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Het rapport in het kort 
 
Onderzoekers van milieu en volksgezondheid kunnen met het computerprogramma NPBats 
snel en efficiënt gegevens in de tijd (tijdreeksen) analyseren. Voorbeelden zijn de jaarlijkse 
CO2-uitstoot of het totaal aantal mensen met overgewicht in Nederland.  
Met de analyses kunnen ze:  
• systematische veranderingen in de tijd (trends) opsporen 
• verklarende relaties tussen tijdreeksen leggen 
• kennis vergaren over de invloed van overheidsbeleid op mens en milieu. 
 
NPBats maakt gebruik van Bayesiaanse statistiek om de samenhang tussen opeenvolgende 
waarnemingen te beschrijven. Dit gebeurt via zogeheten ‘prior’ modellen. Het eenvoudigste 
prior model is het ‘buurman’ (neighbour) model. Hierin wordt aangenomen dat het verschil 
van twee opeenvolgende waarnemingen steeds verwachting nul heeft en een beperkte 
variatie. Twee andere modellen in NPBats zijn het lineaire en het kwadratische model. Deze 
modellen maken het mogelijk om op basis van respectievelijk één, twee en drie direct 
voorafgaande waarnemingen de volgende waarneming te voorspellen.  
 
Hierdoor is NPBats flexibeler dan de klassieke tijdreeksmodellen. NPBats kan al gebruikt 
worden voor tijdreeksen met minimaal 8-10 waarnemingen. Ontbrekende waarnemingen 
kunnen automatisch worden geschat en veranderingen in de variatie van de waarnemingen 
kunnen worden meegenomen. Tevens kunnen extra verklarende variabelen worden 
toegevoegd. Dit vergroot de kennis over het proces én het verbetert de voorspellingen. 
Daarbij geeft NPBats automatisch de betrouwbaarheid van de voorspellingen aan. Hierdoor 
wordt duidelijk of een trend significant stijgt of daalt. 
 
NPBats is ontwikkeld door het RIVM in het statistische softwarepakket S-PLUS, heeft een 
gemakkelijke bediening en een uitvoerige helpfunctionaliteit. NPBats is binnen het RIVM 
beschikbaar via de S-PLUS-gebruikersgroep en is voor overige belangstellenden op 
aanvraag te verkrijgen. 
 
Trefwoorden: statistiek, tijdreeksen, Bayes, volksgezondheid, milieu 
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NPBats: a Bayesian statistical tool for trend detection and modelling time series 
 
Abstract 
Researchers in the environment and public health can analyse time series rapidly and 
efficiently using the computer program, NPBats. The annual CO2 emission or the total 
number of people confronted with overweight are examples. Using these analyses, 
researchers can:  
• detect systematic changes in time (trends),  
• explain the relations between different time series  
• obtain knowledge on the influence of governmental policy on humans and the 

environment.  
 
NPBats uses Bayesian statistical concepts to describe the correlation between subsequent 
observations in time, obtained through the so-called ‘prior’ models. The simplest prior model 
is the neighbour model. This model assumes that the difference between two subsequent 
observations has an expectation zero and a fixed, limited variation. Two other models used 
by NPBats are the linear and the quadratic models. These models enable NPBats to predict 
a future observation using one, two or three of the preceding observations.  
 
Therefore NPBats is more flexible than the usual, classical models for analysing time series. 
NPBats can already be used for time series with at least 8-10 observations. Missing values 
can be estimated automatically and changes in the variation of the observations can be 
taken into account. Co-variables might be included in the model too. These variables 
augment the knowledge of the underlying process and improve the predictions. NPBats 
automatically generates confidence intervals for the predictions, thus clarifying the statistical 
significance of an increasing or decreasing trend.  
 
NPBats developed at the RIVM within the statistical package, S-PLUS, is easy to use and 
contains a comprehensive help function. At the RIVM NPBats is available to the S-PLUS 
user group and by request to other interested people. 
 
Keywords: statistics, time series, Bayes, public health, environment 
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Samenvatting  

Al geruime tijd bestaat er binnen het Milieu- en Natuurplanbureau (MNP) en de sector 
Volksgezondheid (VGZ) van het RIVM een grote behoefte aan een instrument om korte 
tijdreeksen te kunnen analyseren. In veel van de bekende gevallen is het doel van de 
analyse om de korte tijdreeks dusdanig te modelleren dat men een uitspraak kan doen over 
de aanwezigheid van een systematische trend in de waargenomen tijdreeks, of dat men 
voorspellingen in de toekomst kan maken of dat men meer inzicht krijgt in het onderliggende 
proces. Een tijdreeks is kort, indien er te weinig waarnemingen zijn om met gebruikelijke 
statistische modellen, zoals ARIMA-modellen, de analyse te kunnen verrichten. Voor de 
gebruikelijke modellen kan men dan de parameters niet schatten.  
Naast de vraag om korte tijdreeksen te kunnen modelleren, bleek er nog een aantal 
additionele wensen binnen het MNP en de sector VGZ te bestaan. Het meenemen van 
andere variabelen levert vaak nuttige informatie op over de tijdreeks en stelt de onderzoeker 
in staat de variabiliteit in de tijdreeks beter te verklaren. Het zou dus wenselijk zijn om co-
variabelen eenvoudig in de analyse mee te kunnen nemen. Daarnaast weet men soms dat 
de betrouwbaarheid van de gegevens in bepaalde jaren afwijkend is ten opzichte van 
andere jaren. Ook dit dient in de analyse te worden meegenomen. Verder zou het 
computerprogramma op eenvoudige wijze de mogelijkheid moeten bieden om ontbrekende 
waarden in te vullen. Daarbij zouden ook sprongen in de tijd gemodelleerd moeten kunnen 
worden. Tenslotte dienen er bij de presentatie van de analyseresultaten betrouwbaarheids-
intervallen geleverd te worden. 
 
Het ontwikkelde instrumentarium is gebaseerd op een moderne wiskundige analysemethode 
en is NPBats genoemd, het acroniem van niet-parametrische empirisch Bayesiaanse 
analyse voor tijdreeksen (time series). Deze methode geeft de mogelijkheid om de onder-
linge afhankelijkheid van de waarnemingen in de tijd eenvoudig en parametervrij te 
modelleren. In tegenstelling tot bijvoorbeeld ARIMA-modellen, waar de geschatte 
parameters het verband tussen opeenvolgende waarnemingen onveranderbaar voor de hele 
tijdreeks vastleggen, worden in NPBats de parameters lokaal en flexibel geschat. Door deze 
lokale aanpak, kan NPBats korte tijdreeksen analyseren, daar waar ARIMA-modellen niet 
toepasbaar zijn. LOESS- en GAM-modellen worden ook vaak gebruikt om complexe relaties 
tussen tijdreeksen lokaal te modelleren. Recent is er een studie verschenen waarin 
gerapporteerd werd dat de betrouwbaarheidsintervallen van de GAM-voorspellingen te klein 
bleken te zijn. Vervolgens heeft de EPA een congres gehouden waarin deze problematiek 
besproken is. NPBats kan gezien worden als een antwoord hierop. De 
betrouwbaarheidsintervallen van NPBats volgen rechtstreeks uit de theorie en blijken in een 
studie inderdaad groter uit te vallen dan die van het equivalente GAM-model. 
  
De lokale modellering in NPBats houdt in dat er een statistisch model ontwikkeld wordt voor 
de differenties (verschillen) van opeenvolgende waarnemingen. Denk hierbij aan het 
voorspellen van het weer. Een eenvoudige voorspeller is: morgen is het weer gelijk aan dat 
van vandaag, met eventueel een kleine afwijking. Dit kan voor iedere tijdreeks gelden. We 
nemen hierbij aan dat het verschil van twee opeenvolgende waarnemingen in de tijdreeks 
steeds verdeeld is volgens de Normale verdeling met verwachting nul en een over de hele 
tijdreeks constante variantie. Dit prior model heet het neighbour model en gebruikt lokaal 
steeds twee opeenvolgende waarnemingen. Op dezelfde wijze kunnen we een stap verder 
gaan en veronderstellen dat de differentie van opeenvolgende differenties Normaal verdeeld 
zijn met verwachting nul en met een constante onbekende variantie. Dit levert het linear prior 
model, dat op elk tijdstip drie opeenvolgende waarnemingen gebruikt. Een derde prior model 
is het quadratic prior model. Hierbij worden de derde orde differenties gemodelleerd en op 
ieder tijdstip worden dus lokaal steeds vier opeenvolgende waarnemingen gebruikt. In 
tegenstelling tot ARIMA-modellen, waar parameters geschat worden die voor de hele 
tijdreeks gelden, worden via deze prior modellen geen overall parameters geschat en 
werken we steeds lokaal, zodat ook korte tijdreeksen geanalyseerd kunnen worden. 
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Dit eenvoudige concept voor continue variabelen blijkt via het gebruik van gegeneraliseerde 
lineaire modellen eenvoudig uit te breiden tot waarnemingen die discreet zijn, zoals het 
aantal sterftegevallen op een dag.  
Door het bovenstaande idee in een hiërarchisch Bayesiaans model te gieten, is het mogelijk 
om zowel co-variabelen in het model mee te nemen als ook om ontbrekende waarden en 
toekomstvoorspellingen te schatten en de bijbehorende betrouwbaarheidsintervallen te 
berekenen. 
Doordat voor elk prior model het Bayesiaanse Akaike Informatie Criterium (ABIC) wordt 
uitgerekend, kan de gebruiker aan deze waarden zien welk prior model het beste de 
onderlinge afhankelijkheid in de tijdreeks beschrijft. Daarnaast staan er ook diagnostische 
plots ter beschikking om te zien of aan enkele van de aannames is voldaan. 
 
De methode met alle bijbehorende numerieke en grafische evaluatiemiddelen is in S-PLUS 
geïmplementeerd. Naast de vele beschikbare standaardfuncties van dit pakket biedt de 
speciaal gebouwde Grafische User Interface (GUI) voor NPBats gemakkelijk toegang tot de 
analysemogelijkheden. De GUI sluit nauw aan bij de gebruikelijke menu’s van S-PLUS en 
bevat tevens een uitgebreide helpfunctie. 
 
In dit methodologische rapport wordt eerst uitvoerig ingegaan op het gebruik van NPBats 
voor gesimuleerde tijdreeksen. Het gebruik betreft zowel de aansturing via de GUI alsook de 
interpretatie van de numerieke en grafische uitvoer. Het grote nut van het gebruik van 
gesimuleerde tijdreeksen in de context van dit rapport is dat men vooraf weet wat het 
resultaat van NPBats zou moeten zijn. Het stelt de gebruiker in staat om vertrouwd te raken 
met NPBats.  
 
Vervolgens worden twee tijdreeksen uit de praktijk van het MNP en de sector VGZ met 
NPBats geanalyseerd. Het eerste onderzoek betreft de modellering van de hoeveelheid 
waterafvoer in de Maya-rivier in Niger ten behoeve van de modellering van de invloed van 
klimaatverandering op de biodiversiteit in moerasland. Het tweede voorbeeld behandelt de 
modellering van de relatie tussen fijn stof en sterfte in het kader van het Nationale Aërosol 
programma. 
In de appendices wordt achtereenvolgens ingegaan op de wiskundige beschrijving van de 
door ons ontwikkelde methode, het gebruik van NPBats via een korte gebruikershandleiding 
en het gebruik van de (partiële) autocorrelatiefuncties binnen NPBats. 
 
Na de analyses van de gesimuleerde tijdreeksen en tijdreeksen uit de praktijk mag 
geconcludeerd worden dat NPBats in grote mate aan de uitgangspunten voldoet.  
Zo kunnen systematische trends en de mate van onderlinge afhankelijkheid in de tijd goed 
gedetecteerd worden. Daarnaast is het schatten van ontbrekende waarden en het 
voorspellen van toekomstige waarden met hun bijbehorende betrouwbaarheden volledig in 
NPBats ingebed. 
Naar verwachting zullen enkele onvolkomenheden, zoals het niet juist voorspellen van 
periodiciteit in een tijdreeks, in een volgende versie van NPBats verholpen zijn.  
 
S-PLUS wordt beschikbaar gesteld aan alle S-PLUS-gebruikers op het RIVM en kan door 
geïnteresseerden aangevraagd worden bij Arnold.Dekkers@rivm.nl. Mettertijd wordt NPBats 
beschikbaar gesteld via de wereldwijde S-PLUS-bibliotheek in http://lib.stat.cmu.edu/. 
 
Tenslotte spreken de auteurs de wens uit dat het gebruikersgemak en de bijgeleverde 
uitvoerige helpfuncties voldoende veelbelovend zijn om met NPBats aan de slag te gaan. Ze 
zien daarbij graag uit naar commentaar van de gebruikers. 
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Summary 

Both the RIVM’s Netherlands Environmental Assessment Agency (MNP) and Public Health 
Division need tools to analyse short time series. The aim is to model these time series with 
as few as possible assumptions and 1) to gain insight into the underlying – unknown – 
processes, 2) to detect the possible presence of a systematic trend or 3) to make predictions 
in time. 
 
The tool we have developed is called NPBats, which stands for Non-Parametric empirical 
Bayesian Time Series Analysis. NPBats is based on a modern mathematical analysis 
method. The basic idea behind NPBats is to assume simple prior models for modelling the 
differences between consecutive observations in the time series. An example of such a 
naive predictor is represented by the following: ‘tomorrow the weather will be similar to that 
of today with a possible small deviation’. In fact we assume the differences of two 
consecutive observations of the time series to be normally distributed with expectation zero 
and a fixed, but unknown, variance.  
 
In contrast to the well-known ARIMA models for time series, the autocorrelation between the 
observations in NPBats is modelled locally. This enables NPBats to handle short time series, 
which ARIMA models fail to do. LOESS and GAM models are often used to model 
complicated structures locally, but their confidence intervals for the predictions are often too 
small, as reported recently. NPBats can take on this problem. In fact, NPBats is not only 
restricted to short time series, but can also be regarded as an alternative to GAM models. 
 
The clear and intuitive concept of locally modelling the autocorrelation does not only work for 
continuous variables but also for discrete variables, such as the number of deaths per day. 
This has already been fashionably implemented in NPBats. The model was put into the 
hierarchical Bayesian framework, making it possible to use co-variables containing additional 
information about the time series, as well as to predict missing and future values, with their 
confidence intervals. 
 
The method, along with all its numerical and graphical output, and evaluation tools, is 
implemented in the statistical package, S-PLUS. The specially developed graphical user 
interface (GUI), with its extensive help function, gives the user easy access to all the NPBats 
analysis tools. 
 
This report first deals comprehensively with the use and results of NPBats for simulated time 
series. This makes an exhaustive analysis of the results possible, since one knows the 
results beforehand from theory. Next, two real time series are analysed. The first analysis is 
done on the annual water discharge of the Maya River in Niger, taken up in the MNP project 
‘Climate Change and the Biodiversity in Wetlands’. The second analysis, actually a Publc 
Health problem, concerns the relation between mortality and particulate matter (PM10), which 
emphasises the interaction between environment and health. 
 
 
From the case studies we can conclude that NPBats meets all requirements that led to its 
development. NPBats is available to S-PLUS users at the RIVM and by request to other 
interested S-PLUS users. We hope that future users of this tool will experience its ease and 
welcome comments. 
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1. Inleiding 

Al geruime tijd bestaat er binnen het Milieu- en Natuurplanbureau (MNP) een grote vraag 
naar een instrument om korte tijdreeksen te kunnen analyseren. Voorbeelden van korte 
tijdreeksen over een periode van 10-15 jaren zijn: jaarlijkse verkeersemissies van onder 
andere koolmonoxide, stikstofoxiden en jaarlijkse metingen in het diepe grondwater van 
nitriet en sulfiet. Ter vergelijking: langere tijdreeksen zijn bijvoorbeeld maandgemiddelde 
PM10 concentraties in de lucht. Binnen de sector volksgezondheid van het RIVM speelt 
dezelfde vraag. Hierbij gaat het vaak om discrete data zoals het aantal mensen per dag dat 
aan de griep overlijdt, waarbij men dan een aantal milieu indicatoren gebruikt – bijvoorbeeld 
de invloed van PM10 – om de tijdreeks zo goed mogelijk te beschrijven. 
In alle gevallen is het doel van de analyse om de tijdreeks dusdanig te modelleren 
(eventueel met externe informatie) dat men een uitspraak kan doen over de aanwezigheid 
van een systematische trend in de waargenomen tijdreeks, of dat men voorspellingen in de 
toekomst kan maken of dat men de tijdreeks dusdanig kan beschrijven dat men inzicht in het 
onderliggende proces krijgt.  
Naast de vraag om korte tijdreeksen te kunnen modelleren, bleek er nog een aantal extra 
wensen te bestaan ten aanzien van het te ontwikkelen instrumentarium. Vaak bevatten 
emissiegegevens ook minder harde extra informatie en is de wijze waarop ze berekend 
worden in de tijd aan verandering onderhevig. Daarnaast weet men dat de betrouwbaarheid 
van de gegevens over bepaalde jaren afwijkend is dan die over andere jaren. Verder zou het 
computerprogramma de mogelijkheid moeten bieden om ontbrekende waarden op te vullen. 
Tenslotte was er de wens om co-variabelen op gemakkelijke wijze in de modellering te 
kunnen gebruiken. 
 
Het ontwikkelde instrumentarium is gebaseerd op een moderne wiskundige analyse metho-
de en is NPBats genoemd, dat wil zeggen niet-parametrische empirisch Bayesiaanse 
analyse voor tijdreeksen (time series). De methode met alle bijbehorende numerieke en 
grafische evaluatie middelen is geïmplementeerd in S-PLUS (MathSoft, 1999). Naast de 
vele beschikbare standaardfuncties van dit pakket biedt de speciaal gebouwde Grafische 
User Interface (GUI) van NPBats gemakkelijk toegang tot de analyse mogelijkheden. De 
GUI sluit nauw aan bij de gebruikelijke menu’s van S-PLUS. 
 
Waarom een nieuwe methode en programma? 
Er bestaat een aantal statistische technieken om trends in tijdreeksen te detecteren. Voor 
continue variabelen kan men dit doen via eenvoudige toetsen zoals de Mann-Kendall test, al 
of niet voor seizoensdata (cf. Millard , 2002). Deze toetsen hebben als nadeel dat men geen 
inzicht in het onderliggende proces krijgt en verder is het niet mogelijk de informatie van 
extra variabelen mee te nemen in de analyse.  
Verder is er de lineaire regressie waarbij men de tijd als verklarende variabele expliciet kan 
opnemen via bijvoorbeeld het model Ey(t) = α + β t. Hiermee legt men een dwingende 
lineaire relatie op aan de waarnemingen in de tijd. Wel is het mogelijk om co-variabelen mee 
te nemen in het model, maar men houdt geen rekening met de autocorrelatie in de reeks 
waarnemingen. Meer geavanceerde methodes, zoals ARIMA-modellen, beschrijven wel de 
autocorrelatie van de tijdreeks maar hebben gegevens over minstens 20-25 periodes nodig 
om het model te kunnen schatten en komen dus niet in aanmerking voor de modellering van 
korte tijdreeksen.  
Het computerprogramma Trendspotter (Visser, 2002), maakt gebruik van structurele 
tijdreeksmodellen en het Kalmanfilter. Dit instrument beantwoordt enigszins aan de wensen, 
maar heeft ook minstens 20 waarnemingen nodig om goed ingeregeld te kunnen worden en 
het is alleen geschikt voor continue variabelen. 
Voor discrete gegevens raadde Schwartz (1994) het gebruik aan van gegeneraliseerde 
additieve modellen (Hastie en Tibshiranie, 1990) en van gegeneraliseerde lineaire modellen 
(McCullogh en Nelder, 1989) in het bijzonder in luchtverontreinigings- en volksgezondheids-
studies en sindsdien zijn deze modellen erg populair. Onlangs is er kritiek gekomen op deze 
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standaardaanpak (Dominici et al., 2002) vanwege serieuze schattingsproblemen: de 
standaard fouten van de regressiecoëfficiënten worden onderschat en convergentie is niet 
altijd gegarandeerd als er co-variabelen gebruikt worden.  
Kortom, we zijn beter af met het modelleren van de variabiliteit in de tijdreeks conditioneel 
op de waarnemingen uit het verleden. Onlangs is een soortgelijk model gepresenteerd, 
Dynamical Generalised Linear Model (DGLM) genaamd (Chiogna en Gaetan, 2002). Het 
model NPBats dat we hier presenteren is een hiërarchisch Bayesiaanse versie van het 
DGLM en stelt ons in staat om rechtstreeks de gladheid van de gefitte curve te schatten. 
Uitgangspunt voor NPBats is het de Mixed Effect Model geweest waarin op eenvoudige 
wijze fixed effecten (die gelden voor de hele tijdreeks, zoals bij gewone regressie modellen) 
en mixed effecten (die voor bijvoorbeeld elk jaar afzonderlijk gelden) gemodelleerd kunnen 
worden (Pinheiro en Bates, 2000). Dit zou de mogelijkheid moeten geven om de tijd als een 
fixed effect op te kunnen geven. NPBats is ontwikkeld omdat het technisch niet mogelijk 
bleek het wiskundige model in de S-PLUS-functie lme te modelleren. Wel wordt de 
terminologie en de notatie om formules binnen NPBats op te geven van de mixed effect 
modellering overgenomen. 
 
In het volgende hoofdstuk wordt op meer intuïtieve wijze de achtergrond van NPBats 
beschreven, en in hoofdstuk 3 wordt via een aantal gesimuleerde voorbeelden dieper op het 
gebruik van NPBats ingegaan. In hoofdstuk 4 wordt NPBats gebruikt voor de analyse van 
enkele tijdreeksen uit de praktijk. In hoofdstuk 5 volgt een korte evaluatie van de huidige 
NPBats versie met tevens enkele toekomstige ontwikkelingen. Vervolgens wordt in Appendix 
A het wiskundige model in detail gepresenteerd en in Appendix B is een korte 
gebruikershandleiding van NPBats te vinden. Appendix C bevat tenslotte figuren van het 
diagnostische hulpprogramma ACF/PACF, waarmee men de (partiële) autocorrelaties van 
een tijdreeks kan bestuderen. 
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2. Methode 

In het milieu worden op regelmatige tijdstippen of over regelmatige periodes metingen 
verricht. Denk hierbij aan het Landelijk Meetnet Lucht of aan het Landelijk Meetnet Bodem. 
Er wordt hierbij van uitgegaan dat de informatie in de waargenomen tijdreeksen het mogelijk 
maakt om iets over de toekomst te zeggen op de gebruikte tijdsschaal. Kortom, er dient een 
kansmodel ontwikkeld te worden dat, conditioneel op de uitkomsten van het verleden, de 
kans op een toekomstige gebeurtenis beschrijft.  
De methode die voor NPBats gebruikt wordt, probeert een gulden middenweg te zijn tussen 
gecompliceerde modellen voor tijdreeksen, zoals ARIMA-modellen, en meer eenvoudige 
modellen zoals multipele regressie waarbij een strikte relatie in de tijd wordt opgelegd 
zonder rekening te houden met de afhankelijkheid in de tijd tussen opeenvolgende 
waarnemingen. Aangezien NPBats speciaal ontwikkeld is voor korte tijdreeksen, is er van 
uitgegaan dat het vanwege de weinige waarnemingen niet mogelijk is om de voorwaarden 
volledig te checken waarop het gebruikte kansmodel gebaseerd is. 
De uitvoerige wiskundige beschrijving van het kansmodel is te vinden in Appendix A. 
 
Om tot een bruikbaar kansmodel te komen dienen er eerst enkele uitgangspunten of 
voorwaarden geformuleerd te worden: 
1. We veronderstellen dat het verleden niet volledig bekend is. Dat wil zeggen dat we wel 

gebeurtenissen in het verleden hebben waargenomen, maar deze waarnemingen 
bevatten nog een bepaalde onzekerheid die in de tijd zelfs nog zou kunnen veranderen. 
Een oorzaak van veranderende onzekerheden in een tijdreeks is de installatie van 
nieuwe meetapparatuur met een kleinere meetfout dan de oorspronkelijk gebruikte 
apparaten. 

2. We hebben een concreet wiskundig model nodig dat beschrijft hoe we gaan voorspellen. 
Hierbij willen we zo flexibel mogelijk de onderlinge relaties tussen de opeenvolgende 
waarnemingen (afhankelijkheid in de tijd) beschrijven.  

Aan de eerste voorwaarde wordt meestal weinig aandacht besteed. In bijna alle modellen 
gaat men ervan uit dat de onzekerheid in de metingen óf constant is in de tijd óf toe- of 
afneemt in de tijd en dan wordt een geschikte transformatie op de gegevens uitgevoerd 
zodat de getransformeerde waarnemingen alsnog een constante variatie vertonen.  
De tweede stap verdient veel meer aandacht. Daartoe geven we eerst een beschrijving van 
lineaire regressie modellen en van de meer complexe ARIMA-modellen, om dan vervolgens 
bij het door ons voorgestelde empirisch Bayesiaanse model uit te komen.  
 

2.1 Regressie-modellen 
Laten y1, y2,…,yn, n waarnemingen voorstellen, waargenomen op de tijdstippen t=1,2,…,n. 
In de statistiek is het gebruikelijk om een dusdanige uitdrukking voor de te maken 
voorspelling(en) te gebruiken, dat alleen nog enkele parameters geschat dienen te worden 
om de onderzochte relatie vast te leggen. Een eenvoudig voorbeeld is:  
 
 µi = α + β ti        voor i = 1,2,…,n (2.1) 
 
waarbij µi de verwachte uitkomst van yt op tijdstip ti is en α en β de onbekende, te schatten 
constanten. Het is een eenvoudig voorspellingsmodel, maar het bevat wel strikte aannames 
over de verwachte ontwikkeling in de tijd. Het model levert dus eigenlijk een lineaire 
extrapolatie waarbij α en β wel geschat worden op basis van waarnemingen uit het verleden 
(y1, y2,…,yn), maar zonder een expliciete terugkoppeling naar de waarnemingen uit het 
verleden zelf zoals bij ARIMA-modellen gebeurt. Daarbij komt dat de voorspellingen alleen 
goed zullen zijn als relatie (2.1) ook echt geldt en dat weten we niet a-priori. 
Model (2.1) biedt wel een voordeel: er kunnen op eenvoudige wijze verklarende variabelen 
aan worden toegevoegd, waarmee de fit verbeterd kan worden. Denk hierbij aan de 
temperatuur op tijdstip j als de waarnemingen yj ozon concentraties voorstellen. 
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2.2 ARIMA-modellen 
ARIMA-modellen bevatten in tegenstelling tot bovengenoemd model wel expliciete terugkop-
pelingen naar de voorafgaande waarnemingen (zie formule (3.1) in paragraaf 3.5 en verder 
de literatuur: Alcamo, Henrichs en Rösch (2000), Box en Jenkins (1970), McLeod (1983), 
Brockwell en Davis (1996)). Daarnaast kunnen trends en co-variabelen in het model worden 
ingepast. Zonder verder in detail hierop in te gaan, zie daarvoor Appendix C, vereist ARIMA-
modellering wel de nodige inhoudelijke kennis en heeft het als nadeel dat het een relatief 
groot aantal waarnemingen, minimaal 20-25, nodig heeft om de parameters goed te kunnen 
schatten. Daarnaast hebben de ARIMA-modellen als nadeel dat de gevonden relaties 
tussen opeenvolgende waarnemingen vast zijn over de gehele beschouwde periode. Met 
andere woorden, als een waarneming de helft van de vorige waarneming is met nog wat ruis 
erbij opgeteld, dan geldt deze relatie voor alle opeenvolgende waarnemingen over de gehele 
reeks. 
 

2.3 Empirisch Bayesiaanse modellen 
Voor korte tijdreeksen, waarbij veelal weinig bekend is over het onderliggende proces, is een 
andere benadering nodig met beperkte aannames.  
Bijvoorbeeld: een goede voorspeller voor het weer is het model dat voorspelt dat het weer 
van morgen hetzelfde is als het weer van vandaag. Dit betekent dat we aannemen dat het 
verschil van de in de tijd opeenvolgende uitkomsten een verwachting van nul heeft en een 
onbekende, door de tijd constante variantie. Anders gezegd, we voorspellen de verwachting 
van de toekomstige gebeurtenis als gelijk aan de huidige plus een onbekende afwijking. Een 
voorspelling vooruit in de tijd zal dan ongeveer (vanwege de variantie) gelijk zijn aan de 
laatste waarneming. Bij dit semi-parametrische Bayesiaanse model veronderstellen we dat 
de eerste orde verschillen van opeenvolgende verwachte waarden, ηi-ηi-1, van de 
waarnemingen yi en yi-1, voor i=2,3,…,n, normaal verdeeld zijn met verwachting nul en een 
onbekende (maar vaste) variantie. Ofwel in formule vorm ηi-ηi-1 ~ N (0,σ2), waarbij deze 
verdeling de zogenaamde priorverdeling is. Het model noemen we het neighbour model. 
Het neighbour model is eenvoudig uit te bereiden door aan te nemen dat het verband tussen 
opeenvolgende waarnemingen lineair is plus een onbekende afwijking. We veronderstellen 
dan dat de tweede orde differenties, ηi – 2ηi-1+ ηi-2 = (ηi – ηi-1) – (ηi-1 – ηi-2) voor i = 3,4,…,n, 
normaal verdeeld zijn met verwachting nul en onbekende (maar vaste) variantie. Dit is het 
lineaire prior model. Het kwadratische prior model is op analoge wijze te definiëren door te 
veronderstellen dat de derde orde differenties normaal verdeeld zijn met verwachting nul en 
onbekende maar vaste variantie. 
Het verschil tussen het lineaire prior model en het simpele lineaire model volgens (2.1) 
bestaat uit het feit dat de voorspelling nu niet de verwachte lijn µi = α + β ti is, gebaseerd op 
alle waarnemingen, maar dat de voorspelling nu gebaseerd is op de laatste twee uitkom-
sten. De mate waarin de voorspelling kan afwijken is wel gebaseerd op alle waarnemingen. 
Indien de gegevens discreet zijn, werkt bovenstaande ook. Men dient dan met de juiste link-
functie te werken (zie Appendix A). Algemeen gezegd zijn de η ’s de getransformeerde 
verwachte waarden van de waarnemingen. Voor de normale verdeling is de linkfunctie de 
identiteit en zijn de η’s dus de verwachte waarden zelf. 
Een ander eenvoudig Bayesiaans model is het mean model (het gemiddelde model). Ook 
voor dit model geldt dat het verschil van twee opeenvolgende waarnemingen normaal 
verdeeld is met verwachting nul en onbekende variantie, maar nu wordt ook een verband 
tussen alle waarnemingen uit het verleden gelegd: een toekomstige waarneming zal gelijk 
zijn aan het gemiddelde van de waarnemingen. Dit houdt in dat het achterliggende proces 
als het ware een constant achtergrond niveau heeft. 
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2.4 Uitbreiding van de prior modellen met co-variabelen 
De hierboven beschreven prior modellen bevatten nog geen verklarende variabelen. Deze 
zijn echter net als bij het lineaire regressie model eenvoudig toe te voegen. De hierboven 
beschreven modellen blijven eigenlijk hetzelfde maar nu gecorrigeerd voor de co-variabelen. 
In termen van Mixed Effect Modellen (Pinheiro en Bates, 2000) is de tijd een random effect 
omdat de verschillen per tijdseenheid kunnen variëren. De co-variabelen zijn dan de fixed 
effecten. Zij worden net als de parameter β in het lineaire regressie model als het ware voor 
de hele periode als vast verondersteld. Het grappige is nu dat men ook de tijd als een fixed 
variabele kan opgeven, naast het feit dat de tijd al een random variabele is. Dit is het geval 
wanneer de tijdreeks gelijkmatig schommelt om een stijgende (of dalende) lijn. Meestal 
schat men dan eerst de richtingscoëfficiënt van de lijn en past men dan op de residuen een 
van de bovenstaande modellen toe met de tijd als random variabele. In NPBats kan dit in 
één keer gemodelleerd worden, warbij gebruik wordt gemaakt van de notatie van de Mixed 
Effect Modellen in het NPBats menu. 
Omdat de tijdreeks ook cyclische effecten kan hebben (maand of dageffecten bijvoorbeeld) 
kan men deze grootheden met een factor variabele beschrijven en ze bij de fixed effecten 
opnemen en dan schatten als random effecten. Dit houdt in dat elke dag van de week (als 
geordende factor) een eigen schattingscoëfficiënt krijgt die de afhankelijkheid over de 
weekdagen weergeeft. In feite dient men dan voor het schatten van de niveaus van de fixed 
variabele het neighbour of een lineair prior model te gebruiken. Dit is bij het schrijven van dit 
rapport nog niet geïmplementeerd. 
NPBats biedt verder de mogelijkheid om een trendbreuk in het model op te nemen via een 
zelf te definiëren verklarende variabele, die bijvoorbeeld twee niveaus aanneemt: het niveau 
behorende bij tijdstippen vóór trendbreuk en het niveau behorende bij tijdstippen ná de 
trendbreuk.  
In emissiereeksen is tevens de nauwkeurigheid van de gegevens bekend. Deze nauwkeurig-
heid kan veranderen in de tijd. In de berekeningen volgens de hierboven beschreven 
modellen kunnen deze onzekerheden meegenomen worden via het toekennen van 
gewichten in het model. Tijdreeksen, zijn trouwens reeksen met één waarneming per tijds-
eenheid. Indien er meerdere waarnemingen per tijdseenheid zijn, dienen deze gemiddeld te 
worden om zo tot één waarneming te komen. Hierbij kan men dan ook meteen de standaard 
fout van het gemiddelde per tijdseenheid berekenen en deze kan dan vervolgens in NPBats 
opgegeven worden. 
Reeksen met ontbrekende waarnemingen kunnen met NPBats automatisch geanalyseerd 
worden. Het model vult de ontbrekende waarnemingen aan door ze te voorspellen. Merk 
hierbij echter op dat de co-variabelen geen ontbrekende waarden mogen bevatten. Rijen 
met ontbrekende waarnemingen in de co-variabelen worden door NPBats automatisch 
verwijderd. 
 

2.5 Continue en discrete gegevens 
Tot nu toe zijn we er stilzwijgend van uitgegaan dat we continue gegevens als tijdreeks 
hebben. Dit is niet noodzakelijk zoals uit de uitgebreide, wiskundige beschrijving van de 
methode in Appendix A volgt. Door alles in S-PLUS te programmeren en een aanpassing 
aan te brengen in de gegeneraliseerde lineaire fit functie (glm.fit), kunnen ook discrete 
gegevens gefit worden via het Poisson model en de log-functie als linkfunctie. 
 

2.6 Modelveronderstellingen in NPBats 
Waarin verschillen de prior modellen nu van de lineaire regressie modellen? 
We veronderstellen geen rigide parametrisatie in de zin dat we geen rechte lijn of andere 
krommen als verwachtingswaarde van de tijdreeks veronderstellen. 
We veronderstellen dat de waarnemingen op ieder tijdstip normaal verdeeld zijn rond een 
onbekende bestaande waarde en met een door de tijd constante, maar ook onbekende 
variantie. 
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Ten derde veronderstellen we dat de werkelijke waarden zelf enigszins gestructureerd zijn 
én variabel (neighbour, linear en quadratic model). Deze laatste a-priori kennis noemen we 
de prior. 
Voor de verdeling van de eerste differenties, zijn η1 voor het neighbour model, η1 en η2 voor 
het lineaire model en η1, η2 en η3 voor het kwadratische model, niet gedefinieerd. We 
veronderstellen dat deze parameters een flat prior als verdeling hebben, dat wil zeggen een 
vlakke, uniforme verdeling waarbij iedere waarde dezelfde kans op voorkomen heeft.  
 

2.7 Check op de modelveronderstellingen 
In NPBats zijn enkele mogelijkheden ingebouwd om de modelveronderstellingen eenvoudig 
grafisch te kunnen checken.  
De eerste twee veronderstellingen betreffen de eis dat de differenties normaal verdeeld zijn 
met verwachting nul en vaste, doch onbekende variantie. In feite betekent dit dat de 
residuen van de fit ook normaal verdeeld dienen te zijn met verwachting nul en constante 
variantie. Dit dient men te kunnen checken. Via een qq-plot is het eenvoudig om te checken 
of een serie waarnemingen normaal verdeeld is. In deze figuur worden de kwantielen van de 
standaard normale verdeling op de x-as uitgezet en op de y-as de kwantielen van de te 
onderzoeken grootheid. Indien deze grootheid, bijvoorbeeld differenties van de η’s, normaal 
verdeeld is dan liggen de bijbehorende kwantielen op een rechte lijn in de qq-plot. 
 

2.8 Modelkeuze uit de prior modellen 
Voordat we met NPBats kunnen gaan werken, dienen we de vraag te beantwoorden hoe we 
kunnen beoordelen welk prior model: mean, neighbour, linear en quadratic de beste is voor 
de geanalyseerde gegevens. Als we verklarende variabelen toevoegen, hoe kunnen we dan 
beoordelen of dit nieuwe, uitgebreide model ook echt beter is dan het model zonder 
verklarende variabelen? 
Omdat het gebruik van de term ‘prior modellen’ en van de term model soms verwarring 
veroorzaakt, gebruiken we voor de term prior modellen soms ook de term methode of de 
term ‘smooth method’ zoals in titels van de figuren. Met de term model bedoelen we het 
regressie model, zoals door de gebruiker opgegeven. Dit model bestaat uit het random deel 
waarin de te verklaren variabele staat (de tijdreeks) en de variabele voor de tijd. Verder kan 
het model ook uit één of meerdere ‘fixed terms’ bestaan, dit zijn de verklarende variabelen.  
Binnen NPBats kan de gebruiker in één keer opgeven welke prior modellen doorgerekend 
dienen te worden. Doordat elk prior model een eigen aantal te schatten parameters heeft 
kunnen de resultaten van de methoden onderling niet vergeleken worden aan de hand van 
de deviance, de kwadratensom van de residuen. Dit kan wel gedaan worden met het 
Bayesian Information Criterium (BIC) of het Akaike’s Bayesian Information Criterium (ABIC). 
Beide criteria bestaan uit de gemaximaliseerde likelihood van het model plus een strafmaat 
voor het aantal geschatte parameters. Het prior model met de laagste ABIC is dan de beste, 
hoewel men nog wel moet kijken of aan de modelveronderstellingen is voldaan. Men kan 
echter de resultaten van modellen waarbij men een verschillend aantal waarnemingen 
gebruikt niet met elkaar vergelijken. 
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3. Analyse van tijdreeksen met NPBats 

In dit hoofdstuk wordt NPBats toegepast voor de analyse van gesimuleerde tijdreeksen. Dit 
is een leerzaam gebeuren omdat we via de simulaties precies weten wat de aannames voor 
de tijdreeksen zijn en wat er dus volgens de theorie uit zou moeten komen. De analyses 
richten zich op het gebruik van NPBats en niet zozeer op het volledig uitspitten van de 
voorbeelden. 
Met S-PLUS zijn een aantal bestanden (dataframes in S-PLUS-terminologie) gesimuleerd. 
Deze bevatten in de eerste kolom de tijd en achtereenvolgens vier kolommen met gesimu-
leerde tijdreeksen volgens de prior modellen mean, neighbour, linear en quadratic. 
 

3.1 Eenvoudige tijdreeksen 
Het eerste gesimuleerde dataframe heet ex.1 en is opgenomen in de NPBats bibliotheek. 
Indien men onderstaande op de eigen PC wil uitvoeren dient men het volgende te doen: 
1. koppel zoals beschreven in Appendix B.2 de NPBats bibliotheek aan op positie 2 
2. kopieer ex.1 naar de huidige werkmap via ex.1 <- ex.1 
3. klik vervolgens in het menu op NPBats of type Alt-B en kies het eerste item: Trends 
4. selecteer Data set = ex.1, Dependent = y1 en Time = yrs 
5. klik OK. 

 
Dit levert het volgende 
S-PLUS-scherm op. 
 
Hierbij wordt in het linker 
deel van het scherm van 
NPBats de formule voor 
het tijdreeksmodel opge-
steld en rechts kan men 
de prior modellen kiezen 
die men wil doorreke-
nen. Verder dient men 
aan te geven welk kans-
model gebruikt dient te 
worden. Voor continue 
gegevens dient men het 
Gaussisch model te kie-
zen en voor discrete 
gegevens het Poisson 
model. 
 
Onder de Helpknop is 
verdere informatie over 
ieder item van het menu 
te vinden. 
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Het numerieke resultaat ziet er als volgt uit: 
 
prior model = mean Naam van het prior model 
   Einde eerste stap met jter = 4 
   Einde tweede stap met jter = 10 

Het minimaliseren van de ABIC vindt in twee 
stappen plaats indien men als optimalisatie  

f.trends : result of optimization 
$abic: 
    Gaussian  
 52.62341805 
 

methode PCQM heeft gekozen. 
Hier staat opgegeven hoe snel de convergentie 
is en vervolgens worden de optimale ABIC en 
de bijbehorende geschatte λ (lambda) weerge-
geven. 

$lambda:  
[1] 0.3203125  
(...)  
 
Bovenstaande uitvoer wordt voor elk geselecteerd prior model gegenereerd. Tenslotte volgt 
onderstaand overzicht waarbij de resultaten van de verschillende prior modellen op een rij 
worden gezet.  
-------------------------------------------------- Overzicht van 
   NPBats'summary for the BEST prior model: de gebruikte 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  prior modellen 
--------------------------------------------------  
  
    ***   NPBats: version 2.4, RIVM, 12 September 2003    ***  Gebruikte  
 versie NPBats 
Call: f.trends(formula = y1 ~ yrs, data = ex.1, prior model= mean)  Beste prior model
Residuals: is mean model 

residual geeft 
    Min.  1st Qu.   Median 3rd Qu.   Max.  indruk van de  
 -1.6819 -0.54193 0.099141 0.43599 1.5159 verdeling van de 

residuen 
   
Degrees of freedom: 15.4  Aantal  
 vrijheidsgraden 
Standard Deviations of Prior Distributions 1.7669  
  
*** Production date : Tue Sep 16 14:30:16 2003 *** Productie datum 
 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
      call  prior      df    AIC   ABIC -2*logLik   Test  L.Ratio p-value 
1 y1 ~ yrs   mean  15.391 43.086 52.623    12.305        
2 y1 ~ yrs  neigh  15.517 44.213 60.708    13.180 1 vs 2   0.8751  0.0417 
3 y1 ~ yrs linear  15.515 45.413 72.269    14.384 2 vs 3   1.2045  0.0005 
4 y1 ~ yrs   quad  15.271 46.290 83.705    15.748 3 vs 4   1.3637  0.0511 
 
Uitleg bovenstaand schema 
In de eerste kolom met kopje call staat de gebruikte aanroep van f.trends voor het 
tijdgedeelte van het model, dus de afhankelijke variabele is y1 en de tijdvariabele is yrs. 
Vervolgens staat onder prior het gebruikte prior model om de tijdreeks te modelleren. Zie 
voor de uitleg van de prior modellen paragraaf 2.3. In het voorbeeld zijn dus alle vier de 
beschikbare prior modellen doorgerekend. 
Daarna volgen er vier kolommen met informatie over de model fit per prior model en 
eventueel opgegeven regressie model: df geeft het aantal effectieve vrijheidsgraden aan, 
dat in deze context geen geheel getal hoeft te zijn vanwege de gebruikte penalty’s; 
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vervolgens staan er de AIC- en de ABIC-waarden, waarbij het beste prior model 
geselecteerd wordt op de laagste ABIC-waarde; in de vierde kolom wordt –2loglikeli-
hood weergegeven, waarbij geldt: AIC = -2*loglikelihood+2*df. 
Tenslotte volgt er een Chi-square-benadering van de testen van een prior model ten 
opzichte van het vorige prior model. Vandaar dat de eerste regel leeg is en in de tweede 
regel staat de test voor het testen van het mean-prior model tegen het neighbour prior 
model. In dit voorbeeld wordt bijvoorbeeld prior model 1 niet verworpen ten koste van prior 
model 2. 
 
Uit bovenstaand overzicht volgt dat de ABIC van het prior model mean de laagste waarde 
voor de ABIC oplevert, vandaar dat dit model als ‘beste’ wordt bestempeld. Dit lijkt overeen 
te komen met de simulatie. De gesimuleerde tijdreeks y1 bevat namelijk onafhankelijke 
normaal verdeelde grootheden met verwachtingswaarde gelijk aan tien. Of dit echt zo is, 
dient echter nog gecontroleerd te worden via de figuren die men standaard meegeleverd 
krijgt. Het zijn standaard drie figuren waarin voor alle beschouwde methoden het resultaat 
getoond wordt. 

Figuur 1: Grafisch resultaat van NPBats. De punten zijn de waarnemingen in de tijd. De getrokken kromme zijn 
de gefitte waarden per tijdseenheid verbonden door getrokken lijnstukken. De gestippelde krommen stellen het 
95% betrouwbaarheidsinterval voor. De legenda is standaard maar kan uitgezet worden via de opties in NPBats. 
 
In Figuur 1 staan voor de geselecteerde prior modellen de waarnemingen (punten), de 
voorspelde waarden volgens het betreffende prior model (getrokken kromme) en de 
bijbehorende 95% betrouwbaarheidsintervallen (gestippelde krommen) uitgezet. Tevens 
wordt standaard de bijbehorende legenda afgedrukt. Voor alle methoden geldt dat men de 
achterliggende nulhypothese (geen trend aanwezig) niet zal afwijzen met een fout van de 
eerste soort (α) gelijk aan α=5%. Via het menu van NPBats/Trends kan men in tabblad Plot 
het weergeven van de legenda uitzetten.  
 
In Figuur 2 staan de residuen op lp-schaal uitgezet in de tijd. Voor het Gaussisch model is 
de lp-schaal gelijk aan de schaal van de waarnemingen zelf omdat de gegevens in principe 
niet getransformeerd worden. De residuen in deze figuur zijn verbonden met een trapfunctie 
om aan te geven dat het de residuen van een heel jaar betreffen. 

yrs

y1

1905 1910 1915 1920

5
10

15

   
smooth method : mean

yrs

y1

1905 1910 1915 1920

5
10

15

   
smooth method : neigh

yrs

y1

1905 1910 1915 1920

5
10

15

   
smooth method : linear

yrs

y1

1905 1910 1915 1920

5
10

15

   
smooth method : quad

ex.1 : y1 ~ yrs            Gaussian

Wed Sep 17 11:20:23 2003

Legend

observations
predictions
95% confidence intervals



pag. 20 van 75 RIVM rapport 550002006 

 
Figuur 2: Tweede standaard diagnostische figuur van NPBats. De punten zijn de residuen, de trapfunctie is de 
residuwaarde voor een tijdsperiode en de gestippelde krommen zijn de 95% betrouwbaarheidsintervallen bij 
ieder residu. 

 
Figuur 3: De derde standaard diagnostische figuur van NPBats. De residuen zijn uitgezet tegen de bijbehorende 
gefitte waarden met 95% betrouwbaarheidsintervallen. 
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In Figuur 3 staan de lp-residuen uitgezet tegen de geschatte waarden. Ook hier geven de 
gestippelde krommen het 95% betrouwbaarheidsinterval aan. Onder het tabblad Model van 
NPBats/Trends kan men het betrouwbaarheidsniveau voor de intervallen opgeven. 
Standaard is dit niveau 95%. In Figuur 3 is verder te zien dat de bijbehorende betrouwbaar-
heidsintervallen voor het prior model mean het kleinst zijn en op de uiteindes ook niet groter 
worden. 
Tevens is duidelijk te zien dat bij de methode mean de lagere gefitte waarden de residuen 
(waarneming minus fit) negatief zijn en bij de hogere juist positief. 
 
Voor alle prior modellen geldt ook hier dat de predicties (de gefitte waarden) er goed uitzien. 
 
Voorbeeld 2: een gewone korte tijdreeks gegenereerd volgens het prior model neighbour. 
Deze reeks analyseren we op dezelfde wijze. Bij de figuren kiezen we er voor om geen 
legenda meer te tekenen en tevens willen we enkele diagnostische figuren extra: de 
gedifferentierde η’s tegen de tijd uitgezet en de bijbehorende qq-plots. 
Dit gaat als volgt: 
1. start weer het NPBats/Trends menu op en haal de vorige instellingen terug door 

onder in het menu op de hier rechts afgebeelde knop te drukken 
2. kies vervolgens als Dependent: y2 en als Time variabele weer: yrs 
3. ga naar het tabblad Plot, klik Legend uit en vink de gewenste figuren aan 
4. klik vervolgens op OK 
 
Het numerieke resultaat laat zien dat NPBats weer het juiste model aanwijst: neighbour. 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
      call  prior       df    AIC   ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value 
1 y2 ~ yrs   mean  16.324 44.490 57.207    11.842        
2 y2 ~ yrs  neigh  13.105 40.487 52.584    14.276 1 vs 2  2.4348  0.527 
3 y2 ~ yrs linear  12.698 43.070 62.421    17.673 2 vs 3  3.397   0.0198 
4 y2 ~ yrs   quad  11.965 47.091 73.870    23.161 3 vs 4  5.4872  0.0118 
 

 
Figuur 4: De vier figuren links bevatten de differenties van de η’s tegen de tijd en de vier figuren rechts de over-
eenkomstige qq-plots. 
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In Figuur 4 staan nog twee mogelijke diagnostische plots uitgezet. Het betreft de volgens het 
bijbehorende prior model gedifferentieerde η’s, de random verwachtingen uit (a.1) in 
Appendix A, uitgezet tegen de tijd en de qq-plots van de gedifferentieerde η’s. De linker       
4 plots in Figuur 4 laten zien dat er geen systematisch gedrag meer in de gedifferentieerde 
η’s zitten. Tevens tonen de 4 qq-plots aan de rechterzijde van Figuur 4 aan dat de 
differenties van de η’s voor het mean en neighbour prior model Normaal verdeeld zijn. De 
qq-plots behorende bij het lineaire en kwadratische prior model vertonen afwijkingen aan de 
uiteinden. 
 
De analyses van de overige tijdreeksen y3 en y4 leveren onderstaande numerieke 
resultaten op, waaruit blijkt dat de methode voor deze tijdreeksen telkens het juiste prior 
model detecteert. Dit hoeft niet altijd het geval te zijn. Uit meerdere simulaties blijkt namelijk 
dat in een aantal gevallen een naburig prior model als beste uit de bus komt. Vaak blijkt dan 
wel dat de conclusie over de aanwezigheid van een significante trend dezelfde blijft voor dit 
verkeerde ‘beste’ prior model ten opzichte van het theoretisch juiste prior model. 
 
 
*** Production date : Wed Sep 17 09:46:04 2003 *** 
 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
      call  prior      df    AIC    ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value 
1 y3 ~ yrs   mean  19.810 49.718 112.479    10.097        
2 y3 ~ yrs  neigh  14.376 54.238 247.669    25.487 1 vs 2 15.3903  0.012 
3 y3 ~ yrs linear  11.594 37.112  60.564    13.924 2 vs 3 11.5627  0.0073 
4 y3 ~ yrs   quad  10.101 40.647  65.586    20.445 3 vs 4  6.5206  0.0218 
  
 
*** Production date : Wed Sep 17 09:48:54 2003 *** 
 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
      call  prior      df    AIC    ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value 
1 y4 ~ yrs   mean  19.914 49.875 126.811    10.046        
2 y4 ~ yrs  neigh  17.818 52.927 274.127    17.291 1 vs 2  7.2451  0.0295 
3 y4 ~ yrs linear  17.266 35.133 267.607     0.600 2 vs 3 16.6917       0 
4 y4 ~ yrs   quad  12.517 27.431  96.528     2.398 3 vs 4  1.7979  0.8550 
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3.2 Tijdreeksen met ontbrekende waarden 
NPBats is mede ontwikkeld als instrument om op eenvoudige wijze ontbrekende waarden te 
kunnen schatten samen met de andere parameters. We willen hier nu dieper op ingaan. 
Daarvoor gaan we enkele tijdreeksen uit ex.1 bekijken waar op verschillende plaatsen 
waarnemingen ontbreken. 
In de eerste reeks, y2NA, ontbreken er drie waarnemingen, in de jaren 1908,1911 en 1913. 
Voor de overige jaren is deze tijdreeks gelijk aan y2. 
De numerieke uitvoer ziet er (in gecomprimeerde vorm) als volgt uit, waarbij opgemerkt dat 
bij de residuen nu netjes vermeld wordt dat er drie ontbrekende waarnemingen zijn. 
 
(…) 
Call: f.trends(formula = y2NA1 ~ yrs, data = ex.1, prior model = neigh)  
Residuals: 
    Min.  1st Qu.   Median 3rd Qu.   Max. NA's  
 -1.8244 -0.46481 0.015213 0.60203 1.4474    3 
 
Degrees of freedom: 11.3  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 1.6162  
 
*** Production date : Wed Sep 17 10:19:16 2003 *** 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
         call  prior      df    AIC   ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value 
1 y2NA1 ~ yrs   mean  14.102 38.157 48.995     9.953        
2 y2NA1 ~ yrs  neigh  11.346 34.796 44.917    12.105 1 vs 2 2.1518  0.4948 
3 y2NA1 ~ yrs linear  11.080 37.385 53.999    15.225 2 vs 3 3.1201  0.0144 
4 y2NA1 ~ yrs   quad   9.954 42.717 64.007    22.810 3 vs 4 7.5853  0.0073 

  
Figuur 5: Waarnemingen (punten) en fit (getrokken kromme) met 95% betrouwbaarheidsintervallen (gestippelde 
krommen) van reeks y2NA met ontbrekende waarden. 
 
De ontbrekende waarnemingen zouden in Figuur 5 te herkennen moeten zijn aan een 
breder betrouwbaarheidsinterval op die tijdstippen. Dit is inderdaad goed te zien bij de 
methoden mean en neighbour en in mindere mate bij de andere twee methoden. Dit komt 
omdat het lineaire en het kwadratische prior model als het ware over de gaten heen kunnen 
springen doordat ze meerdere waarnemingen in de schattingen voor de η’s opnemen. 
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Het vooruit voorspellen in de tijd is in feite identiek met het voorspellen van ontbrekende 
waarnemingen. In het volgende voorbeeld wordt met een simulatie van een lineair model het 
gedrag van de verschillende prior modellen getoond. In de simulatie ontbreken de laatste 
drie waarnemingen. 
 
         call  prior      df    AIC    ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value 
1 y3NA1 ~ yrs   mean  16.778 42.169  89.015     8.613        
2 y3NA1 ~ yrs  neigh  13.821 37.590 140.829     9.948 1 vs 2 1.3352  0.7134 
3 y3NA1 ~ yrs linear  10.222 32.527  50.845    12.083 2 vs 3 2.1348  0.6498 
4 y3NA1 ~ yrs   quad   8.977 36.034  55.161    18.080 3 vs 4 0.9963  0.0208 
 
Zowel uit de testen als de ABIC en AIC blijkt dat methode linear geschat wordt als beste fit. 
Dit komt overeen met de theorie. 

Figuur 6: Waarnemingen (punten) en fit (getrokken kromme) met 95% betrouwbaarheidsintervallen (gestippelde 
krommen) berekend met NPBats. Er worden drie waarnemingen in de toekomst voorspeld. 
 
De figuren in Figuur 6 zijn zeer interessant en geven duidelijk de modelveronderstellingen 
weer in de voorspellingen aan het einde van de reeks. De voorspellingen in de tijd zijn daar 
waar wel de getrokken kromme zichtbaar is maar geen waarnemingspunten. Deze zijn 
duidelijk te herkennen omdat de betrouwbaarheidsintervallen daar aanzienlijk breder 
worden. Zo worden de laatste drie jaren met de methode mean simpelweg voorspeld met 
het gemiddelde van de tijdreeks. Het grote betrouwbaarheidsinterval spreekt boekdelen. 
Bij de methode neighbour worden de ontbrekende waarden gelijk aan de laatste waarne-
ming geschat. Hierbij is de betrouwbaarheidsband in vergelijking met die van het mean prior 
model al een heel stuk kleiner, maar de voorspellingen lijken ook nu niet echt realistisch. 
 
Zoals de ABIC van de laatste twee prior modellen al aangeven komen deze twee prior 
modellen meer met de gegevens overeen. Uit de figuren is moeilijk af te leiden welke 
voorspellingen de beste zijn. Daarbij is de betrouwbaarheidsband voor de lineaire methode 
is wel beduidend kleiner dan die van de kwadratische methode. 
 

yrs

y3
N

A1

1905 1910 1915 1920

-1
50

-1
00

-5
0

0
50

   
smooth method : mean

yrs

y3
N

A1

1905 1910 1915 1920

-1
50

-1
00

-5
0

0

   
smooth method : neigh

yrs

y3
N

A1

1905 1910 1915 1920

-2
50

-2
00

-1
50

-1
00

-5
0

0

   
smooth method : linear

yrs

y3
N

A1

1905 1910 1915 1920

-2
50

-1
50

-5
0

0

   
smooth method : quad

ex.1 : y3NA1 ~ yrs            Gaussian

Wed Sep 17 11:34:41 2003



RIVM rapport  550002006 pag. 25 van 75 

Een interessante vraag is hoe de voorspellingen zich verhouden tot de echte waarnemingen 
zoals te vinden in de tijdreeks y3. Dit staat weergegeven in onderstaand overzicht, waarin 
voor de lineaire en de kwadratische methoden per jaar tussen haakjes het verschil tussen de 
waarneming en de gefitte waarde staat weergegeven. 
Hieruit blijkt dat de derde geschatte (voorspelde) waarde van de kwadratische methode een 
zeer grote afwijking ten opzichte van de waarneming heeft, terwijl de vorige predicties beter 
zijn dan die van het lineaire prior model. 
 

 y3 mean neighbour linear quadratic 
1916 -139.5 -138.4 -139.8 -140.4 ( 0.9) -140.4 ( 0.9) 

1917 -161.4 -159.9 -158.7 -160.8 (-0.5) -161.1 (-0.2) 

1918 -184.4    56.4 -158.7 -181.3 (-3.2) -183.9 (-0.5) 

1919 -205.5   56.4 -158.7 -201.7 (-3.8) -208.7 ( 3.2) 

1920 -223.8   56.4 -158.7 -222.1 (–1.7) -235.5 (11.7) 

 
De numerieke output van de berekeningen voor de gebruikte methoden kunnen binnen 
NPBats eenvoudig bewaard worden door in het tabblad Results in het vakje ‘Save in’ een 
bestandsnaam op te geven. Als men alle prior modellen doorrekent en de naam result 
opgeeft worden de S-PLUS-objecten result.mean, result.neigh, result.lin en 
result.quad aangemaakt. Dit zijn objecten van de klasse trendtool (zie de helpfunctie 
bij NPBats in S-PLUS voor de definitie trendtool). Dit houdt in dat men alleen 
plot(result.neigh) als commando hoeft op te geven om de bij dit object behorende 
standaardfiguren op het scherm te krijgen. 
 
Nu volgt een korte studie over de invloed van ontbrekende waarnemingen aan het begin van 
een tijdreeks.  
Het numerieke resultaat hieronder is overtuigend: het kwadratische prior model komt in 
overeenstemming met de theorie als beste uit de bus. De diagnostische figuren in Figuur 7 
tonen het bekende beeld: daar waar de waarnemingen ontbreken, worden de 
betrouwbaarheidsintervallen groot. Het betrouwbaarheidsinterval voor het mean prior model 
is erg groot. Dit komt omdat de spreiding van de waarnemingen rondom het gemiddelde 
groot is. Daar waar een methode als het ware over het gat van ontbrekende waarden heen 
kan springen in de reeks zijn de betrouwbaarheidsintervallen wel klein. Uit de qq-plots blijkt 
dat min of meer aan de modelveronderstelling voldaan is, al veroorzaken de ontbrekende 
waarnemingen enkele uitschieters. 
 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
         call  prior      df    AIC    ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value 
1 y4NA1 ~ yrs   mean  16.916 42.373 103.746     8.540        
2 y4NA1 ~ yrs  neigh  15.494 44.239 204.435    13.251 1 vs 2  4.7108  0.0529 
3 y4NA1 ~ yrs linear  13.069 28.531 216.657     2.394 2 vs 3 10.8574  0.0071 
4 y4NA1 ~ yrs   quad   9.481 23.771  82.843     4.808 3 vs 4  2.4147  0.5945 
   
Ter afsluiting beschouwen we nu nog enkele voorbeelden waarbij midden in de korte tijd-
reeks van 20 jaar er vier jaren ontbreken. We geven alleen de grafische resultaten (zie 
Figuur 8) van de fit met de bijbehorende 95% betrouwbaarheidsintervallen. De NPBats 
ABIC’s zijn telkens minimaal voor de juiste simulatie. Daarnaast tonen de bijbehorende qq-
plots de grote afwijkingen aan voor de ontbrekende waarnemingen. 
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Figuur 7: Resultaat van NPBats voor dataset ex.1, links staan voor tijdreeks y4NA1 voor ieder prior model de 
waarnemingen (punten) uitgezet met de bijbehorende fit (getrokken kromme) en het 95% betrouwbaarheids-
interval (gestippelde kromme). Rechts staan de bijbehorende qq-plots. Het bijzondere aan deze tijdreeksen zijn 
de enkele ontbrekende waarnemingen in het begin en in het midden, die worden geschat. 

Figuur 8: Voor respectievelijk y2NA2 en y3NA2 van dataset ex.1 zijn per prior model de waarnemingen en de 
bijbehorende voorspellingen met 95% betrouwbaarheidsintervallen tegen de tijd uitgezet. De brede gedeelten in 
de betrouwbaarheidsintervallen op de plaatsen waar er ontbrekende waarden geschat worden, zijn goed te zien. 
 

3.3 Tijdreeksen met co-variabelen 
Bij het modelleren van tijdreeksen hebben we tot nu toe alleen gebruik gemaakt van de 
tijdreeks zelf en de tijd. Maar het is bekend dat het gedrag van bijvoorbeeld ozonconcentra-
ties in de lucht sterk afhangt van onder andere de temperatuur en de hoeveelheid neerslag. 
Indien er langere tijd hoge temperaturen zijn dan accumuleert de ozon, terwijl bij neerslag de 
lucht schoongespoeld wordt en de ozon verdwijnt. Kortom het verklaren van de 
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waarnemingen uit extra informatie via co-variabelen zal verbeteren, evenals het voorspellen 
van nieuwe waarnemingen. 
In het nu volgende voorbeeld worden enkele gesimuleerde tijdreeksen geïntroduceerd 
waarbij een extra verklarende variabele naast yrs een veel betere aanpassing geeft. 
De eerste reeks (in S-PLUS-object ex.o3) bestaat uit Yt = exp(0.1*Temp) + ε, waarbij 
t=1,2,…,20 en Temp een verklarende variabele is en ε standaard normaal verdeeld. 
Allereerst modelleren we Yt zonder een verklarende variabele.  
 
    ***   NPBats: version 2.4, RIVM, 28 January 2004    ***  
 
Call: f.trends(formula = y1 ~ dag, data = ex.o3, prior model = mean)  
Residuals: 
    Min.  1st Qu.   Median 3rd Qu.   Max.  
 -1.5016 -0.57749 0.086967 0.51886 1.9206 
 
Degrees of freedom: 15.3  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 1.7432  
 
(…) 
 
      call  prior     df    AIC   ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 y1 ~ dag   mean 15.295 42.968 52.227    12.377                        
2 y1 ~ dag  neigh 15.927 45.307 60.920    13.453 1 vs 2   1.076  0.1841 
3 y1 ~ dag linear 16.754 47.652 76.605    14.144 2 vs 3  0.6911  0.3398 
4 y1 ~ dag   quad 17.301 48.935 92.085    14.334 3 vs 4  0.1895  0.4292 
 

Figuur 9: Fit en qq-plot van voorbeeld ex.o3, waarvan tijdreeks y1 is gemodelleerd zonder de beschikbare extra 
informatie mee te nemen. Links staan de waarnemingen met fit en bijbehorende 95% betrouwbaarheids-
intervallen. Rechts de qq-plots. 
 
De bijbehorende figuren van dit model staan in Figuur 9 uitgezet: de fit en de check op de 
normaliteit van de verschillen van de η`s vertonen geen evidente afwijkingen van de normale 
verdeling. 
Kijken we echter naar een van de diagnostische plots waar de lp-residuen (in het 
onderhavige geval zijn dit de gewone residuen) uitgezet staan tegen de fit, dan zien we (in 
Figuur 10) dat de residuen voor het beste model (mean) evenals voor de andere prior 
modellen nog een systematische trend bevatten. Nemen we Temp1 mee als een extra 
verklarende (fixed) variabele in het model dan is de trend in de residuen weg (rechterzijde 
Figuur 10). 
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Figuur 10: In de linker vier plots staan de lp-residuen uitgezet van y1~dag van dataset ex.o3 tegen de gefitte 
waarden met 95% betrouwbaarheidsintervallen. In de rechter vier figuren staat hetzelfde uitgezet maar dan voor 
het model y1~dag en als fixed variabele ~ Temp1. De systematische stijging is in de laatste figuren verdwenen. 
 
Verder is in de numerieke output een duidelijke verbetering te zien in de ABIC en blijkt de 
geschatte coëfficiënt van Temp1 significant van nul af te wijken (α=0.05). Onder het kopje 
fixed Model dat nu in de output tabel erbij is gekomen (schuin gedrukt) staat de formule 
voor de gebruikte co-variabelen. In dit geval is Temp1 de enige co-variabele in het model. 
 
 
***   NPBats: version 2.4, RIVM, 28 January 2004    ***  
 
Call: f.trends(formula = y1 ~ dag, fixed = ~ Temp1, data = ex.o3, prior model = 
mean)  
Residuals: 
    Min.  1st Qu.    Median 3rd Qu.   Max.  
 -1.4716 -0.58252 -0.020826 0.29948 2.1341 
 
Degrees of freedom: 8.29  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 
0.73338 2.5096  
 
************************ 
*** Fixed model part *** 
************************ 
Coefficients: 
   Temp1  
 0.63047 
Standard Deviation Coefficients: 0.0714 
 
(…) 
      call fixed.model  prior    df    AIC   ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value 
1 y1 ~ dag     ~ Temp1   mean 8.287 32.434 35.390    15.860        
2 y1 ~ dag     ~ Temp1  neigh 6.117 26.836 35.485    14.603 1 vs 2  1.2573  0.5740 
3 y1 ~ dag     ~ Temp1 linear 4.844 27.552 38.045    17.863 2 vs 3  3.2600  0.1003 
4 y1 ~ dag     ~ Temp1   quad 3.989 28.536 43.220    20.557 3 vs 4  2.6938  0.0818 
  

Het prior model ‘mean’ blijft het beste model. Met Temp1 als verklarende variabele neemt de 
ABIC af van 52.227 tot 35.390. Aan de fit van het nieuwe model en aan de qq-plots van de 
verschillen van de η ’s kan men zien dat het nieuwe model beter bij de waarnemingen past. 
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Figuur 11: In de vier figuren links staan voor de diverse methoden de waarnemingen met bijbehorende fit en 95% 
betrouwbaarheidsintervallen uitgezet voor y1~dag (uit ex.o3) met Temp1 als co-variabele. In de vier figuren 
rechts staan de bijbehorende qq-plots uitgezet. 
 
In Figuur 11 is te zien dat de betrouwbaarheidsintervallen kleiner zijn dan de overeenkom-
stige betrouwbaarheidsintervallen in Figuur 9. Dit geldt ook voor de lp-residuen in Figuur 10: 
links staan de residuen van het model zonder co-variabele Temp1 en rechts die van het 
model met de co-variabele Temp1. 
 
We gaan nu over naar een tweede voorbeeld waarbij Yt = 0.5 dag + exp(0.1 * Temp2) + ε, 
met ε weer standaard normaal verdeeld. Deze reeks zou nu vanwege de extra term 0.5 dag 
een lineair prior model dienen op te leveren, aangezien in het vorige voorbeeld het mean 
prior model het beste model bleek te zijn. 
 
Call: f.trends(formula = y2 ~ dag, data = ex.o3, prior model = linear)  
Residuals: 
    Min.  1st Qu.   Median 3rd Qu.   Max.  
 -1.6212 -0.72535 -0.05917 0.44015 3.0434 
 
Degrees of freedom: 7.97  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 0.85144  
 
*** Production date : Fri Jan 30 15:07:03 2004 *** 
 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
      call  prior     df    AIC   ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 y2 ~ dag   mean 17.643 46.496 65.949    11.209                        
2 y2 ~ dag  neigh 11.864 33.128 53.199     9.400 1 vs 2  1.8094  0.9257 
3 y2 ~ dag linear  7.967 36.644 48.992    20.710 2 vs 3 11.3104  0.0216 
4 y2 ~ dag   quad  6.224 38.743 53.600    26.296 3 vs 4  5.5861  0.0474 
 

Indien we de verklarende variabele Temp2 meenemen, dan krijgen we een verbetering in de 
voorspellingen. Daarbij voorspellen we 5 dagen in de toekomst om te zien wat er gebeurt. 
Na de onderstaande numerieke uitkomsten zijn van beide aanpakken de figuren met de 
voorspellingen in Figuur 12 weergegeven. In de numerieke uitkomst geven de vijf 
ontbrekende waarnemingen (zie bij Residuals de kolom NA’s) aan dat er vijf ontbrekende 
waarneming zijn: onze voorspellingen in de tijd. 
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Merk verder op dat het neighbour prior model nu als beste naar voren komt, hoewel de ABIC 
van het lineaire prior model heel dicht bij de ABIC van het neighbour prior model ligt. Uit 
Figuur 12 blijkt duidelijk dat door de extra verklarende variabele Temp2 op te nemen in het 
model, de betrouwbaarheidsintervallen kleiner worden. 
 
***   NPBats: version 2.4, RIVM, 28 January 2004    ***  
 
Call: f.trends(formula = y2 ~ dag, fixed = ~ Temp2, data = ex.o3 , newdata = 
ex.o3.new, prior model = neigh)  
Residuals: 
    Min.  1st Qu.   Median 3rd Qu.   Max. NA's  
 -2.3103 -0.19389 0.068849 0.42338 1.3535    5 
 
Degrees of freedom: 8.26  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 
0.80397 4.0194  
 
************************ 
*** Fixed model part *** 
************************ 
Coefficients: 
   Temp2  
 0.63053 
Standard Deviation Coefficients: 0.101 
 
*** Production date : Fri Jan 30 15:12:06 2004 *** 
 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
      call fixed.model  prior     df    AIC   ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 y2 ~ dag     ~ Temp2   mean 13.368 40.055 48.497    13.319                        
2 y2 ~ dag     ~ Temp2  neigh  8.260 29.277 41.941    12.757 1 vs 2  0.5617  0.9909 
3 y2 ~ dag     ~ Temp2 linear  6.234 30.469 42.219    18.001 2 vs 3  5.2439  0.0744 
4 y2 ~ dag     ~ Temp2   quad  5.606 31.110 46.241    19.899 3 vs 4  1.8978  0.0961 

Figuur 12: In de linker vier figuren staan voor model y2~dag uit ex.o3 de waarnemingen met bijbehorende 
voorspellingen en 95% betrouwbaarheidsintervallen uitgezet, waarbij er 5 jaar vooruit voorspeld wordt. In de vier 
rechter figuren staat hetzelfde weergegeven maar nu met Temp2 als co-variabele. De afnamen van de breedte 
van de betrouwbaarheidsintervallen ten gevolge van de co-variabele is duidelijk te zien voor alle methoden. 
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3.4 Tijdreeksen met een sprong 
We vervolgen het simulatie-onderzoek met tijdreeksen waarin één of meerdere sprongen in 
de tijd plaatsvinden. Een praktijkvoorbeeld hiervan is de invoering van de glasbak eind 
zeventiger jaren. Hierdoor is de hoeveelheid glas in het huisvuil met een zichtbare sprong in 
de tijd afgenomen.  
Het eerste voorbeeld bestaat uit een tijdreeks met twee delen: het eerste deel bestaat uit   
17 waarnemingen getrokken uit de normale verdeling met verwachtingswaarde gelijk aan 75 
en variantie gelijk aan 25. Het tweede deel bevat 13 waarnemingen getrokken uit de 
normale verdeling met verwachting gelijk aan 45 en variantie gelijk aan 25. In S-PLUS-object 
ex.sprong2 wordt de ‘invoering van de glasbak’, om bij het voorbeeld te blijven, 
aangegeven met de variabele beleid, die slechts twee niet numerieke waarden aanneemt. 
Dit type variabele wordt in S-PLUS factor genoemd. 
Indien we naïef starten met het modelleren van de tijdreeks zelf zonder co-variabelen, 
krijgen we het volgende resultaat: 
 
***   NPBats: version 2.4, RIVM, 28 January 2004    ***  
 
Call: f.trends(formula = y1 ~ dag, data = ex.sprong2, prior model = neigh)  
Residuals: 
    Min.  1st Qu.   Median 3rd Qu.   Max.  
 -1.9426 -0.44888 0.036482 0.45533 1.2644 
 
Degrees of freedom: 26.3  
Standard Deviations of Prior Distributions 3.6017  
 
*** Production date : Tue Feb 10 14:13:13 2004 *** 
 
      call  prior     df    AIC    ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 y1 ~ dag   mean 28.480 72.724 126.407    15.765                        
2 y1 ~ dag  neigh 26.345 69.953 114.290    17.262 1 vs 2  1.4971  0.5046 
3 y1 ~ dag linear 26.696 71.749 134.321    18.358 2 vs 3  1.0959  0.0962 
4 y1 ~ dag   quad 27.026 72.809 159.374    18.756 3 vs 4  0.3986  0.196 
 
De neighbourmethode blijkt nu als de beste uit de bus te komen met een ABIC van 114.29. 
Dit komt omdat iedere waarneming op de voorafgaande waarneming lijkt behalve bij het 
sprongpunt (tijdstip 17 en 18). Kortom dit model zal beter fitten dan het mean model. In 
Figuur 13 staan de waarnemingen en de fit uitgezet evenals de qq-plots. 
 

Figuur 13: In de vier plots links, staan de waarnemingen met voorspellingen en 95% betrouwbaarheidsintervallen 
uitgezet voor y1~dag uit ex.sprong2. In de vier figuren rechts staan de bijbehorende qq-plots. 
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Merk op dat in de eerste twee figuren (mean en neighbour) van de qq-plots er eigenlijk één 
afwijkende verschilwaarde van de η’s is. Dit is juist de verschilwaarde van tijdstip 17 naar 18 
en bedraagt 69.90-45.99=23.91. Bij de prior modellen linear en quadratic wordt dit verschil 
als het ware weggepoetst door het lokaal meenemen van 3 respectievelijk 4 waarnemingen. 
 
Indien we nu het beleid als verklarende (factor) variabele meenemen dan wordt de fit een 
stuk verbeterd. De numerieke uitvoer is als volgt: 
 
***   NPBats: version 2.4, RIVM, 28 January 2004    ***  
 
Call: f.trends(formula = y1 ~ dag, fixed = ~ beleid, data = ex.sprong2, prior model 
= mean)  
Residuals: 
  Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.  
 -1.26  -0.583 0.0181   0.565 1.48 
 
Degrees of freedom: 25.3  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 
2.2411 6.8557  
 
************************ 
*** Fixed model part *** 
************************ 
Coefficients: 
 beleid  
   26.2 
Standard Deviation Coefficients: 1.74 
 
*** Production date : Tue Feb 10 14:33:50 2004 *** 
 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
      call fixed.model  prior   df  AIC  ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 y1 ~ dag    ~ beleid   mean 25.4 68.0  97.9      17.3                        
2 y1 ~ dag    ~ beleid  neigh 25.8 69.4 109.6      17.9 1 vs 2  0.5947  0.1885 
3 y1 ~ dag    ~ beleid linear 26.2 71.3 131.1      18.8 2 vs 3  0.8918   0.161 
4 y1 ~ dag    ~ beleid   quad 26.6 72.6 155.9      19.4 3 vs 4  0.5899   0.165 
 
Nu wordt wel het juiste prior model gevonden: het mean model met een bijdrage van beleid 
van 26.2. In de figuren van Figuur 14 is te zien dat de uitschieter in de qq-plot verdwenen is. 
Tevens is er een onvolkomenheid in NPBats waar te nemen. Dit wordt in het volgende 
voorbeeld uitgewerkt maar is hier al te zien als men in de linkerfiguren van Figuur 14 naar de 
betrouwbaarheidsintervallen kijkt. 
 
In Figuur 15 (figuren links) is het interessant is te zien dat de spreiding voor beide groepen 
dezelfde is. Dit klopt met de normale verdelingen waaruit de waarnemingen gesimuleerd 
zijn. Beide keren bedroeg de standaard afwijking namelijk 5. 
 
In Figuur 15 (figuren rechts) staan de lp-residuen uitgezet tegen de fit. Interessant is de 
eerste figuur van deze residuen behorende bij het mean prior model. Doordat de fit voor elk 
tijdstip gelijk is, voor geen of wel beleid, vertonen de residuen automatisch een stijgende lijn. 
Dit betekent dus niet dat er nog een systematische afwijking in zit. 
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Figuur 14: In de vier plots links, staan waarnemingen met voorspellingen en 95% betrouwbaarheidsintervallen 
uitgezet voor y1~dag met beleid als co-variabele uit ex.sprong2, in de figuren rechts de bijbehorende qq-plots. 
 
 

 
 
Figuur 15: In de vier figuren links staan de residuen van de fit uitgezet tegen de verklarende variabele beleid, 
waarbij de waarde 1 aangeeft geen beleid en de waarde 2 wel beleid. In de vier figuren rechts staan de lp-
residuen uitgezet tegen de gefitte waarden. 
 
Een tweede reeks met meerdere sprongen zorgt voor een verrassing. De verrassing bestaat 
uit de verschillende uitkomsten die optreden als we de gevolgen van de factor schatten als 
level of als difference. Als we de levels zelf schatten, schatten we drie levels en krijgen we 
één globale standaard fout voor alle drie de geschatte levels. Oorzaak is de ridge prior die 
voor de fixed variabele wordt genomen. In de huidige versie van NPBats zijn er nog geen 
andere prior modellen voor de fixed variabele geïmplementeerd. De standaard fout is nogal 
groot en veroorzaakt grote betrouwbaarheidsintervallen. Dit is niet het geval als we in het 
tabblad ‘opties’ van het NPBats/Trends menu differences kiezen bij de optie ‘Factors are 
estimated by’. Dan worden de twee verschillen tussen de drie levels geschat en probeert het 
ridge prior model deze verschillen naar nul te krimpen. 
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Figuur 16: Links staan de waarnemingen met voorspellingen en betrouwbaarheidsintervallen indien de levels zelf 
geschat worden. Rechts staan de overeenkomstige resultaten voor de optie dat de verschillen tussen de levels 
geschat worden. 
 
Dit verschijnsel is duidelijk waar te nemen in Figuur 16 waar in de vier figuren links de levels 
geschat worden en in de vier figuren rechts de verschillen. 
 
Call: f.trends(formula = y2 ~ dag, fixed = ~ beleid2, data = ex.sprong, prior model 
= mean)                                      (N.B. Er worden nu 3 levels geschat!) 
Residuals: 
  Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.  
 -1.84  -0.612 -0.025   0.595 2.01 
 
Degrees of freedom: 41.7  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 
1.4546 19.952  
 
************************ 
*** Fixed model part *** 
************************ 
Coefficients: 
 beleid2bezuiniging beleid2geen glasbak beleid2glasbak  
              81.28               39.16          25.23 
Standard Deviation Coefficients: 
[1] 16.9 16.9 16.9 
Correlation matrix of Fixed Coefficients: 
                    beleid2bezuiniging beleid2geen glasbak beleid2glasbak  
 beleid2bezuiniging              1.000               0.998          0.999 
beleid2geen glasbak              0.998               1.000          0.999 
     beleid2glasbak              0.999               0.999          1.000 
 
*** Production date : Thu Feb 12 11:23:33 2004 *** 
 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
      call fixed.model  prior    df   AIC  ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value 
1 y2 ~ dag   ~ beleid2   mean 41.71 122.6 161.4     39.15                
2 y2 ~ dag   ~ beleid2  neigh 43.95 129.9 187.3     41.95 1 vs 2  2.8057  0.2879 
3 y2 ~ dag   ~ beleid2 linear 44.89 137.1 236.7     47.29 2 vs 3  5.3398  0.0190 
4 y2 ~ dag   ~ beleid2   quad 45.34 143.7 294.0     53.00 3 vs 4  5.7017  0.0052 
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Nu volgen de resultaten voor de optie dat de ‘differences’ geschat worden in plaats van de 
levels. Overigens zijn de predicties voor beide opties identiek. 
 
Call: f.trends(formula = y2~dag, fixed = ~beleid2, data = ex.sprong, prior model = 
mean)  
Residuals: 
  Min. 1st Qu.  Median 3rd Qu. Max.  
 -1.84  -0.612 -0.0247   0.594 2.01 
 
Degrees of freedom: 41.7  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 
1.4546 33.877  
 
************************ 
*** Fixed model part *** 
************************ 
Coefficients: 
 beleid2geen glasbak beleid2glasbak  
              -42.12         -56.05 
Standard Deviation Coefficients: 
[1] 1.050 0.861 
Correlation matrix of Fixed Coefficients: 
                    beleid2geen glasbak beleid2glasbak  
beleid2geen glasbak               1.000          0.612 
     beleid2glasbak               0.612          1.000 
 
*** Production date : Thu Feb 12 11:54:49 2004 *** 
 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
      call fixed.model  prior    df   AIC  ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 y2 ~ dag   ~ beleid2   mean 41.71 122.6 162.4     39.15                        
2 y2 ~ dag   ~ beleid2  neigh 43.94 129.9 188.3     41.99 1 vs 2   2.845  0.2819 
3 y2 ~ dag   ~ beleid2 linear 44.90 137.1 237.7     47.29 2 vs 3  5.2963  0.0199 
4 y2 ~ dag   ~ beleid2   quad 45.36 143.7 295.1     52.98 3 vs 4  5.6901  0.0053 
 
Merk op dat de waarden voor het aantal vrijheidsgraden en de ABIC enigszins veranderd 
zijn ten opzichte van de vorige uitvoer van NPBats. Dit komt (nog) niet tot uitdrukking in de 
aanroep van NPBats. 
 

3.5 ARIMA-tijdreeksen 
De simulatiestudie zetten we nu voort met reeksen die volgens het ARIMA-model zijn 
gesimuleerd. ARIMA-modellen bestaan uit twee delen die de autocorrelatie in de tijdreeksen 
beschrijven: het autoregressieve deel (AR) waarbij de huidige waarneming volgens een vast 
model van een of meerdere vorige waarnemingen afhangt en het moving average (MA) deel 
dat de autocorrelatie beschrijft via een afhankelijkheid in het stochastische deel van het 
tijdreeksmodel. De algemene schrijfwijze voor een ARIMA-model is: 
 

 
(3.1) 

 
 
waarbij xt de waarneming op tijdstip t is, Bryt= yt-r en εt ~N(0,σ 2 ) voor alle t’s, waarbij dus de 
εt’s dus onderling onafhankelijk zijn en normaal verdeeld met verwachting nul en standaard 
afwijking σ.  
Merk op dat NPBats flexibeler is dan ARIMA-modellen, omdat bij ARIMA-modellen de 
parameters, zoals ϕ1, geschat worden op basis van alle waarnemingen uit de tijdreeks en 
één waarde oplevert. Bij NPBats worden de parameters op elk tijdstip opnieuw geschat, 
afhankelijk van de vorige waarneming(en). 
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De eerste twee tijdreeksen bestaan uit twee ARIMA(p=1,0,q=0)-modellen: één zonder trend 
en één met een lineaire trend met een omslagpunt erin (hockeystick). Een derde tijdreeks 
bestaat uit een MA model met p=0 en q=0.8 en een kwadratische trend erbij opgeteld. Voor 
het AR(p=1)-model is ϕ1 gelijk aan 0.8 genomen. Door deze sterke autocorrelatie zal in 
NPBats-termen na het verwijderen van een mogelijke trend via een co-variabele, het 
neighbour prior model als beste uit de bus moeten komen. 
 
Dit is in Figuur 17 te zien, waarbij de qq-plot van het neighbour model op 7 uitschieters na, 
dat de verschillen van de η’s normaal verdeeld zijn met een grotere variante dan die van het 
kwadratische model. De keuze van het beste model volgt eenduidig uit de numerieke 
uitvoer. 

Figuur 17: Links staan de waarnemingen, fit en 95% betrouwbaarheidsintervallen uitgezet tegen de tijd en rechts 
de bijbehorende qq-plots van x1~yr uit dataset ex.arima. 
 
Verder blijkt uit de voorspellingen (de fit) van Figuur 17 de invloed van de verschillende prior 
modellen op de gladheid van de gefitte kromme: het kwadratische prior model geeft de 
meest gladgestreken kromme. 
De numerieke uitvoer staat hieronder samengevat en spreekt voor zich. 
 
     call  prior    df   AIC    ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 x1 ~ yr   mean 29.61 94.42  -1.444     35.20                        
2 x1 ~ yr  neigh 21.38 83.30  -3.171     40.54 1 vs 2  5.3468  0.7411 
3 x1 ~ yr linear 17.46 88.86  19.743     53.94 2 vs 3  13.399  0.0089 
4 x1 ~ yr   quad 14.07 99.53  44.617     71.39 3 vs 4 17.4508  0.0009 
 
Het neighbour model wordt in overeenstemming met de theorie als beste geselecteerd. 
 
De volgende tijdreeks bestaat eveneens uit een AR(p=1) model met opnieuw ϕ1=0.8 maar 
daar is een hockeystick bij opgeteld als lineaire trend. In Figuur 18 staat het resultaat van 
NPBats zonder trend weergegeven. Als beste model komt het lineaire prior model uit de bus. 
Ondanks de goed lijkende fits, geeft de diagnostische qq-plot duidelijk aan dat de geschatte 
η ’s duidelijk niet normaal verdeeld zijn.  
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Figuur 18: Links staan de waarnemingen, fit en 95% betrouwbaarheidsintervallen uitgezet tegen de tijd en rechts 
de bijbehorende qq-plots van x2~yr uit dataset ex.arima. Variabele x2 is een AR(1) model plus hockeystick. 
 

Figuur 19: Diagnostische plot voor x2~yr uit dataset ex.arima voor de lineaire methode: de tweemaal 
gedifferentieerde η’s staan uitgezet tegen de tijd. Deze zouden een normale verdeling dienen te hebben als het 
model correct is. 
 
Figuur 19 laat zien hoe de geschatte η ’s zich in de tijd gedragen. Daarbij vallen de drie 
uitschieters in het midden van de tijdreeks op. Deze horen bij het omslagpunt.  
De ABIC behorende bij het lineaire model is 21.06. De ABIC daalt behoorlijk indien we 
trend1 als co-variabele meenemen (zie onderstaande tabel). In overeenstemming met de 
theorie blijkt het neighbour model (met een ABIC-waarde van –14.24) de tijdreeks het beste 
te beschrijven.  
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Figuur 20: Links staan de waarnemingen, fit en 95% betrouwbaarheidsintervallen uitgezet tegen de tijd en rechts 
de bijbehorende qq-plots van x2~yr met trends als co-variabele uit dataset ex.arima.  
 
De qq-plot, rechtsboven in Figuur 20, laat zien dat de predicties en de residuen van het 
laatste model veel beter zijn geworden. De verschillen van de η’s voor het neighbour prior 
model zijn normaal verdeeld. 
In onderstaande output van NPBats is te zien dat geschatte waarde van de fixed variabele 
trend1 de waarde 1.012 heeft (was 1.00 in werkelijkheid) met een standaard fout van 
0.0178. 
 
     call fixed.model  prior    df    AIC    ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 x2 ~ yr    ~ trend1   mean 49.40 124.10  177.80     25.31                        
2 x2 ~ yr    ~ trend1  neigh 13.85  74.95  -14.24     47.25 1 vs 2 21.946  0.964 
3 x2 ~ yr    ~ trend1 linear  5.98  81.30   -5.09     69.34 2 vs 3 22.090  0.004 
4 x2 ~ yr    ~ trend1   quad  5.42  80.94    4.64     70.10 3 vs 4  0.754  0.217 
 
Ter afronding van dit voorbeeld willen we de bijbehorende ACF/PACF-figuren tonen (zie 
Appendix C voor uitleg). Deze zijn via het NPBats hoofdmenu te maken. In de linkse plot van 
Figuur 21 is duidelijk de trend waarneembaar doordat de ACF -figuur erg langzaam afneemt 
in de tijd.  

Figuur 21: Autocorrelatiefunctie (ACF) en partiële autocorrelatiefunctie (PACF) behorende bij respectievelijk de 
originele gegevens van x2 van ex.arima (links), de lp-residuen van het lineaire model behorende bij x2~yr 
(midden) en de lp-residuen behorende bij het model x2~yr, fixed= ~trend1 (rechts). 
 
De stippellijnen geven het 95% betrouwbaarheidsinterval aan. Voor de correlaties binnen dit 
interval geldt dat ze statistisch niet significant zijn. Het verschil tussen de figuren in het 
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midden en rechts is niet zo groot. Wel zijn de (partiële) autocorrelaties in de laatste figuur 
kleiner dan die van het model zonder trend. 
 
Het derde voorbeeld bestaat uit een kwadratisch globale trend met daarop een MA(q=1) met 
θ1 = 0.8 gesimuleerde tijdreeks. We fitten meteen de tijdreeks zonder naar de ACF/PACF-
plot te kijken. Het numerieke resultaat van NPBats is: 
 
Call: f.trends(formula = x3 ~ yr, data = ex.arima2, prior model = 
linear)  
(…) 
Degrees of freedom: 5.11  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 0.013461  
 
*** Production date : Fri Feb 13 11:36:21 2004 *** 
 
     call  prior     df   AIC  ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 x3 ~ yr   mean 87.879 231.8 349.3     56.06                        
2 x3 ~ yr  neigh 37.977 196.2 215.8    120.20 1 vs 2  64.143  0.0847 
3 x3 ~ yr linear  5.107 195.5 209.7    185.27 2 vs 3  65.063  0.0007 
4 x3 ~ yr   quad  3.012 192.4 216.8    186.36 3 vs 4   1.088  0.6035 
 
Het lineaire model komt als beste uit de bus. Voegen we trend2 als fixed variabele toe dan is 
het resultaat 
 
***   NPBats: version 2.5, RIVM, 12 February 2004    ***  
 
Call: f.trends(formula = x3 ~ yr, fixed = ~ trend2, data = ex.arima2, prior model = 
mean)  
Residuals: 
  Min. 1st Qu.  Median 3rd Qu. Max.  
 -2.25  -0.647 -0.0606   0.739  2.3 
 
Degrees of freedom: 34.8  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 
0.70992 5.3198  
 
************************ 
*** Fixed model part *** 
************************ 
Coefficients: 
 trend2  
 0.9899 
Standard Deviation Coefficients: 0.0229 
(…) 
     call fixed.model  prior    df   AIC  ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 x3 ~ yr    ~ trend2   mean 34.84 152.3 164.1     82.58                         
2 x3 ~ yr    ~ trend2  neigh  2.00 190.8 199.3    186.80 1 vs 2 104.215       0 
3 x3 ~ yr    ~ trend2 linear  2.99 192.4 206.6    186.38 2 vs 3   0.417   0.515 
4 x3 ~ yr    ~ trend2   quad  3.01 192.4 216.8    186.36 3 vs 4   0.024  0.0356 
 
Het is interessant te zien dat de geschatte waarde voor β behorende bij trend2, gedefini-
eerd als trend2=exp(0.1*yr), gelijk is aan 0.9899 (is in theorie gelijk aan 1) met een geschat-
te standaard fout van .0229. Verder is nu het mean prior model het beste model. Uit de 
analyse blijkt tevens dat de betreffende verschillen van de η’s voor het mean prior model 
normaal verdeeld zijn, conform de modelveronderstelling. Die van de overige prior modellen 
vertonen duidelijke afwijkingen, zoals uit Figuur 22 blijkt. Tevens is de ABIC gedaald met het 
meenemen van trend2 als verklarende variabele. 
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Figuur 22: Links het resultaat van de NPBats voorspellingen met 95% betrouwbaarheidsintervallen en de 
waarnemingen zelf van x3~yr met trend2 als co-variabele voor ex.arima2. De bijbehorende qq-plots staan 
rechts, waaruit blijkt dat de differenties van het lineaire en van het kwadratische model niet normaal verdeeld zijn. 
 

3.6 ARIMA-tijdreeksen met periodiciteit 
Het onderdeel simulaties sluiten we nu af met ARIMA tijdreeksen die een vaste periodiciteit 
bevatten. We zullen een voorbeeld bekijken en uitwerken. Tevens zullen we onderzoeken 
hoe ontbrekende én hoe toekomstige waarden worden voorspeld. 
 
Allereerst bekijken we in Figuur 23 de tijdreeks zelf samen met de bijbehorende autocorrela-
tie- en de partiële autocorrelatie-plots (zie ook Appendix C).  
 

Figuur 23: Links de tijdreeks x1 uit ex.arima.period en rechts de bijbehorende ACF en PACF. Uit beide 
figuren blijkt dat de tijdreeks een periodiek gedrag van 12 tijdseenheden heeft.  
 
Uit Figuur 23 blijkt dat er een periode van 12 tijdseenheden in de tijdreeks aanwezig is. 
Vandaar dat we de variabele period als co-variabele meenemen. Dit is een factor variabele 
waarvan we de 12 levels willen weten. Het tijdreeksmodel zelf is een ARMA(p=1,q=1)-model 
met ϕ1=0.79 en θ1,=0.2. Het resultaat van NPBats is: 
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Call: f.trends(formula = x1 ~ yr, fixed = ~ period, data = ex.arima.period, prior 
model = neigh)  
Residuals: 
  Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.  
 -1.64  -0.567   0.02   0.625  1.3 
 
Degrees of freedom: 18.8  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 0.37642 3.5787  
 
************************ 
*** Fixed model part *** 
************************ 
    Coefficients: Realiteit Standard Deviation Coefficients: 
periodp01  -1.088  0 1.12 
periodp02   1.418  2 1.11 
periodp03   3.760  4 1.11 
periodp04   5.645  6 1.11 
periodp05   4.274  4 1.11 
periodp06   2.547  2 1.11 
periodp07  -0.173  0 1.11 
periodp08  -1.846 -2 1.11 
periodp09  -2.641 -4 1.11 
periodp10  -5.806 -6 1.11 
periodp11  -3.826 -4 1.11 
periodp12  -1.933 -2 1.12 
 
     call fixed.model  prior    df   AIC  ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 x1 ~ yr    ~ period   mean 29.71 92.57 123.6     33.16                        
2 x1 ~ yr    ~ period  neigh 18.83 65.57 112.8     27.91 1 vs 2   5.246   0.914 
3 x1 ~ yr    ~ period linear 16.71 65.95 114.2     32.52 2 vs 3   4.613   0.110 
4 x1 ~ yr    ~ period   quad 17.66 67.28 136.7     31.95 3 vs 4   0.574   0.430 
 
De AIC en de ABIC stemmen overeen met de theorie al is het verschil tussen het neighbour 
prior model en het linear prior model klein. De schattingen voor de periodes komen min of 
meer overeen met de theorie al wijken ze bij enkele punten van de in de simulatie 
opgegeven waarde af (zie kolom ‘Realiteit’).  
We zullen nu meer figuren weergeven om te laten zien hoe men de diagnostische plots kan 
gebruiken. 

Figuur 24: Links het resultaat van de NPBats voorspellingen met 95% betrouwbaarheidsintervallen en de 
waarnemingen zelf van x1~yr met period als co-variabele voor ex.arima2.period. Rechts staan de 
bijbehorende lp-residuen tegen de tijd uitgezet. 
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Aan de vier figuren links in Figuur 24 is niet veel onderscheidends te zien, al strijken het 
lineaire en het kwadratische model de waarnemingen meer glad. De figuren rechts laten 
voor ieder prior model per tijdseenheid de residuen zien. Tussen het neighbour en het 
lineaire model zit weinig verschil. 

 
Figuur 25: In de figuren links staan de boxplots van de residuen van het model x1~yr met co-variabele period 
van ex.arima.period weergegeven per prior model. In de vier figuren rechts staan de gedifferentieerde η’s 
tegen de tijd uitgezet. 
 
De boxplots in Figuur 25 zouden in principe voor alle perioden gelijk dienen te zijn. Al is de 
spreiding tussen de periodes wel verschillend er zijn statistisch geen significante afwijkingen 
van nul te zien voor de maandgemiddelden De grote spreiding van de residuen voor de 
eerste periode met gemiddeld nul kan er op duiden dat de corresponderende β1 voor deze 
periode slecht geschat wordt of dat er enkele afwijkende waarnemingen zijn. De boxplots 
voor het kwadratische model vertonen een te grote onderlinge afwijking. 
 

 
Figuur 26: Links de qq-plots voor de gedifferentieerde η’s van het hiërarchisch model x1~yr met period als 
fixed variabele voor de verschillende methodes. Rechts staat de ACF/PACF-plot met de residuen van het 
neighbour model. 
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De vier figuren rechts in Figuur 25 laten de gedifferentieerde η’s zien. Daar lijkt nog wat 
verband in te zitten, met name voor het lineaire en kwadratische prior model. Indien we 
echter naar de bijbehorende qq-plots kijken in Figuur 26 en naar de ACF/PACF-plot van het 
neighbour model in Figuur 26 dan blijkt dit mee te vallen. Verder valt bij de qq-plots op dat 
de gedifferentieerde η ‘s van het neighbour model goed aan de normale verdeling lijken te 
voldoen. 
 
Verder blijkt er, op periode 12 na, geen autocorrelatie meer in de residuen te zitten 
 
Het voorspellen met dit model is belangrijk omdat in de ARIMA analyses het voorspellen van 
tijdreeksen met periodiciteit uitermate fraai is, doordat de periodiciteit terug te zien is in de 
voorspellingen. Uit Figuur 27 blijkt dit verschijnsel helaas niet. De voorspellingen lijken geen 
gebruik te maken van de geschatte levels van de factor periode. Dit komt omdat een en 
ander nog niet juist geïmplementeerd is in NPBats. In een volgende versie hopen we deze 
onvolkomenheid te hebben verholpen. 
 

Figuur 27: Resultaten van NPBats voor x2~yr (links) respectievelijk voor x1~yr (rechts) met period als co-
variabele. 
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4. Analyse van tijdreeksen uit de praktijk 

We gaan nu in op de analyse van twee tijdreeksen, concrete praktijkvoorbeelden uit 
respectievelijk het Milieu- en Natuurplanbureau en de sector Volksgezondheid. Het eerste 
onderzoek betreft de analyse van een tijdreeks van jaargemiddelde rivierafvoeren van de 
Maya-rivier in Niger, Afrika. Het tweede voorbeeld behandelt de modellering van de relatie 
tussen fijn stof en sterfte in het kader van het Nationale Aerosol-Programma. 
Bij beide analyses ligt de nadruk meer op de modellering met NPBats en de beschikbare 
diagnostische middelen dan op een tot het bot uitkauwen van de gegevens.  
 

4.1 Rivierafvoeren 
Bij de modellering van de invloed van klimaatverandering op de biodiversiteit in moerasland 
is de hoeveelheid water die door rivieren wordt aangevoerd essentieel. De hoeveelheid 
afgevoerd water per rivier is in de hele wereld aan grote invloeden onderhevig. Zo wordt er 
wereldwijd voor irrigatie van landbouwgebieden steeds meer water uit de rivieren gehaald. 
Het bouwen van dammen vermindert de maximale rivierafvoer zeer sterk (Vörösmarty et al., 
1998). Daarnaast zijn de effecten van klimaatverandering van grote invloed op de 
hoeveelheid afgevoerd water per rivier. De resultaten van dit biodiversiteitsonderzoek 
worden gebruikt in het mondiale IMAGE 2.2 model (Alcamo et al., 2000).  
 
Voor een aantal rivieren in de wereld zijn jaargemiddelde rivierafvoeren beschikbaar. De 
Maya-rivier in Niger is er een van. In Tabel 1 staan de gegevens van de jaargemiddelde 
rivierafvoer, qmean (m3/sec.), van deze rivier. In de bovenste figuur van Figuur 28 staan de 
waarnemingen grafisch uitgezet. Hierbij valt in eerste instantie de daling van qmean op. 
Maar bij nadere beschouwing lijkt er meer aan de hand te zijn. Zo zou er een constant 
niveau (of een hele lichte daling) kunnen zijn in de periode van 1952 tot en met 1970. 
Vervolgens vindt er een sprong plaats in 1970/1971 naar een lager niveau. Maar als dit zo 
zou zijn dan lijkt de variatie in de waarnemingen van 1971 tot en met 1981 veel kleiner te 
zijn dan die over de periode 1984 tot en met 1990. De waarnemingen van 1985 en 1988 
lijken daarbij erg hoog te zijn. 
In onderstaande analyse proberen we daarom de volgende vragen te beantwoorden om een 
model te vinden dat deze tijdreeks goed beschrijft:  
• is er een constante daling over de gehele periode? 
• is er een niveausprong in 1970/1971 tussen twee constante niveau’s? 
• zijn de twee genoemde waarnemingen (1985 en 1988) inderdaad uitschieters? 
• is het gedrag van qmean vanaf 1984 inderdaad anders dan van 1971 tot en met 1981? 
 
Uit de autocorrelatie- en partiële autocorrelatie-figuren (tweede en derde figuur in Figuur 28) 
blijkt dat de systematische trend niet erg geprononceerd is, omdat in de ACF -plot na 4 lags 
de autocorrelatiefunctie al geen significante waarden meer vertoont.  
 
Vanwege de verschillende mogelijkheden én vanwege het ontbreken van externe informatie 
ten tijde van het onderzoek, beginnen we met de tijdreeks zelf te modelleren met NPBats, 
zonder co-variabelen. Het eerste resultaat waarbij gemeld wordt dat er twee ontbrekende 
waarden zijn (zie ook Tabel 1), luidt als volgt: 
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***   NPBats: version 2.5, RIVM, 12 February 2004    ***  
Call: f.trends(formula = q.mean ~ jaar, data = Niger.jaar, prior model = mean)  
Residuals: 
   Min. 1st Qu. Median 3rd Qu.  Max. NA's  
 -1.668 -0.4758  0.147  0.4151 1.431    2 
 
Degrees of freedom: 36.9  
Standard Deviations of Prior Distributions 20.713  
 
           call  prior     df    AIC    ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 q.mean ~ jaar   mean 36.916 92.370 267.301    18.538                        
2 q.mean ~ jaar  neigh 36.879 92.342 269.918    18.584 1 vs 2  0.0461  0.0584 
3 q.mean ~ jaar linear 36.882 92.373 294.192    18.609 2 vs 3  0.0255  0.0056 
4 q.mean ~ jaar   quad 36.879 92.385 320.992    18.627 3 vs 4  0.0175  0.0055 

Tabel 1: Gegevens van de waterafvoer van de Maya 
rivier in Niger: jaar is het waarnemingsjaar, q.mean is 
de jaargemiddelde waterafvoer, lvl geeft een externe 
ingreep aan die een sprong in het niveau kan hebben 
veroorzaakt, lvl.2 deelt de reeks in drieën, q.mean2 is 
gelijk aan q.mean, maar met weglating van de 
waarnemingen in de jaren 1985 en 1988, waarbij NA 
aangeeft dat de waarde ontbreekt. 
 

jaar q.mean 
(m3/sec) 

lvl lvl.2 q.mean2
(m3/sec)

1952 1215.3 hoog hoog 1215.3
1953 1440.8 hoog hoog 1440.8
1954 1409.2 hoog hoog 1409.2
1955 1628.0 hoog hoog 1628.0
1956 1379.0 hoog hoog 1379.0
1957 1149.9 hoog hoog 1149.9
1958 1356.9 hoog hoog 1356.9
1959 1309.6 hoog hoog 1309.6
1960 1121.2 hoog hoog 1121.2
1961 1148.9 hoog hoog 1148.9
1962 1148.3 hoog hoog 1148.3
1963 1150.9 hoog hoog 1150.9
1964 1189.9 hoog hoog 1189.9
1965 1293.8 hoog hoog 1293.8
1966 1092.6 hoog hoog 1092.6
1967 1190.9 hoog hoog 1190.9
1968 1389.2 hoog hoog 1389.2
1969 1050.1 hoog hoog 1050.1
1970 1184.8 hoog hoog 1184.8
1971 811.4 laag laag 811.4
1972 711.2 laag laag 711.2
1973 878.3 laag laag 878.3
1974 682.6 laag laag 682.6
1975 865.5 laag laag 865.5
1976 878.0 laag laag 878.0
1977 945.6 laag laag 945.6
1978 807.8 laag laag 807.8
1979 638.3 laag laag 638.3
1980 807.2 laag laag 807.2
1981 914.0 laag laag 914.0
1982 NA laag onb NA
1983 NA laag onb NA
1984 295.0 laag onb 295.0
1985 1027.5 laag onb NA
1986 558.8 laag onb 558.8
1987 446.1 laag onb 446.1
1988 1075.6 laag onb NA
1989 788.3 laag onb 788.3
1990 478.2 laag onb 478.2
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Figuur 28: Jaargemiddelde waterafvoer (m3/sec) van de 
rivier Maya te Niger. In de bovenste figuur zijn deze 
weergegeven met de punten. In de figuren eronder staan 
respectievelijk de autocorrelatiefunctie (ACF) en de 
partiële autocorrelatiefunctie (PACF) weergegeven. 
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Volgens deze uitvoer van NPBats zou het mean model het beste bij de tijdreeks passen, al 
zit er heel weinig verschil tussen de ABIC van het mean en het neighbour model. Indien we 
echter naar de qq-plot kijken blijken er voor beide modellen twee duidelijke uitschieters te 
zijn, dit zouden de waarnemingen van de jaren 1985 en 1988 kunnen zijn.  

Figuur 29: Links de waarnemingen en de voorspellingen met de 95% betrouwbaarheidsintervallen van NPBats 
voor het model q.mean~jaar uit de dataset Niger.jaar. Rechts staan de bijbehorende qq-plots. 
 
De volgende stap is dezelfde analyse uit te voeren, met weglating van deze twee jaren. Een 
belangrijke technische opmerking hierbij: de twee jaren zijn weg te laten door in het menu 
onder het tabblad Model in het vakje Subset rows with in te vullen ‘-c(34,37)’. Misschien 
tegen de verwachting in, levert deze weglating een probleem op omdat de ontbrekende 
waarden van die twee jaren nu niet worden voorspeld. Vandaar dat aan de dataset de kolom 
q.mean2 is toegevoegd, waarin deze waarnemingen als ontbrekende waarden worden 
opgegeven. Het weglaten van deze twee waarnemingen gebeurt in een gedegen onderzoek 
op basis van externe informatie, op bijvoorbeeld fysische veranderingen in de loop van de 
rivier of afname van de hoeveelheid regen enzovoorts. Op moment van het onderzoek 
ontbrak deze informatie, maar deze analyse is educatief omdat men kan zien hoe men 
NPBats gebruikt. 
Het resultaat bij verwijdering van de waarnemingen van 1985 en 1988 is bevredigend. Want 
nu is inderdaad het neighbour model het beste model, wat in overeenstemming is met de 
ACF/PACF-plot van Figuur 28. Door de weglating van de twee waarnemingen zijn de 
huidige waarden van de AIC en ABIC niet met de vorige te vergelijken! 
  
Call: f.trends(formula = q.mean2 ~ jaar, data = Niger.jaar.tot.1981, prior model = 
neigh)  
(…) 
Degrees of freedom: 29.9  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 19.711  
(…) 
            call  prior     df    AIC    ABIC -2*logLik   Test L.Ratio p-value  
1 q.mean2 ~ jaar   mean 29.917 74.872 208.713    15.037                        
2 q.mean2 ~ jaar  neigh 29.852 74.805 205.254    15.102 1 vs 2  0.0645  0.0911 
3 q.mean2 ~ jaar linear 29.867 74.859 221.065    15.125 2 vs 3  0.0232  0.0291 
4 q.mean2 ~ jaar   quad 29.875 74.888 240.071    15.137 3 vs 4  0.0124  0.0184 
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Figuur 30: NPBats resultaat voor de Maya-rivier te Niger van het model q.mean~jaar. Links boven staan de 
waarnemingen uitgezet met de predicties en de bijbehorende 95% betrouwbaarheidsintervallen voor de methode 
neighbour. Rechtsboven staat de qq-plot en linksonder staat de ACF/PACF-plot van de residuen. 
 
In Figuur 30 worden respectievelijk de voorspellingen van het model, de qq-plot en de 
resulterende ACF/PACF-plot getoond. 
Merk op dat in de eerste figuur van Figuur 30 de twee weggelaten waarnemingen veel lager 
worden teruggeschat dan de gemeten waarden. Ze vallen zelfs buiten het 95% betrouwbaar-
heidsinterval van de puntschattingen. De qq-plot in Figuur 30 lijkt nu veel meer te 
schommelen dan in het eerste model, maar de range van de variantie van de residuen is 
met 1/3 afgenomen ten opzichte van die van het eerste model. Daarbij vertonen de residuen 
in de ACF/PACF-plot van Figuur 30 geen autocorrelatie meer. 
 
Een volgende vraag is of er een systematische lineaire trend in de gegevens zit. Dit is 
eenvoudig te modelleren door jaar ook als fixed variabele op te nemen in het model. Het 
fixed deel van de NPBats uitvoer laat zien dat de systematische trend niet significant is: 
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Call: f.trends(formula = q.mean2 ~ jaar, fixed = ~ jaar, data = Niger.jaar,  
method = neigh)  
 
************************ 
*** Fixed model part *** 
************************ 
Coefficients: 
         jaar  
 -4.6284e-008 
Standard Deviation Coefficients: 0.0017 
…) 
          call fixed.model  prior    df   AIC   ABIC -2*logLik Test L.Ratio p-value 
1 q.mean2~jaar      ~ jaar   mean 34.92 87.39 253.02    17.540                
2 q.mean2~jaar      ~ jaar  neigh 34.84 87.30 245.89    17.609 1vs2  0.0686   0.108 
3 q.mean2~jaar      ~ jaar linear 34.85 87.35 268.08    17.640 2vs3   0.031   0.019 
 
Uit deze uitvoer blijkt dat zowel de fixed regressiecoëfficiënt niet significant van nul verschilt 
alsook dat de ABIC’s beduidend hoger zijn dan die van het vorige beste model. 
 
Nu willen we onderzoeken of er sprake kan zijn van twee verschillende niveau’s met een 
sprong in de jaren 1970/1971. Daarvoor nemen we nu lvl als fixed variabele op in het model. 
De NPBats uitvoer wordt nu: 
 
Call: f.trends(formula = q.mean2 ~ jaar, fixed = ~ lvl, data = Niger.jaar, method = 
neigh)  
Residuals: 
   Min. 1st Qu. Median 3rd Qu.  Max. NA's  
-1.205 -0.658 -0.0196  0.619  1.369  4 
 
Degrees of freedom: 34.8  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 
19.736 21.957  
 
************************ 
*** Fixed model part *** 
************************ 
Coefficients: 
 lvlhoog lvllaag  
  1142.9  877.43 
Standard Deviation Coefficients: 
     184     184 
(…) 
            call fixed.Model method    df   AIC   ABIC -2*logLik  Test L.Rat  p-val  
 
1 q.mean2 ~ jaar       ~ lvl   mean 34.92 87.39 253.02    17.540 
2 q.mean2 ~ jaar       ~ lvl  neigh 34.84 87.29 245.20    17.611 1vs2  0.071  0.112 
3 q.mean2 ~ jaar       ~ lvl linear 34.85 87.34 267.42    17.644 2vs3  0.030  0.019 
 
Het neighbour prior model komt weer als beste uit de bus en de ABIC is slechts zeer weinig 
verschillend van het vorige model. Echter, de geschatte waarden voor de twee niveau’s zijn 
verschillend 1142.9 (m3/sec.) voor het eerste deel en 877.43 (m3/sec.) voor het tweede deel 
van de tijdreeks.Waarschijnlijk is het verschil significant, maar omdat we voor de fixed 
variabele lvl alleen een ridge prior kunnen instellen in de huidige versie van NPBats, zijn 
de standaard fouten in de schattingen groter dan verwacht. 
 
Tenslotte willen we de vraag beantwoorden of er sprake is van verschillende niveaus voor 
de jaren 1952 tot en met 1970 (niveau hoog), 1971 tot en met 1981 (niveau laag) en voor 
1982 tot en met 1990 (niveau onbekend). Onderstaande uitvoer van NPBats op basis van 
q.mean2 en lvl.2 laat zien dat er wel verschillen in de niveaus bestaan, maar dat de 
standaard deviatie zo hoog is dat ze niet significant zijn. Ook nu verandert de ABIC-waarden 
niet erg veel ten opzichte van die van het vorige model. 
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****************************** 
*** Fixed model part *** 
************************ 
Coefficients: 
 lvl.2hoog lvl.2laag lvl.2onbekend  
    1277.3    1015.6        737.62 
Standard Deviation Coefficients: 
[1] 229 215 254 
Correlation matrix of Fixed Coefficients: 
              lvl.2hoog lvl.2laag lvl.2onbekend  
    lvl.2hoog     1.000     0.663         0.250 
    lvl.2laag     0.663     1.000         0.377 
lvl.2onbekend     0.250     0.377         1.000 
 
(…) 
          call fixed.model  prior    df   AIC   ABIC -2*logLik Test L.Ratio p-value 
1 q.mean2~jaar     ~ lvl.2   mean 34.92 87.39 253.02    17.539                
2 q.mean2~jaar     ~ lvl.2  neigh 34.85 87.29 245.31    17.618 1vs2  0.0792   0.111 
3 q.mean2~jaar     ~ lvl.2 linear 34.85 87.35 267.64    17.644 2vs3  0.0256   0.025 
 
Uit het onderzoek tot nu toe blijkt dus dat het neighbour model met weglating van de jaren 
1985 en 1988 de beste resultaten oplevert. Dit komt min of meer overeen met een AR(1) 
model en met de ACF/PACF-figuur uit Figuur 28. Het vermoeden bestaat echter dat er wel 
degelijk twee constante niveau’s aanwezig zin in de gegevens, maar omdat we nog niet het 
juiste prior model geïmplementeerd hebben voor het schatten van levels, is het 
onderscheidend vermogen van NPBats te klein. Een andere reden kan zijn dat de jaren na 
1981 teveel spreiding vertonen om de levels te kunnen detecteren. Om dit te verifiëren doen 
we enkele analyses over maar nu met de waarnemingen van de jaren 1950 tot en met 1981.  
 
Als eerste modelleren we weer de tijdreeks zelf. Dit geeft in het verdere verloop van het 
onderzoek de gelegenheid de resultaten van de uitgebreidere modellen te vergelijken met 
het meest eenvoudige model: de tijdreeks zelf. 
 
    ***   NPBats: version 2.4, RIVM, 28 January 2004    ***  
 
Call: f.trends(formula = q.mean ~ jaar, data = Niger.1981, method = neigh)  
  Min. 1st Qu. Median 3rd Qu.  Max.  
 -1.21   -0.62  -0.03    0.50  1.37 
 
Degrees of freedom: 29.9  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 19.7 
 
*** Production date : Tue Aug 10 2004 16:23:48 *** 
 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
           call method     df    AIC    ABIC -2*logLik   Test L.Ratio  p-value 
1 q.mean ~ jaar   mean 29.917 74.872 208.713    15.037                
2 q.mean ~ jaar  neigh 29.852 74.805 205.254    15.102 1 vs 2  0.0645  0.0911 
3 q.mean ~ jaar linear 29.867 74.859 221.065    15.125 2 vs 3  0.0232  0.0291 
4 q.mean ~ jaar   quad 29.875 74.888 240.071    15.137 3 vs 4  0.0124  0.0184 
 
Merk op dat de ABIC nu lager is dan die van hetzelfde model met de hele tijdreeks. Tevens 
wordt nu meteen het neighbour prior model als beste aangewezen. Overigens bleek bij 
controle dat de ACF/PACF-figuur van deze korte tijdreeks niet wezenlijk anders was dan die 
van Figuur 28.  
 
Het volgende model dat we fitten is het model met een systematische trend. Dit model levert 
als schatting voor de fixed parameter jaar -3.676e-009. Het teken is goed maar de 
parameterschatting houdt in dat jaar niet wezenlijk verschillend van nul geschat wordt. 
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Het model waar we eigenlijk heen willen is het model met twee niveaus. Dit levert als uitvoer 
op: 
 
    ***   NPBats: version 2.4, RIVM, 28 January 2004    ***  
 
Call: f.trends(formula = q.mean ~ jaar, fixed = ~ lvl, data = Niger.1981,  
method = neigh)  
  Min. 1st Qu. Median 3rd Qu.  Max.  
 -1.29 -0.61  0.08  0.54  1.46 
 
Degrees of freedom: 29.8  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 
19.077 33.614  
 
************************ 
*** Fixed model part *** 
************************ 
Coefficients: 
     lvl  
 -281.94 
Standard Deviation Coefficients: 
165 
(…) 
 
*** Production date : Tue Aug 10 16:34:11 WED 2004 *** 
 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   mean ; neighbour ;  linear ; quadratic ;  
-------------------------------------------------- 
           call fixed.Model method     df    AIC    ABIC -2*logLik   Test p-value 
1 q.mean ~ jaar       ~ lvl   mean 29.917 74.881 208.713    15.047        
2 q.mean ~ jaar       ~ lvl  neigh 29.846 74.797 204.258    15.105 1 vs 2 0.1018 
3 q.mean ~ jaar       ~ lvl linear 29.862 74.879 220.357    15.154 2 vs 3 0.0254 
4 q.mean ~ jaar       ~ lvl   quad 29.870 74.880 239.100    15.140 3 vs 4 0.0175 
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Figuur 31: Resultaat van het model met twee levels voor de jaargemiddelde rivierafvoer [m3/sec] van de Maya-
rivier te Niger. 
 
Uit de numerieke uitvoer van NPBats blijkt dat de ABIC van het neighbour prior model iets 
kleiner is dan die van het model zonder twee niveaus. Dus het model met de twee niveaus 
erin blijkt beter te zijn dan zonder de twee niveaus. Figuur 31 toont de waarnemingen met de 
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modelvoorspellingen en hun 95% betrouwbaarheidsintervallen. Opvallend is dat de 
betrouwbaarheidsintervallen van het tweede deel veel te groot zijn. Dit is een onvolkomen-
heid die voortkomt uit de verkeerde keuze van het prior model voor de fixed variabele lvl 
(level). 
 
Uit bovenstaande studie blijkt dat NPBats goed te gebruiken is voor het modelleren van 
tijdreeksen, ondanks enkele onvolkomenheden in de huidige versie. Daarbij is natuurlijk 
steeds de expertise van de onderzoeker(s) zelf nodig om NPBats te sturen. Het aardige van 
deze studie is dat de analyse geheel zonder verdere informatie over de achterliggende 
situatie is verricht. Achteraf bleek dat er inderdaad twee interventies in de periode van de 
tijdreeks hebben plaatsgevonden. In 1970/1971 is er in een tak van de rivier een dam in 
gebruik genomen en hetzelfde is in 1983 in een andere tak gebeurd. De eerste dam heeft 
een duidelijk niveauverschil in de jaargemiddelde rivierafvoer teweeg gebracht terwijl de 
variantie niet wezenlijk veranderd is. Bij het in werking stellen van de tweede dam is er niet 
veel niveauverschil opgetreden maar is de variantie wezenlijk vergroot. Dit komt misschien 
doordat de invloed van het regenseizoen nu veel geprononceerder is. Exacte gegevens zijn 
echter niet bekend. 
 

4.2 Invloed van fijn stof op aantal sterfgevallen in Nederland 
Een tweede praktijkvoorbeeld van het gebruik van NPBats betreft de relatie tussen fijn stof 
en sterfte. Het is een analyse in het kader van het Nationale Aerosol programma. Normaal 
worden deze analyses met GAM-modellen (Gegeneraliseerde Additieve Modellen) 
uitgevoerd. Het Health Effects Institute heeft in samenwerking met EPA in november 2002 
een workshop belegd om de gerezen problemen bij het schatten van de parameters van de 
GAM-modellen te bespreken (cf. Dominici et al., 2002). Het onderhavige model, dat met 
NPBats gemaakt is, is daar als alternatief gebruikt voor deze GAM-modellen. Een van de 
problemen met GAM-modellen is de bias die optreedt in het schatten van de standaard 
afwijking van de regresssiecoëfficiënten en het probleem dat ‘concurvety’ (een analogon van 
co-lineariteit) heet, dat wil zeggen dat de parameters van het GAM-model elkaar sterk 
beïnvloeden. 
In de onderhavige studie is uit een serie van zeven jaar voor de analyse één jaar gekozen, 
omdat NPBats op dit moment geen willekeurig grote datasets aankan. De berekeningswijze 
laat met enig programmeerinspanning in principe een opsplitsing van de berekeningen toe. 
In deze analyse zullen we het resultaat van NPBats direct vergelijken met al uitgevoerde 
analyses waar GAM- en GLM-modellen zijn gebruikt. 
De beschikbare gegevens bestaan uit: de te verklaren variabele tot.death het aantal 
sterfgevallen op deze dag, pm10L1, de fijn stof concentratie van de vorige dag, het aantal  
griepsterfgevallen van deze dag flue0, de gemiddelde temperatuur van dezelfde dag, temp, 
en dag van de week, dow. Deze laatste variabele is een factor en neemt dus als waarden de 
zeven dagen van de week aan. Deze variabele wordt meegenomen omdat men vaak een 
uitgesteld weekendeffect ziet. De tijdvariabele, no.day, geeft de dag in de tijdreeks aan. 
In de oorspronkelijke analyses met GAM en GLM werd het griepsterftecijfer en het 
dagnummer gemodelleerd door gebruik te maken van functies die het gedrag van het aantal 
griepsterftegevallen per dag gladstreken, de zogenaamde smoother functies. Voor de GAM-
analyse, met de S-PLUS-functie gam(), werden twee functies gebruikt: loess() en een 
polynoom, s(). Voor de GLM analyse werden de natuurlijke cubic splines, ns(), gebruikt met 
de fit functie glm(). 
Het convergentie criterium voor deze analyses is gesteld op 10-8 in plaats van het 
gebruikelijke 10-3. Voor het GAM-model is de volgende formule gebruikt (in S-PLUS) 
 

               gam(tot.death ~ pl10L1 + s(no.day,df=9) + s(temp,df=3) + (4.1) 
+ s(flue0,df=2) + factor(dow), family = poisson) 

 
Dit model levert voor de fijn stof component een geschatte coëfficiënt van 0.00045 (se = 
0.00015), ofwel in een meer gebruikelijke uitvoer een relatief risico per toename van            
10 µgram PM10 van 1.0045 met een 95% betrouwbaarheidsinterval van (1.0015,1.0075). Het 
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is bekend dat de standaard fout onderschat wordt, ondanks dat dit niet altijd wordt ingezien 
in studies over luchtvervuiling, zoals gerapporteerd door Dominici et al., (2002). In Tabel 2 
staan de resultaten van de verschillende gebruikte modellen samengevat:  
a) twee ‘concurrenten’ gam met respectievelijk de loess en s functie en de glm met de ns 

functie als smoother functies en een equivalent aantal vrijheidsgraden in de loess functie 
b) drie verschillende hiërarchische prior modellen, neighbour, linear en quadratic. 
 
Tabel 2: Fit van de verschillende modellen: GAM-, GLM- en Bayesiaanse hiërarchische modellen. β PM10 is de 
parameter schatting voor de regressiecoëfficiënt van PM10, se(β) de bijbehorende standaard fout, RR is het 
relatieve risico bij toename van 10 µgram PM10 met lower en upper als respectievelijk 95% onder- en boven-
grens, df is het aantal vrijheidsgraden, deviance is de kwadratische som der residuen, ABIC uitgerekend 
volgens (a.6) voor de laatste drie modellen en voor de GAM-modellen is de ABIC uitgerekend door gebruik te 
maken van het effectieve aantal vrijheidsgraden vermenigvuldigd met log(n).  

Model β PM10 se(β) RR lower upper df deviance AIC ABIC

gam + lo 0.00046 0.00015 1.00461 1.00154 1.00770 24 403 452 545 
gam + s 0.00045 0.00015 1.00451 1.00143 1.00759 24 404 452 546 
glm + ns 0.00043 0.00018 1.00426 1.00067 1.00787 22 402 446 532 

neighbour 0.00055 0.00018 1.00549 1.00189 1.00909 53 339 446 511 
linear 0.00053 0.00016 1.00532 1.00212 1.00852 23 417 462 533 
quadratic 0.01043 0.00302 1.10427 1.04387 1.16467 19 430 468 568 

 
De modellen werden gefit met dezelfde co-variabelen en machten ervan. Dit om alles in 
overeenstemming met (4.1) te brengen, waar de s() smoother is gebruikt.  
Het beste model is het model met de minimale ABIC (en tevens ook de minimale AIC) en dit 
is volgens Tabel 2 het neighbour prior model.  
 
Uit Tabel 2 blijkt dat de parameterschatting voor βPM10 voor alle modellen in dezelfde orde 
van grootte liggen, behalve voor het kwadratische prior model. De β’s van het neighbour en 
lineaire prior model zijn wel zo’n 20% hoger dan die van de GAM en GLM. De standaard fout 
voor de hiërarchische modellen zijn groter dan die van de GLM- en GAM-modellen, zoals 
geclaimd voor de opzet en bouw van NPBats. NPBats is mede ontwikkeld om de onder-
schattingen van de standaard fouten op te vangen. Omdat de β’s van het neighbour en 
lineaire prior model groter zijn dan die van de GAM en GLM ligt hun ondergrens (voor 
α=0.05) verder van 1 af. 
 
In Figuur 32 is de fit te zien van het neighbour model. Opvallend is de fikse stijging van het 
aantal sterfgevallen op het einde van het jaar. Verder is (helaas wat moeilijk) te zien dat het 
neighbour model veel dagelijkse fluctuaties gladstrijkt. Dit is waar te nemen omdat veel 
waarnemingen buiten het 95% betrouwbaarheidsinterval liggen. 
 
Hoe goed is deze fit nu? Dit is op te maken uit de qq-plot van de eenmaal gedifferentieerde 
verwachtingen, de η’s. In Figuur 33 staat deze qq-plot van de dag na dag differenties van 
het gemiddelde aantal sterfgevallen. Uit de figuur blijkt dat deze op een zeer redelijke rechte 
lijn liggen. 
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Figuur 32: Waarnemingen met predicties en 95% betrouwbaarheidsintervallen voor het neighbour prior model. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figuur 33: qq-plot van de eenmaal gedifferentieerde verwachtingswaarden, de η’s. 
 
In onderstaande uitvoer staat het uitvoerige resultaat van NPBats gegeven, met de para-
meterschattingen van de fixed parameters. Hierin is het negatieve weekendeffect te zien 
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(dow1 = zondag en dow7 = zaterdag ) en tevens is te zien dat het effect van PM10 een factor 
tien kleiner is dan het effect van griep en temperatuur. 
 
Call: f.trends(formula = tot.death ~ no.day, fixed = ~ flue0 + dow + pm10L1 
 + temp, data = epaPM10,  prior = neigh)  
Residuals: 
   Min. 1st Qu. Median 3rd Qu.  Max.  
 -51.37   -13.8 0.6861   11.94 60.92 
 
Degrees of freedom: 53.0209  
 
Standard Deviations of Prior Distributions 
0.013386474 0.040496034 0.010925669 0.032982648 0.020197786  
 
************************ 
*** Fixed model part *** 
************************ 
Coefficients: 
    flue0   pm10L1     temp      dow1      ow2     dow3    dow4      dow5     dow6     dow7  
 0.005081 0.000549 0.004675 -0.035594 0.002324 0.018070 0.008326 0.005037 0.016024 -0.014180 
 
Standard Deviation Coefficients: 
 [1] 0.0016299 0.0001836 0.0011515 0.0100498 0.0100351 
 [6] 0.0100059 0.0100158 0.0100291 0.0100043 0.0100471 
 
Correlation matrix of Fixed Coefficients: (omitted) 
 
*** Production date : Thu Feb 26 14:16:26 2004 *** 
-------------------------------------------------- 
   NPBats' anova for the prior models : 
   neighbour ;  linear ; quadratic 
-------------------------------------------------- 
            call             fixed.Model  prior   df   AIC  ABIC -2*logLik  
tot.death~no.day  ~flue0+dow+pm10L1+temp  neigh 53.0 445.5 510.6     339.5 
tot.death~no.day  ~flue0+dow+pm10L1+temp linear 22.6 462.1 532.7     416.9 
tot.death~no.day  ~flue0+dow+pm10L1+temp   quad 19.3 468.3 567.8     429.6 
 
Naast deze numerieke uitvoer is het interessant te zien hoe goed het neighbour model de 
autocorrelatie in de tijdreeks beschrijft. In Figuur 34 is duidelijk te zien dat er een persistente 
autocorrelatie in de tijdreeks aanwezig is. Het neighbour prior model met alle verklarende 
variabelen, beschrijft deze autocorrelatie redelijk goed, al lijkt er nog een cyclus van 7 dagen 
in de reeks aanwezig te zijn. 

 
 
Figuur 34: Links staan de autocorrelatiefunctie en de partiële autocorrelatiefunctie van tot.death uit epa10pm. 
Rechts staan de residuen van het neighbour prior model volgens NPBats.  
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Ook bij deze studie blijkt de eenvoud in bediening van NPBats, zeker in vergelijking met de 
klassieke ARIMA-modellen. Daarnaast zijn de grotere betrouwbaarheidsintervallen van de 
voorspellingen met NPBats een welkome aanvulling op de bias in de schattingen voor de 
betrouwbaarheidsintervallen bij de GAM-modellen. Enkele extra analysemiddelen zoals de 
ACF/PACF-figuren blijken nuttig te zijn tijdens de modellering. 
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5. Evaluatie van NPBats en toekomstige ontwikkelingen 

In de voorgaande hoofdstukken is achtereenvolgens ingegaan op de positie van NPBats 
binnen de statistische methodieken en op de toepassing van NPBats op gesimuleerde 
tijdreeksen met allerlei extra bijzonderheden zoals geclaimd in de inleiding. Vervolgens zijn 
twee tijdreeksen uit de praktijk van het Milieu- en Natuurplanbureau en de sector 
Volksgezondheid met NPBats geanalyseerd en de resultaten besproken. Dit alles geeft 
aanleiding tot de volgende evaluatie van NPBats.  
 

5.1 Evaluatie van NPBats versie 2.4 
NPBats is een volledig nieuw ontwikkelde methodiek én instrumentarium binnen het RIVM 
voor tijdreeksanalyse en trenddetectie. Deze nieuw ontwikkelde methodiek bleek 
noodzakelijk om korte tijdreeksen met de nodige flexibiliteit te kunnen analyseren, zonder 
zware modeleisen te gebruiken die bij korte tijdreeksen toch niet te checken zijn. In feite is 
NPBats flexibeler dan ARIMA-modellen vooral voor wat het aantal benodigde waarnemingen 
betreft alsook voor wat het schatten van de parameters betreft. Daarnaast is NPBats 
evenals lineaire regressie en ARIMA-modellen een breed inzetbare methodiek, waarbij 
ontbrekende waarden in de tijdreeksen mogen voorkomen, die dan automatisch worden 
geschat. Verder zijn co-variabelen (continue en factor variabelen) eenvoudig in de 
modellering mee te nemen, wat de kwaliteit van de geschatte betrouwbaarheidsintervallen 
ten goede komt.  
Door de grafische gebruikersinterface is NPBats snel te gebruiken, zonder dat de gebruiker 
allerlei ingewikkelde commando’s hoeft in te typen. 
We hopen dat de lezer een positieve indruk heeft gekregen van de werking en het nut van 
de huidige versie (2.4) van NPBats.  
 

5.2 Toekomstige ontwikkelingen 
NPBats wordt binnen het RIVM beschikbaar gesteld aan de gebruikers van S-PLUS (ruim  
60 RIVM-ers). We hopen dat men NPBats gaat gebruiken en dat de gebruikers de nodige 
feedback gaan geven op het functioneren van NPBats, zodat we naast de door ons 
geconstateerde onvolkomenheden ook andere punten verbeterd kunnen worden. Na het 
verbeteren van deze punten is het de bedoeling om NPBats buiten het RIVM te lanceren in 
Statlib, de internationale bibliotheek van gratis aangeboden S-PLUS-programma’s. Deze 
lopen uiteen van eenvoudige, handige functies tot bibliotheken met specifieke methodieken. 
NPBats is duidelijk zo’n bibliotheek. 
Onvolkomenheden in NPBats versie 2.4, die verholpen dienen te worden, zijn: 
• tijdreeksen met seizoensinvloeden kunnen wel gemodelleerd worden, maar bij het 

maken van voorspellingen op punten zonder waarnemingen worden de verwachte 
waarden nog niet correct berekend indien een co-variabele een factor is. 

• voor co-variabelen is nu nog alleen het ridge prior model beschikbaar. In hoofdstuk 3 
kwam met factor co-variabelen al naar voren dat ook de andere prior modellen nodig 
zijn, voor een juiste berekening van de standaard fouten van de voorspellingen. 

• relatief lange tijdreeksen zijn nog maar langzaam of helemaal niet te analyseren. Dit kan 
opgelost worden door de tijdreeksen in opeenvolgende gedeelten te analyseren. Een 
aanpak hiervoor is in principe beschikbaar, maar nog niet geïmplementeerd. 

• de vele mogelijkheden van NPBats maken het lastig om goede, op maat gemaakte 
standaardwaarden in te stellen. Per gebruiker kunnen deze wensen verschillend zijn. Op 
dit moment zijn de standaardinstellingen niet door een gebruiker te veranderen. Dit zou 
in een toekomstige versie wel mogelijk dienen te zijn. 
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Appendix A  Wiskundige modelbeschrijving 

Deze appendix is een verdere uitwerking van hoofdstuk 2 en bevat de formele beschrijving 
van het achterliggende wiskundige model dat we gebruiken voor het analyseren van korte 
tijdreeksen. Naast de beschrijving van het hiërarchisch Bayesiaanse model, komen ook de 
empirisch Bayesiaanse schattingsmethode aan de orde en afsluitend penalised regressie 
met data augmentatie waarmee de uiteindelijke berekeningen worden gedaan. 
 

A.1  Hiërarchische modellering 
De formele beschrijving van het wiskundige model achter NPBats is het volgende 
hiërarchische model: 
 

 

(a.1) 

 
 

waarin:  
Y  de respons vector is ter lengte n, bijvoorbeeld jaargemiddelde PM10-concentraties of 

het aantal doden per dag; 
g de verdeling is van de waarnemingen, die uit de exponentiële familie dient te komen. 

Bij continue variabelen is g de Normale verdeling, aangegeven met N, bij discrete 
data is g de Poisson verdeling; 

link de linkfunctie behorende bij g is: voor de Normale verdeling is dit de identiteit en voor 
de Poisson verdeling de log; 

lp voor de lineaire predictiefunctie staat; 
η de random verwachtingen zijn, deze zijn in het voorbeeld van het aantal doden de 

dagelijkse verwachting; 
β de parameters zijn behorende bij de co-variabelen x, in mixed effect modellen 

genoemd ‘fixed variables’ ofwel vaste regressoren (fixed regressors); 
diff d() de differentiefunctie van orde d is van de random verwachtingen η, waarbij d van te 

voren gekozen wordt door de methode te kiezen (d = 1 voor mean en neighbour prior 
model, d=2 voor het lineaire model en d = 3 voor het kwadratische model); 

λ1 de precisie van deze differenties is, dus 1/λ1 is de variantie van de differenties van de 
η’s in (a.1); 

λ2  de precisie van de β ‘s, de coëfficiënten van de co-variabelen, is; 
σ de schaalparameter is van de waarnemingen. 
Voor de parameters η1,…, ηd nemen we een (improper) flat prior. Voor de β ‘s kunnen we 
een ridge prior nemen met precisie λ2 , waarbij we er van uitgaan dat λ2 een vector is ter 
lengte van het aantal in het model opgenomen co-variabelen. De ridge prior houdt in dat 
men de te schatten variabele constant veronderstelt en wel gelijk aan nul. De precisie 
parameter, (vaak smoothing parameter genoemd of ook penalty parameter, de 
strafparameter) is in de empirische Bayesiaanse context vast maar onbekend. In de volle 
Bayesiaanse context heeft deze parameter een eigen a-priori verdeling. 
Merk op dat alleen de ratio van de schaalparameters σ en λ identificeerbaar is. Daarom 
laten we in het vervolg de parameter σ weg en schrijven we λ1 en λ2 voor respectievelijk 
λ1/σ2 en λ2/σ2. 
 
In model (a.1) wordt de structuur van de co-variantie van de Y’s, die autogecorreleerd zijn in 
de tijd, via de differenties gemodelleerd. In het voorbeeld van het aantal doden per dag 
nemen we orde d=1. We nemen dan aan dat – gecorrigeerd voor de vaste co-variabelen x – 
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de verwachting van het aantal doden op dag met index j hetzelfde is als het aantal doden op 
dag j-1. Dit levert het neighbour prior model. Met de differenties van de orde d=2 nemen we 
aan dat de prior lokaal een lijn is en dus dat de tweede orde differenties een verwachting 
gelijk aan nul hebben. Dit model noemen we het lineaire prior model. Tenslotte veronder-
stellen we voor d=3 dat de prior een kwadratische curve is. Deze formulering stelt ons in 
staat het tweede deel hiërarchisch te formuleren in termen van een lineair prior model met 
een co-variantiematrix P van niet-volle rang: 
 

 
 

 (a.2) 
 
 
 

 
In vergelijking (a.2) is de rang van matrix P gelijk aan r = n-d, waarbij P dus optreedt als de 
prior co-variantie matrix voor de verwachte dag tot dag fluctuaties. P heeft als structuur een 
2*d+1 diagonaal matrix en is gemakkelijk op te stellen via de differentiefunctie in S-PLUS (cf. 
Heisterkamp et al., 1999). Wanneer we een flat prior nemen voor de eerste d verwachte 
waarden η1 ,…, ηd dan is de complete prior verdeling van de dagelijkse verwachtingen, 
gegeven λ1 en de co-variabelen x en hun overeenkomstige parameters β , evenredig met de 
verdeling aan rechterzijde van (a.2). 
Evenzo kan de prior verdeling van de parameters β behorende bij de fixed co-variabelen x in 
termen van een lineair model geformuleerd worden. Indien de co-variabele continu is, 
kunnen we een ridge type prior gebruiken. Dat wil zeggen dat de geassocieerde matrix een 
1 bij 1 matrix is met een enkel element gelijk aan één. Als de co-variabele een factor is met 
bijvoorbeeld m (on)geordende niveaus, dan dienen we een neighbour of lineaire prior te 
gebruiken. Een voorbeeld van geordende lievels zijn de dagen in de week. De complete 
prior verdeling voor de dagelijks verwachte waarden en de coëfficiënten van de co-
variabelen kan geschreven worden als 

 
 
(a.3) 
 
 

waar D(λ1,λ2) de diagonaal matrix is waar op de diagonaal voor iedere parameter de 
bijbehorende penalty staat en waar matrix A een blokdiagonaal matrix is met als eerste blok 
matrix P uit (a.2) en de overige blokken zijn de blokmatrices zoals hierboven besproken, 
waar rj steeds de rang van de bijbehorende matrix is, voor j=1,…k, waarbij k het aantal co-
variabelen. 
De uiteindelijke log-likelihood, conditioneel op de penalty –ofwel de smoothing– parameters 
λ1 en λ2 kan nu, op een constante na, geschreven worden als: 

 
 

(a.4) 
 
 

waarbij l(Y,η,β,) de log-likelihood is van de exponentiële familie die bij het beschouwde GLM 
model hoort. Dit houdt in dat, gegeven de penalty’s, we eigenlijk alleen de penalised 
likelihood van de GLM hoeven te maximaliseren. Zie A.3 voor de verdere uitwerking. 
 
Het enige schattingsprobleem dat rest is het schatten van de penalty’s, ofwel de smoothing 
parameters λ1 (voor de tijd) en λ2 (voor de co-variabelen). Chiogna en Gaetan (2002) stellen 
een gegeneraliseerde cross-validatie (GCV) voor om de penalty’s te schatten. We zijn het 
daar echter niet mee eens, om dezelfde reden als we geen voorkeur hebben voor de GAM-
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methodes met hun gebruikelijke smoothers, omdat deze methoden geen rekening houden 
meet het feit dat we met tijdreeksen te maken hebben. Daarbij komt nog dat bij het gebruik 
van de GCV de weggelaten waarnemingen terugvoorspeld worden door de omliggende 
waarnemingen, dus zowel die uit het verleden als die in de toekomst. Daarentegen is in 
onze aanpak de likelihood alleen gebaseerd op waarnemingen uit het verleden. Dit komt tot 
uitdrukking in het eerste blok van matrix A doordat we daar expliciet gebruik maken van de 
waarnemingsreeks in de tijd via matrix P. Daarom gaan we verder met het optimaliseren van 
de likelihood van de penalty’s, afgeleid van (a.4) door het integreren over de parameters η 
en β. 
 

(a.5) 
 

 
Volgens Heisterkamp et al. (1999) kan de log van de likelihood in (a.5) benaderd worden 
door een Taylor ontwikkeling rond de modus van de integrand. De penalised maximum 
likelihood schatter van η en β voor een gegeven penalty, die, afgezien van een constante, 
onafhankelijk van de penalty’s is, ziet er als volgt uit: 

 
(a.6) 
 

 
Eilers (1999) beschrijft uitvoerig andere toepassingen van deze penalised likelihood 
methode waarbij de λ door de gebruiker wordt gekozen, dan wel wordt verkregen door de 
AIC te minimaliseren. Wij hebben (a.6) vereenvoudigd door het verschil tussen λ1 en λ2 weg 
te laten. In deze vergelijking betekent het superscript (λ) voor η en β de penalised 
schattingen voor de parameters η en β. In de empirisch Bayesiaanse context geven we de 
voorkeur aan het minimaliseren van de ABIC (a.6). De matrix H(λ) in (a.6) is de penalised 
Fisher informatie matrix waarbij voor η en β de penalised schattingen zijn ingevuld. In feite 
berekenen we een variant van (a.6) die vermenigvuldigd wordt met –2 door gebruik te 
maken van standaard software en de likelihood te vervangen door de deviance. The Fisher 
informatie matrix H(λ) wordt gegeven door de volgende vergelijking: 
 
 

(a.7) 
 

 
Door voor de log likelihood de deviance in te vullen kunnen we (a.6) gebruiken voor het 
berekenen van een relatieve goodness of fit maat. Uit (a.4) volgt dat voor gegeven η en β de 
maximum likelihood schatter van λ (gegeven als elementen van een vector) geschreven kan 
worden als 

 
 

(a.8) 
 
 

Dit is echter een impliciete vergelijking, aangezien ook het rechterlid afhangt van λ. Hoe dan 
ook, als we het EM algoritme gebruiken om λ te schatten dienen we de verwachtings-

waarden van de uitdrukking ( ) ( ))()(T)()( ,A, λλλλ βηβη  te berekenen zoals beschreven in de 
volgende paragraaf. 
 

A.2 Empirische Bayesiaanse schattingsmethode 
Naast het schatten van de onbekende parametervectoren η en β dienen we ook de optimale 
penalty’s λ te vinden. Dit doen we via de empirisch Bayesiaanse schattingsmethode, waarbij 
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we de penalty parameters als vast maar onbekend beschouwen. In feite schatten we dus η, 
β en λ uit de gegevens. De schattingsmethode is gebaseerd op het EM-algoritme, waarbij 
we maximaliseren over λ. Daarbij wordt voor de te optimaliseren vector λ per element λi de 
optimale waarde gezocht via intervalhalvering op basis van het minimum van berekende 
ABIC-waarden. Hiertoe worden in iedere optimalisatie stap per λi eerst drie waarden, λi, links < 

λi, midden < λi, rechts gezocht. Dit is mogelijk vanwege de convexe vorm van ABIC(λ) voor de 
verschillende waarden van λ voor niet al te ‘wilde’ problemen. De optimale vector λ wordt 
berekend door gebruik te maken van Powell’s kwadratische convergentiemethode uit 
Numerical Recipes (Press et al., 1986), waarbij iteratief per λi van λ de optimale λi gezocht 
wordt. 
In de E-stap (expectation stap) worden, voor gegeven vector λ, de penalysed likelihood 
schatters voor η en β berekend volgens (a.4).  
De M-stap (maximalisatie stap) bestaat uit het minimaliseren van (a.6). Dit is een 
eenvoudige substitutie van het resultaat uit de E-stap en van de opgegeven vector λ in (a.6). 
die een nieuwe ABIC-waarde oplevert. Door deze ABIC-waarde te vergelijken met de vorige 
ABIC-waarden voor λi, levert dit telkens een nieuwe vector λ voor de E-stap. Deze 
numerieke oplossing convergeert zeer snel omdat per slag de afwijking tot de optimale λi 
gehalveerd wordt.  
De standaard fouten van de regressiecoëfficiënten volgen hier rechtstreeks uit via de inverse 
van de penalised Hessiaan, die we kunnen berekenen door een kleine aanpassing van de 
standaard S-PLUS-functie glm (voor de berekening van gegeneraliseerde lineaire 
modellen). In deze functie vullen we in de vergelijkingen de penalty’s in zonder rekening te 
houden met de onzekerheden in hun schattingen. De predicties van eventueel ontbrekende 
waarnemingen met de bijbehorende schattingsfouten volgen hier eenvoudig uit door het 
model te schatten waarbij zowel de ontbrekende waarden als de voorspellingen worden 
meegenomen als ontbrekende waarden. Dit gebeurt door een indicator vector in te voeren 
die aangeeft welke tijdstippen niet meedoen bij het berekenen van de likelihood. Deze 
ontbrekende waarden worden vervolgens vervangen door de geschatte priors terwijl de 
schattingsfouten midden in de tijdreeks, ook duidelijk groter zijn dan die van de 
waarnemingen. Ondanks dat dit alles in Heisterkamp et al. (1999) bewezen is zonder co-
variabelen, worden de co-variabelen door het algoritme automatisch verdisconteerd.  
Om verschillende modellen of verschillende priors te kunnen vergelijken, kunnen we gebruik 
maken van de goodness of fit maat van (a.6). Het is dan voldoende om het model met de 
maximale likelihood waarde te kiezen, wat overeenkomt met het kiezen van het model met 
de minimum waarde voor de deviance. Daarnaast kan een grafische controle van de 
aanname van de normaliteit van de verschillen van orde d van de verwachte η waarden 
informatie opleveren. Dit kan met qq-plots gedaan worden of met een plot van de voorspelde 
verschillen met bijbehorende standaard fout uit te zetten tegen de tijd samen met de 
verschillen van waarnemingen zelf. Afwijkingen van de voorspelde waarden kunnen dan 
aanleiding zijn om een andere waarde voor d te kiezen. 
Het effectieve aantal vrijheidsgraden van het model kan berekend worden met de definitie 
van Hastie en Tibshirani (1990). Het aantal effectieve vrijheidsgraden is de trace van de 
smoother matrix S, gedefinieerd als: 
 
 S = X (H + D(λ) A)-1 XT W, 
 
waarbij X de matrix met de co-variabelen is die tevens een vector met enen bevat die de 
verwachtingen representeert (zie ook A.3) en waarbij W een diagonaalmatrix met gewichten 
is, afhankelijk van het gebruikte statistische model. Voor de Poisson verdeling is het de 
inverse van de wortel van de verwachtingen en voor het Gaussische model is het de 
identiteitsmatrix óf, als de variantie in de tijd verandert, het is de reciproke van de prior 
variantie voor iedere waarneming. Hastie en Tibshirani gebruiken het aantal vrijheidsgraden 
in het AIC-criterium. Het BIC-criterium kan op dezelfde wijze gebruikt worden door niet met 2 
maar met log(n) te vermenigvuldigen. Helaas kan het nogal eens voorkomen dat de 
verschillende maten voor het beste model niet overeenstemmen. In dit geval kunnen de 
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hierboven beschreven diagnostische plots meehelpen om te beslissen welk model het beste 
is. 
 

A.3 Penalised regressie en data augmentatie 
Ter afsluiting wordt nu verder ingegaan op het maximaliseren van (a.4). Om het een en 
ander uit te leggen zullen we gebruik maken van het voorbeeld in 4.2, het aantal doden per 
dag als gevolg van PM10 (PM10), dag van de week (DOW, factor met 7 levels), temperatuur 
(Temp) en griep (flue). 
Veronderstel dat de waarnemingen Y normaal verdeeld zijn en in een vector ter lengte n 
staan. Veronderstel verder dat we k co-variabelen hebben (k=4), dan is matrix X dus een 
nxk matrix met een vierkante (symmetrische) semi-positief definiete penalty matrix A van 
dimensie k en rang r < k . In het voorbeeld van 4.2 bestaat de co-variabelen matrix X uit     
10 kolommen ter lengte n, waarbij de eerste kolom uit enen bestaat, dan komen er 6 kolom-
men voor DOW bestaande uit nullen en enen, waarmee de levels aangegeven worden, 
vervolgens nog 3 kolommen voor ieder van de continue co-variabelen Temp, PM10 en flue, 
ervan uitgaande dat er alleen eerste graads polynomen gebruikt worden. Dit is duidelijk een 
regressieprobleem zonder een maximum likelihood oplossing. 
Matrix A ziet er in dit voorbeeld als volgt uit, uitgaande van het neighbour prior model. Het 
eerste blok van A bestaat uit de n×n co-variantie matrix P die voor d=1 uit drie diagonalen 
bestaat (zie Heisterkamp et al., 1999). Na matrix P komt er een vierkant blok van dimensie 
9×9 zijnde de eenheidsmatrix voor DOW (6 te schatten levels), Temp, PM10 en flue. Dus in 
totaal is de dimensie van A gelijk aan n×k waarbij k=365 + 9 = 374. 
Het oplossen van dit penalised regressieprobleem voor een gegeven λ houdt niets anders in 
dan een numerieke oplossing vinden van: 
 

 ( ) XXAXXˆ TT 1  −
+= λβ  (a.9) 

 
Dit kan zonder meer in een goed statistisch pakket (SAS, S-PLUS) gebeuren, maar het is 
nog gemakkelijker om het op te lossen met een standaard regressieprocedure en gebruik te 
maken van data augmentatie: door namelijk de data vector Y uit te breiden met k nullen (in 
ons voorbeeld dus 9) en door matrix X rij-gewijs uit te breiden met (λ A)1/2. Simpele algebra 
en het gebruik van de kleinste kwadraten schatters levert exact de oplossing van (a.9). De 
wortel van matrix A kan men berekenen met de Cholesky decompositie (in S-PLUS 
chol(A)) of door gebruik te maken van een singular value decomposition, die numeriek 
nog iets stabieler is. Het voordeel van deze aanpak is het feit dat alles in standaard 
regressie procedures te gieten is, al werkt het voor de gegeneraliseerde modellen net iets 
anders. Het enige dat we dienen te doen is de hele procedure in een iteratieve EM-loop te 
plaatsen om de penalty’s te berekenen en vervolgens de parameterwaarden (of de 
likelihood) te veranderen én om de convergentie bij te houden. De inverse van de penalised 
Hessiaan is de co-variantiematrix en deze wordt in een statistisch pakket automatisch 
berekend door de regressie functie. Vergelijking (a.8) kan gebruikt worden om de penalty’s 
te berekenen, aangezien het spoor van de teller de som van de diagonaal elementen is. 
Zoals reeds gezegd werkt deze truc iets anders voor het Poisson model ofwel voor de 
Gegeneraliseerde Lineaire Modellen (GLM) in het algemeen, aangezien de link functie de 
directie oplossing van de normaal vergelijkingen verstoort en er extra iteraties nodig zijn. De 
S-PLUS-functie voor het fitten van een GLM heet glm() en gebruikt voor het fitten de 
functie glm.fit, die aangeroepen wordt met de optie method=‘glm.fit’. Door deze 
functie aan te passen en de nieuwe functie pglm.fit te noemen werkt de data 
augmentatie ook hier. 
De data augmentatie werkt nu echter op het niveau van de lineaire predictor. De functie 
pglm.fit verlengt zowel het lineaire predictor deel als de afgeleiden ervan met nullen. Het 
uitbreiden van X gebeurt hetzelfde als bij de gewone regressie. Het enige dat nodig is, is de 
vierkantswortel van A en de vierkantswortel van de penalty’s λ als een diagonaal matrix te 
schrijven, waar de penalty’s op de juiste plek geplaatst worden via het S-PLUS-commando 
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diag(rep(lambda,n.lambda)), waar n.lambda een vector is die de dimensie van 
iedere blokmatrix aangeeft. In ons voorbeeld zou het zijn n.lambda = c(365,6,1,1,1). 
Op het einde van iedere iteratie dient men de overbodige data weg te knippen om de juiste 
deviance te krijgen. Prior gewichten kunnen aan de S-PLUS-functie glm meegegeven 
worden met het gebruikelijke argument weights. Hierbij valt te denken aan standaard 
fouten die per tijdseenheid (per waarneming) verschillend kunnen zijn. Indien de 
oorspronkelijke gegevens meerdere waarnemingen per tijdseenheid bevatten, dan kan men 
per tijdseenheid het gemiddelde en de standaard afwijking berekenen en deze informatie 
volledig in het model opnemen. 
 
Tenslotte nog een computertechnische opmerking. In feite hebben we de volgende afweging 
gemaakt: plaatsen we de twee standaard S-PLUS-functies glm() en summary() in een 
iteratieve loop of plaatsen we pglm.fit() in een loop. Volgens onze ervaring zal de 
laatste aanpak efficiënter zijn omdat de ‘innerloop’ (dus de iteratie binnen pglm.fit()) in 
het algemeen twee of drie slagen bedraagt terwijl de buiten iteratie 10 tot 20 slagen 
bedraagt. Vandaar dat we ervoor gekozen hebben glm.fit te wijzigen in pglm.fit. 
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Appendix B Gebruik van NPBats 

In deze appendix wordt het gebruik van NPBats uitgelegd. In een drietal korte paragrafen 
wordt een overzicht gegeven van de noodzakelijke aanwijzingen om NPBats te kunnen 
gebruiken. Het betreft de eenmalige installatie van NPBats, het laden van NPBats binnen 
een S-PLUS-sessie en een beschrijving van het gebruik van NPBats. 
 

B.1 Beschikbaarstelling S-PLUS 
S-PLUS wordt beschikbaar gesteld aan alle S-PLUS-gebruikers op het RIVM en kan door 
geïnteresseerden aangevraagd worden bij Arnold.Dekkers@rivm.nl. Mettertijd wordt NPBats 
beschikbaar gesteld via de wereldwijde S-PLUS-bibliotheek in http://lib.stat.cmu.edu/. 
 

B.2 Eenmalige installatie van NPBats  
De installatie van NPBats als een bibliotheek binnen S-PLUS 2000 (R3), de S-PLUS-versie 
die op het moment van schrijven in gebruik is binnen het RIVM, is eenvoudig en gaat in drie 
stappen. Het komt erop neer dat men de map NPBats met de S-PLUS-programma’s en 
helpbestanden in de programmamap library van S-PLUS zet: 
1. ga met de Windows Explorer naar O:\milieu\applics\splus 2000\Libraries to install 
2. selecteer de map NPBats door deze eenmaal aan te klikken  
3. kopieer deze map in zijn geheel naar c:\program files\sp2000\library 
Hiermee is NPBats als bibliotheek binnen S-PLUS 2000 (R3) beschikbaar en kan 
desgewenst aan een S-PLUS-sessie gekoppeld worden voor gebruik. 
 

B.3 Laden van NPBats als S-PLUS-bibliotheek 
Om NPBats te kunnen gebruiken dient men bij elke S-PLUS-sessie NPBats als bibliotheek 
te laden. Dit kan op drie verschillende manieren. Hierbij is het noodzakelijk om NPBats het 
zo hoog mogelijk in het S-PLUS-zoekpad aan te koppelen. De drie manieren zijn: 
1. Via het S-PLUS-menu: 

1.1. ga in het Menu naar File / Load library 
1.2. bij het verschijnen van menu ‘Load Library’: scroll omlaag of (sneller) type een ‘n’ 

want dan springt men meteen naar de eerste naam die met een n begint.  

1.3. scroll verder, kies NPBats en vink het vakje ‘Attach at top of search list’ aan 
1.4. klik OK 

2. Via het command window: 
type daar library(“NPBats”, first=T) en NPBats wordt geladen 

3. Via de S-PLUS-functie: 
.First, die steeds geladen wordt indien men telkens in de map start waarin .First 
staat. Neem in .First commandoregel uit punt 2 op en NPBats wordt automatisch bij 
elke S-PLUS-sessie geladen. 



pag. 68 van 75 RIVM rapport 550002006 

B.4 Gebruik van NPBats 
Om het gebruik van NPBats zo eenvoudig mogelijk te maken, is bij de ontwikkeling van het 
instrumentarium getracht zo dicht mogelijk bij de standaardmenu’s van S-PLUS te blijven. 
Hiervoor hebben de menu’s van de lineaire modellen en de Mixed Effect modellen als 
voorbeeld gediend. 
Nadat NPBats geladen is ziet de S-PLUS-menubalk er als volgt uit, met uiterst rechts 
NPBats: 

 
Klikt men op NPBats dan verschijnt er het volgende menu:  

Trends is het hoofdprogramma van NPBats waarin men onder 
andere de dataset en het model kan opgeven, evenals de 
prior modellen die men wenst door te rekenen. 
AcfPacf geeft een plot van zowel de autocorrelatiefunctie als 
de partiële autocorrelatiefunctie. Hiermee kan men de auto-
correlatie bepalen die er in de tijdreeks of in de residuen 
aanwezig is. (Zie Appendix C voor verdere uitleg). 
Intro NPBats opent een pdf-bestand met een korte introductie 
van NPBats. 

Help opent het helpbestand behorende bij NPBats. Dit helpbestand bevat veel 
gedetailleerde informatie over het menu van NPBats (klik hiervoor in het menu van NPBats 
achtereenvolgens op Help/Functions/MenuNPBats). 
Theory opent een pdf-bestand met een artikel over NPBats. 

Om NPBats te gebruiken 
kiest men dus het item 
Trends. Er verschijnt dan 
het volgende menu, dat in 
5 tabbladen is verdeeld: 
Model, Options, Results, 
Plot en Predict. 
 
Onder Model treft men 
links de items aan om de 
dataset en de formule’s 
voor NPBats te specifi-
ceren en rechts kan men 
onder ‘Method’ de 
gewenste prior modellen 
kiezen en onder ‘Model’ 
het onderliggende kans-
model definiëren. 
Voor gedetailleerde infor-
matie kan men op Help 
klikken. Er verschijnt dan 
een helpvenster op het 
scherm dat hoort bij op-
dracht help(MenuNPBats). 
Dit scherm bevat kopieën 
van elk tabblad en onder 
elke kopie staan de items 
van het tabblad. Door op 
een item te klikken krijgt 



RIVM rapport  550002006 pag. 69 van 75 

men de betreffende informatie te zien. 
In onderstaande figuur is de help opgevraagd van prior model neighbour: 
 

 
Het gebruik van NPBats via de menu’s kan men dus via deze Help on-line raadplegen en 
wordt in dit rapport grotendeels met voorbeelden uitgelegd in de hoofdstukken 3 en 4. 
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Appendix C Autocorrelatie in ARIMA-modellen 

In formule (3.1) wordt de algemene vorm van een ARIMA-model gegeven. Aanvankelijk 
diende men bij de modellering van ARIMA(p,d,q)-modellen vooraf het model te kiezen, door 
de waarden van p,d en q te bepalen op grond van de (partiële) autocorrelaties in de tijdreeks 
(cf. Box en Jenkins (1970), McLeod (1983) en Brockwell en Davis (1996)). Vervolgens 
schatte men dan de parameters van het gekozen model. Heden ten dage wordt het beste 
model bepaald door de AIC’s van de doorgerekende modellen met elkaar te vergelijken, 
zoals dit ook in NPBats plaatsvindt.  
 
Het vooraf bepalen van de parameters p en q gebeurt, zoals voorgesteld in Box en Jenkins 
(1970), op basis van de autocorrelatiefunctie (ACF) en de partiële autocorrelatiefunctie 
(PACF). Zoals de namen reeds aangeven geven deze functies inzicht in de aanwezige 
autocorrelatie. Onderstaande figuren uit McLeod (1983) geven aan hoe de ACF/PACF van 
verschillende theoretische ARIMA-modellen er uitzien. Deze figuren zijn in dit rapport 
opgenomen ter ondersteuning en ter bevordering van het gebruik van de ACF/PACF-figuren 
bij de modellering van tijdreeksen met NPBats. De figuren zijn gebaseerd op óf theoretische 
autoregressieve modellen óf op theoretische moving average modellen en niet op 
combinaties ervan.  
In de formules bij de figuren wordt de differentieparameter aangegeven met BS, waarmee 
men aangeeft dat BSyt = yt-s. In plaats van yt in (3.1) wordt wt gebruikt en voor εt gebruikt 
men at. 
Een grootschalige, systematische trend is in onderstaande figuren nergens aanwezig. Dit is 
eenvoudig te zien aan het feit dat de autocorrelaties snel afnemen binnen ongeveer            
5-10 lags. In Figuur 21 staat links de ACF/PACF-plot van een tijdreeks mét een 
grootschalige trend. In het voorbeeld wordt deze trend gemodelleerd door de tijd niet alleen 
als mixed effect mee te nemen, maar ook als fixed effect. 
Op de volgende vier pagina’s volgen de ACF/PACF-figuren uit McLeod (1983). 
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Figuur 35: Theoretische correlatiefuncties voor een autoregressief proces zonder periodiciteit. 
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Figuur 36: Theoretische correlatiefuncties voor een autoregressief proces met periodiciteit (s = seizoensinvloed). 
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Figuur 37: Theoretische correlatiefuncties voor een moving average proces zonder periodiciteit. 
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Figuur 38: Theoretische correlatiefuncties voor een moving average proces met seizoensinvloeden, aangegeven 
met s. 
 
 


