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Abstrakt

Politiets uheldsregistrering indeholder bade strukturerede variable og en fritekstbeskrivelse om uheldet.
Fritekstbeskrivelserne rummer detaljer, som de strukturerede felter ikke fanger, men de bruges i dag naesten
kun ved manuel gennemgang. Denne artikel undersgger, om abne, domaenetilpassede sprogmodeller kan
gore de danske fritekstbeskrivelser mere anvendelige i uheldsanalysen. Vi opstiller to analytiske spor baseret
pa 898.677 politiskrevne fritekstbeskrivelser fra Vejdirektoratets uheldsdatabase (Vejman): en dansk BERT-
model, der klassificerer uheldssituationen, og en BERTopic-model, der grupperer fritekstbeskrivelserne efter
betydning. Klassifikationen opnar en ngjagtighed pa 85,8 % og en makro-F1 pa 83,5 %, hvilket viser, at
fritekstbeskrivelserne rummer information om uheldet, og at modellen kan

genskabe den registrerede uheldstype ud fra teksten alene. Emnemodelleringen afdeekker mgnstre, der kan
understgtte validering af dataene i politirapporten, berige brede uheldskategorier og identificere nye
mgnstre, som de eksisterende strukturerede felter ikke fanger, herunder flugtuheld. Resultaterne peger p3,
at teksterne kan supplere de strukturerede data, ikke erstatte dem, i et lokalt miljg, der kgrer pa ens egen
computer og imgdekommer databeskyttelseskravene.

Introduktion

Trafiksikkerhedsarbejdet i Danmark bygger i hgj grad pa viden fra politiregistrerede faerdselsuheld. Nar
politiet registrerer et uheld, bliver oplysningerne en del af Vejdirektoratets officielle uheldsstatistik, som
anvendes i arbejdet med lovgivning, planlagning og forebyggelse [Vejdirektoratet, 2017]. Veerdien af
registreringerne afhanger derfor ikke kun af, at data indsamles, men ogsa af, hvor effektivt de udnyttes.
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Hver uheldsregistrering kombinerer strukturerede variable med en fritekstbeskrivelse. De strukturerede
variable beskriver uheldet gennem faste kategorier, sdsom uheldssituation, vejforhold og oplysninger om
trafikanterne, mens den registrerende betjent i fritekstbeskrivelsen beskriver haendelsesforlgbet med egne
ord [Vejdirektoratet, 2017]. Teksten kan dermed rumme kontekstuel information, som de faste felter ikke
indfanger, herunder begivenhedernes raekkefglge og detaljer om de involverede parter.

Netop forskellen i format betyder dog, at de to datatyper ikke er lige lette at anvende i stgrre analyser. Da
de strukturerede variable allerede er organiseret i foruddefinerede kategorier kan de derfor behandles
direkte og systematisk. Fritekstbeskrivelserne bestar derimod af almindeligt sprog, som fgrst skal omsaettes
til en numerisk repreesentation, der bevarer tekstens betydning og kontekst, fgr de kan analyseres
systematisk. | praksis gennemgas teksterne derfor hovedsageligt manuelt og fra sag til sag, ofte ved hjaelp af
ordsggninger, og fritekstbeskrivelserne anvendes sjeldent systematisk, selv om flere strukturerede felter er
forbundet med registreringsusikkerhed, og visse uheldstyper ikke har et tilsvarende felt.
Fritekstbeskrivelserne rummer saledes et informationspotentiale, som i dag kun udnyttes i begraenset
omfang.

Fremskridt inden for sprogteknologi, szrligt transformerbaserede sprogmodeller, ggr det muligt at udnytte
dette potentiale mere systematisk. Hvor en almindelig ordsggning kun finder tekster, der indeholder
foruddefinerede ord, kan sprogmodeller analysere teksten ud fra dens betydning. De kan derfor identificere
beskrivelser af lignende haendelser, selv nar betjentene har formuleret sig forskelligt [Wang et al. 2025]. En
del af de mest udbredte sprogmodeller er dog lukkede og tilgas via eksterne platforme, hvor teksten sendes
til og behandles pa udbyderens servere. Det er et problem her, fordi fritekstbeskrivelserne kan indeholde
personoplysninger sdsom navne og adresser. Sddanne oplysninger er beskyttet af databeskyttelsesreglerne
og ma ikke uden videre deles med en ekstern part. | dette arbejde anvender vi derfor abne sprogmodeller,
der kan installeres og kgres lokalt, sa beskrivelserne kan analyseres uden at forlade det sikre datamiljg.

Sprogmodeller og encoder-arkitektur

Moderne sprogmodeller er en del af kunstig intelligens (Al) og bygger pa maskinlaering (ML), hvor modeller
lerer mgnstre fra data frem for at fglge faste regler. En del af ML er dyb lzering (DL), som anvender neurale
netveerk med mange lag og danner grundlag for moderne transformerbaserede modeller. Store
sprogmodeller (LLM) er en type af disse modeller, mens naturlig sprogbehandling (NLP) er det bredere
fagomrade, der omfatter metoder til at analysere og behandle menneskeligt sprog. NLP overlapper derfor
med LLMs, men omfatter ogsa andre tilgange til tekstanalyse. Inden for omradet har transformerbaserede
modeller faet seerlig betydning, fordi de kan fortolke ord ud fra den sammenhaeng, de indgar i. Figur 1 viser
forholdet mellem de centrale begreber.
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Figur 1: Sammenhang mellem kunstig intelligens, maskinlzering, dyb leering, store sprogmodeller og naturlig sprogbehandling.

Fgr transformerbaserede modeller blev udbredt, byggede tekstanalyse ofte pa ordforekomster. Metoder
som TF-IDF og emnemodellen LDA er frekvensbaserede og kan fremhaeve karakteristiske ord og identificere
overordnede mgnstre i store tekstmaengder, men de tager ikke hgjde for ordenes betydning i den kontekst,
de optraeder i. Et ord far derfor som udgangspunkt samme betydning, uanset hvordan det indgar i teksten,
selv om betydningen i praksis kan andre sig med konteksten [Janstrup et al., 2023].

Det er netop denne begraensning, transformerbaserede modeller sgger at handtere. | stedet for at betragte
ordene isoleret fortolker de hvert ord i relation til resten af teksten [Vaswani et al., 2017]. Transformer-
modeller kan overordnet opdeles i encoder- og decoder-modeller, som anvender denne kontekstuelle
forstaelse pa forskellige mader. Encoder-modeller som BERT omsaetter tekstens samlede indhold til en
matematisk repraesentation, der blandt andet kan bruges til klassifikation og gruppering [Devlin et al., 2018].
Decoder-modeller bruger derimod konteksten til at generere ny tekst. Denne type model ligger blandt andet
bag tjenester som ChatGPT og Claude og egner sig til mere abne opgaver, eksempelvis at uddrage oplysninger
eller formulere forklaringer.

| dette arbejde anvender vi encoder-modeller, fordi formalet er at genkende mgnstre i uheldsbeskrivelserne
og gruppere dem efter deres indhold, ikke at generere ny tekst. Encoder-modeller er desuden typisk mindre
og kraever feerre computerressourcer end store decoder-modeller, hvilket ggr dem velegnede til lokal
behandling i et sikkert datamiljs. En decoder-model kunne potentielt uddrage mere komplekse og
detaljerede oplysninger, men til klassifikation af en enkelt uheldslabel vurderes denne merveerdi ikke at
opveje de st@rre krav til beregning og databehandling. Tabel 1 sammenfatter forskellene mellem de tre
tilgange.
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Tabel 1: Sammenligning af de tre tilgange til tekstanalyse

Tilgang Hvordan behandles teksten? Typisk anvendelse  Typisk
udfordring

Klassisk text mining Teksten beskrives ud fra, hvilke ord der = Ordsggning, simple Mister sproglig

(TF-IDF, LDA) forekommer, og hvor ofte de optraeder emner sammenhang

Encoder- Teksten omseaettes til en matematisk = Klassifikation og Sveer at

sprogmodel (BERT) | repraesentation af dens samlede gruppering gennemskue
betydning

Decoder- Modellen fortolker teksten og genererer Informationsudtraek @ Kan hallucinere

sprogmodel  (stor et svar og forklaringer

sprogmodel)

De to spor: Kklassifikation og topic modelling

Analysen er opbygget i to metodiske spor, som begge tager udgangspunkt i politiets fritekstbeskrivelser, men
stiller forskellige sp@grgsmal til dem. Figur 2 viser det samlede analyseforlgb fra dataforberedelse til
fortolkning af resultaterne.

| det fgrste spor anvendes supervised classification med en dansk BERT-model. Modellen traenes til at
forudsige uheldets registrerede hovedsituation ud fra fritekstbeskrivelsen alene. Formalet er at undersgge,
om en fortraenet sprogmodel, altsa en model, der allerede har leert almindeligt dansk sprog, kan tilpasses
uheldsteksterne, og i hvilken grad den kan genskabe en allerede kendt, struktureret label. Sporet fungerer
dermed som et proof of concept for, at information i teksten kan omsaettes til et struktureret output.

Det andet spor undersgger fritekstbeskrivelserne uden at tage udgangspunkt i én bestemt label. Med
BERTopic grupperes de efter semantisk lighed, sa mgnstre kan traade frem pa baggrund af teksternes indhold.
En semi-supervised udvidelse lader udvalgte strukturerede variable pavirke grupperingen, uden at de
bestemmer den fuldsteendigt. Pa den made kan modellen bade bygge pa eksisterende viden om uheldene og
bevare muligheden for at afdaekke undergrupper, uoverensstemmelser og mgnstre, som ikke er direkte
repraesenteret i de strukturerede data.

De to spor besvarer derfor forskellige dele af det samlede spgrgsmal. Klassifikationen undersgger, om kendt
uheldsinformation kan genfindes i fritekstbeskrivelserne, mens topic modelling undersgger, hvordan de kan
anvendes mere udforskende. Resultaterne fra begge spor vurderes efterfglgende gennem tre
anvendelsestilfeelde: validering af eksisterende registreringer, berigelse af brede uheldskategorier og
identifikation af mgnstre uden et tilsvarende struktureret felt. De fglgende afsnit beskriver metoden bag de
to spor. Fgrst gennemgas klassifikationen i spor 1 og derefter topic modelling i spor 2.
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Figur 2: Det samlede analyseforlgb. Efter dataforberedelse behandles beretningerne i to spor. Spor 1 klassificerer teksten med en
BERT-model. Spor 2 danner tekstindlejringer, der reduceres, grupperes og beskrives med c-TF-IDF. Resultaterne fortolkes gennem
tre anvendelsestilfeelde.

Spor 1: Klassifikation med Dansk BERT

Klassifikation gar ud pa at laere en model at placere en tekst i en af flere pa forhand kendte kategorier.
Modellen far under traeningen et stort antal eksempler, hvor bade teksten og det rigtige svar er givet, og
leerer derved at genkende de sproglige treek, der kendetegner hver kategori. Her er teksten
fritekstbeskrivelsen, og det rigtige svar er uheldets registrerede hovedsituation, som dermed fungerer som
malvariabel, altsd den veerdi modellen skal lzere at forudsige. Klassifikationen bygger pa den danske BERT-
model danish-bert-botxo, som er traenet pa dansk tekst og derefter finjusteret til den konkrete
klassifikationsopgave [Certainly, 2019].

For at kunne vurdere, om modellen har lzert noget generelt og ikke blot har genkaldt de eksempler, den sa
under traeningen, opdeles datasaettet i tre dele. Modellen traenes pa 72 % af data, 8 % bruges undervejs til
at justere opsaetningen, og de sidste 20 % holdes helt tilbage og bruges kun til den afsluttende evaluering.
Opdelingen sker, sa den oprindelige fordeling mellem de registrerede hovedsituationer bevares i alle tre dele.
Da nogle kategorier forekommer vaesentligt oftere end andre, vaegtes fejl i de sjeeldnere kategorier hgjere
under traeningen.

Den feerdige model evalueres pa testsaettet med ngjagtighed og makro-F1. Hvor ngjagtigheden viser den
samlede andel af korrekte forudsigelser, beregner makro-F1 resultatet for hver kategori separat og vaegter
derefter alle kategorier lige. Netop makro-F1 er derfor det vigtigste mal her, fordi det viser, om modellen
ogsa rammer de sjeldne uheldssituationer og ikke kun de hyppige.
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Spor 2: Emnemodellering med BERTopic

Hvor klassifikation placerer teksten i kendte kategorier, gar topic modelling den modsatte vej og leder efter
mgnstre, uden at kategorierne er givet pa forhand. Modellen far altsa ikke det rigtige svar at traene pa, men
grupperer i stedet fritekstbeskrivelserne efter, hvor ens de er i indhold, og lader mgnster, altsd emnerne,
traede frem af teksten selv.

Topic modelling gennemfgres med BERTopic [Grootendorst, 2022]. Hver fritekstbeskrivelse omsaettes fgrst
til en numerisk repraesentation af dens betydning ved hjalp af en dansk sentence encoder [Martinsen, 2024].
Repraesentationen er en talraekke, der placerer beskrivelser med lighende betydning teet pa hinanden, sa
naerhed svarer til indholdsmaessig lighed. UMAP reducerer derefter repraesentationernes dimensionalitet, sa
de kan grupperes mere effektivt [UMAP Documentation, 2024]. Pa dette grundlag samler HDBSCAN
beskrivelser med lignende indhold, mens beskrivelser, der ikke passer tydeligt ind i en gruppe, registreres
som outliers [HDBSCAN Documentation, 2016]. For hver gruppe anvendes c-TF-IDF til at udpege de ord, der
bedst kendetegner emnet.

Analysen anvender en semi-supervised udvidelse, hvor uheldets registrerede hovedsituation indgar som
vejledning i UMAP-trinnet. Formalet er at lade den eksisterende viden om uheldene styre grupperingen en
smule, uden at den overtager den helt. Den strukturerede variabel bestemmer dermed ikke grupperingen,
men pavirker placeringen af beskrivelserne, sa beskrivelser med samme label i nogen grad traekkes teaettere
sammen. Hvor meget den far lov at traekke, styres af en vaegt mellem 0 og 1 [Grootendorst, 2024]. P3
baggrund af en fglsomhedsanalyse blev vaegten sat til 0,3. Denne konfiguration gav tydeligere adskilte og
mere forskellige emner end de gvrige relevante vaegte, om end en stgrre andel af beskrivelserne blev placeret
som outliers.

Resultater

Resultaterne falder i to dele, der svarer til de to spor. Fgrst viser klassifikationen, at fritekstbeskrivelserne
baerer genkendelig information om uheldet. Det er forudszetningen for resten: kan en model ikke genfinde
det kendte, er der ingen grund til at lede efter det ukendte. Dernaest bruger emnemodelleringen den samme
tekst til at afdaekke megnstre, der reekker ud over de strukturerede kategorier, samlet i tre
anvendelsestilfaelde.

Spor 1: Klassifikationen som Proof of Concept

Spor 1 er ikke et mal i sig selv, men en test af grundantagelsen. Hvis en model kan genskabe uheldets
registrerede hovedsituation ud fra fritekstbeskrivelsen alene, viser det, at teksten indeholder
uheldsinformation i en form, en model kan arbejde med. Fgrst nar det er fastslaet, giver det mening at bruge
teksten til at finde mgnstre, de strukturerede felter ikke fanger.

Den finjusterede danske BERT-model opnar en ngjagtighed pa 85,8 % og en makro-F1 pa 83,5 % pa
testmaengden. En tilsvarende engelsksproget model klarer sig darligere, hvilket bekraefter vaerdien af en
dansk model. Modellen genskaber de brede uheldssituationer fra teksten alene, og grundantagelsen holder
dermed: fritekstbeskrivelserne baerer den information, de strukturerede variable indeholder.

Trafikdage pa Aalborg Universitet 2026 ISSN 1603-9696 6



Fejlene fordeler sig ikke tilfeeldigt. De samler sig mellem kategorier, der ogsa i praksis er sveere at holde
adskilt. Eksempelvis forveksles klasse 0, som omfatter eneulykker, ofte med klasse 9, der deekker eneulykker
med faste genstande pa kgrebanen. Tilsvarende ses en markant forveksling mellem klasse 5 og 6. Figur 3
viser dette. Modellen fejler dermed netop dér, hvor selve registreringen ogsa er forbundet med usikkerhed.
En uenighed mellem model og registreret label er derfor ikke ngdvendigvis en modelfejl, men kan lige sa vel
pege pa en usikker registrering.
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Figur 3: Forvekslingsmatrix for de ti uheldssituationer. Hver raekke er normaliseret, sa vardierne viser andelen af en klasses
fritekstbeskrivelser fordelt pa modellens forudsigelser

Spor 2: Emnemodellering og tre Anvendelsestilfeelde

Emnemodelleringen grupperer fritekstbeskrivelser med lignende betydning og identificerer de ord, der
kendetegner hver emne. Emnerne er ikke definerede kategorier, men datadrevne grupperinger, der
udspringer af mgnstre i fritekstbeskrivelserne.

Modellen dannede 40 emner og grupperingerne varierer med hensyn til, hvad de fanger. Nogle svarer til en
uheldsmekanisme (fx pakgrsel bagfra), andre til maden en rapport er skrevet pa, og andre igen til en
omstaendighed ved uheldet. Ikke alle emner lader sig fortolke som en uheldstype, og de bgr derfor ses som
datadrevne grupperinger, ikke som faerdige kategorier. Frem for at gennemga de enkelte emner samler vi
resultatet i tre anvendelsestilfaelde, der viser, hvad grupperingerne kan tilfgre uheldsanalysen. Det fgrste
bruger et emne til at validere de strukturerede registreringer. Det andet deler en bred struktureret kategori
i mere praecise undergrupper. Det tredje finder en uheldstype, der ikke har noget struktureret felt.

Tilfaelde 1: validering af registreringer

Det fgrste tilfeelde bruger et emne til at kontrollere de strukturerede registreringer. Vejdirektoratets
gennemgang og rettelse af registreringer er ressourcekreevende og bygger pad manuelle procedurer.
Emnemodellen kan pege pa sager, hvor teksten og det strukturerede felt traekker i hver sin retning. Vi
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illustrerer dette med variablen Vigepligt, der angiver vigepligtsforholdet for hver part i uheldet. Modellen
dannede et emne pa 2.213 uheld kendetegnet ved omtale af vigelinjer. Cirka 500 af disse uheld var dog ikke
registreret med en tilsvarende kategori i variablen Vigepligt. Nedenfor praesenteres et eksempel pa et sadant
tilfaelde. Her angiver beskrivelsen af uheldet, at krydset var reguleret med ubetinget vigepligt og vigelinje,
mens den tilhgrende politiregistrering angiver, at vigepligten var hgjre vigepligt. Af hensyn til fortrolighed er
vejnavnene anonymiserede og erstattet med fiktive navne.

” Part 1 kgrer i sin bil ad Skovvej i sydgdende retning, hvor han stopper ved T-krydset Skovvej/Avej pa grund
af ubetinget vigepligt og vigelinjer. Efter kun at have orienteret sig mod venstre pakgrer han part 2, en cyklist,
som kerte ad Avej i nordgstlig retning pa cykelstien i den forkerte side af vejen. Part 2’s cykel blev naesten
fuldstaendig gdelagt.”

Dette betyder ikke ngdvendigvis, at registreringen er forkert, men eksemplet viser, hvordan topic modelling
kan anvendes til at identificere uheld, der potentielt kreever nsermere gennemgang. | stedet for at gennemga
alle registreringer manuelt én for én kan metoden dermed fungere som et veerktgj til at pege pa tilfalde,
hvor en manuel kontrol kan veere relevant.

Tilfeelde 2: berigelse af brede kategorier

Det andet tilfaelde viser, hvordan emnemodellen kan opdele en bred struktureret kategori i mere preecise
undergrupper. Den strukturerede kategorien ”pakgrsel bagfra mellem ligeudkgrende — samme retning”
daekker 94.413 uheld. Emnemodellen identificerer fire emner, som alle er repraesenteret inden for denne
kategori: pakgrsel bagfra mellem to kgretgjer (emne 9), harmonikasammenstgd (emne 18),
k@dannelseskollision (emne 23) og ngdbremsningskollision (emne 27).

Tabel 2: Profil for de fire undergrupper af bagfrakollisioner sammenlignet med kategorien som helhed

Klynge Antal | Motorvej  Typisk geografi Flere end 2 kgretgjer Alkohol

Emne 9 (to kgretgjer)  6.850 | 34,8 % Spredt, byomrader | 8,1% 4,4 %

Emne 18 (harmonika)  2.542 59,2 % E45/E20-korridoren | 61,4 % 0,5%

Emne 23 (kgdannelse)  1.545 74,4 % Motorring 3, 240% 09%
Kgbenhavn

Emne 27 1361 51,6% Blandet 12,7 % 23%

(ngdbremsning)

Bagfrakollision (alle) 94.413 1 389 % Hele landet 10,5 % 7,7 %

De fire grupper adskiller sig med hensyn til vejtype, geografi, antal kgretgjer, alkohol og alder, som vist i Tabel
2. To af klyngerne, emne 18 og emne 23, har naesten samme andel af motorvejsuheld, men ligger geografisk
helt forskelligt. Emne 18 fglger E45/E20-korridoren gennem Jylland, mens emne 23 samler sig om Motorring
3 vest for Kgbenhavn. Det strukturerede vejkategorifelt behandler begge som motorvejsuheld og kan derfor
ikke skelne dem, mens fritekstbeskrivelserne ggr forskellen synlig. Klyngerne udvikler sig ogsa forskelligt over
tid. Figur 4 viser hver klynges andel af uheldene ar for ar, med de skift i niveau, der er fundet med
changepoint-metoden PELT [Truong et al., 2020]. Emne 18 er naesten fravaerende fgr ar 2000 og stiger
derefter markant.

Trafikdage pa Aalborg Universitet 2026 ISSN 1603-9696 8



—e— Topic 9 — general rear-end
1201 —— Topic 18 — accordion / motorway queue
—=— Topic 23 — queue formation

Topic 27 — emergency braking

100 1

80 1

60 -

40

Rate per 10,000 accidents

20 1

0 T T T T T T T T T
1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025
Year

Figur 4: Udvikling i de fire emner over tid, normaliseret efter det samlede antal uheld per ar. Det gverste panel viser hele
bagfrakollisions-kategorien, de nederste hver enkelt klynge. Stiplede linjer markerer de skiftpunkter, der er fundet med PELT.

Figur 5 viser den geografiske udvikling for emne 18 i tre nedslagsar. | 1997 er uheldene fa og spredte uden
noget klart mgnster. | 2006 samler de sig om de stgrre byer og begynder at tegne en linje ned gennem
@stjylland. 1 2017 star mgnsteret tydeligt: en naesten sammenhangende korridor langs E45 fra Aalborg over
Aarhus mod trekantomradet, videre ad E20 over Fyn og ind mod hovedstadsomradet. Emne 18 daekker
harmonikasammenstgd, hvor flere kgretgjer kgrer op i hinanden i teet trafik med kgdannelse, og den type
uheld hgrer netop hjemme pa straekninger med meget gennemkgrende trafik.

Udviklingen falder tidsmaessigt sammen med to store udvidelser af det overordnede vejnet.
Storebzeltsforbindelsen dbnede i 1998 og @resundsbroen i 2000, og begge ledte mere gennemkgrende trafik
ind pa netop denne korridor. Sammenfaldet er dog tidsmaessigt og ikke ngdvendigvis arsagsbestemt.
Stigningen kan ogsa afspejle, at trafikmaengden voksede i perioden, eller at flere uheld blev registreret, og
analysen kan ikke adskille disse forklaringer.
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.. .:'- . \ J':'I-
= + 2 & . o
i t .._5-. i e r&
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(a) 1997 (b) 2006 (c) 2017

Figur 5: Geografisk fordeling af emne 18 (harmonikasammenstgd) i 1997, 2006 og 2017. Korridormgnsteret langs E45/E20 opstar
efter ar 2000 og star tydeligt i 2017.
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Tilfaelde 3: mgnstre uden et struktureret felt
Det tredje tilfaelde handler om mgnstre, der ikke har nogen struktureret variabel. Vejdirektoratet har ingen

variabel, der direkte registrerer, om en fgrer flygtede fra stedet. Alligevel dannede emnemodellen emne 11,
der samler flugtuheld mellem kgrende parter. Emnet er kendetegnet ved ord som flugt, flygtet og ukendt og
straekker sig over 89 % af de registrerede uheldssituationer, hvilket viser, at ingen enkelt struktureret variabel

isolerer denne uheldstype.

Det teetteste, de strukturerede data kommer, er et felt, der kan udfyldes, nar den skyldige part stadig er
ukendt ved rapportens afslutning. Feltet siger dog ikke, at en part flygtede, kun at ingen blev fundet, og det
fanger derfor ikke de flugtuheld, hvor fgreren senere blev identificeret. Det er udfyldt i 3,9 % af uheldene i
emne 11 mod 0,67 % i hele datasaettet, altsa langt hyppigere blandt flugtuheld, men stadig kun i en mindre

del af dem.

Emnet fanger derimod selve handlingen, uanset hvad der siden skete. Et flugtuheld deekker over, at en fgrer
flygtede eller forsggte at flygte, men fgreren kan vaere blevet fanget af politiet, fundet efterfglgende eller
aldrig fundet. En fgrer, der flygtede og senere blev fundet, giver samme type beskrivelse som en, der aldrig
blev identificeret, og emnet rummer da ogsa ord om eftersaettelse og standsning. Netop derfor er teksten
ofte det eneste sted, flugten fremgar. Fglgende beskrivelse har ingen registrering i de strukturerede data,
men afslgrer ved laesning et flugtuheld, hvor fgreren blev fanget kort efter. Vejnavnet er fiktivt.

“Part 2 holdt for rgdt, da part 1 pdkgrte bagenden af part 2's bil og herefter kgrte fra stedet. Fgrer af part 1
blev kort efter eftersat og bragt til standsning pa Ringvej.”

Emnet kan ikke genfindes med en simpel ordsggning. Knap 60 % af fritekstbeskrivelserne indeholder
ordformen fuh-flugt, mens resten kun findes gennem den betydningsmaessige lighed, saetnings-encoderen
fanger. En ordsggning ville derfor overse omtrent hvert tredje flugtuheld. Figur 6 viser, at denne andel er
stabil over hele perioden. Det illustrerer veerdien af en betydningsbaseret repraesentation frem for eksakt
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Figur 6: Andel af emne 11, der indeholder ordformen fuh-flugt, per ar. Resten findes alene gennem semantisk lighed

Uheldene sker overvejende i lavhastighedsmiljper. Kommuneveje og private fxllesveje er

overrepraesenterede, og skaderne er mindre alvorlige end i datasaettet som helhed. Det kan haenge sammen
med, at en fgrer lettere kan forlade stedet efter et uheld ved lav hastighed. Alkohol er registreret i 4,2 % af
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uheldene mod 11,7 % i hele dataszettet. Den forskel skyldes sandsynligvis, at en alkoholtest ikke kan
gennemfgres, nar fgreren er flygtet, og ikke at spirituskgrsel er sjeldnere i flugtuheld.
Underrepraesentationen er altsa en maleartefakt, ikke et adfeerdsmegnster.

Emnet er naesten fravaerende fgr 2004 og stiger derefter stgt. Figur 7 viser udviklingen med changepoints i
2004, 2014 og 2019. Stigningen falder sammen med flere andringer i lovgivningen i perioden, herunder
klippekortordningen fra 2005 og vanvidskgrselsloven fra 2021. £ndringerne udggr mulige medvirkende
faktorer, men analysen kan ikke fastsla, om de har pavirket udviklingen. Stigningen kan ogsa afspejle, at
flugtuheld er blevet beskrevet anderledes i fritekstbeskrivelserne over tid, snarere end at de er blevet
hyppigere.
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Figur 7: Emne 11 som andel af alle uheld per ar, 1985-2025. Stiplede linjer markerer de changepoints, der er fundet med PELT, i
2004, 2014 og 2019.

Diskussion og konklusion

De to spor viser tilsammen, at politiets fritekstbeskrivelser indeholder information ud over de strukturerede
variable. Klassifikationen fastslar, at informationen er til stede, og emnemodelleringen viser, at teksten kan
afdaekke mgnstre, som de faste kategorier ikke fanger, fra usikre registreringer over undergrupper i brede
kategorier til uheldstyper uden et struktureret felt.

Fritekstbeskrivelserne bgr dog ses som et supplement til de strukturerede data, ikke som en erstatning. De
registrerede kategorier ggr det muligt at teelle og sammenligne uheld pa tvaers af ar, steder og vejtyper, fordi
alle uheld beskrives ud fra de samme faste valgmuligheder. Et bagfrauheld registreres for eksempel med
samme kode, uanset hvilken betjent der udfylder rapporten, og uanset hvor i landet det sker. Teksten giver
ikke det samme grundlag. To betjente kan beskrive samme uheld forskelligt, og samme ordvalg kan daekke
forskellige uheld. Fritekstbeskrivelserne kan derfor ikke give den ensartethed, som officiel statistik og
sammenligning over tid hviler pa.

Resultaterne skal fortolkes med forbehold. Analyserne bygger pa politiregistrerede uheld og afspejler derfor
ikke den fulde maengde af uheld i trafikken. Beskrivelsen er desuden betjentens gengivelse af haandelsen ud
fra de oplysninger, der foreld pa stedet, og ikke ngdvendigvis et fuldsteendigt billede. Endelig grupperer
emnemodellen fritekstbeskrivelser efter, hvordan de er skrevet, og ikke kun efter, hvad der skete. To forhold
felger af det. For det fgrste kan et emne samle uheld, der ligner hinanden sprogligt, uden at de ngdvendigvis
udggr den samme uheldstype, og fortolkningen af et emne afhaenger derfor af specifik viden om trafikuheld
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og deres kontekst. For det andet kan aendringer i sprog og registreringspraksis over de fire artier pavirke,
hvilke mgnstre der traeder frem. En stigning i et emne over tid bgr derfor ikke uden videre tolkes som en
stigning i den underliggende uheldstype, sddan som flugtuheldsemnet illustrerer.

For Vejdirektoratet ligger den umiddelbare vaerdi i at malrette arbejdet med datakvalitet, analyse og
opfglgning pa uheldsdata. En narrativbaseret kontrol kan lede den manuelle gennemgang mod de
registreringer, hvor model og label er uenige, frem for mod en tilfaeldig stikprgve. Emnerne kan desuden
nuancere brede kategorier, sa spgrgsmal om eksempelvis treengsel, kapacitet eller bestemte uheldsforlgb
kan underspges pa det niveau, hvor de faktisk optraeder i beskrivelserne. Samtidig kan metoden fremhave
nye megnstre, fgr de eventuelt formaliseres som nye strukturerede felter. | alle tre tilfaelde fungerer teksten
dermed som et supplement til de eksisterende data ved at pege pa forhold, der bgr undersgges naermere,
snarere end at levere et endeligt svar.

Samlet set viser analysen at dbne, domanetilpassede sprogmodeller kan ggre de danske fritekstbeskrivelser
mere anvendelige i uheldsanalysen, uden at data forlader et sikkert miljg. Den stgrste veerdi ligger i at
understgtte udforskende analyser som supplement til de strukturerede data og den faglige vurdering.
Teksten kan pege pa mgnstre og uoverensstemmelser, som efterfglgende kan vurderes af en ekspert.

Det videre arbejde

Flere muligheder for videre arbejde udspringer af resultaterne. Flugtuheldsemnet hviler pa en begraenset
manuel gennemgang og bgr vurderes af fageksperter, fgr der drages konklusioner om det. En sadan
validering kan samtidig afklare, hvor godt emnet adskiller de reelle flugtuheld fra sprogligt lignende
beskrivelser.

Klassifikationsmodellen kan afprgves i forbindelse med Vejdirektoratets kvalitetssikring af uheldsdata. Ved
at anvende modellen pa registreringer med forskellig grad af sikkerhed i de eksisterende labels kan det
undersgges, om modellens uoverensstemmelser identificerer potentielle fejlregistreringer, og om
tekstbaseret screening kan malrette den manuelle gennemgang.

Undergrupperne af bagfrakollisioner kan bruges som udgangspunkt for videre analyse. Skellet mellem
harmonikasammenstgd og k@gdannelseskollisioner knytter sig til treengsel og vejkapacitet og kan undersgges
narmere sammen med trafikdata for de bergrte straekninger.

Metodisk kan emnernes kvalitet forbedres pa to mader. Saetnings-encoderen kan tilpasses uheldsdomaenet,
sa grupperingerne i hgjere grad fglger, hvad der skete, frem for hvordan det er skrevet. Og fortolkningen af
emnerne kan understgttes af en decoderbaseret model, der kan sammenfatte en klynge eller uddrage mere
komplekse oplysninger, end en enkelt label rummer, forudsat at den kan kgre lokalt af hensyn til
databeskyttelsen.
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