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1 Inleiding 
1.1 Inleiding 
In het kader van de evaluatie van het hydrologisch meetnet van Brabant Water is door Artesia een 

tijdreeksanalyse uitgevoerd op alle beschikbare tijdreeksen van het meetnet (Artesia, 2018a). Daarbij is 

voor 1839 meetpunten een tijdreeksmodel opgesteld met de neerslag, verdamping en 

grondwateronttrekkingen van Brabant Water als verklarende tijdreeksen. Om uitspraken te doen over 

de tijdreeksmodellen (bv. significantie en onzekerheden), moeten de modeluitkomsten aan bepaalde 

statistische voorwaarden voldoen. Een belangrijke voorwaarde voor een statistisch goed model is dat de 

residuen voldoen aan de definitie van witte ruis. Een reeks is witte ruis als deze aan de volgende 

statistische eigenschappen voldoet: geen significante autocorrelatie, geen heteroscedasticiteit en een 

ruis die aan dezelfde (bij voorkeur normale) verdeling voldoet. In deze studie wordt gekeken naar het 

controleren van het tijdreeksmodel op de autocorrelatie eigenschap. 

Hoewel er veel bekend is over het controleren van deze eigenschappen wanneer met equidistante 

tijdstappen wordt gewerkt, is deze controle lastiger wanneer het over niet-equidistante tijdstappen 

gaat. De autocorrelatie wordt daarom vaak weergegeven met de tijdstap van een maand. Gezien de 

tijdstap van één dag die tegenwoordig steeds vaker wordt gebruikt in tijdreeksmodellen en de overgang 

naar hoogfrequente metingen in lange historische reeksen, ligt het voor de hand de autocorrelatie ook 

op deze tijdstap te berekenen. Tijdens de NHV tijdreeksanalyse middag van 2 november 2017 werd dan 

ook de vraag gesteld waarom de autocorrelatie altijd wordt getoond op maandbasis, en niet op de 

dagbasis zoals ook de tijdstap van de metingen en de simulatie (zie bijlage 2). Een uitwerking van de 

berekening van de autocorrelatie voor praktijktoepassingen is dan ook gewenst. 

1.2 Onderzoeksdoel 
Het doel van deze studie is om te onderzoeken welke methode het meest geschikt is voor de berekening 

van de autocorrelatie van tijdreeksmodellen met niet-equidistante tijdstappen en vervolgens te 

onderzoeken hoe groot het probleem van autocorrelatie is bij de tijdreeksmodellen van het meetnet van 

Brabant Water (Collenteur, 2018a). De methodes zijn in Python geprogrammeerd en geïmplementeerd in 

het open-source pakket Pastas (Collenteur et al., 2018b). De functie wordt getest en gevalideerd op een 

juiste werking door middel van synthetische tijdreeksen met bekende autocorrelatie. Met behulp van 

deze functie wordt de ruis van 1839 tijdreeksmodellen getoetst op autocorrelatie. Op basis van de 

autocorrelatie van elke tijdreeks en de resultaten van de toets zal worden onderzocht hoe groot het 

probleem van autocorrelatie in de dataset van Brabant Water is. 
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2 Methode 
In dit hoofdstuk worden de methoden beschreven die zijn gebruikt om de autocorrelatiefunctie te 

berekenen en te bepalen of er sprake is van significante autocorrelatie. De berekening van de 

autocorrelatie is gebaseerd op het artikel van Rehfeld et al. (2011) en wordt hier kort beschreven. Om te 

kunnen toetsen of er sprake is van significante autocorrelatie in de residuen reeks zijn twee toetsen 

gebruikt: de Ljung-Box en de Runs toets. Tot slot is beschreven waar alle methoden beschikbaar zijn 

gemaakt. 

2.1 Berekening van de autocorrelatiefunctie 
Om de mate van overeenkomst tussen twee tijdreeksen en uit te drukken, wordt gebruik(t)x (t)y  

gemaakt van de cross-correlatiefunctie (CCF). De autocorrelatiefunctie (ACF) is eigenlijk eenρ︿xy  

speciale vorm van de cross-correlatiefunctie waarbij vervangen wordt door . De(t)y (t )x + k  

autocorrelatie is dus in feite niets anders dan de cross-correlatie tussen de originele reeks en deze 

zelfde reeks die met één of meerdere tijdstap(pen)  is verschoven. De autocorrelatie wordt in dek  

literatuur ook wel seriële correlatie genoemd. De autocorrelatie voor tijdreeks met equidistanteρ︿ (t)x  

tijdstappen voor tijdverschuiving  is gedefinieerd als:k  

(k) (x )(x )ρ︿x = 1
σ (N−k)x

2 ∑
N−k

t=1
t − x t+k − x vgl. 1 

waarbij de standaarddeviatie en  het gemiddelde van zijn, en het aantal observaties in de σx x (t)x N  

tijdreeks.  Het tweede deel van de vergelijking wordt ook wel de cross-covariantie(x )(x )∑
N−k

t=1
t − x t+k − x  

genoemd. Om de berekening te versimpelen wordt de tijdreeks genormaliseerd door het gemiddelde er 

vanaf te trekken en te delen door de standaarddeviatie. De genormaliseerde tijdreeks wordt dan als(t)x︿  

volgt berekend:  

(t)x︿ = σx
x  − xt vgl. 2 

Vergelijking 1 wordt dan: 

(k)ρ︿x = 1
(N−k) ∑

N−k

t=1
x︿t · x︿t+k vgl. 3 

In het geval van tijdreeksen met niet-equidistante tijdstappen gaat bovenstaande berekening van de 

ACF niet op, en moet een andere oplossing worden gezocht. 
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Autocorrelatie voor niet-equidistante tijdstappen 

Een methode om de ACF te berekenen voor tijdreeksen met niet-equidistante tijdstappen is de 

slotting-methode, waarbij de metingen worden onderverdeeld in verschillende groepen (“bins”) op basis 

waarvan de correlatie wordt berekend (Edelson en Krolik, 1988). De ACF voor tijdreeks metρ︿ (t)x  

niet-equidistante tijdstappen voor verschuivingen van  wordt dan als volgt berekend:k τΔ  

(k τ )ρ︿ · Δ =
(k·Δt )∑

N

i=1
∑
N

j=1
b  

ij

x b (k·Δt )∑
N

i=1
∑
N

j=1
x︿i
︿

j  ij

vgl. 4 

waarbij geldt  en het aantal metingen van de reeksen is. In tegenstelling tot vergelijkingtΔ  
ij = t i − t j N  x  

3 wordt de cross-covariantie nu berekend voor alle paren van en  ongeacht de tijdstap, diexx︿i
︿

j x︿i x︿j  

immers ongelijk is. Vervolgens wordt een zogenaamd filter  gebruikt om te bepalen welke(k t )b · Δ  
ij  

paren van en moeten worden gebruikt voor het bepalen van de cross-covariantie met verschuivingx︿i x︿j  

. Om van de cross-covariantie tot de cross-correlatie te komen wordt deze tot slotτk · Δ  

genormaliseerd met het een aantal metingen dat is gebruikt voor de berekening van de cross-variantie 

(de noemer in vgl. 4). 

Om te bepalen welke paren van en en in welke mate deze moeten worden meegenomen zijnx︿i x︿j  

verschillende filters beschikbaar. De vorm van het filter moet worden gekozen. Tabel 1 geeft een 

overzicht van twee mogelijke filters, waarvan de vierkante (“rectangle”) en de gaussiaanse (“gaussian”) 

in Pastas zijn ingebouwd en gebruikt voor deze studie. De breedte van het filter (welke metingen worden 

meegenomen) hangt af van parameter , waarvoor in Rehfeld et al. (2011) standaardwaarden zijnh  

opgegeven. is de gemiddelde tijdstap van de tijdreeks. De waarde van is een afweging tussen detΔ h  

nauwkeurigheid van de schatting van de autocorrelatie en het aantal metingen dat voor een schatting 

wordt meegenomen door een groter of kleiner filter. 

Tabel 1. Filters voor het meenemen van cross-covarianties, overgenomen uit Rehfeld et al. 2011. 

Filter  (Δt ) (d)b ij = b   standaard h-waarde 

rectangle   als |d| /21 ≤ h  
 als anders.0  

t/2Δ  

gaussian  e 1
√2πh

−d /2h2 2
  t/4Δ  
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2.2 Toetsen op autocorrelatie 
Om te controleren of er sprake is van autocorrelatie in een tijdreeks wordt vaak gebruik gemaakt van 

een visuele inspectie van de autocorrelatiefunctie. Om een groot aantal tijdreeksmodellen automatisch 

te beoordelen op autocorrelatie ligt het echter voor de hand een toets te gebruiken. Met behulp van een 

statistische toets kan dan met een zeker significantieniveau worden bepaald of er sprake is van 

significante autocorrelatie. Voorbeelden van dergelijke toetsen die gebruik maken van de 

autocorrelatiefunctie zijn de Ljung-Box toets (Ljung en Box, 1978) en de Durbin-Watson statistiek 

(Durbin en Watson, 1951). Daarnaast bestaat de runs toets (Wald en Wolfowitz, 1940), waar enkel de 

residuen reeks nodig is om uitspraken te doen, zonder berekening van de autocorrelatiefunctie. 

De Durbin-Watson toets heeft als nadeel dat de kritieke waarden om de Durbin-Watson statistiek mee 

te vergelijken lastig te berekenen zijn en is daarom minder goed praktisch toepasbaar. In deze studie is 

gekozen om gebruik te maken van de Ljung-Box toets om te toetsen op basis van de 

autocorrelatiefunctie en daarnaast de Runs toets die direct op de residuen reeks wordt toegepast. Deze 

laatste heeft als voordeel dat de autocorrelatiefunctie niet hoeft te worden berekend. Het is bij de 

auteur echter niet bekend of deze toets bij niet-equidistante tijdstappen goed werkt. 

2.3 Python functies in Pastas 
De hierboven beschreven methode voor de berekening van de autocorrelatie voor tijdreeksen met 

niet-equidistante tijdstappen is geprogrammeerd in Python en toegevoegd aan het open source 

tijdreeksanalyse pakket Pastas (Collenteur et al. 2018b). Voor de berekening van de cross-correlatie is 

de functie ps.stats.ccf  beschikbaar en voor de berekening van de autocorrelatie de functie 

ps.stats.acf . Daarnaast zijn ook de Ljung-Box (ps.stats.ljung_box ) en de Runs toets 

(ps.stats.runs_test ) geprogrammeerd. Voor een beschrijving van de werking van deze functies 

en de invoer-argumenten wordt de lezer verwezen naar de Github-website van Pastas 

(https://github.com/pastas/pastas). Als benchmark voor het testen van de functie is de 

autocorrelatiefunctie voor equidistante tijdstappen uit de Python package StatsModels gebruikt 

(www.statsmodels.org).   
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3 Test op Synthetische ruis data 

3.1 Synthetische tijdreeksen 
Om de werking van de Python functies voor de berekening van de autocorrelatie te valideren zijn deze 

getest op synthetische tijdreeksen met een vooraf bekende autocorrelatie. Voor deze bekende 

autocorrelaties zijn twee vormen gekozen. De eerste vorm is een sinus met golfperiode van 1 jaar 

waarvan de autocorrelatie een cosinus is met dezelfde golfperiode. De reeks is kenmerkend voor 

autocorrelatie met een grote tijdverschuiving. De tweede vorm is een autocorrelatie op basis van een 

eerste orde auto regressiemodel, kenmerkend voor processen die exponentieel afnemen in de tijd. Deze 

reeks is kenmerkend voor kleine tijdverschuivingen . In Figuur 1 zijn beide reeksen weergegevenτk · Δ  

(links) met rechts de vooraf bekende autocorrelatie.

Figuur 1. Synthetische basis tijdreeksen en de echte autocorrelatie voor het testen van de 

autocorrelatiefunctie. 

Beide reeksen hebben een lengte van 10 jaar. Vervolgens zijn deze twee tijdreeksen gebruikt om nog een 

aantal synthetische tijdreeksen te maken met verschillende eigenschappen. Er is geprobeerd aan te 

sluiten bij de daadwerkelijke eigenschappen van tijdreeksen van grondwaterstanden in Nederland. Deze 

worden vaak gekenmerkt door een periode van maandelijkse metingen, gevolgd door perioden van 

twee-wekelijkse en uiteindelijk dagelijkse metingen. Bovendien komt het geregeld voor dat er een gat in 

de data zit. Tot slot zijn de tijd indices van een daadwerkelijk gemeten grondwaterstand gebruikt. In 

Figuur 2 zijn de tijdreeksen weergegeven en in Tabel 2 is een overzicht van de eigenschappen gegeven. 

Figuur 3 geeft de meetfrequenties weer van alle synthetische tijdreeksen. 
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Figuur 2. Synthetische tijdreeksen voor het testen van de autocorrelatiefunctie. 

 

Figuur 3. Frequenties van de waarden van alle tijdreeksen.   
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Tabel 2. Overzicht van de eigenschappen van de synthetische tijdreeksen. 

Reeks  Type  Frequentie(s)  Gat 

STS_SIN  Sin  Dagelijks  Nee 

STS_SIN1  Sin  Maandelijks, Tweewekelijks, Dagelijks  Nee 

STS_SIN2  Sin  Maandelijks, Tweewekelijks, Dagelijks  Ja 

STS_SIN3  Sin  Gemeten tijdstappen  Ja 

STS_EXP  Exp  Dagelijks  Nee 

STS_EXP1  Exp  Maandelijks, Tweewekelijks, Dagelijks  Nee 

STS_EXP2  Exp  Maandelijks, Tweewekelijks, Dagelijks  Ja 

STS_EXP3  Exp  Gemeten tijdstappen  Ja 

 

3.2  Autocorrelaties voor equidistante tijdreeksen 
Voor de basis reeksen met equidistante tijdstappen is de autocorrelatie berekend met drie verschillende 

methoden: interpolatie naar gelijke tijdstappen, een rectangle en een gaussian filter. De eerste methode 

(“interpolate”) is afkomstig uit Statsmodels en geldt als benchmark methode, de laatste twee zijn in 

Pastas ingebouwd. In dit geval vindt geen interpolatie plaats omdat de reeksen al equidistant zijn. 

Figuur 4 geeft de resultaten weer. In de bovenste rij zijn de ruis-reeksen te zien. In de tweede rij is de 

daadwerkelijke en berekende autocorrelatie weergegeven, gevolgd door het verschil tussen deze twee in 

de derde rij. De drie methoden geven vrijwel dezelfde uitkomsten. Voor de methoden voor ongelijke 

tijdstappen geldt dat waardoor het filter enkel de metingen gebruikt die precies kt tΔ ij = Δ = 1  

tijdstappen verschoven zijn. Doordat er witte ruis is verwerkt in de reeks “STS_EXP” komt de berekende 

autocorrelatie niet geheel overeen met de theoretische autocorrelatie. Witte ruis bevat namelijk altijd 

nog een beperkte mate van autocorrelatie.  De autocorrelatie voor de reeks “STS_EXP” wordt voor elke 

tijdverschuiving onderschat. 
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Figuur 4. Autocorrelatiefuncties voor de twee synthetische tijdreeksen met equidistante tijdstappen. In 

de eerste rij worden de synthetische tijdreeksen getoond, gevolgd door de berekende autocorrelaties als 

punten en de echte autocorrelatie met een blauwe lijn in de middelste rij. In de onderste rij is het verschil 

tussen de berekende en de daadwerkelijke autocorrelatie weergegeven, inclusief de RMSE in de legenda. 

De x-as van de onderste twee rijen is op log-schaal weergegeven. 

3.3 Autocorrelaties voor niet-equidistante tijdreeksen 
De methoden zijn vervolgens getest op de drie niet-equidistante afgeleiden van beide testreeksen. 

Figuur 5 toont de resultaten voor de autocorrelatie van de sinus reeks. Voor kleine tijdstappen geven alle 

methoden een goede benadering van de autocorrelatie. De interpolatiemethode levert de beste 

resultaten, te zien aan een lage waarde voor de RMSE. Wanneer er gaten in de data voorkomen, gaat dit 

echter niet meer op, en wordt de autocorrelatie door deze methode overschat. Dit is te verwachten, 

omdat er over een lange periode lineair wordt geinterpoleerd en deze waarden dus sterk van elkaar 

afhankelijk zijn. 
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Figuur 5. Resultaten voor de reeks met een sinusgolf. De uitleg van de Figuur is hetzelfde als bij Figuur 4. 

De resultaten van de filters gaussian en rectangle zijn vrijwel hetzelfde en liggen daardoor op elkaar in 

de plot. 

Figuur 6 geeft de resultaten weer voor de berekening van de autocorrelatie voor de tijdreeks met het 

exponentiële afname model. De interpolatie methode geeft nu een duidelijk slechter resultaat, omdat 

ook de witte ruis die in de data aanwezig is wordt geïnterpoleerd. De methoden voor niet-equidistante 

tijdstappen geven een betere benadering van de autocorrelatie, met name voor kleine tijdstappen. Met 

name bij reeks STS_EXP3, met tijdstappen van een echte grondwaterstand reeks, zijn de verschillen 

groot en geven de methoden gaussian en rectangle betere resultaten. Onderling verschillen deze 

methoden bijna niet. Bij de kleine tijd verschuivingen presteert de methode gaussian beter. 
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Figuur 6. Resultaten voor de reeks met een exponentiële afname. De uitleg van de Figuur is hetzelfde als 

bij Figuur 4. 

3.4 Synthese 
Verschillende methoden voor de berekening van de autocorrelatie voor tijdreeksen met verschillende 

meetfrequenties zijn getest. Voor tijdreeksen met equidistante tijdstappen geven alle tijdreeksen 

vergelijkbare resultaten. Voor reeksen met niet-equidistante tijdstappen zonder gaten en ruis en een 

sterke autocorrelatie (bv. STS_SIN) is de interpolatie methode een goede optie om de autocorrelatie te 

berekenen. Bij tijdreeksanalyse van grondwaterstanden is er echter altijd sprake van een bepaalde mate 

van ruis. Door interpolatie zal de autocorrelatie per definitie worden overschat. Bij de gepresenteerde 

methoden voor niet-equidistante tijdstappen is dit niet het geval. Met name wanneer niet alleen 

perioden met verschillende meetfrequenties worden toegepast, maar ook verschillende 

meetfrequenties binnen deze perioden (STS_SIN3 en STS_EXP3) presteren de methoden voor 

niet-equidistante tijdstappen beter. Voor de kleine tijdstappen presteert de methode met een gaussian 

filter het beste voor de onderzochte reeksen, overeenkomend met de resultaten van Rehfeld et al. 

(2011). De in dit hoofdstuk gepresenteerde voorbeelden zijn beschikbaar als Jupyter Notebook op de 

Pastas Github site. 
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4 Casestudy Meetnet Brabant Water 

4.1 Casestudy data 
Om de methode voor niet-equidistante tijdstappen in de praktijk te testen is deze toegepast op een 

grote dataset van 1839 tijdreeksmodellen. Deze dataset is het resultaat van een tijdreeksanalyse studie 

voor het gehele hydrologische meetnet van het drinkwaterbedrijf Brabant Water (Collenteur, 2018a). De 

tijdreeksen in de dataset verschillen sterk in lengte, meetfrequentie en fysieke eigenschappen van het 

meetpunt. Voor elk meetpunt is een tijdreeksmodel gemaakt met neerslag, verdamping en de 

onttrekkingen van Brabant Water als verklarende variabelen. Voor elk tijdreeksmodel is een reeks van 

de ruis geëxporteerd en de autocorrelatiefunctie berekend om te toetsen of deze aan de statistische 

aannames voldoet. 

4.2 Resultaten 
In Figuur 7 zijn de autocorrelatiefuncties te zien van alle 1839 reeksen van de ruis in de dataset. In kleur 

is aangegeven of er sprake is van significante autocorrelatie op basis van de Ljung-Box toets met een 

significantieniveau 𝛼  van 0.05. Van deze reeksen zijn er 680 (37%) die last hebben van autocorrelatie en 

1159 (63%) reeksen waar geen sprake is van significante autocorrelatie volgens de Ljung-Box toets. Het 

verschil tussen significante en niet-significante autocorrelatie is goed zichtbaar in Figuur 7, met name bij 

de verschuivingen tot 10 dagen waar veel rode lijnen te zien zijn in de figuur. Wanneer er sprake is van 

problemen in de autocorrelatie, is dit vaak het geval bij de verschuivingen tot ongeveer 10 dagen. 

 

Figuur 7. Autocorrelatiefuncties van alle 1839 reeksen in de test dataset met als kleur de beoordeling op 

basis van de Ljung-Box toets.   

 

13 



 

Bij de reeksen met een significante autocorrelatie zijn er twee duidelijk te onderscheiden typen van 

autocorrelatie te herkennen. Deze zijn in Figuur 7 aangegeven met de nummers 1 en 2. Bij het eerste type 

is er sprake van een fout in de berekening van de autocorrelatie, veroorzaakt door een te gering aantal 

metingen dat beschikbaar is voor deze verschuiving. Dit geldt zowel voor de groene als de rode pieken. 

Bij de grotere verschuivingen tussen de 180 en 365 dagen zijn enkele uitbijters in het patroon zichtbaar 

die het gevolg zijn van hetzelfde probleem. Bij het tweede type is er sprake van een snel dalende 

autocorrelatie met toenemende tijdverschuiving die daadwerkelijk in de data aanwezig is. 

 
Figuur 8. Autocorrelatie met als kleur de beoordeling volgens de Runs toets. 

Figuur 8 toont dezelfde autocorrelatiefunctie van alle data maar met een beoordeling op basis van de 

Runs toets. Op basis van deze toets wordt voor 1351 (73%) reeksen geconcludeerd dat er sprake is van 

significante autocorrelatie. Dit is beduidend meer dan de beoordeling op basis van de Ljung-Box toets. 

Het is onduidelijk waar dit verschil door wordt veroorzaakt. Mogelijk werkt de Runs toets niet goed voor 

data met ongelijke tijdstappen. Nader onderzoek is nodig om goed uit te zoeken of de Runs toets een 

goed alternatief is om reeksen op autocorrelatie te toetsen. 

4.3 Ruimtelijke analyse autocorrelaties 
In Figuur 9 is ruimtelijk weergegeven bij welke meetpunten er sprake is van significante autocorrelatie 

op basis van de Ljung-Box toets. Het is lastig om op basis van deze Figuur uitspraken te doen over de 

ruimtelijke spreiding van de problematiek van de autocorrelatie. Een aantal winlocaties met veelal 

ondiepe filter hebben overwegend groene bolletjes (bv. Seppe, Vierlingsbeek en Boxmeer, Groote Heide), 

wat aangeeft dat er geen probleem is met autocorrelatie. Dit geeft aanleiding om verder te onderzoeken 

waarom het juist hier goed gaat wat betreft de autocorrelatie. Een eenduidige conclusie op basis van 

deze visuele weergave kan echter niet worden getrokken zonder nadere analyse. 
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Figuur 9. Ruimtelijke weergave van het resultaat van de toets op autocorrelatie op basis van de 

Ljung-Box toets. De grootte van de bollen geeft de diepte weer, waarbij grotere bollen dieper gelegen 

filters weergeven. 

 

Figuur 10. Kaart van de locaties van de grondwaterwinningen van Brabant Water.   
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5 Conclusies 
In deze studie is onderzocht hoe de autocorrelatie kan worden bepaald voor tijdreeksmodellen met 

niet-equidistante tijdstappen. Een autocorrelatiefunctie voor tijdreeksen met niet-equidistante 

tijdstappen is ingebouwd in Pastas en is vrij beschikbaar, inclusief twee statistische toetsen om te 

bepalen of er sprake is van significante autocorrelatie. Deze methoden zijn getest op synthetische 

reeksen met een vooraf bekende autocorrelatie en op tijdreeksen van de ruis van 1839 

tijdreeksmodellen. Op basis van deze dataset is onderzocht hoe groot het probleem van autocorrelatie 

in de ruis bij tijdreeksmodellen van grondwaterstanden is. 

Twee synthetische basis tijdreeksen zijn gemaakt met verschillende bekende autocorrelaties op basis 

van een sinus golf en een exponentieel afname model. Vervolgens is data verwijderd uit deze tijdreeksen 

om het effect van niet-equidistante tijdstappen te onderzoeken. De methoden die rekening houden met 

de tijdstappen geven een nauwkeurigere beschrijving van de autocorrelatie dan het interpoleren van de 

reeksen naar gelijke tijdstappen, met name bij kleine verschuivingen. De gaussian filter resulteert over 

het algemeen in de kleinste afwijking van de daadwerkelijke autocorrelatie en is daarom gekozen als 

standaard optie binnen de geïmplementeerde Python-functie. 

De methode is toegepast op de resultaten van een tijdreeksanalyse studie van het meetnet van Brabant 

Water. Voor 1839 onderzochte tijdreeksen uit deze dataset  is de autocorrelatiefunctie berekend en de 

Ljung-Box toets uitgevoerd. Op basis van de Ljung-Box toets kan worden geconcludeerd dat er bij 37% 

van de tijdreeksmodellen sprake is van significante autocorrelatie ( ). De autocorrelatie.05α = 0  

manifesteert zich met name bij de verschuivingen tot 10 dagen. Wanneer de autocorrelatie niet wordt 

berekend en/of getoond voor verschuivingen kleiner dan 10 dagen en er wel metingen zijn met deze of 

kleinere tijdstappen zal een potentieel probleem in de autocorrelatie dus niet zichtbaar worden. Er kan 

dan ten onrechte worden geconcludeerd dat de modelresiduen aan de statistische eigenschap van geen 

significante autocorrelatie voldoen. 
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6 Aanbevelingen 
Op basis van de resultaten van dit onderzoek zijn enkele aanbevelingen opgesteld. Deze zijn gericht op 

het voorkomen van de autocorrelatie. Bovendien is het aan te bevelen aanvullende toetsen te 

onderzoeken en te implementeren om de residuen reeks op de twee andere statistische eigenschappen 

van witte ruis te controleren: geen heteroscedasticiteit en een ruis die aan dezelfde (bij voorkeur 

normale) verdeling voldoet. Mocht de ruis niet aan een normale verdeling voldoen, dan dient gecheckt te 

worden of de ruis aan een andere verdeling voldoet, bijvoorbeeld de Laplace verdeling. 

1) Verhelpen van autocorrelatie 

a) Verbeteren modellering grondwateraanvulling: Uit de resultaten komt naar voren dat 

er voornamelijk sprake is van autocorrelatie voor kleine verschuivingen tot ongeveer 10 

dagen. Het is goed mogelijk dat de modelstructuur voor de neerslag en verdamping ten 

grondslag ligt aan deze correlatie, aangezien dit de verklarende variabelen zijn waarvan 

de processen zich op deze kleine tijdschaal afspelen. De benadering van het effect van 

de grondwateraanvulling ( ) van de neerslag en verdamping als(t)R (t)P (t)E  

is mogelijk te simplistisch om de processen goed te simuleren,(t) (t) f (t)R = P −  * E  

waardoor structurele fouten in de simulatie ontstaan. Het verdient daarom aanbeveling 

te onderzoeken of andere vormen van de berekening van het effect van neerslag en 

verdamping problemen bij kleine verschuivingen in de autocorrelatie vermindert, 

bijvoorbeeld een niet-lineair model voor de grondwateraanvulling of een vertraging 

tussen neerslag en grondwateraanvulling. 

b) Data verwijderen: Een andere mogelijkheid om het probleem van de autocorrelatie aan 

te pakken is door de simulatie stap te vergroten en data uit de grondwaterstand 

tijdreeksen te verwijderen. Wellicht is het beter om de tijdreeksmodellen te maken op 

enkel tweewekelijkse of zelfs maandelijkse metingen, wanneer men autocorrelatie in de 

residuen reeks wil voorkomen. 

c) Ander foutenmodel: In de tijdreeksanalyse van grondwaterstanden wordt nu over het 

algemeen een exponentiële foutenmodel toegepast (een AR1 model voor ongelijke 

tijdstappen). Het is echter goed mogelijk dat voor sommige modellen een ander 

foutenmodel beter past en zo problemen met de autocorrelatie kan verhelpen. Het 

dient aanbeveling te onderzoeken of een ander foutenmodel tot betere resultaten leidt 

en de autocorrelatie beter uit de residuen reeks filtert. 

d) Andere responsen: De Gamma-respons functie is nu gebruikt bij de vertaling van de 

grondwateraanvulling naar de bijdrage aan de grondwaterstand. Mogelijk leidt het 
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toepassen van andere responsen, bijvoorbeeld een dubbele exponentiële of een 

4-parameter respons functie, tot minder autocorrelatie in de ruis en dus betere 

modellen. 

e) Analyse van invoerdata: Voor de verklarende tijdreeksen van neerslag en verdamping 

zijn dagelijkse metingen gebruikt. Omdat de autocorrelatie zich met name manifesteert 

bij de kleine verschuivingen is het denkbaar dat de meetfrequentie van deze verklarende 

tijdreeksen niet hoog genoeg is. Het is mogelijk dit te testen door de berekening te 

herhalen met de neerslag en verdamping op uurbasis.  
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Bijlage 1: Meetfrequenties meetnet tijdreeksen 

 

   

 

20 



 

Bijlage 2: Eit van der Meulen - NHV 2 November 2017 
Interpretatie ‘autocorrelatie innovaties’. Maandwaarden of dagwaarden? 

Op basis van het autocorrelogram in de ‘geavanceerde informatie onderliggende model’  van 

grondwatertools (zie onderstaande Figuur) zou je kunnen concluderen dat de innovaties/model residuen 

onderling niet gecorreleerd zijn. In de Figuur is de tijdstap een maand, maar er is niet gemodelleerd op 

maandbasis, maar bij verschillende tijdstappen en met veelal dagwaarden. Dan dien je toch ook hier als 

tijdstap een dag te nemen? 

 

Mijn verwachting is dat de autocorrelatie dan eerder tussen 0.95 (0.9530=0.21) en 1 zit dan rond 0. Ik 

verwacht dus zeer grote autocorrelatie. Een voorwaarde om objectieve uitspraken over de statistische 

betrouwbaarheden, significanties en relaties is dat de innovaties/ model residuen niet gecorreleerd zijn. 

Aan die voorwaarde is hier naar alle waarschijnlijkheid niet voldaan. Is het wel mogelijk om op dagbasis 

te modelleren gezien de dynamiek van  de grondwaterstanden? Ik ben benieuwd naar jullie meningen. 
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