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Abstract: It is shown that the iteration method with variable weights can be
an effective method for the location of gross errors in the adjustment. After

~a general view of seversal available weight functions of the iteration method,
a new weight function is developed based on the a posteriori variance estima-
tion of the least squares adjustment. The advantages of the suggested method
are justified by a comparative investigation of the different weight functions.
The introduction of this weight function into the danish method can also pro-
duce a more satisfactory result.

1. Einleitung

Beruhend auf statistischen Grundlagen hat Baarda (1967,1968,1976) die Theorie
der inneren und 3uBeren Zuverl3ssigkeit von Ausgleichungssystemen nach der
Methode der kleinsten Quadrate aufgestellt. Er hat auch ein Testverfahren
(''Data Snooping'') zur Aufdeckung grober Fehler entwickelt. Mit Hilfe dieser

~ Theorie wurden seit einigen Jahren eine groBe Menge von Untersuchungen Uber
innere und 3uBere Zuverli3ssigkeit der photogrammetrischen Punktbestimmung
durchgefiihrt (Ackermann,1979,1981; Amer,1980; F3rstner,1978,1979a,1980; Grin,
1979,1980; u.s.w.).Messungen kdnnen damit so geplant werden, daB eine gute
Kontrolle gewdhleistet ist.

Trotzdem sind die Probleme der Lokalisierung und Korrektur grober Fehler in

der Ausgleichung noch nicht endgiiltig geldst, die weiterhin das Ziel der Unter-
suchungen der Zuverl&issigkeit sind. Das Verfahren des Data Snooping kann theo-
retisch nur bei einem einzelnen groben Fehler und einer bekannten Varianz

einen groben Fehler aufdecken. Sonst kann es grobe Fehler nicht unbedingt
lokalisieren, weil der Gewichtseinheitsfehler und andere Restabweichungen von
groben Fehlern verfdlscht werden.

Aus diesem Grund sucht man seit einigen Jahren allgemeinere Methoden zur Loka-
lisierung grober Fehler, auch ohne Benutzung der Methode der kleinsten Qua-
drate. Davon bietet die lterationsmethode mit variablen Beobachtungsgewichten
einen vielversprechenden Ansatz.

In dieser Untersuchung wird eine Gewichtsfunktion nach der a posteriori-Varianz-
schitzung fiir die lterationsmethode mit variablen Beobachtungsgewichten abge-
leitet. Danach werden einige grundsitzliche Probleme lber diese lterations-
methode diskutiert.

2. Uberblick Uber die lterationsmethoden mit variablen Beobachtungsgewichten

Unter der Iterationsmethode mit variablen Beobachtungsgewichten zur Lokalisie-
rung grober Fehler kann man folgendes verstehen:

Begonnen wird mit einer konventionellen Ausgleichung nach der Methode der
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kleinsten Quadrate. Aus den Restabweichungen der ersten Ausgleichung werden
nach einer bestimmten Gewichtsfunktion neue Gewichte fir die Beobachtungen
berechnet. Mit diesen neuen Gewichten wird eine neue Ausgleichung durchge-
flihrt und dieser ProzeB bis zur Konvergenz wiederholt. SchlieBlich erhalten
Beobachtungen mit groben Fehlern ein sehr kleines Gewicht (p==0) und deren
Verbesserungen sind ein MaB fiir Betrag des groben Fehlers, wenn die Gewichts-
funktion richtig gewdhlt und die Beobachtung lokalisierbar ist. Das heiBt,
daB grobe Fehler durch diese lterationsmethode automatisch lokalisiert und
eliminiert werden.

Im Prinzip gehGren grobe Fehler bei der Iterationsmethode mit variablen Beo-
bachtungsgewichten nicht zum funktionalen Modell, sondern zum stochastischen
Modell. In diesem Fall werden grobe Fehler als Stichprobe aus einer normal
verteilten Population mit dem Erwartungswert Null und einer sehr grofBen
Varianz betrachtet.

Diese lterationsmethode mit variablen Beobachtungsgewichten geht von der fol-
genden Minimumbedingung aus:

: P.V2 = Min (1)
" PV = Vi) v=l,2,3,.

Es gibt viele verschiedene Gewichtsfunktionen, die in Frage kommen k&nnen:
- Lq Iterationsmethode ( Krarup, u.a.,1980 ), .

=== Dédnische Methode ( Krarup, u.a.,1980; Kubik,1982 ),

=== Data Snooping mit gewichteten Beobachtungen (El-Hakim,1982 ), und

--- Die Stuttgarter lterationsmethode ( Fdrstner und Klein,1984;Werner,1984 ).
Nachfolgend sollen die verschiedenen Gewichtsfunktionen vergleichen werden.

3. Zur Lokalisierung grober Fehler nach der a posteriori-Varianzschdtzung

Die oben erwdhnten Gewichtsfunktionen sind alle empirisch und heuristisch aus-
gewdhlt. In der Tat kann man eine Beobachtung mit grobem Fehler als eine Stich-
probe von einer Grundgesamtheit mit Erwartungswert Null und einer sehr groBen
Varianz betrachten und durch die a posteriori-Varianzschitzung ihre geschitzte
Varianz berechnen. Durch eine Varianzpriifung kdnnen die Beobachtungen mit sehr
groBen Varianzen, d.i. mit groben Fehlern, bei dem Iterationsprozef3 heraus-
gesucht werden. Flir jede lteration werden ihnen entsprechende a posteriori
Gewichte gegeben, damit grobe Fehler schrittweise lokalisiert werden kdnnen.

3.1 Ableitung der Gewichtsfunktion und Aufbau der PriifungsgrdBe (Li,1983)

Die Beobachtungen in der Geodisie und in der Photogrammetrie werden in allge-
meinen gruppenweise aufgeteilt. Innerhalb jeder Gruppe j werden gleiche Varianzen
der Beobachtungen angenommen. Z.B. liegen bei der analytischen Aerotriangulation
Bildkoordinaten,PaBpunktkoordinaten und zusitzliche Beobachtungen vor. Dabei
ergibt sich das mathematische Modell

E(1) = AX (2)

mit




Fir die a posteriori-VarjanZSChétzung der verschiedenen Gruppen von Beobach-
tungen ergibt sich der von Fdrstner ( 1979b ) angegebene lterationsprozeB

- V.V,
o= —l - (3)
° rj
mit
ry = Spur ( Q}VEJ ) ’ (4)

Dann erhdlt man die Gewichtsschitzungen jeder Gruppe von Beobachtungen fir die
ndchste lteration

Qo
e NJO BN
g
<

putll ¢ (5)

J

Q

mit ., v'p v
g = — ( r = Redundanz ) (6)

Um grobe Fehler flir_jede Gruppe von Beobachtungen aufzudecken, sollen die
Varianzschi3tzung o.“. und der Redundanzanteil re . flir jede Beobachtung inner-
halb der j-Gruppe bétechnet werden. +d ‘

Vizj
5.2, = = 1,2,...,0,
Gl)J ri,j ( ' e ’nJ ) (7)
und
r, .= qYY . P (8)
iy ] ) 1y

Zur Prifung grober Fehler wird das Varianzverh3ltnis als eine PrlfungsgrdBe

( Weil die Verteilung von Ti . unbekannt ist, ist T. . unter statistischen
Gesichtpunkten keine Testgroﬁé ) wie folgt auf gebaut-
~ 2 ~2
Hypothese H_ : E ( 55 ) = E ( o )
PriifungsgriBe : T. . = 5.2 / 52 (9a)
sl 1] J

oder in anderer Schreibweise




613

2 ~2
T. . = v.”. p,. .
T VP % T, (36)
worin . = die a posteriori Gew1chtsschatzung oder das a priori Gewicht (wenn

das genaé bekannt ist ) fiir die j=Gruppe von Beobachtungen.

Entsprechend kann man nach der Priifung die Gewichtsschitzung Py fiir die
ndchste lteration wie folgt berechnen: ts)

~ ~2 v v+1
o g = L, T, . <F
v+l ( ° / J ) P J ts] uﬂ],ri
Pii = 1 Az (10)
’ O‘('.) | ' Vv
3 .
) ) T R
iy i,]

Wenn nur eine Gruppe von Beobachtungen mit gleichen Genauigkeiten ( p; = 1)
vorliegt, erhdlt man von G1.(9) und Gl. (10) die vereinfachten Formen

2 ~2
Ti = v / o, T ’ (11)
und
1T, T. < F
i a,l,r
~2 2 \v
Cog mi 7 vi) Tiz For,r

Es muB betont werdeﬁ, daB diese Gewichtsfunktionen, G1.(10) oder (12), ganz
aus dem Prinzip der kleinsten Quadrate abgeleitet sind, aufgrund der Betrach-
tungsweise, daB grobe Fehler zum stochastischen Modell geh8ren.

3.2 Vergleich mit dem Verfahren ' Data Snooping

Flir die erste lteration ( Pi,j = P; ) gilt nach G1.(9b)

1/2 ~ vV ~
T = v, /oo, /hii = W (13)
Das ist die sogenannte TestgrdBe W, mit unbekanntem Gewichtseinheitsfehler,
die anndherend eine t-Variable ist. Somit k&nnen wir feststellen, daB das
""Data Snooping'' der ersten lteration unseres Verfahrens entspricht. Umgekehrt
kann unser Verfahren als eine Erweitung bzw. Verallgemeinerung des '' Data
Snooping' betrachtet werden, um grobe Fehler wirksam zu lokalisieren.

Wahrend also grobe Fehler bei der Untersuchung der Zuverl3ssigkeit als ein
Bestandteil des funktionalen Modells aufgefaBt werden, sollen sie flr die
Lokalisierung grober Fehler als ein Bestandteil des stochastischen Modells
behandelt werden, damit fehlerhafte Beobachtungen bei einem iterationsproze8
die entsprechenden, Kleinen Gewichte bekommen.

L. Vergleich zwischen verschiedenen lterationsmethoden mit variablen Beobach-
tungsgewichten

Obwohl viele versch{edene Gewichtsfunktionen bei der lterationsmethode mit
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variablen Beobachtungsgewichten mdglich sind, kdnnen sie nach dem Argument der
Funktion in drei Gruppen eingeteilt werden.

(i) Poo=f (v, ) mit T,=|v.|/ o (14)
(ii) P. = fz( W ) mit T, = W ' i (15)
(iii) P, = f3( oF ) mit T3 = Ti,j (16)
worin v, = Verbesserung der Beobachtung

Qi = normierte Verbesserung der Beobachtung

G, = a posteriori Varianzschitzung der Beobachtung

AuBerdem kdnnen sie nach dem Typ der Funktion in
(i) Potenzfunktionen und

(ii) Exponentialfunktionen

eingeﬁei]t werden.

Um zu vergleichen,nehmen wir als einfaches Rechenbeispiel die Anpassung eines
Polynoms 3. Grades an gegebene Beobachtungen, von denen eine grob falsch sein
soll

y = f(x) = a_t+a x +a2x2 +a3x3 (17)

mit bekannten Erwartungswerten, z.B.

E(a)=2(021-101)"

]

und
E ( Y )= (012100 -12 -20 -18 0 40 108 )'

x=(012...9)

Nach der Methode der kleinsten Quadrate sind zuerst die Kofaktor-Matrix der
Restabweichungen Q¥Y und ihre Korrelationsmatrix gVV sowie die Kontrollierbar-

keit §_ . ( = innere Zuverlissigkeit ) jeder Beobachtung berechnet wurden (Tab.
1,2,3)7° .
Wegen ( J% )max =0.893 <1,

ist das Ausgleichungssystem flir einzelne grobe Fehler lokalisierbar. Aber die
einzelnen Beobachtungen sind in unterschiedlichem MaBe kontrollierbar.

Die in dieser Untersuchung beniitzten Gewichtsfunktionen sind in Tab. 4 zusammen-
gestellt. Flir die dinische Methode werden drei verschiedene Varianten vom
Verfasser gewdhlt.

Die Ausglelchungsberechnungen wurden nun flir verschiedene F3lle ausgefihrt,
bei denen der grobe Fehler einen unterschiedlichen Wert hat ( von 4. 5a, bis
356 ). Die Ergebnisse sind in Tab. 5 und 6 zusammengestellt, einschli8Blich
der konventioneller Ausgleichung L2 nach der Methode der kleinsten Quadrate.
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Tab. 5 und Tab. 6 zeigen, daB die Leistungen zur Lokalisierung grober Fehler
wesentlich vom Argument ( s.o. ) der Gewichtsfunktion abhdngen. Nur Lpvs und
Lp3, deren Gewichtsfunktionen eine Funktion der a posteriori geschdtzten Va-
rianzen sind, kdnnen in jedem Fall den groben Fehler richtig lokalisieren. Mit
den beiden Methoden kann sogar noch ein grober Fehler, desen Betrag schon
kleiner als sein unterer Grenzwert Vol ist, lokalisiert werden. Tab.5 und Tab.
6 zeigen auch, daB die Konvergenzgeschwindigkeit der lteration einigermaBen
vom Typ der Gewichtsfunktion abhingt. Die Exponentialfunktionen schneiden dabei
etwas glinstiger als die Potenzfunktionen ab.

Um zu prifen, ob das Gewicht der Beobachtung mit grobem Fehler gegen o wird,
veranschaulichen Abb.1-1 und 1-2 die Verinderungen des Redundanzanteil der
Beobachtung mit dem groben Fehler beim lterationsprozeB flir verschiedene Gewi-
chtsfunktionen. Sie zeigen deutlich, daB nur flr die als eine Funktion der a
posteriori-Varianzschdtzung o. der Beobachtung darstellten Gewichtsfunktionen

( Lpvs und LD3 ) der Redundanzanteil der Beobachtung mit grobem Fehler auf jeden
Fall immer gr&Ber wird. Nach der Methode LD3 wichst er stets bis zu eins. Nach
der Methode Lpys reicht der Redundanzanteil der Beobachtung mit einem kleinen
groben Fehler nur bis zum entsprechenden Wert und diese Beobachtung nimmt mit
einem kleinen Gewicht an der Ausgleichung teil.

Es 13Bt sich nun zeigen, daB die Stuttgarter lterationsmethode auch eine
Gewichtsfunktion enthdlt, die eine Funktion der a posteriori geschitzten Va-
rianzen darstellt. In dieser Gewichtsfunktion sind die Gewichte wesentlich von
dem Wert a|vi| abhdngig ( F3rstner und Klein,1984; Werner,198L4 ). In der Tat
ergibt sich

R G E
alvi| = = = - > fa (a;) (18)
I, /F} k oo k

Abb. 2-1 und 2-2 beschreiben fiir verschiedene Iterationsmethoden die Verinde-
rungen der Priifungswerte bei der Beobachtung mit grobem Fehler im lterations-
prozeB. Wir kdnnen daraus ersehen, daB der Wert Ty nur flir eine gut kontrollier-
bare Beobachtung brauchbar ist. Der Wert T2 bleibt beim IterationsprozeB entweder
konstant,oder er schwingt periodisch mit kleiner Amplitude. Nur der Wert T3

kann als ein Indikator flir die Gr&Be des groben Fehlers betrachtet werden. Der
Prifungswert nach der Methode Lpvs reprédsentiert vor allen Dingen die GrdBe des
groben Fehlers.

Nach Tab. 4 kann man einen festen und einen variablen kritischen Wert unter-
scheiden. Die folgende Diskussion beschrinkt sich auf den Fall, daB der a priori
Varianzfaktor og unbekannt ist. Um am Anfang der Iteration den EinfluB grober
Fehler auf die Varianzschitzung Jo zu berlicksichtigen, muB man fiir den Fall des
festgehaltenen kritischen Werts einen etwas kleinen Wert ( z.B. k=2 )ansetzen.
Trotzdem flihrt dieses Verfahren manchmal dazu, daB einige grobe Fehler nicht auf=-
gedeckt und einige richtige Beobachtungen am Ende des lterationsprozesses
falschlicherweise als grobe Fehler eliminiert werden. Deswegen wenden wir
variable kritische Werte auf die Methoden Lpvs und LD3 an. Flir die ersten drei
Iterationen wird dabei ein kleiner kritischer Wert ( k=1 ) benlitut, um zun&chst
keinen groben Fehler zu verlieren. Flr die weitere lterationen wird dann ein
groBer kritischer Wert ( z.B. k=3.29 ) benlitzt, um den AusschluB richtiger Be-
obachtungen zu vermeiden. Im Prinzip ist der kritische Wert vom Verhdltnis

0o / oY abhdngig und wire streng

kY = 3.29 0o / 09 , (19)
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5. Lokalisierung mehrerer grober Fehler

Fir die Lokalisierung mehrerer grober Fehler gibt es vor allem das Problem,
unter welscher Geometrie mehrere grobe Fehler lokalisierbar sind. Dieses Prob-
lem kann hier nicht behandelt werden. Wir kdnnen an einem Beispiel mit zwei
groben Fehler ( siehe Tab. 7 ) aufzeigen,wie sich die Iterationsmethode mit.
variablen Beobachtungsgewichten im Vergleich zum ''Data Snooping'' verhdlt.

Tab. 7 zeigt, daB die zwei groben Fehler in diesem Fall mit dem ''Data Snooping"
nicht aufgedeckt werden kdnnen. Im gegensatz dazu lokalisiert aber die ltera-
tionsmethode Lpvs die beiden groben Fehler richtig.

6. SchiuB

6.1 Ein in einer Beobachtung wirkender grober Fehler kann im stochastischen
Modell als eine Stichprobe aus einer Gesamtheit mit Erwartungswert Null und
sehr groBer Varianz betrachtet werden. Durch die a posteriori-Varianzschdtzung
kdnnen die Beobachtungen mit sehr groBen Varianzen bei einem |terationsprozeB
herausgesucht werden. Danach werden ihnen entsprechede, kleine a posteriori-
Gewichte zugeordnet und somit grobe Fehler in einem [terationsprozeB automa=
tisch lokalisiert. In diesem Sinn gehdrt diese |terationsmethode auch zu der
Methode der kleinsten Quadrate und kann als eine Erweitung des Data Snooping
angesehen werden. Wenn viele Gruppen von Beobachtungen mit unbekannten Va-
rianzen vorliegen, kann diese Methode neben der Lokalisierung grober Fehler
auch filir jede Gruppe die Varianz schdtzen.

6.2 Der in dieser Untersuchung an einem einfachen Beispiel durchgeflihrte Ver-
gleich zwischen verschiedenen |terationsmethoden mit variablen Beobachtungs-
gewichten zeigt, daB das nach der a posteriori-Varianzschdtzung abgeleitete
Gewicht als das Argument der die lterationsmethode bestimmenden Gewichtsfunk-
tion benlitzt werden soll. Wird dabei eine Exponentialfunktion verwendet, kann
der lterationsprozeB schnell konvergieren.

6.3 Das Verhdltnis zwischen der a posteriori geschdtzten Varianz und ihrem
Sollwert flir jede Beobachtung soll als die PriifungsgréBe flir das lterations-
verfahren mit variablen Beobachtungen benlitzt werden.

6.4 Ob die aus diesem einfachen Beispiel gezogenen Folgerungen (6.2 und 6.3)
flir die photogrammetrischen Punktbestimmung gelten, soll durch weitere Unter-
suchung beurteilt werden.

6.5 Die weitere Untersuchungzur Lokalisierbarkeit und Trennbarkeit mehrerer
grober Fehler ist flUr die Beurteilung der Fehlersuchverfahren von groBer
Bedeutung. '
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Tab. 1|  Kofaktor-¥atrix r_y‘“’
,1762 -,3133 -,01396 ,1063 L1133 ,0503 -,0336 ~-,0895 -,0685 N733
,6984 -,2480 -,1688 ~-,08n2 ,0014 L0537 ,N783 ,1419. - ,D6R5
6733 -.2146 -.1344 -,0662 0432  ,1110 ,0783 -,0835
,6925 -,2434 -,1385 -,0289 L0832 ,0537 - ,0336
L7590 -,2014 -,13R8  -,0662 ,0014 ,0503
L7590 -,2434 -,1744 - 0RN2 ,1133
,6925 -,2946 -,1688 ,1063
6739 -.2480 -,0196
6784 -,3133
1762
Tab. 2 Korrelationsmatrix 'Y
1 -,8430 -,0568  ,3043 3048  ,1377 -,0961 -,2537 -,1354 4444
1 -,3615 -,2827 -,1101 - ,0019 ,0858 L1142 L,D4R7 -, 1954
1 -,4313 -,2718 -,0926 ,0720 . 1846 1142 -,2537
1 -,3357 -,121n -, 0417 ,0720 .0858 - ,0961
1 -,2654 -,1310 ~-,0326 ,0013 L1377
1 -,3357 -,2718 -,1101 L3038
1 S14313 -.2627 3043
1 13615 -.056P
i -,2230
|
Tab. 3 Kontrollierbarkeit :0‘1
3,82 4,53 5,02 4,35 4,73 4,72 4,35 5,02 4,23 ,°2
Tab. 4 Die in dieser Untersuchung beniitzten fewichtsfunktionen
. Gewichtsfunktion pi= Art der
Version (v = 2,3,4, ..')1 Gewichtsfunktion
) 1/|v1l vl >0.7cyO fl(Avi )
! 1/0.75 Vil <0, 75 Potenzfunktion
1/ v2 Wi >0.7% F( v )
L i i ‘o 1 i
0 1/0.78) lvil<0.780 Potenzfunktion
1 WS 2 f2( W, )
Lou 2 ~
1/ W W, > 2 Potenzfunktion
<z £0v)
' ~ y4.4.50.05 v .l 1 i
L (exp(=(vy/8_ ) " 1) i .
ol Voo = >2,v=243 | gypontialfunktion
A 13.0,,0:05 °°
(exp{-(v;/5,)7"7)) »>2,v>3
<2 .
! ol ag )
L 4,4,,0.05 ~
02 j(exp(- wi' ")) Wi 22,v=2,3 Expontialfunktion
(exp(- w3+0))0:0° >2,053
. ‘ R
! ‘ F30 %)
LD3 (exp(__ T%‘ Zy)O. 05 T§/2 >k,V 2 '3 . .
1.5..0,05 Expontialfunktion
(exp(- Ti' 1177 >k,v>3
1 Tl/z <k f3(' 61 )
Leys ! .
/Ty 33 potenzfunktion
(1) w.= v /2 73%Y (2) T.= 3% &
i o i i i 0
~ 2 1 v <3
(3} F,= vS /v _{ ’
P (4] Kk =13,29
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Tab. 5.1 Ein grober Fehler in ]6 9,F 1,097 v016=4.73n0 v}6= BSuo
i= 1 2 3 4 s 6 7 8 9 10 BD uw Iterationsanzahl
= 005 -,005 -,002 ,005 -,0l0 -,250 -,005 ,005 ,005 -,010
vi ,012  ,004 -,018 -,044 -,043 189 -,055 -,052 -,026 ,032
L2 y/va'Y 023 005 -1022 -,052 -,049 217 -,066 -,084 -,031 lo76 089,012
L v ,002 ,004 -,005 -,715 -,001 ,239 -,0n4 -,012 -,009 ,003 ,044 006 6
Ly v -.000 ,004 -,002 -,009 ,n07 ,249 ,006 -,704 -,006 ,004 ,011 ,005 5
Loy, -,900 ,904 -,002 -,009 ,008 ,250 ,006 -,004 -,006 ,004 ,006 ,005 4 .
Ly 2 vy 091 .004 -,004 -,013 ,001 ,242 -,002 -,010 -,00% ,007 ,032 ,006 3
3 vy -,000 ,303 -,903 -,010 ,007 ,243 ,006 -,003 -,005 ,004 ,006 ,005 4
Loys ¥4 -,000 ,004 -,002 -,009 ,007 ,249 ,006 -,004 -,006 ,004 ,007 ,005 6
Lox v ,002 ,004 -,005 -,016 -,003 ,237 ,007 -,014 -,010 ,010 ,042 ,006 3
Tab. 5.2 Ein graber Fehler in ‘6 2= 9,049 v16=4,55
i= 1 2 3 4 5 6 7 a 9 10 80 u Iterationsanzahl
e 035 -,035 -,017 ,035 -,070 -,250 -,035 ,070 ,035 -,035
Lo, ;?qvv ,010 ,025 -,028 -,098 ,003 ,190 -,011 -,097 -,041 ,04% 44 g4
/7995 023,029 -,034 -,118 ,003 ,218 -,013 -,11” -,04) ,116
L v, ,003 ,020 -,024 -,083 ,029 ,224 ,026 -,066 -,029 ,028 ,076 ,039 5
Lo vy ,002 ,018 -,025 -,082 ,034 ,231 ,034 -,08) -,026 ,022 ,065 ,040 3
Loy, ,0l0 025 -,02¢ -,038 ,003 ,199 -,011 -,037 -,041 ,043 ,100 ,040 keine
Ly 2 vy ,000 ,024 -,016 -,073 ,033 ,233 ,033 -,062 -,026 ,02& ,066 ,036 2
3wy -.300 ,013 -,020 -,072 ,046 ,245 ,04” -,047 -,013 ,020 ,040 ,039 4
Lpys Vi -,002 ,024 -,013 -,066 ,050 ,246 ,046 -,051 -,022 ,022 ,051 ,034 7
Loy Vs ,000 ,024 -,016 -,072 ,040 ,234 ,034 -,061 -,026 ,028 ,066 ,035 2
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€= wahrer Fenhler von Beobachtungen; wahrer mittlerer Fehler von Unbekannten.

Tab. 6.1 Ein grober Fenler in 11 5= 0,007 7 1,=9,32 v\lz 350j
i= 1 2 3 4 5 6 7 Q 9 10 %Q u Iterationsanzahl
5= -,250 -,005 -,002 ,005 -,010 ,005 -,005 ,005 ,0n5 -,010
v ,044 -,076 -,006 ,019 ,933 ,009 -,001 -,026 -,023 ,023 ’
Lz yi/ve¥¥  l105 -,091 -,008 1023 043 010 -,001 -.031 -,027 055 [084 130
L1 vy ,021 -,097 -,023 ,003 ,034 ,010 ,004 -,013 -,020 ,018 ,037 ,139 6
L0 Vs ,007 -,116 -,041 -,005 ,026 ,010 ,008 -,N13 -,016 ,012 ,027 142 6
1 Vi ,044 -,076 -,006 ,0I% ,038 ,003 -,001 -,026 -,023 ,023 ,n44 130 keine
LD 2 ) ,170 -,02% -,004 ,003 ,020 ,001 ,7204 -,012 -,012 ,011 ,028 ,050 4
3 i ,251 ,002 -,002 -,008 ,009 -,004 ,007 -,003 -,006 ,004 ,007 ,003 6
LPVS Vi ,250 ,002 -,002 -,008 ,009 -,004 ,007 -,003 -,006 ,004 ,007 ,0Nn2 7
Loy v ,138 -,040 -,004 ,007 ,024 ,003 ,003 -,016 -,015 ,014 ,032 ,070 4
Tab. 6.2 Ein grober Fehler in 11 - = 0,049 V]l= 4,5co
i= 1 2 3 4 5 6 7 3 k] 10 9, y Iterationsanzahl
e -,250 -,035 -,017 ,03§ -,070 ,035 -,035 ,070 ,035 -,035
Vo ,045 -,065 -,015 -,028 ,092 -,012 ,049 -,067 -,038 ,039
2 vi//q¥¥ lloe -.073 -,018 -,034 106 -,014 059 -,081 -,085 032 1066 120
Ll v ,031 -,065 -,006 -,017 ,105 -,002 ,055 -,066 -,041 ,033  ,064 ,131 4
LD v ,021 -,068 -,004 -,009 ,115 ,003 ,066 -,0587 -,038 ,027 ,061 ,138 5
1w, ,045 -,065 -,015 -,028 ,092 -,012 ,049 -,067 -,038 ,033 ,066 ,120 keine
LD 2 ! ,045 -,065 -,015 -,028 ,092 -,012 ,049 -,067 -,038 ,039 ,066 ,120 keine
3 v: ,258 ,016 -,010 -,056 ,063 -,025 ,058 -,044 -,920 ,018 ,048 ,021 6
Lpvs v ,207 -,004 -,011 -,049 ,070 -,022 ,055 -,049 -,024 ,023 ,053 ,022 7
LOH Vi ,045 -,065 -,015 -,028 ,092 -,012 ,049 -,067 -,038 ,039 ,066 ,127 keine
Tab. 7 Vergleich zwischen dem Data-Snooping und der Iterationsmethode
mit variablen Beobachtungsgewichten (zwei grobe Fehler)
‘ (1) o = 0,017 V1, 4= 3,091, 4
i= 1 2 3 4 5 6 7 8 3 10 o, -
€4* ,012 -,250 ,012 ,025 -,01z ,012 ,012 -,012 -,250 -,02%
v, -,038  ,133 -,046 -,044 ,001 -,024 -,035 -,031 175 -,032
b2 1,87 1,86 ‘.45 .42 01 .22 .33 .31 1,89 1,77 124 046
L v ,001 ,263 ,001 -,013 ,022 -,006 -,011 ,007 ,236 -,000 012 006
PVS/Tj ,28 22,28 ,09 1,33 2,13 ,55 1,12 ,75 13,87 ,22  * *
. (2) o_= 0,043 ATREAIE
i= 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 T, u
N ,030 -,250 ,035 ,070 -,035 ,070 ,035 -,035 -.2580 -,035
v, -,106 ,210 -,048 -,066 ,046 -,064 -,045 -,003 172 -,097
2w i.se 1,86 .43 .59 ',39 ',s4 a0 02 1,52 1,72 »13% 043
vy ,001 ,281 -,001 ~,032 ,072 -,039 -,022 ,015 ,179 ,1l10 043 016
PVsS /Ti ,20 6,54 ,03 ,93 2,00 1,09 ,64 ,53 4,46 3,36 ! '
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