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met een voorspellend wiskundig model op basis
van historische brandweerdata
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Dit artikel presenteert een wiskundig model voor het voorspellen van schoorsteen-
branden. Het model is opgesteld met behulp van gegevens over de jaren 2004 tot en
met 2015, beschikbaar gesteld door de veiligheidsregio Twente.

Als verklarende variabelen gebruiken wij het aantal inwoners per standaardeenheid
van 500 bij 500 meter. de dagelijkse gemiddelde temperatuur en een indicatorvaria-
bele voor de maand oktober. H ieraan voegen wij ruis toe om ook latente variabelen
zoals menselijk gedrag te modelleren, Het model is gevalideerd aan de hand van de
waarnemingen in 2016 en 2017, Op basis van dit model is een dashboard geimple-
menteerd waarmee via een publiek toegankelijke webpagina een kansen rapport voor
schoorsteenbranden in Twente gegenereerd wordt, op basis van de weersvoorspel-
ling voor de komende zes dagen. Daarmee kan het dashboard gebruikt worden voor
preventiedoeleinden en planning,

Inleiding

en ongemakken. Het tijdstip van een melding, de aard van de melding en de hoe-
veelheid meldingen per dag is voor elk korps weer afwachten. Het vooraf inzicht
krijgen in de te verwachten aantallen en typen meldingen biedt mogelijkheden om
efficienter voor te lichten, te plannen en te sturen op risico’s.

Sinds 2010 ontwikkelt de Nederlandse brandweer een nieuw bedrijfsmodel met
drie speerpunten: een veiligere maatschappij, een financiee] beheersbare organisa-
tie en meer sturen op risico’s. Dit model wordt beschreven in ‘De Brandweer over
morgen’ (Brandweer Nederland, 2010). Hierin komt de wens om datagestuurd op
te treden sterk naar voren. Data kunnen zowel voor repressie als preventie worden
gebruikt. Repressie behelst bijvoorbeeld het voorspellen van het aantal meldingen
om door capaciteitsplanning beter te kunnen inspelen op branden. Preventie gaat
juist om het creéren van veiligheidsbewustzijn, bijvoorbeeld het gericht geven van
voorlichting, in de hoop daardoor meldingen te voorkomen. Sinds 2004 verzamelt
Brandweer Twente gegevens (bijv. locatie, tijd en type) van iedere brandmelding,
Inmiddels is dit uitgegroeid tot een grote hoeveelheid data. Brandweer Twente en
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Voorafgaand werk

Het gebruik van wiskundige modellen voor het analyseren en voorspellen van pa-
tronen van bosbranden in ruimte en tijd heeft een lange geschiedenis. Wij beper-
ken ons hier tot enkele recente illustratieve voorbeelden. Zo combineren Peng et al.
(2005) een door de brandweer van de regio Los Angeles ontwikkelde brandindex
met historische data om het risico op een bosbrand te voorspellen. In Meller en
Dias-Avalos (2010) worden verklarende variabelen met betrekking tot topografie,
begroeiing en weer in combinatie met een stochastisch effect gebruikt om de kans
op een brand te modelleren. Het stochastisch effect dient ertoe om ruis en niet
beschikbare, zogenoemde latente, variabelen mee te kunnen nemen. Ten slotte
stellen Serra et al. (2014) voor om aan soortgelijke verklarende variabelen gecorre-
leerde Gaussische ruis als stochastisch effect toe te voegen. Moderne numerieke
instrumenten (Lindgren et al., 2011) worden ingezet om grote hoeveelheden data
te kunnen analyseren.

Er is veel minder literatuur beschikbaar over het analyseren van branden in stede-
lijk gebied. Bij Brandweer Nieuw Zeeland is vooral naar oorzaken van branden ge-
zocht. De slag naar een voorspellend model is nog niet gemaakt (Holmes et al.,
2009).

In 2013 is door de Universiteit Twente en Brandweer Twente op basis van een be-
perkte hoeveelheid data onderzoek gedaan naar het voorspellen van autobranden
(Borchers et al, 2013). Dit werd gevolgd door een uitgebreider onderzoek voor
brandincidenten in het algemeen (Wendels, 2017). Een belangrijke conclusie van
dit onderzoek was dat een voorspelmodel het meest betrouwbaar lijkt als het ge-
richt wordt op één specifiek type branden gerelateerd aan een beperkt aantal ver-
klarende variabelen. In dit kader bespreken we hieronder voor een breed publiek de
hoofdlijnen van het onderzoek van School (2018) gericht op schoorsteenbranden,
Dit onderzoek heeft een sterk verkennend karakter. Wij geven daarom ook aanbe-
velingen voor vervolgonderzoek.

Schoorsteenbranden

In het vervolg van dit artikel richten wij ons op schoorsteenbranden. De ervaring
van de afdeling brandveiligheid is dat er duidelijke omstandigheden zijn waaronder
de open haard of kachel aangestoken wordt. Daarnaast zijn mensen zich bewust
van deze actie, dat maakt dat er een aantal aanknopingspunten zijn voor risico-
communicatie: laat in het najaar als je je haard weer gaat gebruiken de schoorsteen
vegen (Brandweer Nederland, 2020). Ook is een schoorsteenbrand het meest voor-
komende type woningbrand. Een goed aangepast model biedt de mogelijkheid tot
gerichte voorlichting op het juiste moment, kan helpen om de effecten van voor-
lichting te kwantificeren en kan gebruikt worden voor bijvoorbeeld personeels-
planning.
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Het aantal schoorsteenbranden per maand over de jaren 2004-2015

Figuur 1
op basis van data beschikbaar gesteld door Brandweer Twente

AaTtal sThoorateenbraAngden pef masnd en jaar n de BeschisDare incideridata

-
| /U\ : /M N
M \\ / WA ] / \ju m\/a \J’}

Schoorsteenbranden zijn seizoensafhankelijk. Figuur 1 toont het aantal schoor-
steenbranden per maand over de jaren 2004-2015 op basis van data beschikbaar
gesteld door Brandweer Twente. Er is een piek te zien in de wintermaanden. Figuur
2 toont waar in Twente schoorsteenbranden zijn voorgekomen in de periode 2004-
2015. De steden Enschede, Hengelo en Almelo zijn duidelijk herkenbaar.
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Figuur2  Delocaties waar een schoorsteenbrand is ontstaan in de jaren
2004-2015 op basis van data beschikbaar gesteld door Brandweer
Twente

Voorspellingsmethode

Het ontwikkelen van een statistisch model is vaak een iteratief proces zoals weer-
gegeven in het stappenplan van figuur 3.

Figuur3  Het blokschema ter verduidelijking van dit onderzoek
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In de eerste stap worden data verzameld. In een tweede stap wordt de statistische
samenhang van een groot aantal potentiéle verklarende variabelen met de waarge-
nomen schoorsteenbranden onderzocht. Na selectie van de belangrijkste verkla-
rende variabelen wordt een statistisch model gemaakt. Vervolgens wordt dit model
gevalideerd en zo nodig aangepast, bijvoorbeeld door meer verklarende variabelen
toe te voegen of door de parameters of vorm van het statistisch model te wijzigen.
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Na een aantal iteraties is de definitieve verzameling verklarende variabelen duide-
lijk en bepalen we het uiteindelijke model. Ten slotte wordt dit model geimplemen-
teerd in een softwareprogramma dat geschikt is voor operationeel gebruik. We
lichten deze stappen een voor een toe.

Data

Zoals gezegd is Brandweer Twente sinds 2004 bezig met het verzamelen van infor-
matie over meldingen. Dit gegevensbestand bevat informatie over alle incidenten
vanaf 2004, zoals het type incident, de datum en tijd en de plaats van het incident
in het RD-coérdinatenstelsel. Daarnaast voegt de meldkamer aan elk incident ver-
schillende omschrijvingen en karakteristieken toe. Ons onderzoek is gebaseerd op
de gegevens van schoorsteenbranden van 2004 tot en met 2015. Dit zijn branden
waarbij het woord ‘schoorsteen’ voorkomt in de omschrijving. De gegevens uit
2016 en 2017 gebruiken we om het model te valideren. De data uit de periode 2004
tot en met 2015 noemen we dan ook ‘testdata’, de gegevens uit 2016 en 2017 ‘va-
lidatiedata’.

De gegevens over de branden worden gecombineerd met ruimtelijke informatie
van het Kadaster, het Centraal Bureau voor de Statistiek en het BAG-register, zoals
het aantal inwoners opgesplitst naar leeftijdscategorie en het aantal woningen,
scholen, bedrijfspanden, enzovoort per standaardvak van 500 bij 500 meter. Twen-
te bestaat uit meer dan 6000 van deze vakken. Het zou voor de hand liggen ook het
aantal schoorstenen per vak mee te nemen, maar helaas is deze informatie niet
beschikbaar. Naast ruimtelijke informatie maken we ook gebruik van diverse waar-
nemingen van het weerstation ‘Twenthe’ van het KNMI, zoals de gemiddelde tem-
peratuur gedurende een etmaal, de hoeveelheid neerslag en de aanwezigheid van
mist,

Verklarende variabelen

De volgende stap in het blokschema van figuur 3 is het identificeren van die ruim-
telijke informatie en weergegevens die de sterkste relatie vertonen met de waarge-
nomen aantallen schoorsteenbranden. Als maat hiervoor gebruiken we de Pearson
correlatiecoéfficiént. Een waarde van nul betekent dat de betreffende variabele en
de aantallen schoorsteenbranden onafhankelijk zijn, positieve (negatieve) waar-
den betekenen dat grote aantallen schoorsteenbranden gepaard gaan met grote
(kleine) waarden van de variabele. Op grond van praktijkervaring van Brandweer
Twente is een voorselectie gemaakt.

Ten aanzien van het type woning wordt verwacht dat schoorsteenbranden vaker
ontstaan in vrijstaande en twee-onder-een-kapwoningen dan in appartementsge-
bouwen waar zelden een schoorsteen aanwezig is. Naast het type van een woning
zou ook het bouwjaar een factor kunnen zijn in het ontstaan van schoorsteenbran.
den. Door de aanwezigheid van een verouderde versie van de schoorsteenpijp, bij-
voorbeeld een gemetselde variant, in oudere woningen lijkt een schoorsteenbrand
daar waarschijnlijker dan in moderne woningen.
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Tabel 1 De tien variabelen met de hoogste absolute Pearson correlatie-
coéfficient

Variabele Ruimtelijk/Ti|d Correlatiecoéf-
ficiént

Dagelijkse gemiddelde temperatuur Tijd -0.3769

Dagelijkse gemiddelde gevoelstemperatuur Tijd -0,3758

Het aantal inwoners per vak Ruimtelijk 0,2727

Het aantal 65+ inwoners per vak Ruimtelijk 0,2706

Het aantal vrouwelijke inwaners per vak Ruimtelijk 0,2685

Het aantal woningen per vak Ruimtelijk 0,2669

Het aantal vrijstaande en twee onder een kap huizen per  Ruimtelijk 0,2664

vak

Het aantal gebouwen per vak Ruimtelijk 0,2637

Het aantal inwoners tussen de 45 en 64 jaar per vak Ruirmtelijik 0,2539

Booleaanse variabele die aangeeft of het winter is of niet  Tiid 0,2509

Daarnaast zouden sommige weerscondities aanleiding kunnen geven tot een hoge-
re kans op schoorsteenbrand, bijvoorbeeld een lage (gevoels)temperatuur, eventu-
eel aangevuld met de aanwezigheid van mist. Bij kou worden immers thuis de open
haarden aangestoken en mist — o is althans de ervaring van de brandweer - zorgt
voor minder trek in de schoorsteenpijp.

De tien variabelen (ruimtelijk en tijdsgerelateerd) met de hoogste absolute waarde
van de Pearson correlatiecoéfficiént zijn weergegeven in tabel 1. Bovenaan staan
twee variabelen met een sterk negatieve correlatie, de gemiddelde temperatuur en
gemiddelde gevoelstemperatuur. De coéfficiénten zijn negatief, omdat over het al-
gemeen het aantal schoorsteenbranden afneemt als de temperatuur stijgt. Na de
temperatuurgerelateerde variabelen volgen andere variabelen waarvan de correla-
tiecoéfficienten dichtbij elkaar liggen. Ter wille van hanteerbaarheid en interpreta-
tie hebben we gekozen voor één ruimtelijke en één tijdsgerelateerde variabele met
de hoogste correlatiecoéfficiént. Dit zijn de dagelijkse gemiddelde temperatuur en het
aantal inwoners per vak.

Aanzet tot een model

Op basis van de geselecteerde variabelen construeren we allereerst een naief model
waarmee we testvoorspellingen gaan doen. We bepalen per variabele hoe de in-
vloed daarvan er uit zou kunnen zien door families van functies aan te passen aan
de testdata. Daartoe zet figuur 4 het gemiddelde aantal schoorsteenbranden in alle
500 bij 500 meter vakken met een gegeven aantal inwoners af tegen het aantal in-
woners van zo'n vak. De verschillende kleuren representeren verschillende wiskun-
dige families van functies: de parabool (blauw), de exponentiéle functie (rood) en
de dubbel-exponentiéle functie (geel).
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Figuur4  Het gemiddeld aantal schoorsteenbranden gedurende de periode
2004-2015 per vak tegenover het aantal inwoners per 500 bij 500
meter vak. De best passende functies uit drie families worden getoond:
de parabool (blauw), de exponentiéle (rood) en de dubbel-exponentiéle
(geel) functie
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In figuur 4 is een piek in de functie te zien rond 1400 inwoners. Bij meer of minder
inwoners is de kans op schoorsteenbranden lager. Dit is mogelijk te verklaren door-
dat bij een hogere adressendichtheid meer appartementen in een vak opgenomen
zijn. Zoals al eerder genoemd, hebben appartementen zelden een schoorsteen en
daardoor is een schoorsteenbrand ook uitgesloten. Bij een lagere adressendicht-
heid zijn er eenvoudigweg minder huizen.

In figuur 5 is het gemiddelde aantal schoorsteenbranden in Twente afgezet tegen
de temperatuur met de best passende parabool (blauw), exponentisgle functie
(rood) en dubbel-exponentiéle functie (geel).
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Figuur 5 Het gemiddeld aantal schoorsteenbranden in Twente per dag tegen-
over de dagelijkse gemiddelde temperatuur. De best passende functies
uit drie families worden getoond: de parabool (blauw), de exponen-
tiéle (rood) en de dubbele exponentiéle (; geel) functie
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In figuur 5 is te zien dat het aantal schoorsteenbranden afneemt naarmate de tem-
peratuur toeneemt, waarbij vanaf ongeveer 20 graden zelden een schoorsteen-
brand verwacht wordt.

Voor beide variabelen hebben we de best passende functie gekozen. Voor het aantal
inwoners is dat de exponentiéle functie, terwijl voor de gemiddelde temperatuur de
parabool de beste functie is. Ons eerste model maakt nu de aanname dat het aantal
schoorsteenbranden op zekere dag in een gegeven vak Poisson verdeeld is met het
product van deze twee functies als gemiddelde. Bovendien nemen we aan dat ver-
schillende vakken en dagen elkaar niet beinvloeden. Zo'n model heet een inkomo-
geen Poissonproces (Diggle, 1983; Lieshout, 2019; Wendels, 2017).

Validatie

Het zojuist beschreven model bepaalt op basis van de gemiddelde temperatuur op
een dag en het aantal inwoners in een vak een kansdichtheidsfunctie. Deze voor-
spelt voor ieder vak en voor iedere dag, met welke kans een gegeven aantal branden
kan optreden. We valideren het model met behulp van de validatiedata, door voor
heel Twente het gemiddelde aantal schoorsteenbranden per maand te bepalen. De
resultaten hiervan zijn te zien in tabel 2 voor 2016. Het jaar 2017 laat een soortge-
lijk beeld zien.

Tijdschrift voor Veiligheid 2021 (20) 1 67
doi: 10.5553/TvV/.000020

S fr




Martine School, Maurits de Graaf, Marie-Colette van Lieshout, Emiel Sanders & Ron de Wit

Tabel 2 De voorspelling op basis van het aantal inwoners en de gemiddelde
temperatuur met daaronder het aantal waargenomen schoorsteen-
branden in 2016
MaandeMAM]jASONDTo-
taal
Voorspel- 8 15 15 10 4 2 2 2 2 9 15 16 110
ling [
Realiteit 7 13 16 14 6 | 4 5 18 14 16 125

Om het aangepaste model te beoordelen, kijken we naar de som van de kwadraten
van de residuen. Residuen zijn de verschillen tussen de modelvoorspelling en de
waarneming. Deze zijn over het algemeen klein. Het valt echter op dat in april en
oktober (dik gedrukt) het model veel minder branden verwacht dan erin werkelijk-
heid voorkomen. Het blijkt dat door de functie die de verwachting in ons Poisson-
model weergeeft in oktober met een constante factor te vermenigvuldigen, de mo-
delvoorspellingen verbeteren, (Het toevoegen van een soortgelijke variabele voor
april zorgt voor een verslechtering van de voorspelling.) Aldus krijgen we een
nieuw model gebaseerd op drie variabelen: het aantal inwoners per vak, de dage-
lijkse gemiddelde temperatuur en een indicatorvariabele die aangeeft of de huidige
dag in oktober valt. Validatie van dit model leidt tot tabel 3.

Tabel 3 De voorspelling op basis van het aantal inwoners, de gemiddelde
temperatuur en een indicatorvariabele die aangeeft of het oktober is
met daaronder het aantal waargenomen schoorsteenbranden in 2016

Maand J: \F M A M ] ] A S O N D Totaal

Voorspel- 18 15 15 10 4 2 | 2 2 16 15 16 116

ling

Realiteit 7 13 16 14 6 I 4 | 5 18 I+t 6 125 |

De voorspellingen zijn voor een eenvoudig model verrassend goed te noemen. Toch
zijn er wel enkele kanttekeningen te plaatsen. Ten eerste zijn de functies die de
invloed van de verschillende verklarende variabelen modelleren op basis van ge-
middelden bepaald en eenvoudigweg met elkaar vermenigvuldigd. Bovendien heb-
ben we per variabele, onafhankelijk van de anderen, bekeken wat het effect op het
aantal schoorsteenbranden is. Het is echter denkbaar dat de verklarende variabe-
len zowel een afzonderlijk als een gezamenlijk effect hebben, wat kan worden be-
schreven door een zogenoemd gegeneraliseerd regressiemodel in ruimte en tijd. De
hiervoor benodigde theorie wordt uitputtend beschreven in Kutoyants (1998), de 1
numerieke implementatie in Baddeley et al. (2015). Ten slotte zijn veel verklarende

variabelen die volgens tabel 1 correleren met het optreden van schoorsteenbran-

den buiten beschouwing gelaten en is in het Poissonmodel ook geen rekening ge-

houden met mogelijke afhankelijkheden tussen naburige vakken en opeenvolgen- |
de dagen.
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Een verbeterd model

Ons eerste model kan worden verbeterd door een stochastisch effect toe te voegen.
Omdat naburige vakken en opeenvolgende dagen doorgaans meer op elkaar lijken
dan vakken of dagen die ver van elkaar verwijderd zijn, voegen wij normaal ver-
deelde gecorreleerde ruis toe (een ‘Gaussisch stochastisch veld"). Op deze manier
kunnen dus afhankelijkheden tussen naburige vakken en dagen worden meegeno-
men. Een stochastisch effect compenseert ook voor toevallige (‘latente’) factoren,
bijvoorbeeld variaties in menselijk gedrag. In tegenstelling tot de verklarende vari-
abelen heeft de ruis geen invloed op het verwachte aantal schoorsteenbranden, wel
op hun onderlinge samenhang. We komen aldus tot een uitbreiding van het naieve
inhomogene Poissonproces, een zogenoemd ‘log-Gaussisch Coxprocess’ (Coles &
Jones, 1991). Voor het schatten van de modelparameters maken we gebruik van de
aanpak in (Meller et al., 1998; Brix & Diggle, 2001; Gabriel & Diggle, 2009). Een
meer geavanceerd alternatief wordt beschreven in Serra et al. (2014) en Lindgren
et al. (2011). Voor de details verwijzen we naar School (2018).

Met deze toevoeging is het model compleet en kunnen opnieuw voorspellingen
gedaan worden voor 20186, zoals te zien in tabel 4. De voorspellingen voor 2017
geven een vergelijkbaar beeld.

Tabel 4 Voorspelling van het gemiddeld aantal schoorsteenbranden in Twente
op basis van het aantal inwoners, de gemiddelde temperatuur, een
indicatorvariabele die aangeeft of het oktober is en de ruis met
daaronder het aantal waargenomen schoorsteenbranden in 2016

Maand ] F M A M | J A S O N D Totaal
Voorspelling 18 15 16 1 5 2 2 3 2 7 15 17 123
Realiteit 7 13 16 K4 & I 4 | 5 18 1 16 125

Wat direct opvalt, is dat het totaal aantal voorspelde branden dichter bij de realiteit
ligt en dat oktober nog beter voorspeld wordt. Om informatie te kunnen geven
over de nauwkeurigheid van de voorspelling tonen we in figuur 6 benaderde
80%-betrouwbaarheidsintervallen.
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Figuur 6  De grijze 80%-betrouwbaarheidsintervallen behorend bij de voorspel-
lingen van 2016 met daarbij de absolute voorspelling en realiteit in
een respectievelijk rode stip en zwart kruis
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De betekenis hiervan is dat bij het toepassen van de voorspellingsmethode op ver-
schillende jaren (met exact dezelfde gemiddelde temperatuur en bevolkingsaan-
tallen) voor 80% van de jaren het werkelijke aantal branden binnen het berekende
betrouwbaarheidsinterval zal liggen. Voor details verwijzen we weer naar School
(2018).

Uit figuur 6 blijkt dat de realiteit meestal in het betrouwbaarheidsinterval valt en
daarbij vaak heel dichtbij de rode stip van de voorspelde waarde komt. Voor de ja-
ren 2016 en 2017 viel 86% van de wekelijkse voorspellingen in het betrouwbaar-
heidsinterval.

Implementatie

Het uiteindelijke model is geimplementeerd in een ‘dashboard’ gebaseerd op Mi-
crosoft Power Bl met onderliggende scripts in R. Dit programma wordt inmiddels
al enige tijd gebruikt bij Brandweer Twente en biedt een eenvoudig gebruikersin-
terface. In het dashboard kan de weersvoorspelling voor de komende zes dagen
ingevoerd worden op basis waarvan dan een kansenrapport voor Twente wordt
gegenereerd (zie figuur 7). Als visualisaties worden drie plaatjes weergegeven: (1)
het verwachte aantal schoorsteenbranden; (2) het kansenverloop per dag; (3) de
wijken met de grootste kans (zie figuur 8).
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Figuur 7 Deinvoerpagina van het voorspellende dashboard voor schoorsteen-
branden. De dag van het jaar en de temperatuur van de komende zes
dagen kunnen hier ingevoerd worden
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Dit dashboard is bedoeld om de mogelijkheden van de wiskunde in de organisatie
zichtbaar te maken en daarmee anderen op de verborgen potentie van de aanwezig
data te attenderen. Het levert een frisse kijk op de huidige manier van werken voor
de brandweer zelf, maar ook voor de burgers die nu het verwachte aantal schoor-
steenbranden in de eigen wijk kunnen zien. Daarmee kan het dashboard gebruikt
worden voor preventiedoeleinden en planning: wijkgerichte ‘just in time’ voorlich-
ting en het beschikbaar houden van voldoende personeel in regio’s en weken waar
een grote kans is op schoorsteenbranden.

In het najaar van 2018 is het dashboard in de praktijk getest. De resultaten waren
dermate bemoedigend, dat NWO een beurs beschikbaar heeft gesteld om het door
te ontwikkelen in het project ‘Data driven risk management for fire services’,
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Figuur8  Het kansenrapport van het voorspellende dashboard voor schoor-
steenbranden
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Conclusie

Dit artikel presenteert een wiskundig onderbouwde methode voor het analyseren
en voorspellen van schoorsteenbranden. Gebruikmakend van gegevens die be-
schikbaar zijn gesteld door Brandweer Twente over de jaren 2004 tot en met 2015
is een model opgesteld om schoorsteenbranden te voorspellen. Voor de jaren 2016
en 2017, die als validatiedata zijn gebruikt, viel 86% van de wekelijkse voorspellin-
gen in het 80%-betrouwbaarheidsinterval. Dit betekent dat het model goed pres-
teert. Verklarende variabelen zijn het aantal inwoners per vak in Twente, de dage-
lijkse gemiddelde temperatuur en een indicatorvariabele voor de maand oktober.
Hieraan is gecorreleerde normaal verdeelde ruis toegevoegd om ook latente varia-
belen en afhankelijkheden in ruimte en tijd te modelleren. Op basis van dit model
is een dashboard geimplementeerd waarmee gedurende 2018-2019 via een publiek
toegankelijke webpagina de weersvoorspelling voor de komende zes dagen inge-
voerd kan worden. Het dashboard genereert dan een kansenrapport voor schoor-
steenbranden per wijk in Twente. Daarmee kan het dashboard gebruikt worden
voor preventiedoeleinden en planning.

De gekozen procedure biedt een leidraad voor de ontwikkeling van modellen voor
andere typen incidenten waar de brandweer bij betrokken is. In de inleiding verwe-
zen we al naar eerder werk met betrekking tot bosbranden. Men kan ook denken
aan verkeersongevallen. Deze lijken sterk weersafhankelijk. Daarnaast is de ruim-
telijke indeling van Twente mogelijk van belang. Zo kan bijvoorbeeld de aanwezig-
heid van een snelweg het risico vergroten, maar is het ook een ervaringsfeit dat in
het buitengebied vaak te snel wordt gereden met ongevallen tot gevolg.

De in dit artikel beschreven aanpak heeft ten slotte ook potentie voor andere on-
derdelen binnen het veiligheidsthema, zoals het analyseren van woninginbraakda-
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ta of het voorspellen van schade aan woningen na storm. Ondanks het verkennen-
de karakter van dit onderzoek, zijn we ervan overtuigd dat de beschreven methode
breed inzetbaar is binnen het veiligheidsdomein.

Verder onderzoek

Tijdens dit verkennende onderzoek is een aantal aspecten geidentificeerd die ver-
beterd en uitgebreid zouden kunnen worden.

Allereerst valt op dat slechts één van de oorspronkelijk belangrijk geachte verkla-
rende variabelen (type en bouwjaar woning, mist) in tabel 1 terug te zien is, name-
lijk het aantal vrijstaande en twee-onder-een-kapwoningen. Verklaringen hiervoor
zouden kunnen zijn dat mist relatief weinig en zeer lokaal voorkomt of dat de op-
deling in 500 bij 500 meter vakken te grof is om de invloed van type woning en
bouwjaar zichtbaar te maken.

Het zou interessant zijn om deze indeling te verfijnen naar bijvoorbeeld buurten
met dezelfde gebiedskenmerken, zodat gerichter kan worden getoetst op specifieke
kenmerken, maar deze gegevens zijn momenteel niet beschikbaar.

Wij hebben ervoor gekozen om slechts de twee verklarende variabelen met de
hoogste correlatie met de data mee te nemen in onze modellen. De verschillen tus-
sen de verklarende variabelen in de top tien zijn echter maar klein. Men zou dus
moeten toetsen of toevoegen van meer verklarende variabelen leidt tot een statis-
tische verbetering van het model. Merk op dat vanwege de nesting tussen verschil-
lende van deze verklarende variabelen, de modellen dan wel complexer worden en
er aanmerkelijk meer parameters moeten worden geschat.

Ten derde hebben we voor figuur 6 benaderde betrouwbaarheidsintervallen ge-
bruikt op basis van simulaties. Een betere onderbouwing voor deze intervallen is
zeer gewenst, maar lijkt niet beschikbaar in de literatuur. Wel zijn er enkele simu-
latiestudies uitgevoerd, bijvoorbeeld door Davies en Hazelton (2013).

Ten vierde wordt een brand gecategoriseerd als schoorsteenbrand als in het mel-
dingsoverzicht van de meldkamer het woord ‘schoorsteen’ voorkomt. Dit kan bete-
kenen dat sommige geclassificeerde schoorsteenbranden geen daadwerkelijke
schoorsteenbrand zijn, bijvoorbeeld als genoemd is dat de open haard nog
aanstond, maar dat de brand in de gordijnen is begonnen. Een verbeterde classifi-
cering van de schoorsteenbranden zou daarom ook helpen om het model preciezer
te maken.

Ten slotte zou het ook interessant zijn te kijken naar multivariate modellen, dat wil
zeggen, naar modellen voor verscheidene typen branden tegelijkertijd.
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