vi far fran regressionen ar asymp-
totisk normalférdelade och véntevérdesriktiga. Wald-konfidensintervallet kan
hérldeas fran Wald-statistikan som ar asymptotiskt normalférdelad och de-
finieras som

I(Oar1) (O — 0) ~ N(0, 1),
dér funktionen 7(f) star for kovariansmatrisen, &ven kallad for Fisher infor-

matonsmatris, for de olika parametrar # som skattas och #,,; 4r maximum
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likelihood skattningar. Vi kan da transformera de skattade Orrr med hjalp av
en inverterbar funktion h, sa att

Onir, ~ N0, Var(h(fyz)),

dér variansen fas fran Fisher informationsmatrisen. Utifran ovanstaende in-

formation kan vi konstruera ett 95% Wald-konfidensintervall som f6ljande
Onrr = Nooos T (Orrn) 7,

dar Ag.go5 ar 0.025 kvantil for normalfordelningen. Héarledning av

Wald-konfidensintervallet finns i bilagan[12][9].

2.3 Modellval

For att vilja den modell som forklarar datan bést ska vi anvédnda stegvis
selektion, en metod som bygger pa bakat- och framatselektion. Kortfattat
fungerar algoritmen sa att man utgar fran en modell med endast intercept och
stegvis lagger till variabler som genererar bista anpassningen. Man fortsétter
att addera variabler tills samtliga har anvénts och alla uppfyller gransen for
onskvért p-varde. Givetvis kan nagon av variablerna under proceduren dndra
sin signifikans om en annan variabel l4ggs till och da elimineras den fran den
slutliga modellen[13].

2.3.1 Akaikes informationskriterium

En bra modell ska forklara mycket variation i data och det &r inte alltid
sa enkelt att avgora vilken modell som &r bést. Vissa modeller kan vara
alldeles for komplexa att tolka om de erhaller for manga variabler och inter-
aktioner mellan termer. Andra kan vara alldeles for enkla och inte palitliga.
Ett matt for att kunna gora en avvigning mellan modellerna ar Akaikes
informationskriterium[1]. AIC &r ett matt pa hur vél modellen forklarar va-
riationen i data korrigerad gentemot hur komplex modellen &r och ges av

AIC = —2(maximum likelihood - antal parametrar i modellen).

Nér man jamfor modellerna utgar man oftast fran en méattad modell (modell
med alla interaktioner och variabler) som jamfors med modeller med farre
parametrar. Vi far dock ha i atanke att det &dr en avvigningsfraga vilken

15



modell man ska vilja och AIC &r bara ett av kriterium som kan hjélpa oss
pa végen. Det finns dven andra faktorer som man bor véga in, till exempel
vilka fragestédllningar som ska besvaras av modellen.

2.4 Imputering

Ett av problemen i kvaliteten av datan &ar saknade vérden. Att det finns
flera observationen som innehaller okdnda varden kan bero pa flera orsa-
ker. Ett sétt att hantera det &r imputering, som dr bendmningen pa meto-
der som ersétter celler som saknas med rimliga virden. Foérdelen med det-
ta tillvigagangssatt ar att behandligen av saknade virden &r oberoende av
skattningsmetoden som anvinds. Vi kan alltsa vélja den metod som &r mest
lamplig beroende pa situationen[2].

Imputeringsmetoden ersétter saknade virden med estimerade varden base-
rat pa den tillgdngliga informationen som finns i datamaterialet. Det finns
flera alternativ att vélja pa: fran en naiv metod som endast anvinder sig
av medelvirdet till mer robusta metoder som utgar fran relationer mellan
observationer.

En annan viktig aspekt &r hur imputering hanterar sa kallade outliers, ob-
servationer som avviker markant fran andra observationer, i kontinuerliga
variabler. Modeller som tas fram med imputering kan paverkas starkt av av-
vikande observationer och imputerad data kan skilja sig markant fran resten,
och kan i sin tur bli outliers. Detta kan resultera i stor varians i de imputerade
vardena.

For att hantera ovanstaende problem anvander vi k-nearest neighbour-metoden,
som grundar sig pa att lana information fran néarliggande observationer. kNN-
metoden estimerar och ersétter observationer som saknas. Algoritmen som
kNN-metoden anvédnder antar att alla celler i datasetet motsvarar punkter

i n-dimensionella rummet R™. De sa kallade ndrmsta grannarna i fraga &r
definierade i termer av Euklidisk geometri, det vill séga avstandet mellan
punkter i R”. Avstandet mellan tva observationer &r ett viktat medelvarde
av bidrag fran varje variabel, dir vikten representerar hur viktig en variabel
ar. Vi definierar avstandet mellan observationer ¢ och j som

d . — 2=y Wkdigk
I Shoiwk
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dér wy dr vikten och 9; ;  bidraget av variabel k. Bidraget ¢ for kontinuerliga
variabler, lattitud och longtitud i vart fall, ges av d; j = %
virdet av den k:te variabeln av den i:te observationen och ry = max(z; ) —
min(z; ;) dr réackvidden av den k:te variabeln. For variabler med nominal

eller binar skala anvands distans 0 eller 1

, dar x; , ar

5= {O, O Tj ) = Tjk
0 1, om xk # Tjk-
Vi ser att alla ¢;; ligger i intervallet [0,1], och som konsekvens foljer da
att alla d;; mellan tva observationer dven ligger i detta intervall. Probabi-
listisk kan vi tolka ovanstaende pa foljande vis: for givet dataméngd och en
okénd observation z; ;, definieras en stokastisk variabeln Y med sannolikhets-
funktionen p, sa att Y ~ p. Dér for ett fix k, p(y) definieras som andel av
observationer x; i Ng(x), sa att y;, = vy, dar Ng(z) &r k ndrmaste grannar
till Li k-

De framsta fordelarna med kNN-metoden ar:
e Den kan prediktera bade diskreta och kontinuerliga variabler.

e Algoritmen som anvéinds av kNN &r robust for dataméngden som in-
nehaller mycket brus. Det medfor stabilitet i algoritmen.

e Metoden ér effektiv om dataméngden ar stor.

Den storsta nackdelen med kNN &r att nédr den soker for de mest liknande
forekomsterna av okédnda observationer, sa anvénds hela dataméngden. Det
kan vara vildigt krdvande ndr man arbetar med stora dataméngder. Den-
na begriansning kan vara mycket kritisk for KDD(Knowledge Discovery from
Databases), eftersom algoritmen ldr sig direkt av den givna datamingden.
KDD é&r en process for att upptécka anvéindbart information fran ett givet
dataméngd. KDD processen inkluderar foérberedelse och selektion, datarens-
ning m.m. Det medfor dven att algoritmen inte lar sig fran ’trdningsdatat’
eftersom den anvinder hela dataméngden. Andring av antalet k-grannar kan
dven ge ett annat resultat vid kérning av algoritmen.
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2.5 Validering

Eftersom det &r av intresse att undersoka hur vil den framtagna modellen
kan prediktera utfallet av nya observationer dr det passande att anvéinda
sig av validering. Metoden gar ut pa att man slumpméssigt delar upp givna
observationer i tva delar. En av dessa delar kommer att anvéndas for att an-
passa modellen och den andra for att validera. Den senare delen kallas dven
for hold-out set. Testfelet for modellen beréknas med hjilp av MSE(Mean
Squared Error), dér MSE = < S (Y; —Y;)? i de fall man arbetar med den
kvantitativa responsvariabeln. Nedan foljer algoritmen for valideringsproce-
dur

e Anpassa modellen pa ett tréaningsset.

e Prediktera pa ett valideringsset och berikna felet som uppkommer i
modellen.

e Justera modellen for béttre anpassning och upprepa de 2 foregaende
stegen.

e Nir felet dr minsta mojliga, berdknar man felet pa ett testset.

Felet pa tridningsdatan blir mindre sa linge de predikterade vérdena ligger
néra de observerade och storre om vissa predikterade och observerade obser-
vationer skiljer sig markant. Vi véljer modellen som har det lagsta testfelet.

Validering &r en relativt enkel metod men for med sig tva nackdelar:

e Uppskattningen av felfrekvenserna MSE kan variera mycket beroende
pa vilka observationer som hamnar i traningsméngden och vilka som
ingar i valideringsuppséttningen.

e Valideringsmetoden anvénder sig endast av en delméngd av observatio-
ner for att anpassa modellen, ndmligen de som ingar i traningsset. Ef-
tersom statistiska metoder tenderar att prestera sdmre ndr man tranar
data med farre observationer kan det leda till att felet hos valideringsse-
tet kan 6verestimera MSE for modellen som anpassas nér man anvénder
hela dataméngden.

Genom att dela den givna dataméngden i flera mindre dataset, diar den
ena delen kommer att anvindas for testning medan den andra anvénds for
traning, kan vi pa sa satt skapa flera oberoende stickprov. Delning av da-
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tamangden kommer att genomféras oberoende for att forséikra att alla dataset
har samma fordelning. Denna metod ger oss en vantevardesriktig skattning
av testfelet men som kan &nda innehalla en del vit brus. Korsvalidering &r en
metod som loser detta problem. Vi tittar ndrmare pa korsvalidering i nésta
sektion[17].

2.5.1 k-faldig korsvalidering

Metoden involverar uppdelning av alla observationer i k-grupper av approx-
imativt samma storlek. Vidare behandlas den forsta gruppen som valide-
ringsset och resterande k-1 set anpassas. Man berdknar sedan M SFE; for det
dataset som anvéndes for validering. Denna procedur repeteras k-ganger och
varje gang anvéinder man en annan grupp som valideringsset. Som resultat
far man k stycken skattningar av M SE;, MSFEs,..., MSE} och k-faldig kor-
svalidering skattningar beréknas genom att ta medelvirdet av dessa virden
CVi= 13" MSE;.

Nér man genomfor korsvalidering dr malet att avgora hur vél en statistisk
inlarningsprocess kan férvantas att prestera pa en oberoende dataméngd.

Responsen i var modell dr kvalitativ och for att kvantifiera testfelet anvénder
man antalet av felklassificerade observationer. Felet definieras da som C'V}, =
%Zle Err; , déar Err; = I(y; # 9;),. Vi kan betrakta det som felfrekvensen
mellan de skattade och observerade virdena[17].

3 Modellering

I denna del av rapporten anvéinder vi teorier och statistiska redskap fran
kapitel 2 for att vilja modell som beskriver variationen av var data bést samt
testar prediktionsformagan. Avsnittet avslutas med en sammanfattning av
de viktigaste slutsatserna.

3.1 Val och tolkning av modell

Modellen i var logistiska regression véljs med hjilp av AIC-vardet, dar vi har
borjat med den méttade modellen som inkluderar alla forklaringsvariabler
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och systematisk reducerat modellen med AIC-vardet som referens.

Efter bearbetning av dataméngden borjar vi med att anpassa en modell in-
klusive alla parametrar. Notera att vi kommer att anvinda data som fort-
farande innehaller okdnda varden. Modellen ur denna regression kommer
att anviandas som utgangspunkt eftersom manga variabler senare visade
sig vara icke-signifikanta pa 5 procent signifikansnivan (se Figur 9). Néasta
steg dr att genomféra imputering, som beskrevs i avsnitt 2.4, och ersétta
de okdnda virdena med skattade samt anpassa en ny modell med samtli-
ga forklaringsvariabler for att se om de imputerade viardena kan forbéattra
modellen. Modellerna visade sig ge liknande resultat och darfér genomfordes
bakateliminering for att fa bort de forklaringsvariabler som inte fangar upp
variationen i datan. Den slutliga modellen kan skrivas som (se Figur 8)

logit(Y = 1|X) = 35.56 — 0.0187"id — 0.059sin(2 * pi x M/12)
— 0.065c0s(2 * pi x M/12) — 0.383P : Korsning
+ 0.168P : Vag — 0.1190 : Singelolycka
+ 0.068Ljus : Gryning/skymning + 0.254Ljus : Morker
— 0.002Lon + 0.0007 Lat 4+ 0.528Tung + 0.237Per + 0.5440,

dar (:) indikerar nivan i respektive kategorisk variabel. Notera att nivan i vari-
abeln Ljus:Gryning/skymning inte dr signifikant. Problemet med att utesluta
insignifikanta indikatorer &r att vi kommer erhalla storre p-vérden for de and-

ra nivaerna eftersom att vi flyttar pa interceptet som motsvarar basnivan. In-
terceptet representerar medelvirdet av responsvariablen 'Svarighetsgrad:Dodligt’
for niva 'Dagsljus’ i variabeln 'Ljus’. Eftersom vi endast utesluter niva och
inte fall for ’Gryning/Skymning’ maste dessa fall ta véigen nagon annanstans.
Interceptet kommer att inkludera denna grupp for nivan 'Gryning /Skymning’
och representera medelvirdet for responsen for niva ’Dagsljus’ och 'Gry-
ninng/Skymning’. Att eliminera de osignifikanta nivaer leder till icke-vantevirdesriktiga
skattningar och sémre p-virden, darfor behaller vi modellen som den ér.

For att kontrollera om det rader multikollineéritet bland forklaringsvariablerna
kommer vi att anvinda VIF faktor, Variance Inflation Factor[13],

VIF = .
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VIF reflekterar alla andra faktorer som influerar osédkerhet i koefficienternas
skattningar. Om vi observererar VIF > 10 sa ar kollineériteten hég och vi
bor overvéiga att utesluta vissa variabler. Det hogsta véardet var ~ 5 och
antagandet om avsaknad av multikollineéritet &r uppfyllt.

Eftersom antagandena for logistisk regression ar uppfyllda kan vi dra giltiga
slutsatser fran modellen. Vi ska nu titta pa skattningar i den slutliga modellen
samt konfidensintervallet for samtliga variabler.

Vi tittar forst pa variabeln "Tid” och de periodiska variablerna. Variabeln
'Tid’ dr definierad som Tid = A + % De periodiska komponenterna fas
med hjalp av formeln asin(z) + beos(z) = csin(x + ¢), dir ¢ = Va? + b2
och ¢ = arctan (%) [3]. Variabeln Tid har negativ skattning och tyder pa att
sannolikheten att do i en trafikolycka minskar med tiden. Utfallet stdmmer
overens med den historiska bakgrunden, da en av Trafikverkets frimsta mal
ar 'Nollvisionen’ - en vision om en végtrafik dédr ingen ménniska ska dodas
eller skadas allvarligt, som beslutades av riksdagen ar 1997[18].

"P:Korsning” och 'P:Viég’ har 'P:Annat’ som referensgrupp vid regressionen.
Den negativa skattningen som vi har fatt for niva 'Korsning’ kan forklaras
med att farten i korsningar ar ldgre &n pa raka strickor nér bilar kor ut fran en
trafikplats samt att det oftast finns trafikljus och skyltar i korsningar. Nivan
i ’P:V&g’ gav ddremot en positiv skattning, det vill sdga en 6kad sannolikhet
att do i en trafikolycka. Mest troligt beror det pa att det &r hogre fart pa
lands- och motorvég och risken att do vid en san kollision ¢kar.

"Ljus:Morker’, som har referensgrupp ’Ljus:Dagsljus’, visar ocksa pa Okad
sannolikhet att do i en trafikolycka, det beror nog framst pa att sikten &ar
mycket sdmre pa natten och reaktionstiden minskar hos bilforare eftersom
man inte ser eventuell fara i god tid.

Den geografiska inverkan, det vill sdga effekten av Longitud och Latitud,
riktning i Ost-vist respektive norr-soder, var signifikant for responsutfallet.
Vi konstaterar utifran skattningar att effekten pa responsen ar relativt liten,
men att det sker en trafikolycka med dédligt utfall séderut har hogre sanno-
likhet &n att det sker norrut. Daremot ar sannolikheten for dodlighet i trafiko-
lyckor i véstra Sverige mindre &n Ostra. Vigarna i soédra Sverige &r generellt
sett hardare trafikerade pa grund av att dessa regioner har hogre befolk-
ningstiathet, men det behéver nodvindigtvis inte forklara varfor dodligheten
ar hogre, utan forklarar istéllet varfor antalet olyckor ar fler. Det kan dock
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eventuellt finnas en korrelation mellan dessa. Resultatet fran regressionen
stiarks om vi tittar pa densiteten i Figur 1 och 2 pa sidan 7.

Slutligen tittar vi pa de trafikelement som visade sig signifikanta for dodligt
utfall. Dessa var Tungfordon, Person och Ovrigt (se Figur 7 for kategorisering
av respektive variabel). "Tung’ hade nést hogsta skattningen av alla variabler
i regressionen vilket tyder pa att om det &r en eller flera trafikelement fran
kategori Tungfordon som blir inblandade i en trafikolycka sa ger det hogre
sannolikhet for dodligt utfall. Variabeln 'O’ som inkluderar trafikelement sa
som snoskoter, slap och motorredskap, gav dven den okad chans att do i en
trafikolycka. Informationen kan dock vara missvisande eftersom antalet tra-
fikolyckor med dessa trafikelement &r betydligt mindre jamfort med "Tung’.
Skattningen for variabeln 'Per’ indikerar pa positiv dodligt utfall i en olycka,
vilket tycks vara rimligt da dven forklaringsvariabeln ’O:Singelolycka’; det
vill séiga olycka med endast ett motorfordon inblandat, finns med i modellen.

Konfidensintervallet for samtliga variabler i var modell illustreras i Figur
10. Vi konstaterar ur tabellen att samtliga variabler har en signifikant effekt
pa responsvariabeln, antingen negativ eller positiv, eftersom inget intervall
inkluderar virdet ® = 1 utom 'Ljus:Gryning/skymning’. Da denna niva
inte var signifikant i regressionen behover vi dock inte ta hénsyn till den.
Forklaringsvariabeln "P:Korsning’ har oddskvoten pa 0.681, vilket betyder
att oddset att do i en trafikolycka om den sker i en korsning minskar med
0.681, oberoende av koefficienterna av de andra forklaringsvariablerna i var
modell. Likasa for Tungfordon, som har oddskvoten pa 1.7, ger néstan dub-
belt sa hoga odds att do om ett tungt fordon &r inblandad jamfort med om
det inte &r det.

3.2 Prediktion

For att kontrollera modellens prediktionsformaga anvénder vi k-faldig kor-
svalidering. Vi skattar C'V virdet for sex olika modeller och jamfér dessa
med varandra.

K-faldig korsvaliderings metod var applicerad pa vad data for att estime-
ra klassifikationsfelet. Valideringsmetoden repeterades tio ganger dar varje
gang vi anvander slumpmaéssigt uppdelning av observationerna i traningsset
och valideringsset. Figur 3 illustrerar variationen hos felet som forekommer i
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denna metod.

Bilden visar hur de olika modellerna presterar for prediktion av dodlighet pa
oberoende dataméngd. De plottade linjerna i Figur 3 representerar felfrekven-
ser for sex olika modeller. Vi utgar fran modellen med samtliga variabler som
representeras av den bruna linjen. De andra linjerna symboliserar modellerna
utan tid, dagliga viag- och vaderforhallandena, geografiska koordinater och
trafikelement fran vénster till hoger. Den sista grona linjen dr den slutliga
modellen som vi har tagit fram i avsnitt 3.1 ovan. Trots att skillnaden bland
modellerna ar liten ar det modellen med alla prediktorer som gav lagsta fel-
frekvensen. Att CV-felet for var framtagna modell &r hégre beror mest troligt
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pa 6veranpassning, det vill siga modellen dr kompatibel med var dataméngd
men presterar simre pa oberoende data.

Det vi ser i Figur 3 éar ett fall av ett sa kallat bias-variance tradeoff, som ar ett
av de stora problemen inom inldrningsmetoder. Det man efterstravar ar att
véalja en modell som pa ett bra sétt kan fanga upp variationen i traningsdatan
och &ven kan generaliseras till oberoende dataméngder. Oftast &r det inte
mojligt att astadkomma bada samtidigt. Metoder som anvénder sig av hog
varians kan producera bra resultat pa tréningsset men kan Gveranpassa pa
dataméngder med mycket vitt brus. Daremot kan algoritmer med hog bias
producera enklare modeller som kan underanpassa traningsdata och darmed
misslyckas med att fanga viktiga regulariteter[17].

Modeller med lag bias &r oftast de som &dr mer komplexa. Det leder till att
dessa modeller kan representera traningssetet béattre. Nackdelen ar dock att
de dven representerar en stor méngd av vitt brus fran trdningssetet och pre-
diktionerna blir ddrmed sdmre. I kontrast tenderar modeller med hogre bias
att vara relativt enkla men till f6ljd producerar prediktioner med lagre vari-
ans nar de tillampas pa andra dataméngder.

Figuren ovan &r ett exempel pa ett sadant dilemma. Var modell &r den som
innehaller flest prediktorer och ddrmed dr mer komplex, vilket resulterar i
overanpassningen. Vi kan dock konstatera att &ven om det foreligger variation
i modellernas prestationsférmaga vad géller prediktion, sa &r inte skillnaden
mellan vardena markant.

4 Slutsatser

Vi ska nu sammanfatta de viktigaste resultaten vi har fatt fram fran sektion
3.1-3.2. Ett antal kovariater forsvann under stegvis eliminering som man fran
borjan intuitvt trodde skulle vara signifikanta, sasom Viaderlek och Viglag.
Men eftersom modellen beskriver sannolikheten for att do i trafikolyckor och
inte sannolikheten for en trafikolycka att intréffa &r det fullt rimligt att de
ovanndmnda variablerna utesléts. Vid nédrmare granskning av dessa para-
metrar visade det sig att de var hogt korrelerade, troligen eftersom viglaget
beror mycket pa vidret. Endast Véglag f6ljde med i modellen, men den blev
dock insignifikant pa 5-procent signifikansnivan. Detta beror majligtvis pa
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att vid sdmre viglag minskas hastigheterna och med det dven sannolikheten
for att do.

Skattningarna for respektive forklaringsvariabel visar pa hur mycket inver-
kan de har pa responsutfallet. Att den forklarande variabeln 'Tid’ samt de
periodiska variabler som vi lade till i modellen visade sig vara signifikanta
tyder pa att var modell har lyckats fanga upp variationen i dataméngden.
Resultatet stirks ytterligare da antalet trafikolyckor har minskat markant
under aren enligt en rapport fran Trafikverket[11].

Med hjalp av skattningar fran modellen samt av oss framtagna kartor ser vi
att densiteten for olyckor i allménhet samt de med dodligt utfall, &r hog i
sodra Sverige. Troligtvis beror det pa att det dr fler som bor i dessa regi-
oner men vi noterar dven att de skattade viardena bade fér 'Lon’ och 'Lat’
var markant laga. Variabeln for Longitud pekar pa minskad sannolikhet for
dodligt utfall vasterut. Det beror nog framst pa att de strickorna som kors
och de mest trafikerade vigarna som till exempel E4:an och E18:n ligger i
norr-syd riktning, ddrav den negativa skattningen fér "Lon’.

Enligt en rapport fran STRADA har antalet dodade fotgéngare och cyklis-
ter i trafikolyckor 6kat. I var modell kan man observera liknande effekt fran
skattningen av forklaringsvariabeln "Per’ som inkluderar bade fotgéngare och
cyklister. Detta fenomen kan forklaras med att de satsningar inom infrastruk-
turen som gors av Trafikverket har varit inriktade mer for att oka sékerheten
pa motorvig och inte lika mycket for de omraden dér fotgéngare och cyklis-
ter befinner sig. Det kan vara en av mojliga orsaker till att minskningen av
trafikolyckorna har stagnerat under de senaste aren|[14].

Ur modellen tolkas variabeln 'Tung’ ha betydande effekt pa dodligt utfall
i en trafikolycka, vilket inte var sa ovéntat, da denna kategori inehaller de
storsta och tyngsta fordonen. Att kollisioner med tung trafik har hog effekt pa
dodligt utfall beror inte endast pa fordonens vikt men dven att de har oerhort
mycket langre bromsstricka, nagot som personbilsforare och fotgéngare inte
alltid tar hdnsyn till. En lastbilsforare har dven sémre sikt i doda vinkeln &n
personbilsférare som gor det svart att mérka cyklister och gangtrafikanter.
Koefficientskattningen for variabeln "Tung’ &r nést storst i var modell. Vi
konstaterar att 'Tung’ har stor effekt pa utfall av en trafikolycka och &r
déarfor mycket signifikant.

Nagot mer ovéntat ar att variabeln 'O’ fran kategori Ovrigt foljde med i den
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slutliga regressionen. En mojlig tolkning kan vara att eftersom fordon fran
denna kategori har betydligt mindre storlek &n en personbil sa 16per de dven
hogre risk att fa svarare skador vid en krock. Forklaringen kan &ven vara att
man &ar mindre skyddad som forare ndr man manovrerar dessa fordon, dérav
okning av dodligheten. Vi noterar dock att det finns vildigt fa observationer
med dessa trafikelement och vi kan déarfor inte forlita oss pa detta resultat
helt och hallet. For att dra mer konkreta slutsatser skulle vi behova fler fall
dér just trafikelement fran kategori 'O’ var inblandade.

5 Diskussion

Resultatet hade definitivt varit annorlunda om vi skulle anvéinda samma
dataméngd for att forklara och prediktera forekomsten av trafikolyckor. Va-
riablerna V&g’ och "V&d’” borde ha spelat signifikant roll for en trafikolycka
att utfalla. Eftersom informationen som anvéands i var studie kommer fran
Transportstyrelsen som anvéinder sig av en speciell mall for att registrera
alla trafikolyckor som férekommer, dr informationen béttre anpassad for att
prediktera och forklara trafiolyckor i sig och inte dodligheten.

Forklaringsvariablerna for tid kunde ha haft &nnu starkare effekt pa respons-
utfallet om vi hade minskat perioden och pa sa sitt eventuellt fangat in mer
fluktuationer i var data. Att minska perioden ytterliggare kan dock leda till
overanpassning av modellen som betyder att modellen blir fér komplex for
var dataméngd. Modellen skulle da endast beskriva variationen fér var spe-
cifika dataméngd och fungera bristfalligt for ett annat stickprov, nagot som
vi redan har observerat vid skattning av prediktionsformagan i avsnitt 3.2

En av slutsatserna som vi kan dra efter genomfort arbetet &ar att for att
kunna ge béttre svar pa vara fragestéllningar behévs mer data for varje
olycka. I rapporter fran olika instanser forekommer ofta informationen om
kon samt alder for de som har varit inblandade i olyckorna. Pa grund av PUG
(personuppgiftslagen) far vi inte anvinda denna information i var modell sa
vi kan endast spekulera om det hade hjélpt oss att generera en béttre modell.

I rapporten fran STRADA fran Varmland &r det framférallt kvinnorna vars
alder 6verstiger 55 ar som skadas i trafikolyckor med personbil. I det fallet
hade tillgang till informationen om koén kunnat hjilpa var modell att fanga
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upp mer av variationen i datan. Aven variabeln 'O:Singel olycka’ hade kunnat
ge oss hogre skattningar, da majoriteten av fotgédngare som omkommer i
trafikolyckor har varit i kontakt med en personbil[14].

Andra exempel pa information som oftast inte ar tillgdnglig nér olyckan sker
ar hastighet. Det &r en variabel som bor ha stor paverkan pa dodlighet i tra-
fikolyckor. Enligt NTF (Nationalférening for Trafiksdkerhetens Framjande)
rapport om myter och sanningar om hastighet i trafiken bidrar 6kning/sénkning
av 5% av hastigheten till 25% okning/minskning risk fér dodsolyckor[6]. Ett
sitt att inkludera denna effekt ar att anvéanda sig av hastighetsbegrinsningar
pa vigen dér olyckan har intréffat. Pa det viset far man ett approximativt
varde pa hastigheten nér olyckan sker. Nackdelen med denna metod ar dock
att den riktiga hastigheten kan skilja sig markant och skattningar blir inte
vantevardesriktiga.

Vérldshéilsoorganisationen WHO (World Health Orgasnization) presenterar
en rapport dér det framgar att trafikolyckor dr det framsta dodsorsaken runt
om i vérlden[10]. I Figur 4 fran rapporten kan vi se topp 10 dédliga orsaker
i varlden i ar 2012.

Under det senaste artiondet har man kunnat observera en avtagande 6kning
vad géller dodsfall som vi kan se i Figur 5 nedan. Mest troligt beror det pa
utvecklingen av infrastrukturen runtom i vérlden.

Trots dessa satsningar ser vi dock fortsatt okade dodsfall i trafiken. For att
bryta trenden krdvs mer resurser och &ven inblandning av andra instanser
som kan influera och paverka utvecklingen av séikrare vigar.

I Figur 6 kan vi se att frekvensena for dodsfall i trafikolyckor pa global skala
singifikant varierar mellan olika regioner. Likasa som i Sverige har det varit
lite &ndring pa dodsfrekvenserna sen 2010[10]. Vi kan dock konstatera att
Sverige som dr med i stapeln "European’ ligger markant under det globala
medelvardet med dodlighet pa 9.3 per 100 000 invanare gentemot "World’ pa
17.4 per 100 000 invanare.

Virt att notera ar att utav de 41015 trafikolyckor i var dataset ar det endast 4
588 som var dodliga. I framtida arbetet hade man eventuellt kunnat anvinda
sig av olika instanser for att pa sa satt fa fler dodliga olyckor i dataméngden.
Man far ha i atanke att eftersom infrastrukturen skiljer sig markant mellan
ldnder kan resultatet bli felaktig vid tolkning och prediktion av doédliga utfall.
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Top ten causes of death among people aged 15-29 years, 2012
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Figur 4: Topp 10 dodsorsaker ar 2012[10]

Eftersom att var modell visade sig vara sdmre pa att prediktera &n modeller
med farre forklaringsvariabler och hogre AIC virde tyder det pa att mo-
dellen mest troligt dr Overanpassad till specifika observationer som finns i
stickprovet och kan inte generaliseras till andra dataméngder.

For att undvika 6veranpassning skulle vi behéva en stérre dataméngd for
att se till att samtliga stickprov vid korsvalidering ar tillréckligt stora. En
metod som skulle hjilpa oss for att minska 6veranpassning ar regularisering.
Regulariseringsalgoritmer bestraffar vissa egenskaper hos de skattade para-
metrarna och kan vara en metod att féoredra ndr man har tillgang till en
mindre méngd forklaringsvariabler som &r signifikanta for modellen[17]. En
kort beskrivning av Ridge regularisering ges i bilaga 6.2.
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Number of road traffic deaths,
worldwide, 2013
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Figur 5: Utveckling av dodsfall i trafikolyckor 2001-2013[10]

En slutsats som man kan dra efter genomfort arbete ar att det vore lampligare
att skapa en modell for prediktion och en annan modell som ar mer férklarande.
Den andra delen har vi lyckats att astadkomma da modellen som vi har fatt
fram &r ldttolkad och man kan se en tydlig effekt av varje prediktor pa re-
sponsvariabeln. For att forbattra prediktionsformagan skulle vi behova ta
fram en modell som adr mer komplex, da det vid prediktion inte spelar sa stor
roll om modellen &r svartolkad och pa vilket sidtt dodligheten beror pa en
variabel. Det viktiga &r att den kan prediktera rétt.

Da uppsatsens syfte i forsta hand var att ta fram en férklarande modell och
i andra hand titta pa dess prediktionsférmaga kan vi konstatera att det &r
séllsynt att samma modell ar lAmpligast for bada dndamal. Darfor valde vi
den modell som bést forklarar var huvudsakliga syftet.
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Road traffic fatality rates per 100 000 population, by WHO region
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Figur 6: Frekvens av dodliga trafikolyckor per 100 000 invanare[10].
6 Bilagor

6.1 Harledning av Wald-konfidensintervall

Nedan ska vi hirleda Wald-konfidensintervall for en binomialférdelad para-
meter. Konfidensintervallet for en parameter ges av
-1

Onrr & Xoozs I(éML)

Eftersom kvantilen fran normalfordelningen ar kdnd aterstar att hitta éML
och I(QML)
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Likelihoodfunktionen och log-likelihoodfunktionen fér binomialférdelningen
ges av

L(Oly) = ¥(1 —0)"
[(0]y) = ylog(0) + (n — y) log(1 — 0)

For att fa Score-funktionen w(#) deriverar vi log-likelihoodfunktionen
) = 4~ 4

ML-skattningen for ¢ ges genom att ansétta Score-funktionen till noll och
16sa ut 0. Vi far foljande uttryck for y,p

y n-—y
0=ull) =513
y_n=y

9 1-0

éML:g

n

Det aterstar att hitta Fisher informationsmatrisen, det vill sdga (#), som
ges av den negativa derivatan av Score-funktionen

Vi byter ut 8 mot Orir = 4 och far féljande uttryck

2 2
~ . y _ n—y _n_ n
O e Ty T

n

:y(nn—jy):n(g) (nﬁy)

dér vi i sista steget kan skriva om ekvationen som

~

I(QML) = Tl(éML)_l(l — éML)_l
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Vi kan nu ersiitta 6,7 och I(6y7) i Wald-konfidensintervallet och far

éML + Xo.o2s (éML)(i—éML)’

som dr konfidensintervallet for en binomialfordelad stokastisk variabel[9)].

6.2 Regularisering for logistisk regression

Ett alternativ for att forbattra modellens prediktionsféormaga éar att anvanda
en metod som begransar skattningarna. Det vill sdga metoden krymper skatt-
ningarna mot noll som i sin tur leder till minskad varians. Nedan ges en kort
beskrivning av idén bakom Ridge logistisk regression.

Ridge log likelihoodfunktion definieras som

e (8) = 18) = 32 Y 62 (7

dar [(8) ar den ’ostraffade’ log likelihooden och A dr en regulariseringskon-
stant som bestdmmer hur mycket variablerna ska modifieras. Ridge skatt-
ningarna B4 foljer fran (7) enligt

Bm‘dge = argmax(lridge (ﬁ) ) :

A, som ar vikten av den regulariserade termen, styr storleken pa koefficien-
terna. Att summan i ekvationen (7) startar fran ett och inte noll beror pa
att vi inte vill minska interceptet. Eftersom interceptet inte paverkar kurvans
lutning utan endast ldget, finns det ingen anledning att bestraffa den. Vida-
re anvinds korsvalidering for att véilja den mest passande A\ for att sedan
estimera klassifikationsfelet. For att de kontinuerliga variablerna ska straf-
fas likvardigt anviands standardisering. Pa det viset far samtliga variabler
standardavvikelse ett och som resultat kommer den slutliga modellen bli
oberoende av skala. For det d&ndamal anvénds formeln
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Tis

ij
N _
\/% Zi:l(xij —T)?

ZEij =

Y

ddr ndmnaren motsvarar en skattad standardavvikelse av j:te prediktor i
observation ¢[16].

6.3 Tabeller med kategorisering av forklaringsvariabler
samt koefficientskattningar

Personbil Personbil

Person Fotgangare, Cyklist

Tungfordon |Lastbil (latt), Lasthil (tung), Lastbil (okdnd), Traktor, Tag, Buss, Sparvagn

Djur Radjur/Hjort, Alg, Hist, Ovriga tamdjur, Ovrigt vilt, Ren, Oként djur, Notkreatur, Vildsvin, Dovhjort,
Kronhjort

Motorcykel |Motorcykel (15tt), Moped (klass 2), Moped (okind), Motorcykel (tung), Moped (klass 1), Motorcykel
(okand)

Ourigt Terrdngskoter, Terranghjuling, Ovrigt fordon, Snoskoter, Motorredskap, Slap, Terrdngvagn, Okant
fordon

Rakstricka Gatu-/Végstricka, Gangbana/trottoar, Gang- och cykel-bana/vig
Korsning Cirkulationsplats, Gatu-/Vagkorsning
Annat Trafikplats, Annan

Singelolycka |GO (fotgdngare singel), S (singel-motorfordon), G2 (moped singel), G1 (cykel singel), F (fotgangare-
motorfordon), G2 (moped singel), G6 (moped-fotgangare), G3 (fotgdngare-cyklist), G5 (cykel-
moped), G8 (fotgdngare-fotgangare), G4 (cykel-cykel)

Annan olycka (U (upphinnande-motorfardon), A (avsvdngande motorfordon), C (cykel/moped-motorfordon), O
(omk&rning-motorfordon), K (korsande-motorfordon), M (mé&te-motorfordon), V5 (parkerat fordon),
V3 (traktor/sniskoter/terrdnghjuling/motorredskap), V6 (backning/vandning/u-sving), VO (ovrigt),
G7 (moped-moped), W2 (glg), W1 (radjur/hjort), J (sparvagn), W5 (vildsvin), W4 (annat vilt), J (tag),
W3 (ren), V1 (djur, hdst/annat tamdjur), J (tag/sparvagn dvrigt)

Viglag Ok@nt, Vagbanan torr, Vigbanan vat/fuktig, Los snd/snomodd, Tunn is (vigbanan synlig), Tjock
is/packad snd

Viderlek Ok#nt, Uppehéllsviader, Regn, Snéfall, Sniblandat regn, Dis/dimma

Ljusforhallande |Okant, Dagsljus, Mérker, Gryning/Skymning

Figur 7: Kategorisering av forklaringsvariabler.
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Figur 8: Slutlig modell.
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Figur 9: Utgangsmodell.
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Figur 10: Konfidensintervall for oddskvoten.
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