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Vorlesungsskriptum

Stefan Ulbrich

Fachbereich Mathematik
Technische Universität Darmstadt

Sommersemester 2010





Inhaltsverzeichnis

1 Einführung 2
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7.1.3 Sẗorungstheorie f̈ur Eigenwertprobleme . . . . . . . . . . . . . . . 65

7.2 Die Vektoriteration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .66

7.2.1 Definition und Eigenschaften der Vektoriteration . . .. . . . . . . 66

7.2.2 Die Vektoriterationen nach v. Mises und Wielandt . . . .. . . . . . 68

7.3 Das QR-Verfahren . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

7.3.1 Grundlegende Eigenschaften des QR-Verfahrens . . . . . .. . . . 70

7.3.2 Konvergenz des QR-Verfahrens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

7.3.3 Shift-Techniken . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

7.3.4 Berechnung einer QR-Zerlegung (Ergänzung f̈ur Interessierte) . . . 72

8 Grundbegriffe der Statistik und Wahrscheinlichkeitstheorie 76

8.1 Messreihen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

8.2 Lage- und Streumaßzahlen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .79

8.2.1 Lagemaßzahlen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

8.2.2 Streuungsmaße . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

8.2.3 Zweidimensionale Messreihen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .80

8.2.4 Regressionsgerade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

8.3 Zufallsexperimente und Wahrscheinlichkeit . . . . . . . . .. . . . . . . . 83

8.3.1 Zufallsexperimente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

8.3.2 Wahrscheinlichkeit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

8.3.3 Elementare Formeln der Kombinatorik . . . . . . . . . . . . . .. 86

8.4 Bedingte Wahrscheinlichkeit, Unabhängigkeit . . . . . . . . . . . . . . . . 87

8.4.1 Bedingte Wahrscheinlichkeit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .87
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Kapitel 1

Einf ührung

Viele Problemstellungen aus den Ingenieur- und Naturwissenschaften lassen sich durch ma-
thematische Modelle beschreiben, in denen häufig lineare oder nichtlineare Gleichungssy-
steme, Integrale, Eigenwertprobleme, gewöhnliche oder partielle Differentialgleichungen
auftreten. In nahezu allen praxisrelevanten Fällen l̈aßt das mathematische Modell keine
analytische L̈osung zu. Vielmehr muss die Lösung durch geeignete Verfahren auf einem
Rechner n̈aherungsweise bestimmt werden. Hierbei ist es wichtig, dass das verwendete
Verfahren robust, genau und möglichst schnell ist. Die Entwicklung derartiger Verfahren
ist Gegenstand der Numerischen Mathematik, einem inzwischen sehr bedeutenden Gebiet
der Angewandten Mathematik. Die Numerische Mathematik entwickelt effiziente rechner-
gesẗutzte Verfahren zur L̈osung mathematischer Problemstellungen, unter anderem der oben
genannten. Die Vorlesung gibt eine Einführung in die numerische Behandlung der folgen-
den Problemstellungen

• Interpolation

• Lineare Gleichungssysteme

• Nichtlineare Gleichungssysteme

• Eigenwertprobleme

• Numerische Integration

• Anfangswertprobleme für geẅohnliche Differentialgleichungen

• Partielle Differentialgleichungen (nur ganz kurz)
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Kapitel 2

Interpolation

Häufig liegen von einem funktionalen Zusammenhangy = f(x), f : [a, b] → R nur eine
begrenzte Zahl von Wertenyi = f(xi), i = 0, . . . , n, vor, man m̈ochte jedochf(x) für
beliebigesx ∈ [a, b] näherungsweise berechnen, plotten, etc.. Dies führt auf das

Interpolationsproblem: Suche eine einfache ErsatzfunktionΦ(x) mit

Φ(xi) = yi, i = 0, . . . , n.

Wunsch: Der Fehlerf(x) − Φ(x) sollte auf[a, b] klein sein.

Beispiele:

1. Die Funktionf(x) ist aufẅandig zu berechnen (z.B.sin(x), exp(x), ln(x), Γ(x), etc.)
und es sind nur die Werteyi = f(xi), i = 0, . . . , n, bekannt.
Gesucht:Genaue ApproximationΦ(x) für f(x), oderΦ′(x) für f ′(x).

2. Ein Experiment (oder eine numerische Berechnung) beschreibt einen unbekannten
funktionalen Zusammenhangy = f(x) und liefert zu Eingangsparameternxi die
Werteyi.
Gesucht:Gutes ModellΦ(x) für das unbekanntef(x).

3. Ein digitales Audiosignal (CD, MP3-Player, DVD, ...) liefert zum Zeitpunktti, i =
0, . . . , n, die Amplitudeyi.
Gesucht:Wie sieht das zugehörige analoge Audiosignaly(t) aus?

4. Ein digitales Audiosignal(ti, yi), i = 0, . . . , n, zur Abtastrate 44,1 kHz (CD) soll
umgesampelt werden auf die Abtastrate 48 kHz (DAT, DVD-Video).
Gesucht:(t̃j, y(t̃j)) für die 48 kHz-Abtastzeiteñtj.

5. 2D-Beispiel: Durch Datenpunkte(xi, yi, zi) soll eine glatte Fl̈ache(x, y, z(x, y)) ge-
legt werden (CAD, Computergrafik, Laserscanner, etc.).

3
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Formale Aufgabenstellung

Gegeben sei eine AnsatzfunktionΦ(x; a0, . . . , an), x ∈ R, die von Parameterna0, . . . , an ∈
R abḧangt. In diesem Kapitel beschäftigen wir uns mit der folgenden

Interpolationsaufgabe:Zu gegebenen Paaren

(xi, yi), i = 0, . . . , n mit xi, yi ∈ R, xi 6= xj für i 6= j

sollen die Parametera0, . . . , an so bestimmt werden, dass die Interpolationsbedingungen
gelten

Φ(xi; a0, . . . , an) = yi, i = 0, . . . , n.

Die Paare(xi, yi) werden alsSẗutzpunktebezeichnet.

2.1 Polynominterpolation

Sehr verbreitet ist die Polynominterpolation. Hier verwendet man als Ansatzfunktion Poly-
nome vom Grad≤ n, also

pn(x) = Φ(x; a0, . . . , an) = a0 + a1x + . . . + anx
n.

Die Interpolationsaufgabe lautet dann: Finde ein Polynompn(x) vom Grad≤ n, das die
Interpolationsbedingungen erfüllt

(2.1) pn(xi) = yi, i = 0, . . . , n.

Naiver Lösungsansatz:Ein naheliegender, aber in der Praxis untauglicher Ansatz ist fol-
gender: (2.1) liefert dien + 1 linearen Gleichungen

a0 + xia1 + x2
i a2 + . . . + xn

i an = yi, i = 0, . . . , n,

für dien + 1 Koeffizientena0, . . . , an. In Matrixform lautet das Gleichungssystem

(2.2)








1 x0 x2
0 · xn

0

1 x1 x2
1 · xn

1
...

...
...

...
1 xn x2

n · xn
n

















a0

a1

a2
...

an










=










y0

y1

y2
...

yn










.

Gründe für Unbrauchbarkeit des Verfahrens:

• Das Aufl̈osen des Gleichungssystems (2.2) ist mitO(n3) elementaren Rechenopera-
tionen im Vergleich zu den nachfolgendenO(n2)-Verfahren sehr teuer.
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• Die Koeffizientenmatrix in (2.2) (Vandermonde-Matrix) istzwar invertierbar, aber für
größeren extrem schlecht konditioniert. Daher kann das Gleichungssystem (2.2) auf
einem Computer nicht genau gelöst werden, da Rundungsfehler wegen der schlechten
Kondition dramatisch verstärkt werden (siehe Kapitel 3).

2.1.1 Interpolationsformel von Lagrange

Als numerisch stabile und effiziente Lösung der Interpolationsaufgabe bietet sich folgendes
Vorgehen an: Wir betrachten das

Lagrangesche Interpolationspolynom

(2.3) pn(x) =
n∑

k=0

ykLk,n(x) mit Lk,n(x) =
n∏

j=0
j 6=k

x − xj

xk − xj

.

Die Lagrange-Polynome sind gerade so gewählt, dass gilt

Lk,n(xi) =

{

1 falls k = i,

0 sonst.
=: δki.

δki ist das Kronecker-Symbol.pn in (2.3) erf̈ullt die Interpolationsbedingungen (2.1), denn

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

L
0,n

 und L
3,n

, n=5, äquidistante Stützstellen auf [0,1]

Abbildung 2.1:L0,5 undL3,5 für äquidistante Stützstellen auf[0, 1].

pn(xi) =
n∑

k=0

ykLk,n(xi) =
n∑

k=0

ykδki = yi.

Tats̈achlich ist dies die einzige L̈osung der Interpolationsaufgabe:
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Satz 2.1.1Es gibt genau ein Polynompn(x) vom Grad≤ n, das die Interpolationsbedin-
gungen(2.1)erfüllt, nämlich(2.3).

Beweis: Das Polynom (2.3) hat Grad≤ n und erf̈ullt (2.1). Gäbe es eine weitere Lösung
p̃n(x), dann istpn(x) − p̃n(x) ein Polynom vom Grad≤ n mit n + 1 verschiedenen Null-
stellenx0, . . . , xn, muss also identisch0 sein. 2

Bemerkung: (2.3) zeigt, dasspn linear vonyk abḧangt.2

Die Darstellung (2.3) von Lagrange ist für theoretische Zwecke sehr nützlich und wird auch
in der Praxis oft angewendet.

Vorteile:

• Der Rechenaufwand beträgt:
Koeffizientenberechnung (Nenner in (2.3)):O(n2)
Auswertung vonpn(x): O(n)

• Intuitive, bequeme Darstellung.

Beispiel: Polynominterpolant vonf(x) = sin(πx) auf [0, 2] für n = 5 und äquidistante
Stützstellenxi = 2i

5
.

0 0.5 1 1.5 2
−1.5

−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

0 0.5 1 1.5 2
−0.03

−0.02

−0.01

0

0.01

0.02

0.03

Abbildung 2.2:sin(πx) undp5(x) (gestrichelt) Fehlersin(πx)−p5(x).

In der Praxis, insbesondere wenn die effiziente Hinzunahme weiterer Sẗutzstellen m̈oglich
sein soll, ist die folgendeNewtonsche Interpolationsformelangenehmer.
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2.1.2 Newtonsche Interpolationsformel

Wir wählen als Ansatz dieNewtonsche Darstellung

pn(x) = γ0 + γ1(x− x0) + γ2(x− x0)(x− x1) + . . . + γn(x− x0)(x− x1) · · · (x− xn−1).

Einsetzen in (2.1) liefert nun

γ0 = y0

γ0 + γ1(x1 − x0) = y1 =⇒ γ1 =
y1 − y0

x1 − x0

γ0 + γ1(x2 − x0) + γ2(x2 − x0)(x2 − x1) = y2 =⇒ γ2 =

y2−y1

x2−x1
− y1−y0

x1−x0

x2 − x0

...

Man bezeichnetf[x0,...,xi] := γi als diei-tedividierte Differenzzu den Sẗutzstellenx0, . . . , xi,
wobeif[x0] = γ0 = y0.

Allgemein berechnen sich die dividierten Differenzen zu den Sẗutzstellenxj, . . . , xj+k über
die Rekursion

j = 0, . . . , n : f[xj ] = yj

k = 1, . . . , n : j = 0, . . . , n − k : f[xj ,...,xj+k] =
f[xj+1,...,xj+k] − f[xj ,...,xj+k−1]

xj+k − xj

.
(2.4)

Man erḧalt das

Newtonsche Interpolationspolynom

(2.5) pn(x) = γ0 +
n∑

i=1

γi(x − x0) · · · (x − xi−1), γi = f[x0,...,xi]

mit den dividierten Differenzenf[x0,...,xi] aus (2.4).

Begründung: Für n = 0 ist die Darstellung klar. Sindp1,...,i+1 undp0,...,i die Interpolanten
in x1, . . . , xi+1 bzw.x0, . . . , xi vom Grad≤ i, dann gilt

pi+1(x) =
(x − x0)p1,...,i+1(x) + (xi+1 − x)p0,...,i(x)

xi+1 − x0

=
f[x1,...,xi+1] − f[x0,...,xi]

xi+1 − x0

(x − x0) · · · (x − xi) + Polynom vom Gradi
︸ ︷︷ ︸

:=qi(x)

.

Da der erste Summand inx0, . . . , xi verschwindet, giltqi(x) = pi(x) wegen (2.1). Vergleich
mit (2.5) liefert (2.4).2
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Wir erhalten aus (2.4) folgende Vorschrift zur Berechnung der Koeffizientenγi = f[x0,...,xi]:

Berechnung der dividierten Differenzen:

Setzef[xj ] = yj, j = 0, . . . , n.

Berechne f̈ur k = 1, . . . , n undj = 0, . . . , n − k:

f[xj ,...,xj+k] =
f[xj+1,...,xj+k] − f[xj ,...,xj+k−1]

xj+k − xj

.

Wir erhalten also das Schema

x0 f[x0] = y0ց
f[x0,x1]ց

x1 f[x1] = y1
ր
ց f[x0,x1,x2]

f[x1,x2]
ր
ց

x2 f[x2] = y2
ր

...

Vorteile:

• Der Rechenaufwand beträgt:
Berechnung der dividierten Differenzen:O(n2)
Auswertung vonpn(x): O(n)

• Hinzunahme einer neuen Stützstelle erfordert nur die Berechnung vonn zus̈atzlichen
dividierten Differenzen.

2.1.3 Fehlerabscḧatzungen

Nimmt man an, dass die Stützwerte von einer Funktionf : [a, b] → R herr̈uhren, also

yi = f(xi), i = 0, . . . , n,

dann erhebt sich die Frage, wie gut das Interpolationspolynom pn auf [a, b] mit f überein-
stimmt. Es gilt der folgende Satz:

Satz 2.1.2Seif (n+1)-mal stetig differenzierbar, kurzf ∈ Cn+1([a, b]). Seienx0, . . . , xn ∈
[a, b] verschiedene Punkte und seipn das eindeutige Interpolationspolynom vom Grad≤ n
zu den Sẗutzwerten(xi, f(xi)), i = 0, . . . , n. Dann existiert zu jedemx ∈ [a, b] ein ξx ∈
[a, b] mit

f(x) − pn(x) =
f (n+1)(ξx)

(n + 1)!
(x − x0) · · · (x − xn).
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Das Restglied der Interpolation hat also zwei Faktoren: Das sogenannteKnotenpolynom

ω(x) =
n∏

i=0

(x − xi)

und den Faktorf
(n+1)(ξx)
(n+1)!

. Durch Abscḧatzung beider Terme ergibt sich zum Beispiel fol-
gende Fehlerabschätzung.

Korollar 2.1.3 Unter den Voraussetzungen von Satz 2.1.2 gilt

max
x∈[a,b]

|f(x) − pn(x)| ≤ max
x∈[a,b]

|f (n+1)(x)|
(n + 1)!

max
x∈[a,b]

|ω(x)| ≤ max
x∈[a,b]

|f (n+1)(x)|
(n + 1)!

(b − a)n+1.

Achtung: Bei äquidistanter Wahl der Stützpunkte, alsoxi = a + ih, h = (b − a)/n, ist
nicht immer geẅahrleistet, dass gilt

lim
n→∞

f(x) − pn(x) = 0 für allex ∈ [a, b].

Zum Beispiel ist dies f̈ur f(x) = 1
1+x2 auf [a, b] = [−5, 5] der Fall.2

Als Ausweg kann manxi als die sog.Tschebyscheff-Abszissenwählen, f̈ur diemaxx∈[a,b] |ω(x)|
minimal wird: Wahl der

Tschebyscheffabszissen

(2.6) xi =
b − a

2
cos

(
2i + 1

n + 1

π

2

)

+
b + a

2
, i = 0, . . . , n.

liefert den minimalen Wert f̈ur maxx∈[a,b] |ω(x)|, nämlich

max
x∈[a,b]

|ω(x)| =

(
b − a

2

)n+1

2−n.

Beipiel: f(x) = 1
1+x2 auf [a, b] = [−5, 5]. Wie bereits erẅahnt, geht beïaquidistanten

Stützstellen der Fehlerf(x) − pn(x) für n → ∞ nicht an allen Stellenx ∈ [a, b] gegen0.

Interpolant bei äquidistanten Sẗutzstellen:

−5 −4 −3 −2 −1 0 1 2 3 4 5
−0.5

0

0.5

1

1.5

2
Interpolant von f(x)=1/(1+x2), n=10, äquidistante Stützstellen

−5 −4 −3 −2 −1 0 1 2 3 4 5
−60

−50

−40

−30

−20

−10

0

10
Interpolant von f(x)=1/(1+x2), n=20, äquidistante Stützstellen
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Interpolant bei Tschebyscheffsẗutzstellen:

−5 −4 −3 −2 −1 0 1 2 3 4 5
−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2
Interpolant von f(x)=1/(1+x2), n=10, Tschebyscheffabszissen

−5 −4 −3 −2 −1 0 1 2 3 4 5
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1
Interpolant von f(x)=1/(1+x2), n=20, Tschebyscheffabszissen

Allgemein sollte man in der Praxis nichtn sehr groß ẅahlen, sondern besser stückweise in
kleinen Intervallen vorgehen, siehe 2.2.

2.1.4 Anwendungen der Polynominterpolation

Wir geben eine Auswahl von Anwendungen für die Polynominterpolation an:

1. Approximation einer Funktion auf einem Intervall: Wir haben gesehen, dass hier-
zu nichtäquidistante Stützstellen sondern die Tschbyscheffabszissen gewählt werden
sollten.

2. Inverse Interpolation: Sei f : [a, b] → R bijektiv, alsof ′(x) 6= 0 auf [a, b]. Sind
dann(xi, yi), yi = f(xi), Sẗutzpunkte vonf , dann sind(yi, xi) wegenxi = f−1(yi)
Stützpunkte f̈ur f−1 und eine Approximation vonf−1 kann durch Interpolation der
Stützpunkte(yi, xi) gewonnen werden.

3. Numerische Integration: (Kapitel 5)
Zur näherungsweisen Berechnung des Integrals einer Funktion kann man zun̈achst
ein Interpolationspolynom bestimmen, das anschließend einfach integriert werden

kann:
∫ b

a

f(x) dx ≈
∫ b

a

pn(x) dx.

4. Numerische Differentiation: Mit einem Interpolationspolynompn vonf ist p′n eine
Approximation vonf ′.

2.2 Spline-Interpolation

Bei der Polynominterpolation wird die Funktionf auf dem Intervall[a, b] durchein Poly-
nom vom Gradn interpoliert. Wir hatten festgestellt, dass große Genauigkeit nicht immer
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durch die Wahl vieler Stützstellen sichergestellt werden kann.

Als Ausweg kann man stückweise Interpolation verwenden. Hierbei zerlegt man dasAus-
gangsintervall[a, b] in kleine Teilintervalle und verwendet auf jedem Teilintervall ein inter-
polierendes Polynom fester Ordnung. An den Intervallgrenzen sorgt man dafür, dass die Po-
lynomek-mal stetig differenzierbar ineinanderübergehen, wobeik fest ist, und die Wellig-
keit des Interpolanten m̈oglichst klein ist. Dieses Konzept führt auf die Spline-Interpolation.

2.2.1 Grundlagen

Sei
∆ = {xi : a = x0 < x1 < . . . < xn = b}

eine Zerlegung des Intervalls[a, b]. Aus historischen Gr̈unden nennt man diexi Knoten.

Definition 2.2.1 Eine Splinefunktion der Ordnungl zur Zerlegung∆ ist eine Funktion
s : [a, b] → R mit folgenden Eigenschaften

• Es gilt s ∈ C l−1([a, b]), s ist also stetig undl − 1-mal stetig differenzierbar.

• s stimmt auf jedem Intervall[xi, xi+1] mit einem Polynomsi vom Grad≤ l überein.

Die Menge dieser Splinefunktionen bezeichnen wir mitS∆,l.

Im Folgenden betrachten wir nur den Falll = 1 (lineare Splines) und l = 3 (kubische
Splines).

Wir wollen nun Splines zur Interpolation verwenden und betrachten folgende Aufgaben-
stellung:

Spline-Interpolation:

Zu einer Zerlegung∆ = {xi : a = x0 < x1 < . . . < xn = b} und Wertenyi ∈ R, i =
0, . . . , n bestimmes ∈ S∆,l mit

(2.7) s(xi) = yi, i = 0, . . . , n.

2.2.2 Interpolation mit linearen Splines

Ein linearer Splines ∈ S∆,1 ist stetig und auf jedem Intervall[xi, xi+1] ein Polynomsi vom
Grad≤ 1. Die Interpolationsbedingungen (2.7) erfordern dahersi(xi) = yi, si(xi+1) = yi+1

und legensi eindeutig fest zu

(2.8) s(x) = si(x) =
xi+1 − x

xi+1 − xi

yi +
x − xi

xi+1 − xi

yi+1 ∀x ∈ [xi, xi+1].
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Definieren wir die ”Dachfunktionen”

ϕi(x) =







0 falls x < xi−1,
x−xi−1

xi−xi−1
falls x ∈ [xi−1, xi],

xi+1−x
xi+1−xi

falls x ∈ [xi, xi+1],

0 falls x > xi+1.

mit beliebigen Hilfsknotenx−1 < a undxn+1 > b, dann erhalten wir f̈ur s(x) auf [a, b] die
bequeme Darstellung

s(x) =
n∑

i=0

yiϕi(x), x ∈ [a, b].

Satz 2.2.2Zu einer Zerlegung∆ = {xi : a = x0 < x1 < . . . < xn = b} von [a, b] und
Wertenyi, i = 0, . . . , n, existiert genau ein interpolierender linearer Spline.

Ferner gilt folgende Fehlerabschätzung.

Satz 2.2.3Seif ∈ C2([a, b]). Dann gilt f̈ur jede Zerlegung∆ = {xi ; a = x0 < x1 <
. . . < xn = b} von [a, b] und den zugeḧorigen interpolierenden linearen Splines ∈ S∆,1

vonf

max
x∈[a,b]

|f(x) − s(x)| ≤ 1

8
max
x∈[a,b]

|f ′′(x)|h2
max mit hmax = max

i=0,...,n−1
xi+1 − xi.

Beweis: Auf jedem Intervall[xi, xi+1] ist s ein interpolierendes Polynom vom Grad≤ 1.
Daher gilt nach Satz 2.1.2

|f(x) − s(x)| =
|f ′′(ξ)|

2!
(xi+1 − x)(x − xi) ≤

|f ′′(ξ)|
2!

h2
max

4
∀x ∈ [xi, xi+1]

mit einemξ ∈ [xi, xi+1]. Daraus folgt unmittelbar die Behauptung.2

2.2.3 Interpolation mit kubischen Splines

Kubische Splines sind zweimal stetig differenzierbar aus kubischen Polynomen zusammen-
gesetzt. Wir werden sehen, dass die Interpolation mit kubischen Splines es gestattet, gege-
bene Punkte durch eine Funktion minimaler Krümmung zu interpolieren.

Berechnung kubischer Spline-Interpolanten

Ist s ∈ S∆,3 ein kubischer Spline, dann ists′′ offensichtlich stetig und stückweise linear,
alsos′′ ∈ S∆,1. Es bietet sich daher an,si durch Integration vons′′i zu bestimmen.
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SeienMi = s′′i (xi). Man nenntMi Momente. Dann gilt nach (2.8)

s′′i (x) =
xi+1 − x

xi+1 − xi

Mi +
x − xi

xi+1 − xi

Mi+1.

Zweifache Integration ergibt dann den Ansatz

si(x) =
1

6

(
(xi+1 − x)3

xi+1 − xi

Mi +
(x − xi)

3

xi+1 − xi

Mi+1

)

+ ci(x − xi) + di

mit Konstantenci, di ∈ R. Wir berechnenci unddi aus den Bedingungen

si(xi) = yi, si(xi+1) = yi+1.

Mit
hi = xi+1 − xi

liefert dies

di = yi −
h2

i

6
Mi, ci =

yi+1 − yi

hi

− hi

6
(Mi+1 − Mi).

Einsetzen in die Gleichungens′i(xi) = s′i−1(xi) ergibt schließlich folgende Gleichungen für
die MomenteMi:

(2.9)
hi−1

6
Mi−1 +

hi−1 + hi

3
Mi +

hi

6
Mi+1 =

yi+1 − yi

hi

− yi − yi−1

hi−1

, i = 1, . . . , n − 1.

Dies sindn − 1 Gleichungen f̈ur n + 1 Unbekannte. Der Spline-Interpolant wird eindeutig
durch zwei zus̈atzlich Randbedingungen:

Wichtige Randbedingungen f̈ur kubische Splines:

a) Naẗurliche Randbedingungen:s′′(a) = s′′(b) = 0, alsoM0 = Mn = 0

b) Hermite-Randbedingungen:s′(a) = f ′(a), s′(b) = f ′(b), also

h0

3
M0 +

h0

6
M1 =

y1 − y0

h0

− f ′(a),
hn−1

3
Mn +

hn−1

6
Mn−1 = f ′(b) − yn − yn−1

hn−1

.

Für jeden der F̈alle a)-b) ergibt sich zusammen mit (2.9) eine eindeutige Lösung f̈urM0, . . . ,Mn.

Für a) und b) erḧalt man ein strikt diagonaldominantes tridiagonales Gleichungssystem der
Form

(2.10)












µ0 λ0
h0

6
h0+h1

3
h1

6
. . . . .. . . .

hi−1

6
hi−1+hi

3
hi

6
. . . .. . .. .

λn µn



















M0

M1
...

Mn








=













b0
y2−y1

h1
− y1−y0

h0
...

yi+1−yi

hi
− yi−yi−1

hi−1

...
bn













.
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Für a) kann man zum Beispielb0 = bn = λ0 = λn = 0 undµ0 = µn = 1 wählen. Wegen
der strikten Diagonaldominanz ist nach dem Satz von Gershgorin 0 kein Eigenwert und
daher ist die Koeffizientenmatrix invertierbar.

Minimaleigenschaften kubischer Splines

Es zeigt sich, dass der kubische Spline-Interpolant mit Randbedingung a) oder b) unter allen
zweimal stetig differenzierbaren minimale Krümmung im folgenden Sinne hat:

Satz 2.2.4Gegeben sei eine beliebige Funktionf ∈ C2([a, b]) und eine Unterteilung∆
von[a, b]. Dann gilt f̈ur den kubischen Spline-Interpolantens ∈ S∆,3 mit Randbedingungen
a) oder b)

∫ b

a

f ′′(x)2 dx =

∫ b

a

s′′(x)2 dx +

∫ b

a

(f ′′(x) − s′′(x))2 dx ≥
∫ b

a

s′′(x)2 dx.

Beweis: Siehe zum Beispiel [St94], [Pl00].2

Fehlerabscḧatzung für kubische Spline-Interpolation

Unter Verwendung der Tatsache, dass die MomenteM̂i = f ′′(xi) das Gleichungssystem
(2.10) aufO(h3

max) mit hmax = max0≤i<n hi erfüllen und die Norm der Inversen der Ko-
effizientenmatrix in (2.10) von der OrdnungO(1/hmin) ist mit hmin = min0≤i<n hi, kann
man folgendes Resultat zeigen.

Satz 2.2.5Seif ∈ C4([a, b]) mit f ′′(a) = f ′′(b) = 0. Dann gilt f̈ur jede Unterteilung∆
mit dem kubischen Spline-Interpolantens ∈ S∆,3 zu Randbedingungen a)

|f(x) − s(x)| ≤ hmax

hmin

sup
ξ∈[a,b]

|f (4)(ξ)|h4
max,

|f (k)(x) − s(k)(x)| ≤ 2hmax

hmin

sup
ξ∈[a,b]

|f (4)(ξ)|h4−k
max, k = 1, 2.

Beweis: Siehe zum Beispiel [Pl00].2

Für Hermite-Randbedingungen lässt sich der Satz verschärfen:

Satz 2.2.6Seif ∈ C4([a, b]). Dann gilt f̈ur jede Unterteilung∆ mit dem kubischen Spline-
Interpolantens ∈ S∆,3 zu Randbedingungen b)

|f(x) − s(x)| ≤ 5

384
sup

ξ∈[a,b]

|f (4)(ξ)|h4
max,

|f (k)(x) − s(k)(x)| ≤ 2hmax

hmin

sup
ξ∈[a,b]

|f (4)(ξ)|h4−k
max, k = 1, 2.
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Beweis: Siehe zum Beispiel [DB02, Pl00, TS90].2



Kapitel 3

Lineare Gleichungssysteme: Direkte
Methoden

3.1 Problemstellung und Einf̈uhrung

In diesem Kapitel betrachten wir direkte Verfahren zur Lösung von linearen Gleichungssy-
stemen.

Lineares Gleichungssystem:Gesucht ist eine L̈osungx ∈ R
n von

(3.1) Ax = b.

mit
(3.2)

A =








a11 a12 · · · a1n

a21 a22 · · · a2n
...

...
...

an1 an2 · · · ann








∈ R
n,n, b =








b1

b2
...
bn








∈ R
n, x =








x1

x2
...

xn








∈ R
n.

Die hier besprochenen direkten Methoden liefern– rundungsfehlerfreie Rechnung vorausgesetzt–
die Lösung von (3.1) in endlich vielen Rechenschritten. Bekanntlich ist (3.1) die Matrix-
schreibweise f̈ur

ai1x1 + ai2x2 + · · · + ainxn = bi, i = 1, . . . , n.

Lineare Gleichungssysteme treten in der Praxis als Hilfsproblem bei einer Vielzahl von
Problemstellungen auf, z.B. bei der Lösung von Rand- und Randanfangswertaufgaben für
gewöhnliche und partielle Differentialgleichungen (Schaltkreissimulation, elektromagne-
tische Felder, ...), in der Bildverarbeitung, usw. . Schätzungen besagen, dass etwa 75%
der Rechenzeit im technisch-wissenschaftlichen Bereich aufdie Lösung von linearen Glei-
chungssystemen entfällt.

16
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Wir erinnern zun̈achst an folgenden Sachverhalt.

Proposition 3.1.1 Das lineare Gleichungssystem(3.1)hat eine L̈osung genau dann, wenn
gilt

rang(A) = rang(A, b).

Hierbei ist bekanntlich f̈ur eine MatrixB ∈ R
n,m der Rang definiert durch

Rang(B) = Maximalzahlr der linear unabḧangigen Zeilenvektoren

= Maximalzahlr der linear unabḧangigen Spaltenvektoren.

Das lineare Gleichungssystem(3.1)hat eine eindeutige L̈osung genau dann, wennA inver-
tierbar ist (oder gleichbedeutend:det(A) 6= 0 ). Die eindeutige L̈osung lautet dann

x = A−1b.

3.2 Das Gaußsche Eliminationsverfahren, Dreieckszerle-
gung einer Matrix

Das grunds̈atzliche Vorgehen der Gauß-Elimination ist aus der Linearen Algebra bekannt.
Wir werden das Verfahren wiederholen, algorithmisch aufbereiten (d.h. in programmierba-
rer Form aufschreiben) und dann matrizentheoretisch analysieren.

Die Grundidee des Gaußschen Eliminationsverfahrens besteht darin, das Gleichungssystem
(3.1) durch die elementaren Operationen

• Addition eines Vielfachen einer Gleichung zu einer anderen,

• Zeilenvertauschungen, d.h. Vertauschen von Gleichungen

• Spaltenvertauschungen, die einer Umnummerierung der Unbekannten entsprechen,

in ein Gleichungssystem der Form

Ry = c, yσi
= xi, i = 1, . . . , n,

mit der durchgef̈uhrten Spaltenpermutation(σ1, . . . , σn) und einer oberen Dreiecksmatrix

R =






r11 · · · r1n

. . .
...

0 rnn






zuüberf̈uhren, das dieselben Lösungen wie (3.1) besitzt. (3.3) ist ein sogenanntesgestaffel-
tes Gleichungssystem, das man leicht durch R̈uckwärtssubstitution l̈osen kann, solangeR
invertierbar ist. Werden keine Spaltenvertauschungen durchgef̈uhrt, dann giltx = y.
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3.2.1 Lösung gestaffelter Gleichungssysteme

Gestaffelte Gleichungssysteme

(3.3) Ry = c

mit einer oberen Dreiecksmatrix

(3.4) R =






r11 · · · r1n

. ..
...

0 rnn




 ,

sowie

(3.5) Lz = d

mit einer unteren Dreiecksmatrix

L =






l11 0
...

. . .
ln1 · · · lnn




 ,

lassen sich offensichtlich leicht durch Rückwärts- bzw. Vorẅartssubstitution l̈osen:

Satz 3.2.1SeienR = (rij) ∈ R
n,n undL = (lij) ∈ R

n,n invertierbare obere bzw. untere
Dreiecksmatrizen undc = (c1, . . . , cn)T , d = (d1, . . . , dn)T Spaltenvektoren. Dann lassen
sich die L̈osungen von(3.3)bzw.(3.5) folgendermaßen berechnen:

a) Rückwärtssubstitution für obere Dreieckssysteme(3.3):

yi =
ci −

∑n
j=i+1 rijyj

rii

, i = n, n − 1, . . . , 1.

b) Vorwärtssubstitution für untere Dreieckssysteme(3.5):

zi =
di −

∑i−1
j=1 lijzj

lii
, i = 1, 2, . . . , n.

Beweis: zu a): DaR invertierbar ist, gilt

det(R) = r11r22 · · · rnn 6= 0,

alsorii 6= 0, i = 1, . . . , n. Somit ergibt sich

yn =
cn

rnn

yn−1 =
cn−1 − rn−1,nyn

rn−1,n−1

...
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und somit induktiv a).

zu b): Wegendet(L) = l11l22 · · · lnn 6= 0 gilt lii 6= 0, i = 1, . . . , n. Somit ergibt sich

z1 =
d1

l11

z2 =
d2 − l2,1z1

l22
...

und wir erhalten induktiv b).2

Bemerkung: Der Aufwand f̈ur die R̈uckwärtssubstitution istO(n2) an elementaren Re-
chenoperationen, falls nicht zusätzlich eine spezielle Besetztheitsstruktur vorliegt (Dünn-
besetztheit, Bandstruktur).2

3.2.2 Das Gaußsche Eliminationsverfahrens

Wir erklären nun die Vorgehensweise beim Gaußschen Eliminationsverfahren. Statt mit den
Gleichungen (3.1) zu arbeiten, ist es bequemer, die Operationen an der um die rechte Seite
erweiterten Koeffizientenmatrix

(A, b) =






a11 · · · a1n b1
...

...
...

an1 · · · ann bn






durchzuf̈uhren.

Beim Gaußschen Eliminationsverfahren geht man nun wie folgtvor:

Grundkonzept des Gaußschen Eliminationsverfahrens:

0. Initialisierung: (A(1), b(1)) =






a
(1)
11 · · · a

(1)
1n b

(1)
1

...
...

...
a

(1)
n1 · · · a

(1)
nn b

(1)
n




 := (A, b).

1. Pivotsuche: Suche eine Gleichungr, die vonx1 abḧangt, also mita(1)
r1 6= 0 und
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vertausche sie mit der ersten Gleichung:

(A(1), b(1)) =











a
(1)
11 · · · a

(1)
1n b

(1)
1

...
...

...
a

(1)
r1 · · · a

(1)
rn b

(1)
r

...
...

...
a

(1)
n1 · · · a

(1)
nn b

(1)
n











;











a
(1)
r1 · · · a

(1)
rn b

(1)
r

...
...

...
a

(1)
11 · · · a

(1)
1n b

(1)
1

...
...

...
a

(1)
n1 · · · a

(1)
nn b

(1)
n











=:






ã
(1)
11 · · · ã

(1)
1n b̃

(1)
1

...
...

...
ã

(1)
n1 · · · ã

(1)
nn b̃

(1)
n




 = (Ã(1), b̃(1)).

Ist A invertierbar, dann existiert immer ein solchesr, da wegen der Invertierbarkeit
vonA die erste Spalte nicht verschwinden kann.

2. Elimination: Subtrahiere geeignete Vielfache der ersten Gleichung von denübrigen
Gleichungen derart, dass die Koeffizienten vonx1 in diesen Gleichungen verschwin-
den. Offensichtlich muss man hierzu jeweils dasli1-fache mit

li1 =
ã

(1)
i1

ã
(1)
11

der ersten Gleichung von deri-ten Gleichung subtrahieren:

(Ã(1), b̃(1)) ; (A(2), b(2)) =








ã
(1)
11 ã

(1)
12 · · · ã

(1)
1n b̃

(1)
1

0 a
(2)
22 · · · a

(2)
2n b

(2)
2

...
...

...
...

0 a
(2)
n2 · · · a

(2)
nn b

(2)
n








=:








ã
(1)
11 · · · ã

(1)
1n b̃

(1)
1

0
... Â(2) b̂(2)

0








.

3. Iteration: Wende f̈ur k = 2, . . . , n − 1 Schritt 1. und 2. auf(Â(k), b̂(k)) an:

1k. Wähle ein Pivotelementa(k)
rk 6= 0, k ≤ r ≤ n, vertausche Zeilek und r

; (Ã(k), b̃(k))

2k. Subtrahiere daslik-fache mit

lik =
ã

(k)
ik

ã
(k)
kk

derk-ten Gleichung von deri-ten Gleichung,i = k + 1, . . . , n.
; (A(k+1), b(k+1))
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Nachk Eliminationsschritten

(A, b) =: (A(1), b(1)) → (A(2), b(2)) → . . . → (A(k+1), b(k+1))

erhalten wir also eine Zwischenmatrix der Form

(A(k+1), b(k+1)) =













ã
(1)
11 · · · ã

(1)
1k · · · ã

(1)
1n b̃

(1)
1

0
. ..

...
...

ã
(k)
kk · · · ã

(k)
kn b̃

(k)
k

0
... Â(k+1) b̂(k+1)

0













.

Nachn − 1 Eliminationsschritten liegt somit ein gestaffeltes Gleichungssystem (3.3)

Rx = c, mit R = A(n), c = b(n)

vor.

Pivotstrategie

Das Elementa(k)
rk , das in Schritt 1k bestimmt wird, heißtPivotelement. Theoretisch kann

man bei der Pivotsuche jedesa
(k)
rk 6= 0 als Pivotelement ẅahlen. Die Wahl kleiner Pivotele-

mente kann aber zu einer dramatischen Verstärkung von Rundungsfehlern führen. Geẅohn-
lich trifft man daher die Wahl vona(k)

rk durch

Spaltenpivotsuche: Wählek ≤ r ≤ n mit |a(k)
rk | = max

k≤i≤n
|a(k)

ik |.

Hierbei sollten die Zeilen vonA ”equilibriert” sein, also ihre Normen dieselbe Größenord-
nung haben.

3.2.3 Praktische Implementierung des Gauß-Verfahrens

Bei der Realisierung auf einem Rechner speichert man in der Regelauch die verwende-
ten Multiplikatorenlik. Wir werden sehen, dass dann das Gaußsche Eliminationsverfahren
”gratis” eine Dreieckszerlegung oderLR-Zerlegung vonA der Form

(3.6) LR = PA
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liefert. Hierbei istR ∈ R
n,n die obere Dreiecksmatrix (3.4) aus (3.3),L ∈ R

n,n eine untere
Dreiecksmatrix der Form

(3.7) L =










1 0
l21 1
l31 l32 1
...

. .. .. .
ln1 · · · ln,n−1 1










,

undP einePermutationsmatrix, die lediglich die Zeilen vonA permutiert.

Wir erhalten die folgende Implementierung des Gauß-Verfahrens mit Spaltenpivotsuche:

Algorithmus 1 Gaußsches Eliminationsverfahren mit Spaltenpivotsuche

Setze(A(1), b(1)) = (A, b) undL(1) = 0 ∈ R
n,n.

Für k = 1, 2, . . . , n − 1:

1. Spaltenpivotsuche:Bestimmek ≤ r ≤ n mit

|a(k)
rk | = max

k≤i≤n
|a(k)

ik |.

Falls a
(k)
rk = 0: STOP,A ist singul̈ar.

Vertausche die Zeilenr undk von(A(k), b(k)) und vonL(k). Das Ergebnis sei formal
mit (Ã(k), b̃(k)), L̃(k) bezeichnet.

2. Elimination: Subtrahiere f̈ur i = k + 1, . . . , n das lik-fache,lik =
ã
(k)
ik

ã
(k)
kk

, der k-ten

Zeile von(Ã(k), b̃(k)) von deri-ten Zeile und f̈uge die Multiplikatorenlik in L̃(k) ein.
Das Ergebnis sei formal mit(A(k+1), b(k+1)) undL(k+1) bezeichnet.

Im Detail: Initialisiere (A(k+1), b(k+1)) := (Ã(k), b̃(k)), L(k+1) := L̃(k).

Für i = k + 1, . . . , n;

lik =
ã

(k)
ik

ã
(k)
kk

,

b
(k+1)
i = b̃

(k)
i − likb̃

(k)
k ,

a
(k+1)
ik = 0,

l
(k+1)
ik = lik (Multiplikator speichern).

Für j = k + 1, . . . , n:
a

(k+1)
ij = ã

(k)
ij − likã

(k)
kj

Ergebnis: R := A(n), c := b(n), L := I + L(n) mit der EinheitsmatrixI ∈ R
n,n.
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Bei einer Implementierung auf dem Rechner kann man für die Speicherung allerA(k), b(k),
Ã(k), b̃(k) die Felder verwenden, in denenA undb gespeichert waren.L(k) kann man anstelle
der enstehenden Nullen im strikten unteren Dreieck platzsparend speichern.

Bemerkung: Der Rechenaufwand istn3/3− n/3 an elementaren Rechenoperationen, falls
nicht zus̈atzlich eine spezielle Besetztheitsstruktur vorliegt.2

Matrixdarstellung der Eliminationsschritte

Formal l̈aßt sich der̈Ubergang(A(k), b(k)) → (Ã(k), b̃(k)) → (A(k+1), b(k+1)) durch Multi-
plikation mit Matrizen darstellen. Tatsächlich gilt

(Ã(k), b̃(k)) = Pk(A
(k), b(k)), (A(k+1), b(k+1)) = Lk(Ã

(k), b̃(k)) = LkPk(A
(k), b(k))

mit derelementaren Permutationsmatrix(vertausche Zeilek undr der Einheitsmatrix)

(3.8) Pk =





















1
.. .

1
k → 0 1

1
. . .

1
r → 1 0

1
. . .





















und derelementaren Eliminationsmatrix

(3.9) Lk =












1 0
.. .

1
−lk+1,k 1

0
...

.. .
−lnk 0 1












Man pr̈uft leicht, dassPk, Lk invertierbar sind mit

(3.10) P−1
k = Pk, L−1

k =












1 0
. ..

1
lk+1,k 1

0
...

.. .
lnk 0 1
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Also istA(k+1) = LkPkA
(k) wieder invertierbar und der Eliminationsschritt liefert,wie wir

uns schon̈uberlegt haben, die Struktur

(3.11) A(k+1) =












r11 · · · r1k · · · r1n

0
. ..

...
rkk · · · rkn

0
... Â(k+1)

0












.

Beispiel 3.2.1Betrachte das Beispiel




1 2 −1
2 −2 4
2 1 −2



x =





2
10
−2





Dies liefert




1 2 −1 2
2 −2 4 10
2 1 −2 −2



 →





2 −2 4 10
1 2 −1 2
2 1 −2 −2





→
−(

1

2
︸︷︷︸

=l21

) · Zeile 1

−( 1
︸︷︷︸

=l31

) · Zeile 1





2 −2 4 10
0 3 −3 −3
0 3 −6 −12





→ − 1
︸︷︷︸

=l32

·Zeile 2





2 −2 4 10
0 3 −3 −3
0 0 −3 −9





Vollständige Pivotsuche

Anstelle der Spaltenpivotsuche kann man auchvollständige Pivotsuchedurchf̈uhren, bei
der man die Pivotsuche nicht auf die erste Spalte beschränkt. Schritt 1 in Algorithmus 1 ist
dann wie folgt zu modifizieren:

Algorithmus 2 Gaußsches Eliminationsverfahren mit vollsẗandiger PivotsucheAlgo-
rithmus 1 mit folgender Modifikation von Schritt 1:

1.′ Vollständige Pivotsuche:Bestimmek ≤ r ≤ n, k ≤ s ≤ n mit

|a(k)
rs | = max

k≤i,j≤n
|a(k)

ij |.
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Falls a
(k)
rs = 0: STOP,A ist singul̈ar.

Vertausche die Zeilenr undk sowie die Spaltens undk von(A(k), b(k)) und vonL(k).
Das Ergebnis sei formal mit(Ã(k), b̃(k)), L̃(k) bezeichnet.

Achtung: Bei jeder Spaltenvertauschung müssen die Komponenten vonx entsprechend
umnumeriert werden, d.h. nach Lösen von (3.3) m̈ussen die Komponenten des Ergebnis-
vektorsx zurückgetauscht werden. Jeder Eliminationsschritt lautet inMatrixschreibweise

(A(k+1), b(k+1)) = LkPk(A
(k)Qk, b

(k))

mit einer zus̈atzlichen elementaren Permutationsmatrix für die Spaltenvertauschung.

In der Regel wird vollsẗandige Pivotsuche nur bei ”fast singulären” Matrizen angewandt,
um den Rundungsfehlerinfluß minimal zu halten.2

Wir wollen nun folgendes zeigen.

Satz 3.2.2Es seiA ∈ R
n,n nichtsingul̈ar. Dann gilt:

i) Das Gaußsche Eliminationsverfahren mit Spaltenpivotsuche aus Algorithmus 1 ist
durchf̈uhrbar und liefert eine obere DreiecksmatrixR und eine rechte Seitec, so dass
Rx = c undAx = b dieselbe L̈osung besitzen.

ii) Das Gaußsche Eliminationsverfahren mit vollständiger Pivotsuche aus Algorithmus
2 ist ebenfalls durchführbar. BezeichnetQ = Q1 · · ·Qn−1 die durchgef̈uhrte Spalten-
permutation, dann habenRy = c undAx = b mit x = Qy dieselbe L̈osung.

Beweis: Wir betrachten nur Algorithmus 1, der Fall vollständiger Pivotsuche ist dann
offensichtlich. Wir zeigen durch vollständige Induktion, dass für k = 0, . . . , n − 1 die
MatrizenA(k+1) jeweils nichtsingul̈ar von der Form sind

(3.11) A(k+1) =












r11 · · · r1k · · · r1n

0
. . .

...
rkk · · · rkn

0
... Â(k+1)

0












und dassA(k+1)x = b(k+1) dieselbe L̈osung hat wieAx = b.

Für k = 0 ist das wegenA(1) = A und b(1) = b klar. Sei nun bereits bekannt, dass die
Behauptung f̈ur k − 1 richtig ist. Nun liefert (3.11)

0 6= det(A(k)) = r11 · · · rk−1,k−1 det(Â(k))
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und somit ist aucĥA(k) invertierbar. Daher ist die Spaltenpivotsuche erfolgreich. Der Elimi-
nationsschritt l̈aßt sich schreiben alsA(k+1) = LkPkA

(k), b(k+1) = LkPkb
(k) und liefert nach

unseren Vor̈uberlegungen die Form (3.11). DaLkPk invertierbar ist, bleibt die L̈osungsmen-
ge unver̈andert.2

3.2.4 Gewinnung einer Dreieckszerlegung

Wir zeigen nun, dass dann das Gaußsche Eliminationsverfahren eine Dreieckszerlegung
oderLR-Zerlegung vonA der Form

(3.6) LR = PAQ

liefert. Hierbei istR ∈ R
n,n die obere Dreiecksmatrix (3.4) aus (3.3),L ∈ R

n,n eine untere
Dreiecksmatrix der Form

(3.7) L =










1 0
l21 1
l31 l32 1
...

. .. .. .
ln1 · · · ln,n−1 1










,

und P,Q sind Permutationsmatrizenfür die durchgef̈uhrten Zeilen- bzw. Spaltenvertau-
schungen (Q = I bei Spaltenpivotsuche).

Bemerkung: Eine Dreieckszerlegung (3.6) ist sehr nützlich, wenn man (3.1) für mehrere
rechte Seiten lösen will. Tats̈achlich gilt

Ax = b ⇐⇒ PAQy = Pb, x = Qy ⇐⇒ L Ry
︸︷︷︸

=:z

= Pb, x = Qy.

Man erḧalt nunx durch folgende Schritte:

Vorwärts-Rückwärtssubstitution für Dreieckszerlegung:

LöseLz = Pb nachz durch Vorẅartssubstitution gem̈aß Satz 3.2.1.

LöseRy = z nachy durch R̈uckwärtssubstitution gem̈aß Satz 3.2.1.

Lösung:x = Qy.

Liegt also die Dreieckszerlegung vor, dann kann (3.1) für jede rechte Seite inO(n2) Ope-
rationen berechnet werden.2

Wir haben bereits festgestellt, dass jeder Schritt des Gaußschen Eliminationsverfahrens mit
Spaltenpivotsuche (Algorithmus 1) geschrieben werden kann als

(A(k+1), b(k+1)) = LkPk(A
(k), b(k))
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mit der PermutationsmatrixPk aus (3.8) und der elementaren EliminationsmatrixLk aus
(3.9). Ist nunA ∈ R

n,n nichtsingul̈ar dann gilt nach Durchführung des Gaußschen Algo-
rithmus

R = A(n) = Ln−1Pn−1 · · ·L1P1A.

Multiplikation mit

(Ln−1Pn−1 · · ·L1P1)
−1 = P−1

1 L−1
1 · · ·P−1

n−1L
−1
n−1

ergibt wegenP−1
k = Pk

A = P1L
−1
1 · · ·Pn−1L

−1
n−1R.

Sind im Eliminationsverfahren keine Zeilenvertauschungen nötig, dann erhalten wir

A = L−1
1 · · ·L−1

n−1R =: LR.

und man rechnet mit (3.10) leicht nach, dass gilt

L = L−1
1 · · ·L−1

n−1 =










1 0
l21 1
l31 l32 1
...

. . . . ..
ln1 · · · ln,n−1 1










= I + L(n).

Mit den vom Gauß-Verfahren gelieferten MatrizenL undR gilt also ohne Pivotsuche

A = LR.

Allgemein gilt der folgende Satz.

Satz 3.2.3Es seiA ∈ R
n,n nichtsingul̈ar. Dann gilt:

i) Das Gaußsche Eliminationsverfahren aus Algorithmus 1 liefert eine untere Dreiecks-
matrixL der Form(3.7)und eine obere DreiecksmatrixR mit

LR = PA.

Hierbei istP = Pn−1 · · ·P1 eine Permutationsmatrix, wobei jeweilsPk die Permuta-
tionsmatrix f̈ur die Zeilenvertauschung imk-ten Schritt ist.

ii) Algorithmus 2 liefert eine Dreieckszerlegung

LR = PAQ

Hierbei istP wie eben undQ = Q1 · · ·Qn−1, wobei jeweilsQk die Permutationsma-
trix für die Spaltenvertauschung imk-ten Schritt ist.
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Beweis: Finden keine Zeilenvertauschungen statt, dann haben wir die Behauptung bereits
gezeigt.

Für Interessierte: Der allgemeine Fall ist etwas technisch. SetzeCk = L−1
k − I. Man pr̈uft

leicht die G̈ultigkeit der Formel

L−1
k Pi = Pi(PiCk + I), i ≥ k.

Dies ergibt

P1L
−1
1 · · ·Pn−1L

−1
n−1 = P1 · · ·Pn−1(Pn−1 · · ·P2C1 + I) · · · (Pn−1Cn−2 + I)L−1

n−1 = P−1L,

wobei die Faktoren
L̃k = Pn−1 · · ·Pk+1Ck + I

ausL−1
k durch Permutation der Einträgelik entstehen, die sich aus den nachfolgenden Pivot-

schritten ergeben. Dieselben Einträgelik werden vom Gauß-Verfahren inL(k+1 eingetragen
und bis zum ErgebnisL(n) genauso vertauscht.

Algorithmus 2 ist nichts anderes als Algorithmus 1 angewendet aufAQ. 2

Es gibt einige wichtige Teilklassen von Matrizen, bei denenauf die Pivotsuche verzichtet
werden kann:

Matrizenklassen, die keine Pivotsuche erfordern

• A = AT ist symmetrisch posititv definit, also

xT Ax > 0 ∀x ∈ R
n \ {0}.

Wir gehen hierauf noch ein.

• A ist strikt diagonaldominant, d.h.

|aii| >
n∑

j=1
j 6=i

|aij|, i = 1, . . . , n,

sieheÜbung.

• A ist M-Matrix, d.h. es gilt

aii > 0, i = 1, . . . , n,

aij ≤ 0, i 6= j

D−1(A − D), D = diag (a11, . . . , ann) hat lauter Eigenwerte vom Betrag< 1.
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Nach Satz 3.2.3 gibt es für eine invertierbare MatrixA immer eine PermutationsmatrixP ,
so dass eine Dreieckszerlegung

LR = PA

mit L,R der Form (3.7), (3.4) existiert. Tatsächlich sindL,R eindeutig bestimmt:

Satz 3.2.4SeiA ∈ R
n,n invertierbar und seiP ∈ R

n,n eine Permutationsmatrix, so dass
eine Dreieckszerlegung(3.6) mit L,R der Form(3.7), (3.4) existiert. Dann sindL undR
eindeutig bestimmt.

Beweis: Für Interessierte: Die BeziehungLR = B liefert die folgendenn2 Gleichungen
für dien2 unbekannten Einträge inL undR

bij =

min(i,j)
∑

k=1

likrkj, (lii = 1).

Hieraus lassen sichlik undrkj zum Beispiel in folgender Reihenfolge berechnen:

R =








| 1
| 3

| 5
...








, L =









|
| |
| | |

2 | 4 | 6 |
| | | · · ·









2

3.2.5 Das Cholesky-Verfahren

Für allgemeine invertierbare Matrizen kann das Gauß-Verfahren ohne Pivotsuche zusam-
menbrechen und wir werden sehen, dass auch aus Gründen der numerischen Stabilität eine
Pivotsuche ratsam ist. Für die wichtige Klasse der positiv definiten Matrizen ist jedoch das
Gauß-Verfahren immer ohne Pivotsuche numerisch stabil durchführbar.

Definition 3.2.5 Eine reelle MatrixA ∈ R
n,n heißt positiv definit, falls gilt

A = AT , xT Ax > 0 ∀x ∈ R
n \ {0}.

und positiv semi-definit, falls gilt

A = AT , xT Ax ≥ 0 ∀x ∈ R
n.

Allgemeiner heißt eine komplexe MatrixA ∈ C
n,n positiv definit, falls gilt

A = AH , xHAx > 0 ∀x ∈ C
n \ {0}.
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und positiv semi-definit, falls gilt

A = AH , xHAx ≥ 0 ∀x ∈ C
n.

Hierbei istAH = (āji)1≤i≤n,1≤j≤n, wobeiāji komplexe Konjugation bezeichnet.

Positiv definite Matrizen treten sehr oft in Anwendungen auf, etwa bei der numerischen
Lösung von elliptischen (z.B. Laplace-Gleichung) und parabolischen (z.B. Ẅarmeleitungs-
gleichung) partiellen Differentialgleichungen.

Satz 3.2.6Für eine positiv definite MatrixA existiertA−1 und ist wieder positiv definit.
Zudem gilt: Alle Eigenwerte sind positiv, alle HauptuntermatrizenAkl = (aij)k≤i,j≤l, 1 ≤
k ≤ l ≤ n sind wieder positiv definit und alle Hauptminorendet(Akl) sind positiv.

Beweis: ElementarëUbung aus der linearen Algebra. Siehe z.B. Stoer [St94].2

Eine effiziente Variante des Gaußschen Verfahrens für Gleichungssysteme mit positiv defi-
niter Matrix wurde von Cholesky angegeben. Das Cholesky-Verfahren beruht auf der fol-
genden Beobachtung

Satz 3.2.7Es seiA ∈ R
n,n positiv definit. Dann gibt es genau eine untere Dreieckmatrix L

mit positiven Diagonaleintr̈agenlii > 0, so dass

LLT = A (Cholesky-Zerlegung).

Ferner besitztA eine eindeutige Dreieckszerlegung

L̃R̃ = A,

wobeiL̃ = LD−1, R̃ = DLT mit D = diag (l11, . . . , lnn). Sie wird vom Gauß-Verfahren
ohne Pivotsuche geliefert wird.

Der Beweis kann durch vollständige Induktion nachn erfolgen, wir wollen ihn aber nicht
ausf̈uhren.

Die Cholesky-ZerlegungLLT = A berechnet man durch Auflösen dern(n+1)
2

Gleichungen
(aus Symmetriegründen muss nur das untere Dreieck mit Diagonale betrachtet werden)

(3.12) aij =

j
∑

k=1

likljk, für j ≤ i, i = 1, . . . , n.

Man kann hieraus die Elemente vonL spaltenweise in der Reihenfolge

l11, . . . , ln1, l22, . . . , ln2, . . . , lnn
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berechnen. F̈ur die erste Spalte vonL (setzej = 1) ergibt sich

a11 = l211, also l11 =
√

a11

ai1 = li1l11, also li1 = ai1/l11.

Sukzessives Aufl̈osen nachlij, i = j, . . . , n liefert den folgenden Algorithmus.

Algorithmus 3 Cholesky-Verfahren zur Berechnung der Zerlegung LLT = A

Für j = 1, . . . , n

ljj =

√
√
√
√ajj −

j−1
∑

k=1

l2jk

Für i = j + 1, . . . , n:

lij =
aij −

∑j−1
k=1 likljk

ljj

Bemerkung: Das Cholesky-Verfahren hat einige schöne Eigenschaften:

• Da das Cholesky-Verfahren die Symmetrie ausnutzt, benötigt es nebenn Quadratwur-
zeln nur noch ca.n3/6 Operationen. Dies ist etwa die Hälfte der beim Gauß-Verfahren
ben̈otigten Operationen.

• Aus (3.12) folgt
|lij| ≤

√
aii, j ≤ i, i = 1, . . . , n.

Die Elemente der MatrixL können daher nicht zu groß werden. Dies ist ein wesent-
licher Grund f̈ur die numerische Stabilität des Cholesky-Verfahrens.

• Das Cholesky-Verfahren ist die effizienteste allgemeine Testmethode auf positive De-
finitheit. Man muss hierbei Algorithmus 3 nur wie folgt erweitern:

a = ajj −
j−1
∑

k=1

l2jk. Falls a ≤ 0: STOP,A nicht positiv definit.

Sonst setzeljj =
√

a.

3.3 Fehlerabscḧatzungen und Rundungsfehlereinfluß

Bei der Beschreibung der direkten Verfahren zur Lösung von Gleichungssystemen sind
wir bisher davon ausgegangen, dass alle Ausgangsdaten exakt vorliegen und die Rechnung
ohne Rundungsfehler durchgeführt wird. Dies ist jedoch unrealistisch, denn insbesondere
bei großen Systemen können Rundungsfehler die Rechnung erheblich beeinflussen.
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3.3.1 Fehlerabscḧatzungen f̈ur gestörte Gleichungssysteme

Wir studieren zun̈achst, wie stark sich die L̈osung eines linearen Gleichungssystems bei
Störung von Matrix und rechter Seiteändert. Vorgelegt sei ein lineares Gleichungssystem

Ax = b

und ein gesẗortes System
(A + ∆A)x̃ = b + ∆b

mit ∆A und∆b ”klein”.

Frage: Wie klein istx − x̃?

Diese Fragestellung ist von größter praktischer Bedeutung:

• Man kann abscḧatzen, wie sensitiv die L̈osung bez̈uglich Sẗorungen von Matrix und
rechter Seite ist.

• Eine berechnete N̈aherungsl̈osung (z.B. mit einer Implementierung des Gauß-Verfahrens)
x̃ vonAx = b ist exakte L̈osung des Systems

Ax̃ = b + ∆b, mit dem Residuum∆b = Ax̃ − b.

Man kann nun aus dem leicht berechenbaren Residuum∆b = Ax̃ − b Schranken an
den unbekannten Fehler‖x − x̃‖ ableiten.

Es stellt sich heraus, dass die sogenannte Kondition einer Matrix diesen Sẗoreinfluss be-
schreibt.

Zur Messung vonx − x̃, ∆b und ∆A ben̈otigen wir einen ”L̈angenbegriff” f̈ur Vektoren
und Matrizen.

Definition 3.3.1 EineVektornormauf Rn ist eine Abbildungx ∈ R
n 7→ ‖x‖ ∈ [0,∞[ mit

folgenden Eigenschaften:

a) ‖x‖ = 0 nur für x = 0.

b) ‖αx‖ = |α| ‖x‖ für alle α ∈ R und allex ∈ R
n.

c) ‖x + y‖ ≤ ‖x‖ + ‖y‖ für alle x, y ∈ R
n (Dreiecksungleichung).

Nun sollen auchMatrix-Normeneingef̈uhrt werden. Sei hierzu‖ · ‖ eine beliebige Norm
aufRn. Dann k̈onnen wir aufRn,n eine zugeḧorige Matrix-Norm definieren durch

(3.13) ‖A‖ := sup
‖x‖=1

‖Ax‖ = sup
x 6=0

‖Ax‖
‖x‖
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für A ∈ R
n,n. Sie heißt die durch dieVektornorm‖ · ‖ indizierte Matrix-Norm.

Sie hat wiederum die Eigenschaften

‖A‖ = 0 nur für A = 0.

‖αA‖ = |α| ‖A‖ für alleα ∈ R und alleA ∈ R
n,n.

‖A + B‖ ≤ ‖A‖ + ‖B‖ für alleA,B ∈ R
n,n (Dreiecksungleichung).

Zus̈atzlich sichert (3.13) die n̈utzlichen Ungleichungen

‖Ax‖ ≤ ‖A‖‖x‖ für allex ∈ R
n und alleA ∈ R

n,n (Verträglichkeitsbedingung)

‖AB‖ ≤ ‖A‖‖B‖ für alleA,B ∈ R
n,n (Submultiplikativiẗat).

Beispiele:

‖x‖2 =
√

xT x induziert ‖A‖2 =
√

λmax(AT A)

‖x‖1 =
n∑

i=1

|xi| induziert ‖A‖1 = max
j=1,...,n

n∑

i=1

|aij| (Spaltensummennorm)

‖x‖∞ = max
i=1,...,n

|xi| induziert ‖A‖∞ = max
i=1,...,n

n∑

j=1

|aij| (Zeilensummennorm)

Wir sind nun in der Lage, die bereits erwähnte Kondition einer Matrix einzuführen.

Definition 3.3.2 SeiA ∈ R
n,n invertierbar und sei‖ · ‖ eine induzierte Matrixnorm. Dann

heißt die Zahl
cond(A) = ‖A‖‖A−1‖

dieKonditionvonA bez̈uglich der Matrixnorm.

Man kann nun folgendes zeigen.

Satz 3.3.3(Störeinfluss von Matrix und rechter Seite)
SeiA ∈ R

n,n invertierbar, b, ∆b ∈ R
n, b 6= 0 und ∆A ∈ R

n,n mit ‖∆A‖ < 1/‖A−1‖
mit einer beliebigen durch eine Norm‖ · ‖ auf R

n induzierten Matrixnorm‖ · ‖. Ist x die
Lösung von

Ax = b

undx̃ die Lösung von
(A + ∆A)x̃ = b + ∆b,

dann gilt
‖x̃ − x‖
‖x‖ ≤ cond(A)

1 − cond(A)‖∆A‖/‖A‖

(‖∆A‖
‖A‖ +

‖∆b‖
‖b‖

)

.
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Beweis: Wir betrachten der Einfachheit halber nur den Fall∆A = 0. Dann liefert Sub-
traktion der gesẗorten und ungestörten Gleichung

A(x̃ − x) = ∆b,

also
‖x̃ − x‖ = ‖A−1∆b‖ ≤ ‖A−1‖‖∆b‖.

Wegen‖b‖ = ‖Ax‖ ≤ ‖A‖‖x‖ folgt 1/‖x‖ ≤ ‖A‖/‖b‖ und somit

‖x̃ − x‖
‖x‖ ≤ ‖A‖‖A−1‖‖∆b‖

‖b‖ .

2

Die Kondition bestimmt also die Sensitivität bez̈uglich Sẗorungen von Matrix und rechter
Seite.

3.3.2 Rundungsfehlereinfluß beim Gauß-Verfahren

Auf einem Rechner wird eine Zahl6= 0 nach IEEE-Standard dargestellt in der Form

±1, α1 α2 . . . αt−1 · 2b, αi ∈ {0, 1}, b ∈ {b−, . . . , b+},

z.B. bei der heutëublichen doppelten Genauigkeit

t = 53 (ca. 15 Dezimalstellen), b− = −1022, b+ = 1023.

Alle elementaren Rechenoperationen sind nach IEEE-Standard so zu implementieren, dass
das Ergebnis der Operation das gerundete exakte Ergebnis ist, ausser bei Exponenten-Über-
oder Unterlauf. Bezeichnen wir mit+g, −g, usw. die Rechenoperationen auf einem Rech-
ner, dann gilt also z.B.

x +g y = rd(x + y).

Hierbei rundet rd zur n̈achstgelegenen Gleitpunktzahl. Es gilt für den relativen Fehler

|x − rd(x)|
|x| ≤ 2−t =: eps, eps: Maschinengenauigkeit.

Somit gilt bei jeder Rechenoperation◦g ∈ {+g,−g, ∗g, /g}

x ◦g y = (x ◦ y)(1 + ε), |ε| ≤ eps.
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Rundungsfehleranalyse f̈ur das Gauß-Verfahren

Durch eine elementare aber aufwendige Abschätzung der beim Gauß-Verfahren auftreten-
den Rundungsfehlerverstärkung erḧalt man folgendes Resultat.

Satz 3.3.4SeiA ∈ R
n,n invertierbar. Wendet man das Gauß-Verfahren auf einem Rechner

mit Maschinengenauigkeit eps mit einer Pivot-Technik an, die |lij| ≤ 1 sicherstellt (z.B.
Spaltenpivotsuche oder totale Pivotsuche), dann errechnet manL̄, R̄ mit

L̄R̄ = PAQ + F, |fij| ≤ 2jā
eps

1 − eps
.

Hierbei sindP,Q die aus der Pivotsuche resultierenden Permutationen und

(3.14) ā = max
k

āk, āk = max
i,j

|ā(k)
ij |.

Berechnet man mit Hilfe von̄L, R̄ durch Vorẅarts- und R̈uckẅartssubstitution eine N̈ahe-
rungsl̈osungx̄ vonAx = b, dann existiert eine MatrixE mit

(A + E)x̄ = b, |eij| ≤
2(n + 1)eps
1 − neps

(|L̄||R̄|)ij ≤
2(n + 1)eps
1 − neps

nā.

Hierbei bezeichnet|L̄| = (|l̄ij|), |R̄| = (|r̄ij|).

Beweis: Siehe Stoer [St94].2

Bemerkung: Mit Satz 3.3.3 kann man nun auch den relativen Fehler der Näherungsl̈osung
x̄ abscḧatzen.2

Einfluß der Pivot-Strategie

Die Größe von̄a in (3.14) ḧangt von der Pivotstrategie ab. Man kann folgendes zeigen:

• Spaltenpivotsuche:̄ak ≤ 2k maxi,j |aij|.
Diese Schranke kann erreicht werden, ist aber in der Regel viel zu pessimistisch. In
der Praxis tritt fast immer̄ak ≤ 10 maxi,j |aij| auf.

• Spaltenpivotsuche bei Tridiagonalmatrizen:āk ≤ 2 maxi,j |aij|.

• Vollständige Pivotsuche:̄ak ≤ f(k) maxi,j |aij|, f(k) = k1/2(2131/2 · · · k1/(k−1))1/2.

f(n) wächst recht langsam. Es ist bislang kein Beispiel mitāk ≥ (k + 1) maxi,j |aij|
entdeckt worden.



Kapitel 4

Nichtlineare Gleichungssysteme

4.1 Einführung

Wir betrachten in diesem Kapitel Verfahren zur Lösung von nichtlinearen Gleichungssyste-
men.

Nichtlineares Gleichungssystem:Gesucht ist eine L̈osungx ∈ D von

F (x) = 0

mit einer gegebenen Abbildung

F =






F1
...

Fn




 : D ⊂ R

n → R
n,

D ⊂ R
n nichtleer und abgeschlossen.

Viele praxisrelevante Probleme, insbesondere im Hochtechnologiebereich, sind nichtline-
ar und erfordern die L̈osung nichtlinearer Gleichungssysteme. So führt zum Beispiel die
Schaltkreissimulation und die Diskretisierung nichtlinearer partieller Differentialgleichun-
gen (Wetter- und Klimamodelle, strukturmechanische Berechnungen, Umformprozesse aus
der Produktionstechnik...) auf große nichtlineare Gleichungssysteme.

Im Gegensatz zu linearen Gleichungssystemen, bei denen nurgenau eine L̈osung, keine
Lösung oder ein ganzer affiner Unterraum als Lösung auftreten kann, sind bei nichtlinearen
Gleichungen auch mehrere oder unendlich viele isolierte Lösungen m̈oglich.

Beispiel 4.1.1

1. n = 1, D = R, F (x) = x2 − a, a > 0.

Es gibt zwei reelle L̈osungenx = ±√
a.

36
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2. n = 1, D = R, F (x) = x2 + a, a > 0.

Es existiert keine reelle L̈osung.

3. n = 1, D = R, F (x) = x sin(x).

Es gibt unendlich viele L̈osungenx = kπ, k ∈ Z.

4. Schnittpunkte des Einheitskreises mit der GeradenG : x2 = ax1+b, a, b ∈ R: n = 2,
D = R

2, F (x) =
(

x2
1+x2

2−1
x2−ax1−b

)
.

Je nach Wahl vona, b gibt es zwei, eine oder keine relle Lösung.

Sehr oft ist die FunktionF stetig differenzierbar, d.h. die partiellen Ableitungen∂Fi

∂xj
, 1 ≤

i, j ≤ n existieren und sind stetig. In diesem Fall gilt (Taylorentwicklung erster Ordnung)

F (x + s) = F (x) + F ′(x)s + R(x; s)

mit der Jacobi-Matrix

F ′(x) =






∂F1

∂x1
(x) · · · ∂F1

∂xn
(x)

...
...

∂Fn

∂x1
(x) · · · ∂Fn

∂xn
(x)




 .

und einem RestgliedR(x; s), wobei

lim
s→0

‖R(x; s)‖
‖s‖ = 0, kurz: R(x; s) = o(‖s‖).

Dies ist wesentlich f̈ur die Entwicklung schneller L̈osungsverfahren.

4.2 Das Newton-Verfahren

Das Newton-Verfahren ist eines der wichtigsten Verfahren zur Lösung nichtlinearer Glei-
chungssysteme, da es nahe der Lösung sehr schnell konvergiert. Der Einfachheit halber
nehmen wir im folgenden den FallD = R

n an.

Wir betrachten das Newton-Verfahren zur Lösung eines nichtlinearen Gleichungssystems

(4.1) F (x) = 0

mit F : R
n → R

n stetig differenzierbar.
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4.2.1 Herleitung des Verfahrens

Anschauliche Herleitung im eindimensionalen Fall

Sei zun̈achstn = 1. Dann istF (x) eine reelle Funktion. Seix(k) eine N̈aherung einer
Lösungx̄ von (4.1). Die Idee des Newton-Verfahrens besteht darin,F in x(k) durch die
Tangente an(x, F (x)) im Punktx(k) zu approximieren und als nächste Iteriertex(k+1) die
Nullstelle der Tangente zu ẅahlen.

Die Tangentengleichung lautet

y = F (x(k)) + F ′(x(k))(x − x(k))

undx(k+1) ist die Lösung von

F (x(k)) + F ′(x(k))(x − x(k)) = 0.

Im FalleF ′(x(k)) 6= 0 ergibt sich

x(k+1) = x(k) − F ′(x(k))−1F (x(k)).

Es gilt also
x(k+1) = x(k) + s(k),

wobeis(k) die Lösung der Gleichung ist

F ′(x(k))s(k) = −F (x(k)).

Beispiel:Für F (x) = x2 − a, a > 0 ergibt sich

x(k+1) = x(k) − 1

2x(k)
((x(k))2 − a) =

1

2

(

x(k) +
a

x(k)

)

.

Der allgemeine Fall

Zur allgemeinen Motivation des Newton-Verfahrens für (4.1) seix(k) ∈ R
n ein gegebener

Punkt. Dann ist̄x eine L̈osung von (4.1) genau dann, wennx̄ = x(k) + s gilt mit einer
Lösungs von

(4.2) F (x(k) + s) = 0.

Die Idee des Newton-Verfahrens besteht darin,F (x(k) + s) durch die Taylorentwicklung
erster Ordnung zu ersetzen: Es gilt

F (x(k) + s) = F (x(k)) + F ′(x(k))s + o(‖s‖)

mit der Jacobi-MatrixF ′(x(k)) vonF in x(k) und das Restglied wird für kurzes klein.
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Bei derk-ten Iteration des Newton-Verfahrens ersetzt man daher (4.2) durch die linearisierte
Gleichung

F (x(k)) + F ′(x(k))s = 0.

Dies ergibt

Algorithmus 4 Lokales Newton-Verfahren für Gleichungssysteme

Wähle einen Startpunktx(0) ∈ R
n.

Für k = 0, 1, . . . :

1. FallsF (x(k)) = 0: STOP mit Ergebnisx(k).

2. Berechne den Newton-Schritts(k) ∈ R
n durch L̈osen derNewton-Gleichung

F ′(x(k))s(k) = −F (x(k)).

3. Setzex(k+1) = x(k) + s(k).

4.2.2 Superlineare und quadratische lokale Konvergenz des Newton-
Verfahrens

Wir werden sehen, dass unter geeigneten Voraussetzungen die schnelle lokale Konvergenz
des Newton-Verfahrens gezeigt werden kann.

Wir verwenden im folgenden der Einfachheit halber immer dieeuklidische Norm‖ · ‖2

mit induzierter Matrix-Norm‖ · ‖2, obwohl wir genausogut jede andere Norm verwenden
könnten.

Der folgende Satz zeigt die superlineare bzw. quadratischelokale Konvergenz des Newton-
Verfahrens.

Satz 4.2.1(Schnelle lokale Konvergenz des Newton-Verfahrens)
SeiF : R

n → R
n stetig differenzierbar und seīx ∈ R

n ein Punkt mitF (x̄) = 0 undF ′(x̄)
nichtsingul̈ar. Dann gibt esδ > 0, so dass gilt:

i) x̄ ist die einzige Nullstelle vonF aufBδ(x̄)

ii) F ür alle x(0) ∈ Bδ(x̄) mit derδ-Kugel

Bδ(x̄) := {x ∈ R
n : ‖x − x̄‖2 < δ}

terminiert Algorithmus 4 entweder mitx(k) = x̄ oder erzeugt eine Folge(x(k)) ⊂
Bδ(x̄), die superlinear gegen̄x konvergiert, d.h.

lim
k→∞

xk = x̄, wobei ‖xk+1 − x̄‖2 ≤ νk‖xk − x̄‖2

mit einer Nullfolgeνk ց 0.
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iii) Ist F ′ Lipschitz-stetig aufBδ(x̄) mit KonstanteL, gilt also

‖F ′(x) − F ′(y)‖2 ≤ L‖x − y‖2 ∀x, y ∈ Bδ(x̄),

dann konvergiert(x(k)) sogar quadratisch gegen̄x, d.h.

lim
k→∞

xk = x̄, wobei ‖xk+1 − x̄‖2 ≤ C‖xk − x̄‖2
2,

wobeiC = ‖F ′(x̄)−1‖2L geẅahlt werden kann.

Hinweis: F ′ ist automatisch Lipschitz-stetig aufBδ(x̄), falls F zweimal stetig diffe-
renzierbar auf der abgeschlossenen KugelBδ(x̄) ist.

Leider konvergiert das Newton-Verfahren aus Algorithmus 4in der Regel nur f̈ur Startpunk-
te, die nahe genug an einer Lösungx̄ liegen.

Beispiel 4.2.1BetrachteF (x) = x√
1+x2 . F hat die eindeutige Nullstellēx und ist stetig

differenzierbar mitF ′(x) > 0. Trotzdem konvergiert das Newton-Verfahren für jeden Start-
punkt mit|x(0)| > 1 nicht. SieheÜbung.

Um Konvergenz f̈ur beliebige Startpunkte erzielen zu können, muss man das Newton-
Verfahren geeignet globalisieren.

4.2.3 Globalisierung des Newton-Verfahrens

In diesem Abschnitt beschreiben wir eine Modifikation des Newton-Verfahrens, die f̈ur eine
große Klasse von FunktionenF globale Konvergenz, d.h. Konvergenz von einem beliebigen
Startpunkt aus, sicherstellt.

Den Ausgangspunkt bildet die Beobachtung, dass jede Lösungx̄ von (4.1) ein globales
Minimum des Minimierungsproblems

min
x∈Rn

‖F (x)‖2
2

ist.

Wir wenden nun folgende Strategie an:

• Wir verwenden den Newton-Schritts(k) mit einer Schrittweiteσk ∈]0, 1], wählen also
als Ansatz f̈ur die neue Iterierte

x(k+1) = x(k) + σks
(k).
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• Wir bestimmen die Schrittweiteσk so, dass gilt

(4.3) ‖F (x(k+1))‖2 < ‖F (x(k))‖2,

und die Abnahme ”ausreichend groß” ist.

Durch Taylorentwicklung der Funktion

φ(σ) := ‖F (x(k) + σs(k))‖2

2

in σ = 0 erḧalt man

φ(σ) = φ(0) + φ′(0)σ + o(σ) = ‖F (x(k))‖2

2 + 2σF (x(k))T F ′(x(k))sk + o(σ)

und Einsetzen der Newton-GleichungF ′(x(k))sk = −F (x(k)) liefert

‖F (x(k) + σs(k))‖2

2 = ‖F (x(k))‖2

2 − 2σ‖F (x(k))‖2

2 + o(σ).

Ist δ ∈]0, 1[ fest, dann gilt im FallF (x(k)) 6= 0 also f̈ur σ klein genug

‖F (x(k) + σs(k))‖2

2 ≤ ‖F (x(k))‖2

2 − 2δσ‖F (x(k))‖2

2.

Dies zeigt, dass die folgende Schrittweitenwahl nach Armijo Sinn macht:

Schrittweitenwahl nach Armijo:

Seiδ ∈]0, 1/2[ (gute Wahl z.B.δ = 10−3) fest gegeben. Ẅahle das gr̈oßteσk ∈ {1, 1
2
, 1

4
, . . .}

mit

(4.4) ‖F (x(k) + σks
(k))‖2

2 ≤ ‖F (x(k))‖2

2 − 2δσk‖F (x(k))‖2

2.

Wir erhalten insgesamt folgendes Verfahren:

Algorithmus 5 Globalisiertes Newton-Verfahren für Gleichungssysteme

Wähle einen Startpunktx(0) ∈ R
n.

Für k = 0, 1, . . . :

1. FallsF (x(k)) = 0: STOP mit Ergebnisx(k).

2. Berechne den Newton-Schritts(k) ∈ R
n durch L̈osen derNewton-Gleichung

F ′(x(k))s(k) = −F (x(k)).

3. Bestimmeσk nach der Armijo-Regel(4.4).
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4. Setzex(k+1) = x(k) + σks
(k).

Es gilt folgender Konvergenzsatz.

Satz 4.2.2Sei F : R
n → R

n stetig differenzierbar undx(0) ∈ R
n beliebig. IstF ′(x)

invertierbar f̈ur alle x in der Niveaumenge

Nf (x
(0)) :=

{
y : f(y) ≤ f(x(0))

}
, f(x) = ‖F (x)‖2

2

und istNf (x
(0)) kompakt (also beschränkt und abgeschlossen), dann terminiert Algorith-

mus 5 mit Startpunktx(0) entweder endlich oder erzeugt eine Folge(x(k)) ⊂ Nf (x
(0)), für

die gilt:

i) (x(k)) konvergiert gegen eine Lösungx̄ von(4.1).

ii) Es gibt l ≥ 0 mit σk = 1 für alle k ≥ l. Das Verfahren geht also in das lokale
Newton-Verfahren̈uber und konvergiert superlinear bzw. quadratisch gegenx̄.



Kapitel 5

Numerische Integration

In diesem Kapitel stellen wir einige wichtige Verfahren zurnäherungsweisen Berechnung
bestimmter Integrale

∫ b

a
f(x) dx vor.

Integrationsaufgabe:

Zu gegebenem integrierbaremf : [a, b] → R berechne

I(f) =

∫ b

a

f(x) dx.

Schon f̈ur relativ einfache Funktionen läßt sich die Stammfunktion nicht analytisch ange-
ben, etwasin x

x
unde−x2

. Man ist dann auf numerische Integrationsverfahren angewiesen.

Wichtige numerische Integrationsverfahren beruhen darauf, f mit Hilfe einiger Sẗutzpunkte
(xi, f(xi)), xi ∈ [a, b] durch ein Polynompn zu interpolieren und dann dieses zu integrieren.
Diese Vorgehensweise liefert die Integralapproximation

In(x) =

∫ b

a

pn(x) dx

und wird alsinterpolatorische Quadraturbezeichnet.

5.1 Newton-Cotes-Quadratur

5.1.1 Geschlossene Newton-Cotes-Quadratur

Wir wählen f̈ur n ∈ N die äquidistanten Stützstellen

xi = a + ih, i = 0, . . . , n, mit h =
b − a

n
.

43
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Dann lautet das Interpolationspolynompn in Lagrange-Darstellung

pn(x) =
n∑

i=0

f(xi)Li,n(x), Li,n(x) =
n∏

j=0
j 6=i

x − xj

xi − xj

.

Wir erhalten nun die numerische Quadraturformel

In(f) =

∫ b

a

pn(x) dx =
n∑

i=0

f(xi)

∫ b

a

Li,n(x) dx.

Mit der Substitutionx = a + sh unds ∈ [0, n] ergibt sich die

Geschlossene Newton-Cotes Formel:

In(f) = h
n∑

i=0

αi,nf(xi),

mit αi,n =

∫ n

0

n∏

j=0
j 6=i

s − j

i − j
ds.(5.1)

Die Zahlenα0,n, . . . , αn,n heißenGewichte. Sie sindunabḧangigvonf und[a, b] und somit
tabellierbar. Es gilt stets

n∑

i=0

hαi,n = b − a.

Definition 5.1.1 Eine IntegrationsformelJ(f) =
∑n

i=0 βif(xi) heißtexakt vom Gradn,
falls sie alle Polynome bis mindestens vom Gradn exakt integriert.

Die geschlossene Newton-Cotes FormelIn(f) ist nach Konstruktion exakt vom Gradn.

Es ist wichtig, eine Abscḧatzung f̈ur den Fehler

En(f) := I(f) − In(f)

zur Verfügung zu haben. Nach Korollar 2.1.3 gilt

|f(x) − pn(x)| ≤ |f (n+1)(ξ)|
(n + 1)!

(b − a)n+1

mit einemξ ∈ [a, b]. Dies ergibt mit einem (unter Umständen anderen)ξ ∈ [a, b]
∣
∣
∣
∣

∫ b

a

f(x) dx −
∫ b

a

pn(x) dx

∣
∣
∣
∣
≤

∫ b

a

|f(x) − pn(x)| dx ≤ |f (n+1)(ξ)|
(n + 1)!

(b − a)n+2.

Eine verfeinerte Restgliedabschätzung ergibt sich durch Taylorentwicklung. Dies liefert die
folgende Tabelle.
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n αi,n FehlerEn(f) Name

1 1
2

1
2

−f (2)(ξ)
12

h3 Trapezregel

2 1
3

4
3

1
3

−f (4)(ξ)
90

h5 Simpson-Regel

3 3
8

9
8

9
8

3
8

−3f (4)(ξ)
80

h5 3/8-Regel

4 14
45

64
45

24
45

64
45

14
45

−8f (6)(ξ)
945

h7 Milne-Regel

Für n ≥ 7 treten leider negative Gewichte auf und die Formeln werden dadurch zunehmend
numerisch instabil, da Auslöschung auftritt.

5.1.2 Offene Newton-Cotes-Quadratur

Hier wählen wir f̈ur n ∈ N ∪ {0} die in ]a, b[ liegenden̈aquidistanten Stützstellen

xi = a + ih, i = 1, . . . , n + 1, mit h =
b − a

n + 2
.

Geht man v̈ollig analog vor, dann erḧalt man wiederum interpolatorische Interpolationsfor-
meln, die

Offene Newton-Cotes Formel:

Ĩn(f) = h

n+1∑

i=1

α̃i,nf(xi), α̃i,n =

∫ n+2

0

n+1∏

j=1
j 6=i

s − j

i − j
ds.

Für den Quadraturfehler ergeben sichähnliche Formeln wie im geschlossenen Fall:

n αi,n FehlerẼn(f) Name

0 2 f (2)(ξ)
3

h3 Rechteck-Regel

1 3
2

3
2

3f (2)(ξ)
4

h3

2 8
3

−4
3

8
3

28f (4)(ξ)
90

h5

5.2 Die summierten Newton-Cotes-Formeln

Die Newton-Cotes-Formeln liefern nur genaue Ergebnisse, solange das Integrationsintervall
klein und die Zahl der Knoten nicht zu groß ist. Es bietet sichwieder an, das Intervall[a, b]
in kleinere Intervalle zu zerlegen und auf diesen jeweils mit einer Newton-Cotes-Formel zu
arbeiten.

Wir zerlegen dazu das Intervall[a, b] in m Teilintervalle der L̈angeH = b−a
m

, wenden die
Newton-Cotes-Formeln vom Gradn einzeln auf diese Teilintervalle an und summieren die
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Teilintegrale auf: Mit

N = m · n, H =
b − a

m
, h =

H

n
xi = a + ih,i = 0, . . . , N,

yj = a + jH,j = 0, . . . ,m

ergibt sich wegen

I(f) =
m−1∑

j=0

∫ yj+1

yj

f(x) dx

die

Summierte geschlossene Newton-Cotes-Formel

S
(n)
N (f) = h

m−1∑

j=0

n∑

i=0

αi,nf(xjn+i).

Die Gewichteαi,n ergeben sich wieder aus (5.1). Der Quadraturfehler

R
(n)
N (f) = I(f) − S

(n)
N (f)

ergibt sich durch Summation der Fehler auf den Teilintervallen.

Satz 5.2.1Seif ∈ Cn+2([a, b]). Dann existiert eine Zwischenstelleξ ∈]a, b[ mit

R
(n)
N (f) =

{

C(n)f (n+2)(ξ)(b − a)hn+2 für geradesn,

C(n)f (n+1)(ξ)(b − a)hn+1 für ungeradesn.

Hierbei istC(n) eine nur vonn abḧangige Konstante.

Wir geben noch die gebräuchlichsten summierten Formeln mit Quadraturfehler an:

Summierte Trapezregel:(geschlossen,n = 1)

S
(1)
N (f) =

h

2

m−1∑

j=0

(f(xj) + f(xj+1)), xj = a + jh.

Fehler:R(1)
N (f) = −f ′′(ξ)

12
(b − a)h2.

Summierte Simpson-Regel:(geschlossen,n = 2)

S
(2)
N (f) =

h

3

m−1∑

j=0

(f(x2j) + 4f(x2j+1) + f(x2j+2)), xj = a + jh.
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Fehler:R(2)
N (f) = −f (4)(ξ)

180
(b − a)h4

Summierte Rechteck-Regel:(offen,n = 0, 2m = N , h = b−a
N

)

S̃
(0)
N (f) = 2h

m∑

j=1

f(x2j−1), xj = a + jh.

Fehler:R̃(0)
N (f) =

f ′′(ξ)

6
(b − a)h2



Kapitel 6

Numerische Behandlung von
Anfangswertproblemen geẅohnlicher
Differentialgleichungen

6.1 Einführung

Viele Anwendungen aus Naturwissenschaft, Technik und Wirtschaft f̈uhren auf Anfangs-
wertprobleme f̈ur geẅohnliche Differentialgleichungen.

Anfangswertproblem: Gegeben sei eine Funktionf : [a, b] × R
n → R

n und ein An-
fangswerty0 ∈ R

n. Gesucht ist eine Funktiony : [a, b] → R
n, deren Ableitungy′ eine

geẅohnlichen Differentialgleichungder Form

y′(t) = f(t, y(t)), t ∈ [a, b]

erfüllt und die zudem derAnfangsbedingung

y(a) = y0

gen̈ugt. Also kurz

y′(t) = f(t, y(t)), t ∈ [a, b](6.1) (AWP)
y(a) = y0(6.2)

In vielen F̈allen bezeichnett die Zeit, was die Bezeichnung Anfangswertproblem rechtfer-
tigt.

Anwendungen: Bewegungsgleichungen (z.B. Fahrdynamik, Planetenbewegung), Reakti-
onskinetik, Schaltkreissimulation, etc.

Grundlegend f̈ur die Existenz und Eindeutigkeit einer Lösung von (AWP) ist der folgende

48
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Satz 6.1.1(Existenz- und Eindeutigkeitssatz)
f : [a, b] × R

n → R
n sei stetig. Ferner gebe es eine feste ZahlL > 0 mit

‖f(t, y)− f(t, z)‖ ≤ L‖y − z‖ für alle t ∈ [a, b] undy, z ∈ R
n (Lipschitz-Bedingung).

Dann gilt:

a) (Picard/Lindel̈of) Zu jedemy0 ∈ R
n besitzt (AWP) genau eine Lösungy ∈ C1([a, b]; Rn).

b) Sindy, z Lösungen zu den Anfangswerteny(a) = y0 bzw.z(a) = z0, dann gilt

(6.3) ‖y(t) − z(t)‖ ≤ eL(t−a)‖y0 − z0‖ ∀ t ∈ [a, b].

Für einen Beweis siehe z.B. Heuser [Heu89] oder Walter [Wa86]. Teil b) ist eine Folge des
Lemmas von Gronwall.

Bemerkung: Teil b) besagt, dass die Lösungstetigvom Anfangswerty0 abḧangt.

6.1.1 Grundkonzept numerischer Verfahren

Zur numerischen L̈osung von (AWP) zerlegen wir das Intervall[a, b] in Teilintervalle:

tj = a + jh, j = 0, 1, . . . , N, h =
b − a

N
.

Durch Integration von (AWP) erḧalt man mit der Abk̈urzungyj = y(tj)

(6.4) yj+1 = yj +

∫ tj+1

tj

y′(t) dt = yj +

∫ tj+1

tj

f(t, y(t)) dt.

Das Integral rechts kann nicht exakt berechnet werden, day(t) unbekannt ist. Wir appro-
ximieren daher das Integral durch interpolatorische Quadratur und erhalten hieraus einen
numerischen Algorithmus zur Berechnungen von Näherungen

uj ≈ y(tj), j = 1, . . . , N, u0 = y0.

Den Fehler
ej = y(tj) − uj

bezeichnet man alsDiskretisierungsfehler.
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6.1.2 Einige wichtige Verfahren

Approximiert man das Integral in (6.4) durch die Rechtecksregel, wobei wir das linke In-
tervallende als Stützpunkt verwenden, also

∫ tj+1

tj

f(t, y(t)) dt ≈ hf(tj, yj),

dann erhalten wir das

Explizite Euler-Verfahren:

u0 := y0

uj+1 := uj + hf(tj, uj), j = 0, . . . , N − 1.(6.5)

Verwenden wir zur Approximation des Integrals die Rechtecksregel mit dem rechten Rand-
punkttj+1 als Sẗutzstelle, dann erhalten wir das

Implizite Euler-Verfahren:

u0 := y0

uj+1 := uj + hf(tj+1, uj+1), j = 0, . . . , N − 1.(6.6)

Hierbei ist zu beachten, dass für jedesj die Gleichung nachuj+1 aufgel̈ost werden muss.

Approximiert man das Integral in (6.4) durch die Trapezregel, dann erḧalt man

uj+1 = uj +
h

2
(f(tj, uj) + f(tj+1, uj+1)) .

Die rechte Seite ḧangt vonuj+1 ab, das Verfahren ist also implizit. Ersetzt man rechtsuj+1

durch den expliziten Euler-Schrittuj+1 = uj + hf(tj, uj), dann ergibt sich das

Verfahren von Heun, erstes Runge-Kutta-Verfahren 2. Ordnung: (Heun, 1900)

u0 = y0, uj+1 = uj +
h

2
(f(tj, uj) + f(tj+1, uj + hf(tj, uj))) , j = 0, . . . , N − 1.

Das Verfahren kann auch geschrieben werden als

uj+1 = uj +
h

2
(k1 + k2)

mit k1 = f(tj, uj), k2 = f(tj+1, uj + hk1).

Approximieren wir das Integral durch die Mittelpunktsregel und uj+1/2 durch den Euler-
Schrittuj + h/2f(tj, uj), dann ergibt sich das
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Modifizierte Euler-Verfahren, zweites Runge-Kutta-Verfahren 2. Ordnung: (Runge,
1895)

u0 = y0, uj+1 = uj + hf(tj + h/2, uj + (h/2) f(tj, uj)), j = 0, . . . , N − 1.

Das Verfahren kann auch geschrieben werden als

uj+1 = uj + hk2

mit k1 = f(tj, uj), k2 = f(tj + h/2, uj + (h/2) k1).

Wenden wir schließlich die Simpson-Regel an und ersetzenuj+1/2, uj+1 geeignet durch
Taylorentwicklungen, dann ergibt sich das sehr genaue und beliebte

Klassische Runge-Kutta-Verfahren 4. Ordnung (RK4)

u0 = y0

uj+1 = uj +
h

6
(k1 + 2k2 + 2k3 + k4), j = 0, . . . , N − 1

mit k1 = f(tj, uj)

k2 = f(tj + h/2, uj + (h/2) k1)

k3 = f(tj + h/2, uj + (h/2) k2)

k4 = f(tj+1, uj + hk3)

6.1.3 Konvergenz und Konsistenz

Wir wollen nun die vorgestellten Verfahren auf ihre praktische Brauchbarkeit und Genau-
igkeit hin untersuchen. Die Verfahren lassen sich in der allgemeinen Form

u0 = y0

uj+1 = uj + h φ(tj, h; uj, uj+1), j = 0, . . . , N − 1,(6.7)

schreiben,

Definition 6.1.2 Die Funktionφ(t, h; u, v) in (6.7)heißtVerfahrensfunktion. Hängtφ nicht
vonv ab, dann heißt das Verfahrenexplizit, sonstimplizit.

Die Größe

τ(t, h) =
1

h
(y(t + h) − y(t) − hφ(t, h; y(t), y(t + h))) , h > 0, t ∈ [a, b − h],

= 1/h× Defekt bei Einsetzen der Lösung in das Verfahren

heißt derlokale Abbruchfehleroder Konsistenzfehlerdes Verfahrens(6.7) für (AWP) an
der Stellet.
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Definition 6.1.3 Das Verfahren(6.7)heißt zu (AWP) konsistent von der Ordnungp, falls es
KonstantenC > 0 undh̄ > 0 gibt mit

‖τ(t, h)‖ ≤ Chp für alle 0 < h ≤ h̄ und allet ∈ [a, b − h].

Das Verfahren(6.7)heißtstabil, falls eine KonstanteK > 0 existiert mit

‖φ(t, h; u, v)− φ(t, h; ũ, ṽ)‖ ≤ K (‖u− ũ‖+ ‖v − ṽ‖) für alle t ∈ [a, b] u, v, ũ, ṽ ∈ R
n.

Das Verfahren(6.7)heißtkonvergent von der Ordnungp, falls mit KonstantenM > 0, H >
0 gilt

‖ej‖ = ‖y(tj) − uj‖ ≤ Mhp, für j = 0, . . . , N und alleh = b−a
N

≤ H.

Besipiel: Explizites Euler-Verfahren Das Euler-Verfahren hat Konsistenzordnung1.

Nachweis: Seif ∈ C1([a, b] × R
n; Rn) und y Lösung vony′ = f(t, y). Dann isty′ ∈

C1([a, b]; Rn), alsoy ∈ C2([a, b]; Rn) und Taylorentwicklung liefert komponentenweise
mit einemξi ∈ [0, 1]

y(t+h) = y(t)+y′(t)h+
1

2
(y′′

i (t+ξih))1≤i≤nh
2 = y(t)+f(t, y(t))h+

1

2
(y′′

i (t+ξih))1≤i≤nh
2.

Also ergibt sich

‖τ(t, h)‖ =

∥
∥
∥
∥

1

h
(y(t + h) − y(t) − hf(t, y(t)))

∥
∥
∥
∥

=
1

2
‖(y′′

i (t + ξih))1≤i≤n‖h

≤ 1

2
‖( sup

s∈[a,b]

|y′′
i (s)|)1≤i≤n‖h.

Damit hat das Euler-Verfahren Konsistenzordnung1. 2

Verfahren Konsistenzordnung
Expl. Euler 1
Impl. Euler 1

Heun 2
Mod. Euler 2

RK4 4

6.1.4 Ein Konvergenzsatz

Wir beweisen nun einen grundlegenden Konvergenzsatz für explizite Einschrittverfahren.
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Satz 6.1.4Seiy ∈ C1([a, b]; Rn) Lösung von (AWP). Das Verfahren(6.7)sei konsistent von
der Ordnungp und stabil. Dann ist das Verfahren konvergent von der Ordnung p. Genauer
gibt esH > 0, so dass f̈ur den globalen Diskretisierungsfehler gilt

‖ej‖ = ‖y(tj) − uj‖ ≤ e4K|tj−a| − 1

4K
2Chp für j = 0, . . . , N und alleh = b−a

N
≤ H.

Beweis: (für Interessierte) Setze

yj = y(tj), ej = yj − uj, j = 0, . . . , N.

Dann gilt für j = 0, . . . , N − 1 nach Definition des Verfahrens (6.7) und des lokalen Dis-
kretisierungsfehlers

uj+1 = uj + hφ(tj, h; uj, uj+1),

yj+1 = yj + hφ(tj, h; yj, yj+1) + hτ(tj, h).

Subtraktion der ersten von der zweiten Gleichung ergibt

ej+1 = ej + h(φ(tj, h; yj, yj+1) − φ(tj, h; uj, uj+1)) + hτ(tj, h).

Sei nun0 < h = (b − a)/N ≤ h̄. Wegentj ∈ [a, b − h] liefert die Konsistenzbedingung
‖τ(tj, h)‖ ≤ Chp. Zusammen mit der Stabilität des Verfahrens erhalten wir daher mit der
Dreiecksungleichung

‖ej+1‖ ≤ (1 + hK)‖ej‖ + hK‖ej+1‖ + hChp

Wähle nun0 < H ≤ h̄ so klein, dass giltHK ≤ 1/2. Dann ergibt sich f̈ur alle0 < h =
(b − a)/N ≤ H

‖ej+1‖ ≤ 1 + hK

1 − hK
‖ej‖ + h2Chp ≤ (1 + h4K)‖ej‖ + h2Chp

Das nachfolgende Lemma liefert nun wegene0 = 0

‖ej+1‖ ≤ e4K|tj+1−a| − 1

4K
2Chp.

Damit ist der Satz bewiesen.2

Wir ben̈otigen zur Vervollsẗandigung des Beweises noch das folgendediskrete Gronwall-
Lemmazur Abscḧatzung der Fehlerakkumulation.

Lemma 6.1.5 Für ZahlenL > 0, aj ≥ 0, hj > 0 undb ≥ 0 sei

aj+1 ≤ (1 + hjL)aj + hjb, j = 0, 1, . . . , n − 1.

Dann gilt

aj ≤
eLtj − 1

L
b + eLtja0 mit tj :=

j−1
∑

i=0

hi.
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Beweis: (für Interessierte) F̈ur j = 0 ist die Behauptung klar. Der Induktionsschritt
j → j + 1 ergibt sich aus

aj+1 ≤ (1 + hjL)
︸ ︷︷ ︸

≤ehjL

(
eLtj − 1

L
b + eLtja0

)

+ hjb

≤
(

eL(tj+hj) − 1 − hjL

L
+ hj

)

b + eL(tj+hj)a0

=
eLtj+1 − 1

L
b + eLtj+1a0

2

6.1.5 Explizite Runge-Kutta-Verfahren

Verfahren hoher Konsistenzordnung kann man durch eine Verallgemeinerung des Ansatzes
beim RK4-Verfahren gewinnen:

r-stufiges explizite Runge-Kutta-Verfahren:

Hier wählt man die Verfahrensfunktion

ki = f

(

t + γih, u + h
i−1∑

j=1

αijkj

)

, i = 1, . . . , r,

φ(t, h; u) =
r∑

i=1

βiki.

(6.8)

Hierbei heißtki = ki(t, u, h) die i-te Stufe. Zur kompakten Beschreibung von expliziten
Runge-Kutta-Verfahren notiert man die Koeffizienten in einem Tableau, dem sogenannten

Butcher-Schema:
γ1 0
γ2 α21 0
γ3 α31 α32 0
...

...
...

.. . . ..
γr αr1 · · · · · · αr,r−1 0

β1 β2 · · · βr−1 βr

Beispiele f̈ur Butcher-Schemata:

Explizites Euler-Verfahren: Modifiziertes Euler-Verfahren: Verfahren von Heun:

0 0
1

0 0
1/2 1/2 0

0 1

0 0
1 1 0

1/2 1/2
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Mit diesem Ansatz kann man Verfahren beliebiger Konsistenzordnungp erzeugen. Man
muss hierzu die Stufenzahlr groß genug ẅahlen. Taylorentwicklung des lokalen Abbruch-
fehlers liefert dann Gleichungen für die Koeffizienten.

Durch Taylorentwicklung l̈aßt sich der folgende Satz beweisen.

Satz 6.1.6Betrachte ein Runge-Kutta Verfahren(6.7)mit Verfahrensfunktion(6.8)mit

γi =
r∑

j=1

αij i = 1, . . . , r.

Es besitzt genau dann für jede rechte Seitef ∈ Cp([a, b]×R) die Konsistenzordnungp = 1,
falls die Koeffizienten der Gleichung

r∑

i=1

βi = 1

gen̈ugen; genau dann die Konsistenzordnungp = 2, falls die Koeffizienten zusätzlich der
Gleichung

r∑

i=1

βiγi = 1/2

gen̈ugen; genau dann die Konsistenzordnungp = 3, falls die Koeffizienten zusätzlich den
Gleichungen

r∑

i=1

βiγ
2
i = 1/3

r∑

i,j=1

βiαijγj = 1/6

gen̈ugen; genau dann die Konsistenzordnungp = 4, falls die Koeffizienten zusätzlich den
Gleichungen

r∑

i=1

βiγ
3
i = 1/4

r∑

i,j=1

βiγiαijγj = 1/8

r∑

i,j=1

βiαijγ
2
j = 1/12

r∑

i,j,k=1

βiαijαjkγk = 1/24

gen̈ugen.

Beweis: Siehe zum Beispiel Deuflhard und Bornemann [DB02].2
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6.2 Steife Differentialgleichungen

In zahlreichen Anwendungen (z.B. beim Ablauf chemischer Rekationen), aber auch bei
Semidiskretisierung partieller Differentialgleichungen, tretensteife Systemeauf. Obwohl
es sich auch um Anfangswertprobleme handelt, erzwingen siebei vielen – aber nicht bei
allen – Verfahren inakzeptabel kleine Schrittweitenh, um eine genaue L̈osung zu erhalten.

Ausgangspunkt ist ein Anfangswertproblem für ein Systemn gewöhnlicher Differential-
gleichungen:

y′(t) = f(t, y(t)), t ∈ [a, b](AWPn)
y(a) = y0

mit f : [a, b] × R
n → R

n, y0 ∈ R
n.

Der Begriff ”steifes System” ist in der Literatur nicht ganz einheitlich definiert. Der we-
sentlich Punkt ist, dass die Lösung zusammengesetzt ist aus einem langsam veränderlichen
Teil (der meist abklingt) und einem Anteil, die im Allgemeinen sehr schnell gedämpft wird.

Wir betrachten den Spezialfall, dass (AWPn) linear ist:

y′(t) = Ay(t) + b, t ∈ [a, b]
(LAWPn)

y(a) = y0

mit einer MatrixA ∈ R
n,n und einem Vektorb ∈ R

n.

Sei zudemA ∈ R
n,n diagonalisierbar mit zugehörigen Eigenwertenλi sowie Eigenvektoren

vi. Mit einer partikul̈aren L̈osungyP ist dann die allgemeine L̈osung von der Form

y(t) = yH(t) + yP (t), yH(t) =
n∑

i=1

Cie
λitvi.

Ist nun Re(λi) < 0 für i = 1, . . . , n, so gilt

lim
t→∞

yH(t) → 0,

alle Lösungen n̈ahern sich alsoyP an. Hierbei klingen die Summanden inyH mit Re(λi) ≪
−1 sehr schnell und Summanden mit Re(λi) 6≪ −1 deutlich langsamer ab. Gibt es Eigen-
werte mit Re(λi) ≪ −1 und Eigenwerte mit schwach negativem Realteil, so nennt man das
Systemsteif.

Beispiel:Betrachte zum Beispiel das Problem

y′ = Ay, y(0) = y0 :=

(
C1 + C2

C1 − C2

)

mit C1, C2 ∈ R und

A =

(
λ1+λ2

2
λ1−λ2

2
λ1−λ2

2
λ1+λ2

2

)

.
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A hat die Eigenwerteλ1, λ2 mit zugeḧorigen Eigenvektoren
(
1
1

)
bzw.

(
1
−1

)
. Ist zum Beispiel

λ1 = −1 undλ2 = −1000, dann lautet die L̈osung

y(t) = C1

(
1

1

)

e−t + C2

(
1

−1

)

e−1000t.

Der zweite Term spielt nach kürzester Zeit so gut wie keine Rolle mehr. Der erste Term ist
bestimmend und konvergiert für t → ∞ ebenfalls gegen0. Von einem geeigneten Integra-
tionsverfahren wird man erwarten, dass es ohne große Einschränkungen an die Schrittweite
Näherungenuj liefert mit

lim
j→∞

uj = 0.

Betrachten wir jedoch zum Beispiel die Anwendung des expliziten Euler-Verfahrens, so
ergibt sich mitu0 = y0 = C1

(
1
1

)
+ C2

(
1
−1

)

u1 = (I + hA)u0 = C1(1 + hλ1)

(
1

1

)

+ C2(1 + hλ2)

(
1

−1

)

und nun induktiv

uj = C1(1 + hλ1)
j

(
1

1

)

+ C2(1 + hλ2)
j

(
1

−1

)

.

Ist C2 6= 0, so m̈ussen wir|1 + hλ2| < 1, also−hλ2 = 1000h < 2 wählen, damit gilt
limj→∞ uj = 0. Ein geeignetes Verfahren sollte dies möglichst f̈ur alleh > 0 sicherstellen.
2

Das Euler-Verfahren benötigt also sehr kleine Schrittweiten, obwohl sich die Lösung kaum
ändert. Man nennt die Differentialgleichung dannsteif. Die formale Definition ist unein-
heitlich. Folgende Definition ist am weitesten verbreitet.

Definition 6.2.1 Ein Anfangswertproblem (LAWPn) heißtsteif, wennA Eigenwerte mit
Re(λi) ≪ −1 und Eigenwerteλi mit schwach negativem Realteil besitzt.

Wir kommen nun zur numerischen Behandlung steifer Differentialgleichungen.

Um eine einfache Modellgleichung für steife Differentialgleichungen herzuleiten, betrach-
ten wir zun̈achst (LAWPn) mitb = 0, also

(6.9) y′ = Ay, y(0) = y0.

A sei diagonalisierbar. Dann existiertM ∈ R
n,n mit

MAM−1 = diag (λ1, . . . , λn)

mit den Eigenwertenλ1, . . . , λn vonA. Setzen wirz = My, dann gilt also

z′ = MAy = MAM−1z = diag (λ1, . . . , λn)z, z(0) = My0.
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Die Komponentenzi von z = My erfüllen also

(6.10) z′i = λizi, zi(0) = (My0)i.

Für eine steife Differentialgleichung gilt zudem Re(λi) ≤ 0, wobei einige Re(λi) stark,
andere schwach negativ sind.

Beobachtung:Verhält sich ein numerisches Verfahren für alle Differentialgleichungen (6.10)
gutartig, dann liefert es auch für das steife System (6.9) gute Ergebnisse.

Um Verfahren f̈ur steife Differentialgleichungen zu bewerten und zu analysieren, betrachtet
man daher nach Dahlquist (1963) die

Modellgleichung

(6.11) y′ = λy, y(0) = 1, mit λ ∈ C, Re(λ) < 0.

Die Lösung ist
y(t) = eλt

und wegen Re(λ) < 0 gilt

(6.12) lim
t→∞

y(t) = 0.

Die Lösung f̈allt also je nach gr̈oße von|Re(λ)| sehr unterschiedlich stark ab. Damit ein
Verfahren gut f̈ur steife Differentialgleichungen geeignet ist, hat sich folgende Anforderung
beẅahrt:

Forderung: Die numerische gewonnene Näherungsl̈osung von (6.11) soll die Eigenschaf-
ten von der L̈osungy(t) = eλt, also insbesondere (6.12), möglichst gut widerspiegeln.

Dies motiviert folgende

Definition 6.2.2 (A-stabil (absolut stabil), L-stabil)
Ein Verfahren heißt

a) absolut stabil (A-stabil), wenn seine Anwendung auf das Modellproblem(6.11) für
jede Schrittweiteh > 0 eine Folge{uj}j∈N0 produziert mit

|uj+1| ≤ |uj| ∀ j ≥ 0.

b) L-stabil, wenn es A-stabil ist und zudem gilt

lim
j→∞

uj = 0.
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Bei vielen Einschrittverfahren gilt bei Anwendung auf das Modellproblem (6.11) die Be-
ziehung

uj+1 = R(q)uj mit q = λh

und einer FunktionR : D → C, 0 ∈ D ⊂ C.

Beispiel:Wendet man das explizite Euler-Verfahren auf das Modellproblem (6.11) an, dann
erḧalt man

uj+1 = uj + hλuj = (1 + λh)uj = (1 + q)uj,

also ist f̈ur das explizite Euler-VerfahrenR(q) = 1 + q. 2

Definition 6.2.3 Man nenntR dieStabiliẗatsfunktiondes Einschrittverfahrens. Die Menge

S = {q ∈ C : |R(q)| < 1} .

heißtStabiliẗatsgebietdes Einschrittverfahrens.

Offensichtlich gilt

A-stabil ⇐⇒ |R(q)| ≤ 1 ∀ q ∈ C, Re(q) < 0.

L-stabil ⇐⇒ |R(q)| < 1 ∀ q ∈ C, Re(q) < 0 ⇐⇒ S ⊃ {q ∈ C : Re(q) < 0} .

6.2.1 Stabilitätsgebiete einiger Verfahren

Explizites Euler-Verfahren

Anwendung des expliziten Euler-Verfahrens auf das Modellproblem (6.11) ergibt

uj+1 = uj + hλuj = (1 + λh)uj,

die Stabiliẗatsfunktion ist daherR(q) = 1 + q. Das Stabiliẗatsgebiet ist also

S = {q ∈ C : |1 + q| < 1} .

Bemerkung: Man kann leicht zeigen, dass alle expliziten Runge-Kutta-Verfahren nicht A-
stabil sind!

Implizites Euler-Verfahren

Das implizite Euler-Verfahren liefert für das Modellproblem (6.11)

uj+1 = uj + hλuj+1
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und somit

uj+1 =
1

1 − λh
uj.

Dies ergibt die StabiliẗatsfunktionR(q) = 1
1−q

, q 6= 1, und das Stabiliẗatsgebiet

S = {q ∈ C : |1 − q| > 1} ⊃ {q ∈ C : Re(q) < 0} .

Das implizite Euler-Verfahren ist also A-stabil, sogar L-stabil!

Implizite Trapezregel

Die Verfahrensgleichung lautet

uj+1 = uj +
h

2
(f(uj) + f(uj+1)).

Wir erhalten f̈ur das Modellproblem (6.11)

uj+1 = uj +
h

2
λ(uj + uj+1)

und somit

uj+1 =
1 + λh/2

1 − λh/2
uj.

Daher giltR(q) = 1+q/2
1−q/2

, q 6= 2, und das Stabiliẗatsgebiet ist

S = {q ∈ C : |1 + q/2| < |1 − q/2|} = {q ∈ C : Re(q) < 0} .

Implizite Runge-Kutta-Verfahren

Besonders gut geeignet für steife Differentialgleichungen sind implizite Runge-Kutta-Verfahren.

Implizite Runge-Kutta-Verfahren erhält man durch Butcher-Schemata, bei denen die Koef-
fizientenαij keinestrikte untere Dreiecksmatrix bilden. Die Verfahrensgleichung ist gege-
ben durch

ki = f

(

t + γih, u + h
r∑

l=1

αilkl

)

, i = 1, . . . , r,

φ(t, h; u) =
r∑

i=1

βiki.

(6.13)

(beachte die Summation bisr anstellei − 1). Ein implizites Runge-Kutta-Verfahren ist
ein explizites Einschrittverfahren, lediglich die Stufenki sind als L̈osung eines nichtlinea-
ren Gleichungssystems gegeben. Man kann nun die Koeffizientenαij, βi, γi tats̈achlich so
wählen, dass ein L-stabiles Verfahren der Ordnungp = 2r ensteht.



Kapitel 7

Verfahren zur Eigenwert- und
Eigenvektorberechnung

7.1 Eigenwertprobleme

In vielen technischen und physikalischen Problemen, etwa bei der Untersuchung des Schwin-
gungsverhaltens von mechanischen oder elektrischen Systemen, ist es von Bedeutung, die
Eigenwerte und Eigenvektoren einer MatrixA ∈ C

n,n zu bestimmen.

Aber auch bei der PageRank-Bestimmung der Suchmaschine google werden große Eigen-
wertprobleme gelöst.

Beispiel: Grundschwingungen und Resonanzfrequenzen schwingender Strukturen

Wir betrachten eine mechansiche Struktur (z.B. Karosserie,Brücke, Geb̈aude) und inter-
essieren uns dafür, auf welchen Frequenzen sie schwingen kann und wie die zugeḧorigen
Schwingungen aussehen (für elektrische Schaltkreise ist die Situationähnlich). Dies Frage-
stellung ist z.B. bei der Schwingungs- und Lärmbek̈ampfung sowie bei der Auslegung von
Bauwerken, Flugzeugen, etc. von großer Relevanz.

Sei jeweilsyi(t) ∈ R
3 die Verschiebung der Struktur am Punktxi ∈ R

3 zur Zeit t, 1 ≤
i ≤ n. Im Falle einer unged̈ampften Schwingung, die durch eine Kraftf(t) angeregt wird
erfüllt y(t) = (yi(t))1≤i≤n das Anfangswertproblem

My′′(t) = −Ay(t) + f(t), y(0) = y(0), y′(0) = y(1).

mit der invertierbaren MassenmatrixM ∈ R
3n,3n und der SteifigkeitsmatrixA ∈ R

3n,3n.
Die Lösung ist die Summe aus einer Lösung der inhomogenen Gleichung und einer geeig-
neten L̈osung der homogenen Gleichung

My′′(t) = −Ay(t),

61
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die äquivalent ist zu
y′′(t) = −M−1Ay(t).

Man kann zeigen, dassB := M−1A diagonalisierbar ist mit rellen Eigenwerten0 < λ1 ≤
λ2 ≤ . . . ≤ λ3n und zugeḧorigen Eigenvektorenv1, . . . , v3n. Nun ist jede der Funktionen

φi(t) := (ai sin(
√

λit) + bi cos(
√

λit))vi

eine L̈osung der homogenen Gleichung, denn wegenBvi = λivi gilt

φ′′
i (t) = −

√

λi

2
(ai sin(

√

λit) + bi cos(
√

λit))vi = −λiφi(t) = −Bφi(t).

Damit sindφi(t) die Grundschwingungen der Struktur, die i-te Grundschwingung hat also
Frequenz

√
λi/(2π) und die zugeḧorige Verformung der Struktur wird durch den Eigenvek-

tor vi gegeben.2

Beispiel: PageRank-Algorithmus von google

BetrachteN Webseiten. Webseitei enthalteki Links auf andere Seiten. Die Wahrschein-
lichkeit, dass ein Nutzer von Seitei nach Seitej geht, wird modelliert als

pij =

{
α
ki

+ 1−α
N

, falls Seitei einen Link auf Seitej entḧalt,
1−α
N

, falls Seitei keinen Link auf Seitej entḧalt.

Hierbei wird in der Regelα = 0, 85 geẅahlt. Sei nunP = (pij)1≤i,j≤N . Als Gewichte der
Seiten bestimmt man nun einen Vektorπ ∈ R

N , die sogenannte stationäre Verteilung, so
dass gilt

π = P T π,
N∑

i=1

πi = 1, πi ≥ 0.

Anschauliche Erkl̈arung: Istπi der Anteil der Internetnutzer, die sich im Mittel auf Seite
i aufhalten, dann bleibt nach dem̈Ubergangsverhalten gemäß den Wahrscheinlichkeiten
pij dieser Anteil unver̈andert. Also gibtπi den Anteil der Internetnutzer an, die sich nach
Einstellen eines Gleichgewichtszustandes im Mittel auf Seite i befinden.2

7.1.1 Grundlagen

Definition 7.1.1 Eine Zahlλ ∈ C heißtEigenwerteiner MatrixA ∈ C
n,n, wenn es einen

Vektorx ∈ C
n, x 6= 0 gibt mit

Ax = λx.

Jeder solche Vektorx ∈ C
n heißt(Rechts-)Eigenvektorzum Eigenwertλ. Die Mengeσ(A)

aller Eigenwerte vonA heißtSpektrumvonA. 2
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Der Unterraum
EigA(λ) := {x ∈ C

n : (A − λI)x = 0}
ist derEigenraumvonA zum Eigenwertλ. Seine Dimension

γ(λ) := dim EigA(λ) = n − Rang(A − λI)

ist diegeometrische Vielfachheitvon λ und gibt die Maximalzahl linear unabhängiger Ei-
genvektoren zuλ an.

Offensichtlich istλ genau dann Eigenwert vonA, wenn gilt

χ(λ) := det(A − λI) = 0,

also wennλ Nullstelle descharakteristischen Polynomsχ(µ) von A ist. χ ist ein Polynom
n-ten Grades und hat die Form

χ(µ) = (−1)nµn + (−1)n−1µn−1spur(A) + · · · + det(A).

Sind λ1, . . . , λk die verschiedenen Nullstellen vonχ (d.h. die verschiedenen Eigenwerte
vonA) mit Vielfachheitenνi, i = 1, . . . , k, so giltν1 + . . . + νk = n undχ hat die Linear-
faktorzerlegung

χ(µ) = (−1)n(µ − λ1)
ν1 · · · (µ − λk)

νk .

Man nenntν(λi) = νi die algebraische Vielfachheitvon λi. Es ist nicht schwer zu zeigen,
dass immer gilt

γ(λi) ≤ ν(λi).

Wir fassen einige grundlegende Eigenschaften von Eigenwerten und Eigenvektoren zusam-
men:

Proposition 7.1.2 SeiA ∈ C
n,n ein beliebig. Dann gilt:

a) Istλ Eigenwert vonA, so istλ Eigenwert vonAT undλ̄ Eigenwert vonAH := ĀT .

b) Für jede nichtsingul̈are MatrixT ∈ C
n,n hat die zuA ähnliche MatrixB := T−1AT

dasselbe charakteristische Polynom und dieselben Eigenwerte wieA. Ist x Eigenvek-
tor vonA, so isty := T−1x Eigenvektor vonB.

c) IstA hermitesch, alsoAH = A mit AH := ĀT , dann hatA lauter reelle Eigenwerte.
Ist A unitär, alsoAH = A−1, so gilt |λ| = 1 für jeden Eigenwertλ.

Eine MatrixA ∈ C
n,n heißtdiagonalisierbar, wenn sien linear unabḧangige Eigenvektoren

x1, . . . , xn besitzt. Die zugeḧorige MatrixT := (x1, . . . , xn) ist dann invertierbar und mit
den Eigenwertenλi zuxi gilt

T−1AT = diag (λ1, . . . , λn) =: D.
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Tats̈achlich haben wir
AT = (λ1x1, . . . , λnxn) = TD.

Eine wichtige Rolle spielenhermitescheMatrizenA ∈ C
n,n, d.h. AH = A, und mithin

reelle symmetrischeMatrizen. Man kann recht einfach zeigen, dass eine hermitesche Matrix
A ∈ C

n,n immerdiagonalisierbarist mit einerunitärenMatrix T = U , also

U−1AU = D, UH = U−1.

Ist A = AT reell, dann kannU ∈ R
n,n orthogonal geẅahlt werden, also

U−1AU = D, UT = U−1.

Die wichtigsten Verfahren zur Berechnung von Eigenwerten und Eigenvektoren einer Ma-
trix A nehmen zun̈achst eine Reihe von̈Ahnlichkeitstransformationen

A(0) := A, A(k+1) := T−1
k A(k)Tk, k = 0, 1, . . .

vor, umA in eine Matrix einfacherer Gestalt zu transformieren, deren Eigenwerte und Ei-
genvektoren leichter zu bestimmen sind.

7.1.2 Grundkonzepte numerischer Verfahren

Die im folgenden besprochenen numerischen Verfahren zur Berechnung von Eigenwerten
und Eigenvektoren lassen sich in zwei Klassen einordnen. Die eine beruht auf der Vektori-
teration, die andere auf der Anwendung vonÄhnlichkeitstransformationen.

Vektoriteration

Bei der ersten Klasse von Verfahren handelt es sich um Vektoriterationen, die allgemein
von der Form sind

x(k+1) =
Bx(k)

‖Bx(k)‖ , k = 0, 1, . . .

mit einem Startvektorx(0), einer IterationsmatrixB und einer Vektornorm‖ · ‖.

Ähnlichkeitstransformation auf einfachere Gestalt

Nach Proposition 7.1.2 bleiben die Eigenwerte einer MatrixA bei einerÄhnlichkeitstrans-
formationB = T−1AT unver̈andert und aus einem Eigenvektory von B erḧalt man durch
x = Ty einen Eigenvektor der AusgangsmatrixA.

Es liegt daher nahe,A durchÄhnlichkeitstransformationen

(7.1) A(0) := A → A(1) → . . . , A(k+1) = T−1
k A(k)Tk
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in eine einfachere Form züuberf̈uhren, f̈ur die die Bestimmung von Eigenwerten und Eigen-
vektoren einfacher ist. Wir betrachten hier nur das QR-Verfahren, das eines der schnellsten
Verfahren zur L̈osung von Eigenwertproblemen darstellt.

QR-Verfahren: Beim QR-Verfahren wird durch Anwendung unitärer MatrizenTi erreicht,
dass die Elemente vonA(k) im strikten unteren Dreieck gegen null konvergieren. Die Dia-
gonaleintr̈age vonA(k) konvergieren wiederum gegen die Eigenwerte vonA.

7.1.3 Sẗorungstheorie für Eigenwertprobleme

Bei oberen oder unteren Dreiecksmatrizen sind die Eigenwerte nichts anderes als die Dia-
gonalelemente. Wir haben bereits angedeutet, dass das QR-Verfahren durchÄhnlichkeit-
stransformationen den Außerdiagonalteil bzw. das strikteuntere Dreieck reduzieren. Stö-
rungsresultate für Eigenwerte liefern unter anderem Schranken, wie gut die Diagonalele-
mente mit den Eigenwerten̈ubereinstimmen.

Wir haben das folgende fundamentale Resultat.

Satz 7.1.3Bezeichnetλi(A), i = 1, . . . , n, die nach Betrag aufsteigend angeordneten Ei-
genwerte einer MatrixA ∈ C

n,n, dann sind die Abbildungen

A ∈ C
n,n 7→ λi(A), i = 1, . . . , n

stetig. Eigenwerte ḧangen also stetig von der Matrix ab.

Beweis: Siehe zum Beispiel Werner [We92].2

Ein wichtiges Einschließungskriterium für Eigenwerte erḧalt man durch dieGershgorin-
Kreise:

Satz 7.1.4Es seiA = (aij) ∈ C
n,n beliebig.

a) Es gilt

σ(A) ⊂
n⋃

i=1

Ki

mit denGershgorin-Kreisen

Ki :=

{

µ ∈ C : |µ − aii| ≤
n∑

j=1
j 6=i

|aij|
}

, i = 1, . . . , n.

b) Ist die VereinigungG1 von k Gershgorin-Kreisen disjunkt von der VereinigungG2

der restlichenn−k Gershgorin-Kreise, dann enthält G1 genauk Eigenwerte undG2

genaun − k Eigenwerte vonA.
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Das folgende Resultat gilt für diagonalisierbare Matrizen:

Satz 7.1.5(Bauer/Fike)
Es seiA ∈ C

n,n diagonalisierbar, also

T−1AT = diag (λ1, . . . , λn) =: D.

Dann gilt für jede Matrix∆A ∈ C
n,n

∀µ ∈ σ(A + ∆A) : min
i=1,...,n

|µ − λi| ≤ cond2(T )‖∆A‖2.

Hierbei ist‖ · ‖2 die von der euklidischen Norm induzierte Matrix-Norm undcond2(T ) :=
‖T‖2‖T−1‖2 die zugeḧorige Kondition vonT .

Bemerkung: Ist A hermitesch, so kannT unitär geẅahlt werden und es gilt cond2(T ) = 1.

7.2 Die Vektoriteration

7.2.1 Definition und Eigenschaften der Vektoriteration

Definition 7.2.1 Für eine Matrix B ∈ C
n,n ist die zugeḧorige Vektoriteration gegeben

durch

(7.2) z(k+1) =
1

‖Bz(k)‖Bz(k), k = 0, 1, . . .

mit einem Startvektorz(0) ∈ C
n \ {0}.

Bei geeigneter Wahl vonB ergeben sich hieraus Näherungenz(k) für einen Eigenvektor zu
einem Eigenwertλ. Eine Eigenwertn̈aherung f̈ur λ erhalten wir dann durch denRayleigh-
quotienten

R(z(k), B) =
(z(k))HBz(k)

(z(k))Hz(k)
.

Wir untersuchen die grundlegenden Eigenschaften für eine diagonalisierbare MatrixB mit
Eigenwertenλ1, . . . , λn. Wir sagen, dass ein Vektorx ∈ C

n einen Anteil inEigB(λi) hat,
falls in der eindeutigen Darstellung

x = u + v, u ∈ EigB(λi), v ∈
⊕

λj 6=λi

EigB(λj)

gilt u 6= 0. u ist der Anteil vonx in EigB(λi).
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Satz 7.2.2Es seiB ∈ C
n,n diagonalisierbar mit Eigenwertenλ1, . . . , λn,

λ1 = . . . = λr, |λr| > |λr+1| ≥ . . . ≥ |λn|

mit r < n. Falls der Startvektorz(0) einen Anteil in EigB(λ1) besitzt, gilt f̈ur die Vektorite-
ration (7.2)

R(z(k), B) =
(z(k))HBz(k)

(z(k))Hz(k)
= λ1 + O(qk) für k → ∞, q =

|λr+1|
|λ1|

< 1.

Zudem gilt

z(k) =
λk

1

|λ1|k
x1

‖x1‖
+ O(qk), k ≥ 1.

mit einer beliebigen Vektornorm‖ · ‖, wobeix1 den Anteil vonz(0) in EigB(λ1) bezeichnet.

Beweis: Wir können genausogut die nicht normierte Folgez̃(k+1) = Bz̃(k), z̃(0) = z(0)

betrachten. Es gilt dannz(k) = z̃(k)/‖z̃(k)‖, k ≥ 1.

Es gibt eine Darstellung der Formz(0) = x1 +
∑n

j=r+1 xj mit xj ∈ EigB(λj), x1 6= 0.
Einsetzen iñz(k+1) = Bz̃(k) ergibt

(7.3) z̃(k) = Bkz(0) = λk
1x1 +

n∑

j=r+1

λk
j xj = λk

1

(

x1 +
n∑

j=r+1

(
λj

λ1

)k

xj

)

, k ≥ 0.

Dies liefert
z̃(k) = λk

1(x1 + O(qk))

und somit

(z̃(k))HBz̃(k) = (z̃(k))H z̃(k+1) = λ̄k
1λ

k+1
1 (x1 + O(qk))H(x1 + O(qk))

= λ1|λ1|2k(‖x1‖2
2 + O(qk))

(z̃(k))H z̃(k) = λ̄k
1λ

k
1(x1 + O(qk))H(x1 + O(qk)) = |λ1|2k(‖x1‖2

2 + O(qk)).

Wir erhalten

R(z(k), B) = R(z̃(k), B) = λ1
‖x1‖2

2 + O(qk)

‖x1‖2
2 + O(qk)

= λ1 + O(qk).

Analog haben wir

z(k) =
z̃(k)

‖z̃(k)‖ =
λk

1(x1 + O(qk))

|λ1|k(‖x1‖ + O(qk))
=

λk
1

|λ1|k
x1

‖x1‖
+ O(qk)

2
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Bemerkung: Selbst wennz(0) keinen Anteil in EigB(λ1) hat, was bei ”gen̈ugend allgemei-
ner” Wahl vomz(0) unwahrscheinlich ist, so stellt sich in der Praxis diese Situation durch
den Einfluß von Rundungsfehlern ein.2

Im Falle hermitescher Matrizen erhält man lineare Konvergenzrateq2 des Rayleigh-Quotienten
gegenλ1.

Satz 7.2.3SeiB ∈ C
n,n hermitesch. Dann gilt unter den Voraussetzungen von Satz 7.2.2

für den Rayleigh-Quotienten die Konvergenzaussage

R(z(k), B) =
(z(k))HBz(k)

(z(k))Hz(k)
= λ1 + O(q2k) für k → ∞ mit q =

|λr+1|
|λ1|

< 1.

7.2.2 Die Vektoriterationen nach v. Mises und Wielandt

SeiA ∈ C
n,n gegeben. Unterschiedliche Varianten der Vektoriterationentstehen durch die

Wahl der IterationsmatrixB.

Einfache Vektoriteration nach von Mises

Die einfache Vektoriteration erhält man durch die naheliegende WahlB = A. Die Konver-
genzeigenschaften können dann unmittelbar Satz 7.2.2 bzw. 7.2.3 entnommen werden.

Inverse Vektoriteration von Wielandt

Offensichtliche Nachteile der Vektoriteration sind die langsame Konvergenz bei schlechter
Trennung der Eigenwerte und die Einschränkung auf die Bestimmung des betragsmäßig
größten Eigenwerts. Dies kann durch die inverse Vektoriteration von Wielandt vermieden
werden. Man braucht hierzu eine gute Näherungµ eines Eigenwertsλj, so dass

|λj − µ| ≪ |λi − µ|, für λi 6= λj.

Dann hat f̈ur µ 6= λj die MatrixB = (A − µI)−1 die Eigenwerte

µi =
1

λi − µ
,

wobei |µj| ≫ |µi| für alle µi 6= µj. Ferner istxj genau dann Eigenvektor vonB zum
Eigenwertµj, wennxj Eigenvektor vonA zum Eigenwertλj ist.

Die zugeḧorige inverse Iteration von Wielandt lautet dann

z(k+1) =
ẑ(k+1)

‖ẑ(k+1)‖ mit ẑ(k+1) = (A − µI)−1z(k).
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In der Praxis bestimmt man nicht(A − µI)−1, sondern implementiert die Iteration in der
Form

Löse (A − µI)ẑ(k+1) = z(k) und setze z(k+1) =
ẑ(k+1)

‖ẑ(k+1)‖ .

Die inverse Iteration von Wielandt hat dann im Falle

q := max
1≤i≤n,i6=j

|λj − µ|
|λi − µ| < 1

nach Satz 7.2.2 die Konvergenzeigenschaften

R(z(k), (A − µI)−1) =
(z(k))H ẑ(k+1)

(z(k))Hz(k)
=

1

λj − µ
+ O(qk),

z(k) =
|λj − µ|k
(λj − µ)k

xj

‖xj‖
+ O(qk),

wobei xj den Anteil vonz(0) in EigA(λj) = Eig(A−µI)−1(1/(λj − µ)) bezeichnet. IstA
zudem hermitesch, so erfüllt der Rayleigh-Quotient nach Satz 7.2.3

R(z(k), (A − µI)−1) =
(z(k))H ẑ(k+1)

(z(k))Hz(k)
=

1

λj − µ
+ O(q2k).

7.3 Das QR-Verfahren

Das im folgenden beschriebene QR-Verfahren von Francis bildet die Basis sehr leistungsfähi-
ger Verfahren zur Eigenwert- und Eigenvektorberechnung. Ausgehend von einer Matrix
A(1) = A ∈ C

n,n führt man beim QR-Verfahren unitäreÄhnlichkeitstransformationen fol-
gender Form durch:

Algorithmus 6 QR-Verfahren
SeiA ∈ C

n,n eine gegebene Matrix.

0. SetzeA(1) := A.

1. Für l = 1, 2, . . .: Berechne

A(l) =: QlRl, Ql ∈ C
n,n unitär, Rl ∈ C

n,n obere Dreiecksmatrix,

A(l+1) := RlQl.
(7.4)

In jedem Schritt ist also die Berechnung einer QR-Zerlegung

A(l) = QlRl, Rl ∈ C
n,n obere Dreiecksmatrix, Ql ∈ C

n,n unitär, alsoQH
l = Q−1

l

erforderlich. Eine solche Zerlegung kann mit Hilfe des Householder-Verfahrens berechnet
werden, das wir f̈ur Interessierte am Ende dieses Kapitels kurz beschreiben.
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7.3.1 Grundlegende Eigenschaften des QR-Verfahrens

Wir beginnen mit der offensichtlichen Feststellung, dass (7.4) tats̈achlich eine Folge unitär
ähnlicher MatrizenA(l) erzeugt.

Lemma 7.3.1 Es seienQl undRl von Algorithmus 6 erzeugt. Dann gilt mit den Bezeich-
nungenQ1...l := Q1Q2 · · ·Ql, Rl...1 := RlRl−1 · · ·R1

A(l+1) = Q−1
l A(l)Ql = Q−1

1...lAQ1...l, l = 1, 2, . . . .

Beweis: Wegen (7.4) istRl = Q−1
l A(l) und daher

A(l+1) = RlQl = Q−1
l A(l)Ql.

Induktiv ergibt sich

A(l+1) = Q−1
l · · ·Q−1

1 A(1)Q1 · · ·Ql = Q−1
1...lAQ1...l.

2

7.3.2 Konvergenz des QR-Verfahrens

Wir geben zun̈achst ein Resultat für Matrizen mit betragsm̈aßig getrennten Eigenwerten an.
Unter gewissen Voraussetzungen konvergiert dann die vom QR-Verfahren generierte Folge
A(l) nach uniẗarer Diagonalskalierung der FormS−1

l A(l)Sl gegen eine obere Dreiecksmatrix
U , wobei die Konvergenzgeschwindigkeit von der Trennung derBetr̈age der Eigenwerte
abḧangt.

Satz 7.3.2Die Matrix A ∈ C
n,n sei regul̈ar mit betragsm̈aßig getrennten Eigenwerten

λ1, . . . , λn,
|λ1| > |λ2| > . . . > |λn|.

Weiter seienv1, . . . , vn zugeḧorige Eigenvektoren und die Inverse der MatrixT = (v1, . . . , vn)
besitze ohne Zeilenvertauschung eineLR-Faktorisierung. Dann gilt f̈ur das in Algorithmus
6 angegebeneQR-Verfahren

A(l) = SlUS−1
l + O(ql−1) für l → ∞, q := max

j=1,...,n−1

∣
∣
∣
∣

λj+1

λj

∣
∣
∣
∣

mit einer oberen Dreiecksmatrix

U =








λ1 ∗ · · · ∗
. .. . ..

...
. .. ∗

λn










S. Ulbrich: Mathematik IV f̈ur Elektrotechnik, Mathematik III f̈ur Informatik 71

und uniẗaren PhasenmatrizenSl = diag (σ
(l)
1 , . . . , σ

(l)
n ), |σ(l)

i | = 1. Insbesondere gilt mit
den Diagonaleintr̈agena

(l)
11 , . . . , a

(l)
nn vonA(l)

|a(l)
ii − λi| = O(ql−1).

Beweis: Siehe zum Beispiel Plato [Pl00].2

Bemerkungen:

• Die zugeḧorigen Eigenvektoren kann man zum Beispiel durch Inverse Vektoriteration
berechnen, wobei man jeweils die Diagonalelemente vonA(l) als Shiftsµ verwendet.

• Hat T−1 lediglich eineLR-Faktorisierung mit Zeilenvertauschungen, dann konver-
giert dasQR-Verfahren nach wie vor, die Eigenwerte erscheinen in der Diagonale
der GrenzmatrixU jedoch unter Umständen in anderer Reihenfolge.

• Sind nicht alle Eigenwerte betragsmäßig getrennt, also etwa

|λ1| > . . . > |λr| = |λr+1| > . . . > |λn|,

was zum Beispiel eintritt, wenn eine reelle MatrixA konjugiert komplexe Eigenwerte
hat, dann konvergiertS−1

l A(l)Sl mit PhasenmatrizenSl außerhalb des mit× markier-
ten Bereichs gegen eine Matrix der Form
















λ1 · · · ∗ × × ∗ · · ·
. ..

...
...

...
...

λr−1 × × ∗ · · ·
× × ∗ · · ·
× × ∗ · · ·

λr+2

.. .
λn.
















Die Eigenwerte des Blocks
( a

(l)
r,r a

(l)
r,r+1

a
(l)
r+1,r a

(l)
r+1,r+1

)
konvergieren gegenλr undλr+1.

• Die Konvergenz desQR-Verfahrens ist sehr langsam, wenn die Trennung der Eigen-
werte schlecht ist. Die Konvergenz der letzten Zeile gegen(0, . . . , 0, λn) kann durch
Shift-Techniken entscheidend verbessert werden, auf die wir nun kurz eingehen.

7.3.3 Shift-Techniken

Eine genauere Analyse zeigt, dass die letzte Zeile vonA(l) die Form hat(O(|λn/λn−1|l−1), a
(l)
nn).

Ist also |λn| ≪ |λn−1|, dann konvergierta(l)
n,j, 1 ≤ j < n sehr schnell gegen0 und
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a
(l)
nn sehr schnell gegenλn. Nach genauer Bestimmung vonλn kann man dann mit dem

(n − 1) × (n − 1)-Block vonA(l) zur Bestimmung vonλn−1 fortfahren.

Um die Trennung vonλn undλn−1 zu verbessern, wendet man dasQR-Verfahren in jedem
Schritt aufA(l) − µlI an mitµl ≈ λn und korrigiert den Shift anschließend. Anstelle von
(7.4) berechnet man also mit einemShiftµl ≈ λn

A(l) − µlI =: QlRl, Ql ∈ C
n,n unitär, Rl ∈ C

n,n obere Dreiecksmatrix,

A(l+1) := RlQl + µlI.

Man pr̈uft leicht nach, dass wieder giltA(l+1) = Q−1
l A(l)Ql.

Verbreitete Shift-Strategie: Eine effizente Shift-Strategie erhält man, wenn manµl als

denjenigen Eigenwert von
(a

(l)
n−1,n−1 a

(l)
n−1,n

a
(l)
n,n−1 a

(l)
n,n

)
wählt, der am n̈achsten beia(l)

n,n liegt. Im Zwei-

felsfall wähle den mit positivem Imaginärteil.

Das QR-Verfahren mit Shift liefert recht schnell eine MatrixA(l), deren letzte Zeile auf hohe
Genauigkeit mit(0, . . . , 0, λn) übereinstimmt. Man wendet nun das QR-Verfahren mit Shift
auf den oberen linken(n − 1) × (n − 1)-Block vonA(l) zur Bestimmung vonλn−1 an und
so fort.

Bemerkung: Das QR-Verfahren mit Shift gilt zur Zeit als eines der besten Iterationsver-
fahren zur L̈osung des vollständigen Eigenwertproblems.

Berechnung der Eigenvektoren:Die Eigenvektoren kann man nun zum Beispiel wieder
durch Inverse Vektoriteration bestimmen, wobei man als Shifts µ die vom QR-Verfahren
berechneten Eigenwerte verwendet.

7.3.4 Berechnung einer QR-Zerlegung (Erg̈anzung für Interessierte)

Wir geben zum Abschluss ein numerisches Verfahren an zur Berechnung einer

QR-Zerlegung:

Für B ∈ C
n,n bestimme eine unitäre MatrixQ ∈ C

n,n und eine obere Dreiecksmatrix
R ∈ C

n,n mit

(7.5) B = QR.

Householder-Verfahren zur Berechnung einer QR-Zerlegung:

Beim Householder-Verfahren berechnet man (7.5) inn − 1 Schritten:
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Initialisierung:

B(0) := B =






∗ · · ·
b(0) ...

∗ · · ·






Schritt 0: Bestimme eine unitäre MatrixT0 (siehe (7.7), (7.8)) mit

B(1) := T0B
(0) =








∗ ∗ ∗ · · ·
0 ∗ ∗ · · ·
...

...
...

0 ∗ ∗ · · ·








=:








B
(1)
1 B

(1)
2

0
... b(1) B

(1)
3

0








Schritt 1: Bestimme eine unitäre MatrixT1 (siehe (7.7), (7.8)) mit

B(2) := T1B
(1) =










∗ ∗ ∗ ∗ · · ·
0 ∗ ∗ ∗ · · ·
0 0 ∗ ∗ · · ·
...

...
...

...
0 0 ∗ ∗ · · ·










=:








B
(2)
1 B

(2)
2

0 0
...

... b(2) B
(2)
3

0 0








Schritt k, k = 2, . . . , n − 2: Bestimme eine unitäre MatrixTk (siehe (7.7), (7.8)) mit

B(k+1) := TkB
(k) =












∗ · · · ∗ ∗ · · ·
. . .

...
0 ∗ ∗ · · ·
0 · · · 0 ∗ · · ·
...

...
...

0 · · · 0 ∗ · · ·

















k + 1






n − (k + 1)

(7.6)

=












B
(k+1)
1 B

(k+1)
2

0 · · · 0
...

... b(k+1) B
(k+1)
3












.

Ergebnis: R := B(n−1), Q := (Tn−2 · . . . · T0)
H = TH

0 · . . . · TH
n−2.

Rechtfertigung des Verfahrens:

Dann gilt tats̈achlich

R = B(n−1) = obere Dreiecksmatrix, Q = TH
0 ·. . .·TH

n−2 unitär als Produkt uniẗarer Matrizen
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und
R = B(n−1) = Tn−2 · . . . · T0

︸ ︷︷ ︸

=QH

B = QHB, also QR = B.

Berechnung der TransformationenTk:

Es bleibt, die Berechnung vonTk anzugeben. Beim Householder-Verfahren wählt man je-
weilsTk von der Form

(7.7) Tk =

(
Ik 0
0 Hk

)

mit
Ik = Einheitsmatrix inRk,k,

undHk ∈ R
n−k,n−k alsHouseholder Transformationder Form

(7.8)

Hk = I − 2

wH
k wk

wkw
H
k , wk = b(k) + σk‖b(k)‖2






1
0
...




 , σk =







1 falls b
(k)
1 = 0,

b
(k)
1

|b(k)
1 |

sonst.

Man kann zeigen, dass mit dieser Wahl gilt

Hk unitär und hermitesch, Hkb
(k) =






ωk‖b(k)‖2

0
...




 , ωk ∈ C, |ωk| = 1.

Man sieht leicht, dass dann tatsächlich jeweilsB(k+1) die Form (7.6) hat.



Statistik

Statistische Methoden werden in allen empirischen Wissenschaften verwendet. In der ”Be-
schreibenden Statistik” geht es zunächst darum, Beobachtungsdatenübersichtlich darzu-
stellen und durch Berechnung von Kenngrößen (Mittelwerte, Streuungen) zu charakterisie-
ren.

Da jedoch Beobachtungsdaten in der Regel zufallsbehaftet sind (zuf̈allige Meßfehler bei
Experimenten, M̈oglichkeit unterschiedlicher Ergebnisse), besteht das Risiko von Fehl-
schl̈ussen. Die sogenannte ”Schließende Statistik” stellt daher Methoden bereit, bei denen
diese Fehlerrisiken abgeschätzt werden k̈onnen. Die Abscḧatzung dieser Risiken beruht auf
mathematischen Modellen für zufallsabḧangige Vorg̈ange, die in der ”Wahrscheinlichkeits-
theorie” behandelt werden.

Dieser Teil des Skripts basiert in Teilen auf dem Buch v. Finckenstein, Lehn, Schellhaas,
Wegmann;Arbeitsbuch f̈ur Ingenieure II, Teubner Verlag, 2006, das als vertiefende Litera-
tur empfohlen wird.
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Kapitel 8

Grundbegriffe der Statistik und
Wahrscheinlichkeitstheorie

8.1 Messreihen

Im Folgenden werden zwei Typen vonMerkmalenbetrachtet:

• quantitativ-diskrete, z.B. Alter in Jahren, Geschosszahl eines Gebäudes,...
Die Merkmalauspr̈agungensind dann ganze Zahlen.

• quantitativ-stetige, z.B. Geb̈audeḧohe, Temperatur,...
Die Merkmalauspr̈agungensind dann reelle Zahlen.

Am Beginn einer statistischen Untersuchung steht immer die mehrfache Beobachtung eines
Merkmals. Das Beobachtungsergebnis ist dann eineMessreihevonn Zahlen

x1, x2, . . . , xn.

Definition 8.1.1 Seix1, x2, . . . , xn eine Messreihe. Ordnet man die Werte der Messreihe
der Größe nach, so ensteht die zugehörigegeordnete Messreihe

x(1), x(2), . . . , x(n).

Sie besteht aus den gleichen Zahlen, aber so umgeordnet, dass giltx(1) ≤ x(2) ≤ . . . ≤ x(n).

Die empirische Verteilungsfunktioneiner Messreihex1, x2, . . . , xn ist die Funktion

F (z; x1, x2, . . . , xn) =
Zahl derxi mit xi ≤ z

n
=

max
{
i : x(i) ≤ z

}

n
.

Wählt manr − 1 Zahlena1 < a2 < . . . < ar−1, so entsteht die Unterteilung vonR in r
Klassen

R =] −∞, a1]∪]a1, a2] ∪ · · · ∪]ar−2, ar−1]∪]ar−1,∞[.

76
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Mit der AbkürzungF (z) = F (z; x1, x2, . . . , xn) ergeben sich dann dierelativen Klas-
senḧaufigkeitenfür dieser Klassen zu

F (a1), F (a2) − F (a1), . . . , F (ar−1) − F (ar−2), 1 − F (ar−1).

Wählt man noch zwei zusätzliche Zahlen

a0 < min{a1, x(1)}, ar > max{ar−1, x(n)},

so k̈onnen die relativen Klassenhäufigkeiten in einemHistogrammdargestellt werden:̈uber
jedem der Intervalle]aj−1, aj], j = 1, . . . , r, wird ein Rechteck erreichtet, das die jeweilige
Klassenḧaufigkeit als Fl̈ache hat.

Beispiel:

Die zur Messreihe

2.2 4.5 0.8 1.7 5.8 1.2 5.6 2.5 3.9 1.7

geḧorige geordnete Messreihe ist

0.8 1.2 1.7 1.7 2.2 2.5 3.9 4.5 5.6 5.8.

Hierbei ist

x(1) = x3, x(2) = x6, x(3) = x(4) = x4 = x10, x(5) = x1, x(6) = x8,

x(7) = x9, x(8) = x2, x(9) = x7, x(10) = x5.

Die empirische Verteilungsfunktion hat folgenden Graphen:

0 1 2 3 4 5 6 7
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1
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Zu der Unterteilung
0 < 1 < 2 < 3 < 4 < 5 < 6

ergeben sich die Klassenhäufigkeiten

1

10
,

4 − 1

10
=

3

10
,

6 − 4

10
=

2

10
,

7 − 6

10
=

1

10
,

8 − 7

10
=

1

10
, 1 − 8

10
=

2

10
,

also das Histogramm

0 1 2 3 4 5 6
0

0.05
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0.15

0.2

0.25
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0.35

Zur Unterteilung
0 < 1.5 < 3 < 4.5 < 6

ergeben sich die Klassenhäufigkeiten

2

10
,

6 − 2

10
=

4

10
,

8 − 6

10
=

2

10
1 − 8

10
=

2

10
,

mit zugeḧorigem Histogramm
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0 1 2 3 4 5 6
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

.

8.2 Lage- und Streumaßzahlen

Zur Beschreibung und Charakterisierung von Messreihen dienen Lage- und Streumaßzah-
len.

Seix1, . . . , xn eine Messreihe.

8.2.1 Lagemaßzahlen

Beispiele f̈ur Lagemaßzahlen sind

Arithmetisches Mittel:
x̄ =

1

n
(x1 + x2 + . . . + xn)

Median:

x̃ =

{

x(n
2
), falls n gerade,

x(n+1
2

), falls n ungerade.

p-Quantil (0 < p < 1):

xp =

{

x(np), falls np ganzzahlig,

x([np]+1), falls np nicht ganzzahlig.
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Hierbei ist
[x] = max {z ∈ Z : z ≤ x} (GaussscheKlammer)

die gr̈oßte ganze Zahl≤ x.

α-gestutztes Mittel(0 < α < 0.5):

x̄α =
1

n − 2k
(x(k+1) + . . . + x(n−k)), k = [nα].

Das0.25-Quantilx0.25 wird alsunteres Quartil, das0.75-Quantilx0.75 wird alsoberes Quar-
til bezeichnet.

8.2.2 Streuungsmaße

Beispiele f̈ur Streuungsmaße sind:

Empirische Varianz oderempirische Stichprobenvarianz:

s2 =
1

n − 1

n∑

i=1

(xi − x̄)2

Empirische Streuung:

s =

√
√
√
√

1

n − 1

n∑

i=1

(xi − x̄)2

Spannweite:
v = x(n) − x(1)

Quartilabstand:
q = x0.75 − x0.25.

8.2.3 Zweidimensionale Messreihen

Werden bei einer statistischen Erhebung zwei verschiedeneMerkmale gleichzeitig ermittelt,
so entstehenzweidimensionale Messreihen, d.h. endliche Folgen

(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xn, yn).

Analog wie oben definieren wir folgende Maßzahlen:

Arithmetische Mittel:

x̄ =
1

n
(x1 + x2 + . . . + xn), ȳ =

1

n
(y1 + y2 + . . . + yn)
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Empirische Varianzen:

s2
x =

1

n − 1

n∑

i=1

(xi − x̄)2, s2
y =

1

n − 1

n∑

i=1

(yi − ȳ)2

Empirische Streuungen:

sx =

√
√
√
√

1

n − 1

n∑

i=1

(xi − x̄)2, sy =

√
√
√
√

1

n − 1

n∑

i=1

(yi − ȳ)2

Weiterhin sind auch folgende Maßzahlen zwischen denxi undyi von Bedeutung:

Empirische Kovarianz:

sxy =
1

n − 1

n∑

i=1

(xi − x̄) (yi − ȳ)

Empirischer Korrelationskoeffizient:

rxy =
sxy

sx sy

.

Bemerkung: Es gilt immer
−1 ≤ rxy ≤ 1.

Beweis: Seiu = (xi − x̄)1≤i≤n, v = (yi − ȳ)1≤i≤n. Dann gilt nach der Cauchy-Schwartz-
Ungleichung

rxy =
uT v

‖u‖2‖v‖2

∈ [−1, 1].

2

Bemerkung: Die empirische Varianzs2 lässt sich auch nach der Formel berechnen

(8.1) s2 =
1

n − 1

(
n∑

i=1

x2
i − nx̄2

)

Ebenso gilt f̈ur die empirische Kovarianz

(8.2) sxy =
1

n − 1

(
n∑

i=1

xiyi − nx̄ȳ

)

Beweis: Es gilt

(n− 1) s2 =
n∑

i=1

(xi − x̄)2 =
n∑

i=1

(x2
i − 2xix̄+ x̄2) =

n∑

i=1

x2
i − 2nx̄2 +nx̄2 =

n∑

i=1

x2
i −nx̄2.

Die Formel f̈ur sxy folgt ganz analog.2

Zur Veranschaulichung einer zweidimensionalen Messreihedient dasPunktediagramm, bei
dem die Punkte(xi, yi), i = 1, . . . , n, als Punkte in einemx− y-Koordinatensystem einge-
tragen werden.
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8.2.4 Regressionsgerade

Der Korrelationskoeffizientrxy gibt Hinweise, ob diey-Werte tendenziell monoton wach-
send oder monoton fallend von denx-Werten abḧangen. F̈ur diesen Zusammenhang soll
nun angenommen werden, dass er sich im wesentlichen durch eine lineare Gleichung der
Form

y = ax + b

beschreiben lässt. Wir nehmen also an, dass sich die Datenpunkte um eine Gerade mit der
Steigunga und Achsenabschnittb gruppieren. Wir wollen nuna und b bestimmen, damit
die Gerade m̈oglichst gut zu den Datenpunkten passt. Das Quadrat des Abstands zwischen
Datenpunkt(xi, yi) und einem Punkt(xi, axi + b) auf der Geraden mit demselbenx-Wert
ist (yi − axi − b)2. Steigunga und Achsenabschnittb der Geraden sollen nun so bestimmt
werden, dass die Summe all dieser Quadrate

S(a, b) =
n∑

i=1

(yi − axi − b)2

minimal wird. Wir erhalten dann die sogenannteRegressionsgerade. Wir suchen also eine
Lösung des Problems

(8.3) min
(a,b)∈R2

S(a, b).

Bestimmung der Minimalstelle:

∂S(a, b)

∂a
=

n∑

i=1

2(yi − axi − b) (−xi) = −2
n∑

i=1

(xiyi − ax2
i − bxi) = 0.

∂S(a, b)

∂b
=

n∑

i=1

2(yi − axi − b) (−1) = −2
n∑

i=1

(yi − axi − b) = 0.

Die zweite Gleichung ergibt
nȳ − anx̄ − nb = 0,

also
b = ȳ − ax̄.

Einsetzen in die erste Gleichung ergibt

n∑

i=1

(xiyi − ax2
i − ȳxi + ax̄xi) = 0

und somit
n∑

i=1

xiyi − nx̄ȳ = a

(
n∑

i=1

x2
i − nx̄2

)

.
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Insgesamt ergibt sich für die Lösung(â, b̂) von (8.3) unter Verwendung von (8.1), (8.2):

Berechnung der Regressionsgerade:

y = â x + b̂,

mit

â =

∑n
i=1 xiyi − nx̄ȳ

∑n
i=1 x2

i − nx̄2
=

sxy

s2
x

, b̂ = ȳ − âx̄.

Wie bereits erẅahnt, heisst die so gefundene GeradeRegressionsgerade. Die Abweichun-
gen der Punkte(xi, yi) von der Regressionsgerade in vertikaler Richtung

ri = yi − âxi − b̂, i = 1, . . . , n

heißenResiduen. Nach kurzer Rechnung erhält man folgende

Formel für das Residuenquadrat:

n∑

i=1

r2
i =

n∑

i=1

(yi − ȳ)2 (1 − r2
xy).

Die vertikale Abweichung von der Regressionsgerade hängt also eng mit dem Korrelations-
koeffizientenrxy zusammen. F̈ur die extremen Werterxy = 1 bzw.rxy = −1 verschwinden
die Residuen, alle Punkte(xi, yi) liegen also auf der Regressionsgeraden.

Da die Werte
rxy =

sxy

sxsy

und â =
sxy

s2
x

gleiches Vorzeichen haben, ergibt sich also für rxy > 0 eine streng monoton steigende, für
rxy < 0 eine streng monoton fallende und für rxy = 0 eine horizontale Regressionsgerade.

Das Vorzeichen vonrxy gibt also den Trend der Abhängigkeit dery-Werten von denx-
Werten an.

8.3 Zufallsexperimente und Wahrscheinlichkeit

8.3.1 Zufallsexperimente

Ein Vorgang, der so genau beschrieben ist, dass er als beliebig oft wiederholbar betrachtet
werden kann, und dessen Ergebnisse vom Zufall abhängen, nennen wirZufallsexperiment.
Es wird angenommen, dass die Menge der möglichen Ergebnisse soweit bekannt ist, dass
jedem Ergebnis ein Elementω einer MengeΩ zugeordnet werden kann.
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Definition 8.3.1 Ω heißtErgebnismenge, seine Elementeω Ergebnisse. TeilmengenA ⊂ Ω
heißenEreignisse. Ein EreignisA ⊂ Ω tritt ein, falls ein Ergebnisω ∈ A beobachtet wird.

Beispiele:

1. Wurf eines Ẅurfels:Ω = {1, 2, 3, 4, 5, 6}. Das EreignisA = {1, 3, 5} tritt ein, falls
eine ungerade Zahl gewürfelt wird.

2. Wurf zweier unterscheidbarer Ẅurfel: Ω = {(i, j) : i, j ∈ {1, 2, 3, 4, 5, 6}}. Ω hat
6 · 6 = 36 Elemente.

3. Wurf zweier nicht unterscheidbarer Würfel:Ω = {(i, j) : i, j ∈ {1, 2, 3, 4, 5, 6}, i ≤ j}.
Ω hat21 Elemente.

4. Lebensdauer eines Gerätes:Ω =]0,∞[. Das EreignisA = {ω ∈ R : ω > 100} tritt
ein, wenn das Gerät mehr als100 Stunden fehlerfrei funktioniert.

Definition 8.3.2 Das aus zwei EreignissenA undB zusammengesetzte EreignisA∪B tritt
ein, falls ein Ergebnisω mit ω ∈ A oderω ∈ B (d.h.ω ∈ A ∪ B) beobachtet wird.

Entsprechend tritt das EreignisA ∩ B ein, falls ein Ergebnisω mit ω ∈ A undω ∈ B (d.h.
ω ∈ A ∩ B) beobachtet wird.

Ac = Ω \ A heißt zuA komplemenẗares Ereignis.

Zwei EreignisseA undB heißenunvereinbar, falls A ∩ B = ∅.

Die leere Menge∅ heißtunmögliches EreignisundΩ dassichere Ereignis.

Die einelementigen Mengen{ω} vonΩ heißenElementarereignisse.

Auch f̈ur FolgenA1, A2, . . . von Ereignissen definieren wir das zusammengesetzte Ereignis
⋃∞

i=1 Ai, das eintritt, wenn mindestens einAi eintritt, und das Ereignis
⋂∞

i=1 Ai, das eintritt,
wenn alleAi zugleich eintreten.

8.3.2 Wahrscheinlichkeit

Fragt man im Falle der Betriebsdauer eines Gerätes danach, wie wahrscheinlich es ist, dass
das Ger̈at exakt nach 100 Stunden (keinen Augenblick früher oder sp̈ater!) seinen ersten
Defekt hat, dann ist dies praktisch ausgeschlossen. Fragt man jedoch danach, dass der erste
Defekt zwischen90 und100 Stunden auftritt, also nach der Wahrscheinlichkeit des Ereig-
nissesA = [90, 100], dann ist dies eine sachgerechte Fragestellung.

Dies zeigt, dass es sinnvoll ist, die Wahrscheinlichkeit des Eintretens von Ereignissen zu
betrachten. Wir haben dabei die Vorstellung, dass die WahrscheinlichkeitP (A) für das
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Eintreten des EreignissesA immer genauer der relativen Häufigkeit des Eintretens vonA
in Versuchsserien entspricht, je länger die Versuchsreihe wird.

Dazu betrachten wir ein SystemA von Ereignissen (es muss nicht die PotenzmengeP(Ω),
also die Menge aller Teilmengen vonΩ sein!), das folgende Eigenschaften hat:

Definition 8.3.3 ein SystemA ⊂ P(Ω) von Ereignissen heißtσ-Algebra, wenn gilt:

a) Ω ∈ A.

b) FallsA ∈ A, dann gilt auchAc ∈ A.

c) Mit jeder FolgeA1, A2, . . . ∈ A gilt auch
⋃∞

i=1 Ai ∈ A.

Bemerkung: SindA,B ∈ A, dann ist wegen b) und c) auch

A ∩ B = (Ac ∪ Bc)c ∈ A.

2

Eineσ-Algebra erlaubt gerade die Verknüpfungen von Ereignissen, die in der Praxis nütz-
lich sind. Um jedem Ereignis eine Wahrscheinlichkeit zuzuordnen, betrachtet man eine
AbbildungP : A → R mit folgenden Eigenschaften:

Definition 8.3.4 Eine AbbildungP : A → R heißtWahrscheinlichkeitsmaß, wenn sie den
folgendenAxiomen von Kolmogorovgen̈ugt:

a) P (A) ≥ 0 für A ∈ A,

b) P (Ω) = 1,

c) P

( ∞⋃

i=1

Ai

)

=
∞∑

i=1

P (Ai) für paarweise unvereinbareA1, A2, . . . ∈ A.

Bemerkung: c) umfasst auch endliche disjunkte Vereinigungen
⋃n

i=1 Ai durch die Wahl
Ai = ∅, i ≥ n + 1.

Aus diesen Axiomen folgen nützliche Regeln f̈ur das Rechnen mit Wahrscheinlichkeiten
von EreignissenA,B,A1, . . . , An:

P (∅) = 0,

0 ≤ P (A) ≤ 1,

P (Ac) = 1 − P (A),

A ⊂ B =⇒ P (A) ≤ P (B),

P (A ∪ B) = P (A) + P (B) − P (A ∩ B),

P (A1 ∪ · · · ∪ An) =
n∑

i=1

P (Ai), falls A1, . . . , An paarweise unvereinbar (Additivität).
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Falls die Ergebnismenge endlich ist, alsoΩ = {ω1, . . . , ωn}, und man wie beim Ẅurfelwurf
annehmen kann, dass jedes Elementarereignis{ωi} gleich wahrscheinlich ist, dann folgt aus
der Additivität

P ({ωi}) =
1

n
, i = 1, . . . , n

und für beilebige Ereignisse mit Elementzahl#A gilt

P (A) =
Elementzahl vonA

n
=

#A

#Ω
.

Die Annahme gleicher Wahrscheinlichkeit für die Elementarereignisse heißtLaplace-Annahme.

Beispiel: Drei Würfel werden geworfen. Wie groß ist die Wahrscheinlichkeit, dass die
Würfelsumme11 ist?

Wir wählenΩ = {(i, j, k) : i, j, k = 1, . . . , 6}. Dann ist#Ω = 63 = 216.

A sei das Ereignis ”Ẅurfelsumme ist 11”.

Möglichkeiten f̈ur die drei Summanden (der Größe nach geordnet):

11 = 1 + 4 + 6 = 1 + 5 + 5 = 2 + 3 + 6 = 2 + 4 + 5 = 3 + 3 + 5 = 3 + 4 + 4.

Wir summieren die Anzahl der Tripel auf, die auf die angegebenen Summanden führen:

#A = 6 + 3 + 6 + 6 + 3 + 3 = 27.

Dies ergibt

P (A) =
#A

#Ω
=

27

216
=

1

8
= 0, 125.

8.3.3 Elementare Formeln der Kombinatorik

Zur Berechnung der Elementezahlen von Ereignissen werden häufig kombinatorische For-
meln verwendet. Wir geben einige wichtige Formeln an:

SeiΩ eine Menge mitn Elementen undk ∈ N.

Geordnete Probe mit Wiederholungen:
Eine k-Tupel (x1, . . . , xk) mit xi ∈ Ω, i = 1, . . . , k, heißtgeordnete Probevon Ω vom
Umfangk mit Wiederholungen. Es gibt

nk (Anzahl geordneter Proben mit Wiederholungen)

solcher Proben (für jede Stelle gibt esn Möglichkeiten).

Geordnete Probe ohne Wiederholungen:
Einek-Tupel (x1, . . . , xk), k ≤ n, mit xi ∈ Ω, i = 1, . . . , k, undxi 6= xj für i 6= j heißt
geordnete ProbevonΩ vom Umfangk ohne Wiederholungen. Es gibt

n(n − 1)(n − 2) · . . . · (n − k + 1) (Anzahl geordneter Proben ohne Wiederholungen)
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solcher Proben (für die erste Stelle gibt esn Möglichkeiten, f̈ur die zweiten − 1, usw.).

Im Fall k = n spricht man von einerPermutationder MengeΩ. Davon gibt es

n! = n(n − 1)(n − 2) · . . . · 2 · 1 (Anzahl von Permutationen)

Ungeordnete Probe ohne Wiederholungen:
Eine Teilmenge{x1, . . . , xk}, k ≤ n, vonΩ heißtungeordnete Probevon Ω vom Umfang
k ohne Wiederholungen. Es gibt
(

n

k

)

=
n(n − 1)(n − 2) · . . . · (n − k + 1)

k!
=

n!

k!(n − k)!
(Anzahlk-elem. Teilmengen)

solcher Proben (es gibtn(n − 1)(n − 2) · . . . · (n − k + 1) geordnete Proben, aber jeweils
k! bestehen aus den gleichenk Elementen).

Beispiel:

1. Wie viele Möglichkeiten gibt es,k Einsen undn − k Nullen anzuordnen?

Lösung: Jede Anordnung der Einsen entspricht einerk-elementigen Teilmenge von
{1, . . . , n}, welche die Positionen der Einsen angibt. Also:

(
n
k

)
Möglichkeiten.

2. Beim Austeilen gemischter Karten (32 Karten, davon 4 Asse)seiA das Ereignis ”die
ersten drei Karten sind Asse”. Dann gilt unter der Laplace-Annahme

P (A) =
4 · 3 · 2 · 29!

32!
=

24

32 · 31 · 30
=

1

1240
.

8.4 Bedingte Wahrscheinlichkeit, Unabḧangigkeit

8.4.1 Bedingte Wahrscheinlichkeit

SeienA,B zwei Ereignisse mitP (B) > 0. Oft interessiert die Wahrscheinlichkeit von
A unter der Bedingung, dassB eintritt. Man definiert diesebedingte Wahrscheinlichkeit
P (A|B) vonA unter der BedingungB durch

Bedingte Wahrscheinlichkeit vonA unter der BedingungB:

P (A|B) =
P (A ∩ B)

P (B)
.

Beispiel: Beim Ziehen von einem gemischten Kartenstapel (32 Karten, 4 Asse) betrachte
die EreignisseA ”die zweite Karte ist ein Ass” undB ”die erste Karte ist ein Ass”. Dann
gilt

P (B) =
4 · 31!

32!
=

1

8
, P (A ∩ B) =

4 · 3 · 30!

32!
=

12

32 · 31
.
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Dies ergibt

P (A|B) =
12 · 8
32 · 31

=
3

31
.

Direkte Rechnung: Wenn schon ein Ass gezogen ist, dann ist dieWahrscheinlichkeit, dass
die zweite Karte wieder ein Ass ist

P (A|B) =
3 · 30!

31!
=

3

31
.

Im Folgenden seienA1, . . . , An paarweise unvereinbare Ereignisse, d.h.Ai ∩ Aj = ∅ für
i 6= j, und es sei

⋃n
i=1 Ai = Ω. Man spricht von einervollständigen Ereignisdisjunktion.

Es gelten die folgenden Rechenregeln:

Regel von der vollsẗandigen Wahrscheinlichkeit:

A1, . . . , An sei eine vollsẗandige Ereignisdisjunktion mitP (Ai) > 0, i = 1, . . . , n. Dann
gilt:

P (B) =
n∑

i=1

P (Ai) · P (B|Ai).

Beweis: Es giltP (Ai) · P (B|Ai) = P (B ∩Ai). Die MengenCi = B ∩Ai sind paarweise
disjunkt mit

⋃n
i=1 Ci = B. Wegen der Additiviẗat gilt also

n∑

i=1

P (Ai) · P (B|Ai) =
n∑

i=1

P (Ci) = P

(
n⋃

i=1

Ci

)

= P (B).

2

Formel von Bayes:

A1, . . . , An sei eine vollsẗandige Ereignisdisjunktion mitP (Ai) > 0, i = 1, . . . , n, undB
sei ein Ereignis mitP (B) > 0. Dann gilt f̈ur i = 1, . . . , n:

P (Ai|B) =
P (Ai) · P (B|Ai)

∑n
k=1 P (Ak) · P (B|Ak)

.

Beweis: Der Nenner istP (B) nach der Regel von der vollständigen Wahrscheinlichkeit.
Also ist die rechte Seite gegebn durch

P (Ai) · P (B|Ai)

P (B)
=

P (Ai) · P (B ∩ Ai)/P (Ai)

P (B)
=

P (B ∩ Ai)

P (B)
= P (Ai|B).

2

Beispiel: Bei einer Reihenuntersuchung sind die EreignisseA: ”untersuchter Patient ist
erkrankt” undB: ”Befund positiv” von Interesse. Es seiP (A) = 0, 001 die Wahrschein-
lichkeit, dass ein Patient erkrankt ist. Weiter seienP (B|A) = 0, 92 undP (B|Ac) = 0, 01
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die Wahrscheinlichkeiten für einen positiven Befund bei einem erkrankten bzw. nicht er-
krankten Patienten.

Gesucht ist die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass ein Patient bei einem positiven Befund
tats̈achlich erkrankt ist, alsoP (A|B).

Mit A1 = A, A2 = Ac ergibt die Bayessche Formel

P (A|B) =
P (A)P (B|A)

P (A)P (B|A) + P (Ac)P (B|Ac)
=

0, 001 · 0, 92

0, 001 · 0, 92 + 0, 999 · 0, 01
= 0, 0844.

Multiplikationsformel:

A1, . . . , An seien Ereignisse mitP (A1 ∩ A2 ∩ · · · ∩ An) > 0. Dann gilt

P (A1 ∩A2 ∩ · · · ∩An) = P (A1) · P (A2|A1) · P (A3|A1 ∩A2) · · ·P (An|A1 ∩ · · · ∩An−1).

Beweis: Vollständige Induktion nachn: Für n = 2 gilt

P (A1) · P (A2|A1) = P (A1 ∩ A2).

Induktionsschritt:

P (A1) · P (A2|A1) · P (A3|A1 ∩ A2) · · ·P (An|A1 ∩ · · · ∩ An−1)

Ind.Ann.
= P (A1 ∩ · · · ∩ An−1) · P (An|A1 ∩ · · · ∩ An−1) = P (An ∩ A1 ∩ · · · ∩ An−1).

2

8.4.2 Unabḧangigkeit

Beim zweifachen Werfen eines Ẅurfels erkennt man, dass die Ereignisse

A = ”1 beim zweiten Wurf”, B = ”1 beim ersten Wurf”

von völlig unabḧangig ablaufenden Teilexperimenten bestimmt wird und für die bedingte
Wahrscheinlichkeit gilt

P (A|B) =
P (A ∩ B)

P (B)
=

1/6 · 1/6
1/6

= 1/6 = P (A).

Wir haben also
P (A ∩ B) = P (A) · P (B).

Dies motiviert die
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Definition 8.4.1 Zwei EreignisseA undB heißenunabḧangig, falls gilt

P (A ∩ B) = P (A) · P (B).

EreignisseA1, . . . , An heißenvollständig unabḧangig, falls für alle{i1, . . . , ik} ⊂ {1, . . . , n}
gilt

P (Ai1 ∩ · · · ∩ Aik) = P (Ai1) · . . . · P (Aik).

Bemerkung:Aus der paarweisen Unabhängigkeit von mehr als zwei Ereignissen folgt nicht
immer die vollsẗandige Unabḧangigkeit.2

8.5 Zufallsvariablen und Verteilungsfunktion

Es seiΩ die Ergebnismenge undA das Ereignissystem, auf dem die Wahrscheinlichkeit
P erklärt ist. Oft ist man in der Statistik an einem dem Ergebnisω ∈ Ω zugeordneten
ZahlenwertX(ω) interessiert.

Definition 8.5.1 EineZufallsvariableist eine Abbildung

X : Ω → R

mit der Eigenschaft, dass für jedes IntervallI ⊂ R die Urbildmenge

A = {ω ∈ Ω : X(ω) ∈ I}

zum EreignissystemA geḧort. Die Wahrscheinlichkeit dieses Ereignisses ”X nimmt Werte
im Intervall I an” bezeichnet man abkürzend mitP (X ∈ I) und schreibt entsprechend

P (a ≤ X ≤ b), P (X ≤ x), P (X < x), P (|X − a| < b), P (X = b) usw.

Beispiel: Zwei Würfel werden geworfen. Wir ẅahlenΩ = {(i, j) : i, j = 1, . . . , 6}. Wir
betrachten die ZufallsvariableX : Ω → R,

X((i, j)) = i + j.

X beschreibt also die Summe der beiden gewürfelten Zahlen. Nun gilt zum Beipiel

P (X = 1) = 0, P (X = 2) = P ({(1, 1}) =
1

36
, P (X = 3) = P ({(1, 2), (2, 1)}) =

2

36
, . . .

Definition 8.5.2 SeiX : Ω → R eine Zufallsvariable. Die AbbildungF : R → R

F (x) = P (X ≤ x), x ∈ R,

heißtVerteilungsfunktionder ZufallsvariableX.
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Man kann zeigen, dass mit den Abkürzungen

F (x+) = lim
hց0

F (x + h), F (x−) = lim
hց0

F (x − h),

F (−∞) = lim
x→−∞

F (x), F (∞) = lim
x→∞

F (x)

gilt: Verteilungsfunktionen sind monoton wachsende Funktionen mit

F (−∞) = 0, F (∞) = 1, F (x+) = F (x) ∀x ∈ R.

Zudem lassen sich alle interessierenden Wahrscheinlichkeiten im Zusammenhang mit der
ZufallsvariableX berechnen:

P (X = a) = F (a) − F (a−),

P (a < X ≤ b) = F (b) − F (a),

P (a ≤ X < b) = F (b−) − F (a−),

P (a ≤ X ≤ b) = F (b) − F (a−),

P (X > a) = 1 − F (a).

Eine ZufallsvariableX heißtdiskret verteilt, wenn sie nur endlich viele oder abzählbar un-
endlich viele Wertex1, x2, . . . annimmt. Ihre Verteilungsfunktion ist eine monoton wach-
sende Treppenfunktion, die jeweils an den Stellenxi Spr̈unge der ḦoheP (X = xi) hat.

Eine ZufallsvariableX heißtstetig verteilt mit der Dichtef , wenn ihre Verteilungsfunktion
F durch

F (x) =

∫ x

−∞
f(t) dt, x ∈ R,

gegeben ist. Die Dichte ist hierbei eine nichtnegative Funktion, die VerteilungsfunktionF
ist stetig und es giltF ′(x) = f(x) für alle Stetigkeitsstellenx vonf .

8.5.1 Beispiele f̈ur diskrete Verteilungen

Geometrische Verteilung

Es sei0 < p < 1. Eine ZufallsvariableX mit dem WertebereichN = {1, 2, . . .} heißt
geometrisch verteiltmit dem Parameterp, falls

P (X = i) = (1 − p)i−1 p, i = 1, 2, . . .

Anwendung: Wird ein Zufallsexperiment, bei dem ein bestimmtes Ereignis mit Wahr-
scheinlichkeitp eintritt, so lange unabhängig wiederholt, bis zum ersten Mal dieses Er-
eignis eintritt, dann kann die Anzahl der dazu benötigten Versuche durch eine geometrisch
verteilte Zufallsvariable modelliert werden (”Warten aufden ersten Erfolg”).
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Binomialverteilung

Seinen ∈ N und 0 < p < 1. Eine ZufallsvariableX mit dem WertebereichN0 =
{0, 1, 2, . . .} heißtbinomialverteiltmit Parameternn undp, kurzB(n, p)-verteilt, falls

P (X = i) =

(
n

i

)

pi(1 − p)n−i, i = 0, 1, . . . , n.

Anwendung: Wird ein Zufallsexperiment, bei dem ein bestimmtes Ereignis mit Wahr-
scheinlichkeitp eintritt, n-mal unabḧangig wiederholt, und dabei gezählt, wie oft dieses
Ereignis eintritt, so kann diese zufällige Anzahl alsB(n, p)-verteilte ZufallsvariableX be-
schrieben werden (”Anzahl der Erfolge bein Versuchen”).

Poissonverteilung

Seiλ > 0. Eine ZufallsvariableX mit dem WertebereichN ∪ {0} heißtPoisson-verteilt,
falls gilt

P (X = i) =
λi

i!
e−λ, i = 0, 1, 2, . . .

Sie eignet sich zur Modellierung von Zählergebnissen folgenden Typs: In einer Telefonzen-
trale wird die Anzahl der innerhalb von 10 Minuten eingehenden Anrufe gez̈ahlt.λ gibt die
”mittlere Anzahl” der eingehenden Anrufe an.

8.5.2 Beispiele f̈ur stetige Verteilungen

Rechteckverteilung

Es seia < b. Eine stetig verteilte Zufallsvariable mit der Dichte

f(t) =

{
1

b−a
, a ≤ t ≤ b

0 sonst

heißt rechteckverteiltim Intervall [a, b], kurz R(a, b)-verteilt. F̈ur die Verteilungsfunktion
ergibt sich

F (x) =

∫ x

−∞
f(t) dt =







0, x ≤ a,
x−a
b−a

, a < x < b,

1 x ≥ b.
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Exponentialverteilung

Seiλ > 0. Eine stetig verteilte ZufallsvariableX mit der Dichte

f(t) =

{

0, t < 0,

λe−λt, t ≥ 0,

heißtexponentialverteiltmit Parameterλ, kurzEx(λ)-verteilt. F̈ur die Verteilungsfunktion
ergibt sich

F (x) =

∫ x

−∞
f(t) dt =

{

0, x < 0,

1 − e−λx, x ≥ 0.

Normalverteilung

E seienµ ∈ R undσ > 0. Eine stetig verteilte ZufallsvariableX mit der Dichte

f(t) =
1

σ
√

2π
e−

1
2
( t−µ

σ
)2 , t ∈ R,

heißtnormalverteiltmit Parameterµ undσ2, kurz:N(µ, σ2)-verteilt.

Im Fall µ = 0, σ2 = 1 spricht man von einerStandard-Normalverteilungund bezeichnet
ihre Verteilungsfunktion mit

Φ(x) =
1√
2π

∫ x

−∞
e−t2/2 dt.

Φ ist nicht geschlossen angebbar und muss tabelliert oder numerisch ausgewertet werden.
Offensichtlich gilt

Φ(0) =
1

2
, Φ(−x) = 1 − Φ(x), x ≥ 0.

Ist X eineN(µ, σ2)-verteilte Zufallsvariable, dann rechnet man leicht nach,dass die Ver-
teilungsfunktion durch

Fµ,σ2(x) = Φ

(
x − µ

σ

)

gegeben ist. Tatsächlich ergibt sich durch die Substitutions = t−µ
σ

Fµ,σ2(x) =
1

σ
√

2π

∫ x

−∞
e−

1
2
( t−µ

σ
)2 dt =

1√
2π

∫ x−µ

σ

−∞
e−

1
2
s2

ds = Φ

(
x − µ

σ

)
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8.6 Erwartungswert und Varianz

Ist X eine diskret verteilte Zufallsvariable mit den Wertenx1, x2, . . ., so heißt

E(X) =
∑

i

xiP (X = xi)

ErwartungswertvonX, falls
∑

i |xi|P (X = xi) < ∞.

Ist X eine stetig verteilte Zufallsvariable mit Dichtef , so heißt

E(X) =

∫ ∞

−∞
x f(x) dx

ErwartungswertvonX, falls
∫ ∞
−∞ |x| f(x) dx < ∞.

Beispiele:

1. SeiX Poisson-verteilt mit Parameterλ > 0.

E(X) =
∞∑

i=0

i
λi

i!
e−λ = λe−λ

∞∑

i=1

λi−1

(i − 1)!
= λe−λeλ = λ.

2. SeiX exponentialverteilt. Dann gilt

E(X) =

∫ ∞

0

xλe−λx dx = −xe−λx|∞0 +

∫ ∞

0

e−λx dx = 0 − 1

λ
e−λx|∞0 =

1

λ
.

Ist h : R → R eine sẗuckweise stetige Funktion. Dann hat die Zufallsvariableh(X) für eine
diskret verteilt ZufallsvariableX den Erwartungswert (im Falle seiner Existenz)

E(h(X)) =
∑

i

h(xi)P (X = xi).

Ist X stetig verteilt mit Dichtef , dann hath(X) den Erwartungswert (im Falle seiner
Existenz)

E(h(X)) =

∫ ∞

−∞
h(x) f(x) dx.

Der Erwartungswert der quadratischen Abweichung der ZufallsvariablenX von ihrem Er-
wartungswertE(X) heißtVarianzvonX:

Var(X) = E([X − E(X)]2).

Die Standardabweichung vonX ist definiert durch
√

Var(X).
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8.6.1 Rechenregeln

Es gelten folgende Rechenregeln:

E(aX + b) = aE(X) + b

E(h1(X) + h2(X)) = E(h1(X)) + E(h2(X)).

Daraus erḧalt man
Var(X) = E(X2) − (E(X))2.

Begr̈undung: Es gilt

Var(X) = E([X − E(X)]2) = E(X2 − 2E(X)X + E(X)2)

= E(X2) − E(2E(X)X) + E(E(X)2) = E(X2) − 2E(X)E(X) + E(X)2

= E(X2) − E(X)2.

Außerdem gilt
Var(aX + b) = a2Var(X),

da

Var(aX + b) = E((aX + b)2) − (E(aX + b))2 = E(a2X2 + 2abX + b2) − (aE(X) + b)2

= a2E(X2) + 2abE(X) + b2 − a2E(X)2 − 2abE(X) − b2

= a2(E(X2) − E(X)2) = a2Var(X).

Einige Beispiele:

Verteilung E(X) Var(X)
N(µ, σ2) µ σ2

Ex(λ) 1
λ

1
λ2

B(n, p) np np(1 − p)

Die Tschebyschevsche Ungleichung stellt einen Zusammenhang zwischen Erwartungswert
und Varianz her:

Tschebyschevsche Ungleichung:
Es gilt

P (|X − E(X)| ≥ c) ≤ Var(X)

c2
, c > 0.

Aus der Definition des Erwartungswerts ist klar, dass für ZufallsvariablenX1, X2, . . . , Xn

gilt
E(X1 + . . . + Xn) = E(X1) + . . . + E(Xn).

Die Frage, ob eine entsprechende Formel auch für die Varianz gilt, f̈uhrt auf den Begriff der
Unabḧangigkeit von ZufallsvariablenX1, X2, . . . , Xn.
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Definition 8.6.1 SeienX1, X2, . . . , Xn Zufallsvariablen mit VerteilungsfunktionenF1, . . . , Fn.
Die gemeinsame VerteilungsfunktionvonX1, X2, . . . , Xn ist definiert durch

F (x1, . . . , xn) = P (X1 ≤ x1, · · · , Xn ≤ xn), (x1, . . . , xn) ∈ R
n.

Die Zufallsvariablen heißenunabḧangig, wenn f̈ur alle (x1, . . . , xn) ∈ R
n die Ereignisse

{X1 ≤ x1}, · · · , {Xn ≤ xn}

vollständig unabḧangig sind, also

P (X1 ≤ x1, · · · , Xn ≤ xn) = P (X1 ≤ x1) · . . . · P (Xn ≤ xn)

oder kurz
F (x1, . . . , xn) = F1(x1) · . . . · Fn(xn).

Satz 8.6.2Die ZufallsvariablenX1, X2, . . . , Xn seien unabḧangig. Dann gilt

Var(X1 + . . . + Xn) = Var(X1) + . . . + Var(Xn).

8.7 Gesetz der großen Zahlen, zentraler Grenzwertsatz

8.7.1 Das schwache Gesetz der großen Zahlen

Durch die Mittelung vieler unabḧangiger identisch verteilter Zufallsvariablen erhält man
eine Zufallsvariable, die mit großer Wahrscheinlichkeit Werte nahe beim Erwartungswert
liefert.

Satz 8.7.1(Das schwache Gesetz der großen Zahlen)
IstX1, X2, . . . eine Folge unabḧangiger identisch verteilter Zufallsvariablen (d.h. je endlich
viele von ihnen sind unabhängig) mitE(Xi) = µ, Var(Xi) = σ2, dann gilt

lim
n→∞

P

(∣
∣
∣
∣
∣

1

n

n∑

i=1

Xi − µ

∣
∣
∣
∣
∣
≥ ε

)

= 0 ∀ ε > 0.

Beweis: SetzeYn = 1
n

∑n
i=1 Xi. Dann giltE(Yn) = µ und wegen der Unabhängigkeit

Var(Yn) = 1
n2 Var(X1 + . . . + Xn) = 1

n2 nσ2 = σ2

n
. Die Tschebyschevsche Ungleichung

ergibt nun

P (|Yn − µ| ≥ ε) ≤ Var(Yn)

ε2
=

σ2

nε2
→ 0 für n → ∞.

2
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8.7.2 Zentraler Grenzwertsatz

Wir betrachten eine Zufallsvariable

Y = X1 + . . . + Xn

mit unabḧangigen SummandenX1, . . . , Xn. Extrem große Werte vonY treten nur dann auf,
wenn sehr vieleXi gleichzeitig große Werte annehmen. Wegen der Unabhängigkeit ist es
sehr wahrscheinlich, dass große Werte eines Summanden durch kleine Werte eines anderen
Summanden kompensiert werden. Es zeigt sich, dass die Verteilung von Y für großesn
mehr und mehr einer Normalverteilung entspricht:

Satz 8.7.2(Zentraler Grenzwertsatz)
Ist X1, X2, . . . eine Folge unabḧangiger Zufallsvariablen mit

E(Xi) = µi, Var(Xi) = σ2
i , i = 1, 2, . . . ,

so gilt unter schwachen zusätzlichen Voraussetzungen, z.B. dassXi identisch verteilt sind:

lim
n→∞

P

(

X1 + . . . + Xn − (µ1 + . . . , µn)
√

σ2
1 + . . . + σ2

n

≤ y

)

= Φ(y) ∀ y ∈ R.

Ein arithmetisches Mittel

X̄(n) =
1

n
(X1 + . . . + Xn)

ist für großesn also n̈aherungsweiseN(µ, σ2)-verteilt, wobei

µ =
1

n
E(X1+. . .+Xn) =

1

n
(µ1+. . .+µn), σ2 =

1

n2
Var(X1+. . .+Xn) =

1

n2
(σ2

1+. . .+σ2
n).

Bemerkung: HatX Erwartungswertµ und Varianzσ2, dann hatX−µ
σ

den Erwartungswert
0 und Varianz1. 2

Als mathematisches Modell für das Entstehen von Messreihen werden im folgenden un-
abḧangige, identisch verteilte ZufallsvariablenX1, . . . , Xn verwendet. Eine Messreihex1, . . . , xn

wird als Realisierung der ZufallsvariablenX1, . . . , Xn angesehen, wir nehmen also an, dass
ein Ereignisω ∈ Ω existiert mit

x1 = X1(ω), . . . , xn = Xn(ω).

Haben dieXi Erwartungswertµ und Varianzσ2, dann sagt Satz 8.7.2 insbesondere aus,
dass dann das arithmetische MittelX̄(n) = 1

n
(X1 + . . . + Xn) für grossen näherungsweise

N(µ, σ2/n)-verteilt ist.

Die Verteilungsfunktion der ZufallsvariablenX1, . . . , Xn sei mit F bezeichnet. Was sagt
die MessreihëuberF aus?
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Es ist intuitiv einleuchtend, dass die empirische Verteilungsfunktion

Fn(z; x1, x2, . . . , xn) =
Zahl derxi mit xi ≤ z

n

in engem Zusammenhang zur Wahrscheinlichkeit

F (z) = P (X1 ≤ z)

stehen muss. Es gilt:

Satz 8.7.3 (Zentralsatz der Statistik)
SeiX1, X2, . . . eine Folge unabḧangiger identisch verteilter Zufallsvariablen mit der Ver-
teilungsfunktionF und bezeichne

Dn(X1, . . . , Xn) = sup
z∈R

|Fn(z; X1, . . . , Xn) − F (z)|

die zuf̈allige Maximalabweichung zwischen empirischer und ”wahrer” Verteilungsfunktion.
Dann gilt

P ( lim
n→∞

Dn(X1, . . . , Xn) = 0) = 1,

Dn(X1, . . . , Xn) konvergiert also mit Wahrscheinlichkeit 1 gegen 0.

8.8 Testverteilungen und Quantilapproximationen

In der Statistik, insbesondere in der Testtheorie, werden die folgenden Verteilungen benötigt,
die von der Normalverteilung abgeleitet werden:

SeienZ1, . . . , Zn unabḧangige, identischN(0, 1)-verteilte Zufallsgr̈oßen.

χ2
r-Verteilung:

Es sei1 ≤ r ≤ n. Eine ZufallsvariableX heißtχ2
r-verteilt, falls sie die Verteilungsfunktion

besitzt
F (x) = P (Z2

1 + . . . + Z2
r ≤ x), x ∈ R.

tr-Verteilung:

Es sei1 ≤ r ≤ n−1. Eine ZufallsvariableX heißttr-verteilt, falls sie die Verteilungsfunk-
tion besitzt

F (x) = P

(

Zr+1
√

(Z2
1 + . . . + Z2

r )/r
≤ x

)

, x ∈ R.

Fr,s-Verteilung:
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Es sei1 ≤ r, s ≤ n − 1 mit r + s ≤ n. Eine ZufallsvariableX heißtF -verteilt mit r unds
Freiheitsgraden, falls sie die Verteilungsfunktion besitzt

F (x) = P

(
(Z2

1 + . . . + Z2
r )/r

(Z2
r+1 + . . . + Z2

r+s)/s
≤ x

)

, x ∈ R.

Die Dichten dieser Verteilungen können unter Verwendung der Gamma-Funktion

Γ(x) =

∫ ∞

0

e−t tx−1, x > 0

und der Beta-Funktion

B(α, β) =

∫ 1

0

tα−1(1 − t)β−1 dt, α, β > 0

angegeben werden.

Bezeichnungen f̈ur Quantile: Allgemein ist dasp-Quantilxp für eine stetig verteilte Zu-
fallsgröße mit VerteilungsfunktionF gegeben durch

F (xp) = p.

Bezeichnungen:

up p-Quantil derN(0, 1)-Verteilung

tr;p p-Quantil dertr-Verteilung

χr;p p-Quantil derχ2
r-Verteilung

Fr,s;p p-Quantil derFr,s-Verteilung

Für gängige Werte vonp existieren Tabellen für diese Quantile.

8.8.1 Wichtige Anwendungsbeispiele

SeienX1, . . . , Xn unabḧangige, identischN(µ, σ2)-verteilte Zufallsvariable. Bilden wir ihr
arithmetisches Mittel

X̄(n) :=
1

n

n∑

i=1

Xi

und die Stichprobenvarianz

S2
(n) :=

1

n − 1

n∑

i=1

(Xi − X̄(n))
2

dann gilt:
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Satz 8.8.1Es seienX1, . . . , Xn unabḧangige, identischN(µ, σ2)-verteilte Zufallsvariable.
Dann gilt:

• X̄(n) ist N(µ, σ2/n)-verteilt,

• n−1
σ2 S2

(n) ist χ2
n−1-verteilt,

• X̄(n) und S2
(n) sind unabḧangig,

• √
n

X̄(n)−µ
q

S2
(n)

ist tn−1-verteilt.



Kapitel 9

Scḧatzverfahren und
Konfidenzintervalle

9.1 Grundlagen zu Scḧatzverfahren

Für eine Messreihex1, . . . , xn wird im Folgenden angenommen, dass sie durchn gleiche
Zufallsexperimente unabhängig voneinander ermittelt werden. Jeden Messwert sehen wir
als unabḧangige Realisierung einer ZufallsvariableX an. Als mathematisches Modell für
das Entstehen von Messreihen werden im folgenden unabhängige, identisch wieX verteilte
ZufallsvariablenX1, . . . , Xn verwendet. Eine Messreihex1, . . . , xn wird als Realisierung
der ZufallsvariablenX1, . . . , Xn angesehen, wir nehmen also an, dass ein Ereignisω ∈ Ω
existiert mit

x1 = X1(ω), . . . , xn = Xn(ω).

Es wird nun angenommen, dass die VerteilungsfunktionF vonX, die auch die Verteilungs-
funktion der unabḧangigen, identisch verteilten ZufallsvariablenXi, 1 ≤ i ≤ n, ist, einer
durch einen Parameterθ ∈ Θ ⊂ R

k parametrisierten Familie

Fθ, θ ∈ Θ,

von Verteilungsfunktionen angehört. Dieser Parameter oder ein durch ihn bestimmter Zah-
lenwertτ(θ) mit einer Abbildungτ : Θ → R sei unbekannt und soll aufgrund der Messrei-
he n̈aherungsweise geschätzt werden.

Beispiel:X und alleX1, . . . , Xn seien normalverteilt.Fθ mit

θ = (µ, σ2) ∈ Θ = R×]0,∞[

ist dann die Verteilungsfunktion einerN(µ, σ2)-Verteilung. Soll der Erwartungswert geschätzt
werden, so istτ(θ) = µ. Will man die Varianz scḧatzen, dann istτ(θ) = σ2.

101
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Definition 9.1.1 Ein Scḧatzverfahrenoder eineScḧatzfunktionoder kurz einScḧatzerist
eine Abbildung

Tn : R
n → R.

Sie ordnet einer Messreihex1, . . . , xn einenScḧatzwertTn(x1, . . . , xn) für den unbekann-
ten Wertτ(θ) zu.

Die ZufallsvariableTn(X1, . . . , Xn) heißtScḧatzvariable.

Erwartungswert und Varianz der SchätzvariablenTn(X1, . . . , Xn) sowie allerXi hängen
von der VerteilungsfunktionFθ ab, die seiner Berechnung zugrundegelegt wird. Um dies zu
verdeutlichen, schreiben wir

Eθ(Tn(X1, . . . , Xn)), Eθ(X1), . . .

sowie
Varθ(Tn(X1, . . . , Xn)), Varθ(X1), . . .

Außerdem schreiben wir für durchFθ berechnete Wahrscheinlichkeiten

Pθ(a ≤ Tn(X1, . . . , Xn) ≤ b), Pθ(a ≤ X1 ≤ b), . . .

Definition 9.1.2 Ein ScḧatzerTn : R
n → R heißterwartungstreufür τ : Θ → R, falls gilt

Eθ(Tn(X1, . . . , Xn)) = τ(θ) für alle θ ∈ Θ.

Beispiele:

1. τ sei gegeben durchτ(θ) = Eθ(X) = µ. Das arithmetische Mittel̄X(n) = 1
n
(X1 +

. . . + Xn) ist ein erwartungstreuer Schätzer f̈ur τ(θ). Tats̈achlich gilt

Eθ(X̄(n)) = Eθ(
1

n
(X1 + . . . + Xn)) =

1

n
(Eθ(X1) + . . . + Eθ(Xn)) =

1

n
nµ = µ.

2. τ sei gegeben durchτ(θ) = Varθ(X). Die StichprobenvarianzS2
(n) := 1

n−1

∑n
i=1(Xi−

X̄(n))
2 ist ein erwartungstreuer Schätzer f̈ur τ(θ). Denn es gilt

n∑

i=1

(Xi − X̄(n))
2 =

n∑

i=1

((Xi − µ) − (X̄(n) − µ))2

=
n∑

i=1

((Xi − µ)2 − 2(Xi − µ)(X̄(n) − µ) + (X̄(n) − µ)2)

=
n∑

i=1

(Xi − µ)2 − 2n(X̄(n) − µ)2 + n(X̄(n) − µ)2

=
n∑

i=1

(Xi − µ)2 − n(X̄(n) − µ)2.
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Nun gilt Eθ((X̄(n) − µ)2) = Varθ(X̄(n)) = 1
n2 nVarθ(X), also

Eθ

(
n∑

i=1

(Xi − X̄(n))
2

)

=
n∑

i=1

Eθ((Xi − µ)2) − nEθ((X̄(n) − µ)2)

= nVarθ(X) − n
1

n
Varθ(X) = (n − 1)Varθ(X).

Als Abschẅachung der Erwartungstreue betrachtet man asymptotische Erwartungstreue bei
wachsender Stichprobenlänge.

Definition 9.1.3 Ein Folge von ScḧatzerTn : R
n → R, n = 1, 2, . . . heißtasymptotisch

erwartungstreufür τ : Θ → R, falls gilt

lim
n→∞

Eθ(Tn(X1, . . . , Xn)) = τ(θ) für alle θ ∈ Θ.

Zur Beurteilung der G̈ute eines Scḧatzers dient der

Mittlere quadratische Fehler (mean squared error):

MSEθ(T ) := Eθ((T − τ(θ))2).

Offensichtlich gilt

T erwartungstreu =⇒ MSEθ(T ) = Varθ(T ).

SindT1 undT2 zwei Scḧatzer f̈ur τ , dann heißtT1 effizienteralsT2, wenn gilt

MSEθ(T1) ≤ MSEθ(T2) ∀ θ ∈ Θ.

SindT1, T2 erwartungstreu, dann bedeutet dies

Varθ(T1) ≤ Varθ(T2) ∀ θ ∈ Θ.

Definition 9.1.4 Ein Folge von ScḧatzernT1, T2, . . . heißtkonsistentfür τ , wenn f̈ur alle
ε > 0 und alleθ ∈ Θ gilt

lim
n→∞

Pθ (|Tn(X1, . . . , Xn) − τ(θ)| > ε) = 0.

Sie heißtkonsistent im quadratischen Mittelfür τ , wenn f̈ur alle θ ∈ Θ gilt

lim
n→∞

MSEθ(Tn) = 0.

Es gilt folgender
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Satz 9.1.5 Ist T1, T2, . . . eine Folge von Scḧatzern, die erwartungstreu für τ sind und gilt

lim
n→∞

Varθ(Tn(X1, . . . , Xn)) = 0 für alle θ ∈ Θ,

dann ist die Folge von Schätzern konsistent für τ .

Beweis: WegenEθ(Tn(X1, . . . , Xn)) = τ(θ) gilt nach der Ungleichung von Tschebyschev

Pθ(|Tn(X1, . . . , Xn) − τ(θ)| > ε) ≤ Varθ(Tn(X1, . . . , Xn))

ε2
→ 0.

2

Allgemeiner haben wir mit ganz̈ahnlichem Beweis

Satz 9.1.6 Ist T1, T2, . . . eine Folge von Scḧatzern, die konsistent im quadratischen Mittel
für τ ist, dann ist die Folge von Schätzern konsistent für τ .

Beispiel: Es seiX N(µ, σ2)-verteilt, θ = (µ, σ2) ∈ Θ = R×]0,∞[ und τ(θ) = µ. Der
Scḧatzer

Tn(X1, . . . , Xn) = X̄(n) =
1

n
(X1 + . . . + Xn)

ist nach Satz 8.8.1N(µ, σ2/n)-verteilt, also erwartungstreu mit Varianz

Varθ(Tn(X1, . . . , Xn)) = σ2/n → 0 für n → ∞.

Daher ist die Scḧatzerfolge nach Satz 9.1.5 auch konsistent.

9.2 Maximum-Likelihood-Schätzer

Bei gegebener VerteilungsklasseFθ, θ ∈ Θ, lassen sich Schätzer f̈ur den Parameterθ oft
mit der Maximum-Likelihood-Methode gewinnen.

Sind die zugrundeliegenden ZufallsvariablenX1, . . . , Xn stetig verteilt, so ist die Vertei-
lungsfunktionFθ durch eine Dichte

fθ(x), x ∈ R,

bestimmt. Im Fall diskreter ZufallsvariablenX, bzw.X1, . . . , Xn definieren wir

fθ(x) = Pθ(X = x) für allex aus dem WertevorratX vonX.
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Definition 9.2.1 Für eine Messreihex1, . . . , xn heißt die FunktionL(·; x1, . . . , xn) mit

L(θ; x1, . . . , xn) = fθ(x1) · fθ(x2) · . . . · fθ(xn)

die zux1, . . . , xn geḧorigeLikelihood-Funktion.

Ein Parameterwert
θ̂ = θ̂(x1, . . . , xn)

mit
L(θ̂; x1, . . . , xn) ≥ L(θ; x1, . . . , xn) für alle θ ∈ Θ

heißtMaximum-Likelihood-Scḧatzwertfür θ. Existiert zu jeder m̈oglichen Messreihex1, . . . , xn

ein Maximum-Likelihood-Schätzwertθ̂(x1, . . . , xn), dann heißt

Tn : X
n → R, Tn(x1, . . . , xn) = θ̂(x1, . . . , xn)

Maximum-Likelihood-Scḧatzer.

Beispiel:Die Zufallsvariablen seien Poisson-verteilt mit Parameter θ > 0, also

fθ(x) =
θx

x!
e−θ, x ∈ N ∪ {0}.

Dies ergibt

L(θ; x1, . . . , xn) =
1

x1! · · · xn!
· θx1+...+xn · e−nθ, xi ∈ N ∪ {0}.

L wird genau dann maximal, wenn die Log-Likelihood-Funktionln(L), also

ln L(θ; x1, . . . , xn) = −nθ − ln(x1! · · ·xn!) + (x1 + . . . + xn) ln θ,

maximal wird. Die erste Ableitung dieser Funktion nachθ ist

d ln L

dθ
= −n +

x1 + . . . + xn

θ

mit der eindeutigen Nullstelle

θ̂(x1, . . . , xn) =
1

n
(x1 + . . . + xn).

Da die zweite Ableitung negativ ist, ist̂θ der Maximum-Likelihood-Scḧatzer f̈ur θ und ist
nichts anderes als das arithmetische Mittel.
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9.3 Konfidenzintervalle

Die Situation sei wie beim Schätzen. Es wird eine Messreihex1, . . . , xn beobachtet und
es sollen diesmal Ober- und Unterschranken für den Wertτ(θ) aus der Messreihe ermittelt
werden. Durch ein Paar

U : R
n → R, O : R

n → R

von Scḧatzern mit
U(x1, . . . , xn) ≤ O(x1, . . . , xn)

wird ein ”zufälliges Intervall”

I(X1, . . . , Xn) = [U(X1, . . . , Xn), O(X1, . . . , Xn)]

definiert.

Definition 9.3.1 Sei0 < α < 1. Das zuf̈allige Intervall I(X1, . . . , Xn) heißtKonfidenzin-
tervall für τ(θ) zumKonfidenzniveau1 − α, falls gilt

Pθ(U(X1, . . . , Xn) ≤ τ(θ) ≤ O(X1, . . . , Xn)) ≥ 1 − α für alle θ ∈ Θ.

Das zu einer bestimmten Messreihex1, . . . , xn geḧorige Intervall

I(x1, . . . , xn) = [U(x1, . . . , xn), O(x1, . . . , xn)]

heißtkonkretes Scḧatzintervallfür τ(θ).

Die Forderung stellt sicher, dass mit Wahrscheinlichkeit1−α ein konkretes Scḧatzintervall
den Wertτ(θ) entḧalt.

9.3.1 Konstruktion von Konfidenzintervallen

Wir nehmen an, dassX1, . . . , Xn unabḧangig, identisch normalverteilt sind. Die Vertei-
lungsfunktionFθ ist dann durch den zweidimensionalen Parameterθ = (µ, σ2) bestimmt
durch

Fθ(x) = F(µ,σ2)(x) = Φ

(
x − µ

σ

)

.

Mit den bereits eingeführten Bezeichnungen

X̄(n) :=
1

n

n∑

i=1

Xi, S2
(n) :=

1

n − 1

n∑

i=1

(Xi − X̄(n))
2

erḧalt man folgende Konfidenzintervalle zum Niveau1 − α:
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Konfidenzintervall f ür µ bei bekannter Varianz σ2 = σ2
0:

Hier istΘ = {(µ, σ2
0) : µ ∈ R} undτ(θ) = µ. Das Konfidenzintervall f̈ur µ lautet

I(X1, . . . , Xn) =

[

X̄(n) − u1−α/2
σ0√
n

, X̄(n) + u1−α/2
σ0√
n

]

.

mit dem(1 − α/2)-Quantilu1−α/2 derN(0, 1)-Verteilung, also

Φ(u1−α/2) = 1 − α/2.

Begründung: X̄(n) ist nach Satz 8.8.1N(µ, σ2
0/n)-verteilt. Also gilt:

Yn :=
X̄(n) − µ
√

σ2
0/n

ist N(0, 1)-verteilt.

WegenΦ(−u1−α/2) = α/2 gilt

Pθ(−u1−α/2 ≤ Yn ≤ u1−α/2) = 1 − α.

Einsetzen und Umformen ergibt

Pθ(−u1−α/2 ≤
X̄(n) − µ

σ0/
√

n
≤ u1−α/2) = Pθ

(

X̄(n) − u1−α/2
σ0√
n
≤ µ ≤ X̄(n) + u1−α/2

σ0√
n

)

= 1−α.

Konfidenzintervall f ür µ bei unbekannter Varianz σ2:

Hier istΘ = {(µ, σ2) : µ ∈ R, σ2 > 0} undτ(θ) = µ. Das Konfidenzintervall f̈ur µ lautet

I(X1, . . . , Xn) =



X̄(n) − tn−1;1−α/2

√

S2
(n)

n
, X̄(n) + tn−1;1−α/2

√

S2
(n)

n





mit dem(1 − α/2)-Quantiltn−1;1−α/2 dertn−1-Verteilung.

Begründung: Nach Satz 8.8.1 ist

Yn :=
X̄(n) − µ
√

S2
(n)/n

ist tn−1-verteilt.

Eine Rechnung v̈ollig analog wie eben liefert das Konfidenzintervall.
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Konfidenzintervall f ür σ2 bei bekanntem Erwartungswertµ = µ0:

Hier istΘ = {(µ0, σ
2) : σ2 > 0} undτ(θ) = σ2. Das Konfidenzintervall f̈ur σ2 lautet

I(X1, . . . , Xn) =

[∑n
i=1(Xi − µ0)

2

χ2
n;1−α/2

,

∑n
i=1(Xi − µ0)

2

χ2
n;α/2

]

.

Begründung: JedesXi−µ0

σ
ist N(0, 1)-verteilt. Wegen der Unabhängigkeit ist also nach 8.8

1
σ2

∑n
i=1(Xi − µ0)

2 χ2
n-verteilt. Dies ergibt

Pθ

(

χ2
n;α/2 ≤

1

σ2

n∑

i=1

(Xi − µ0)
2 ≤ χ2

n;1−α/2

)

= 1 − α

und Auflösen nachσ2 liefert das Konfidenzintervall.

Konfidenzintervall f ür σ2 bei unbekanntem Erwartungswert:

Hier ist Θ = {(µ, σ2) : µ ∈ R, σ2 > 0} und τ(θ) = σ2. Das Konfidenzintervall f̈ur σ2

lautet

I(X1, . . . , Xn) =

[

(n − 1)S2
(n)

χ2
n−1;1−α/2

,
(n − 1)S2

(n)

χ2
n−1;α/2

]

.

Begründung: Nach Satz 8.8.1 istn−1
σ2 S2

(n) χ2
n−1-verteilt. Dies ergibt

Pθ

(

χ2
n−1;α/2 ≤

n − 1

σ2
S2

(n) ≤ χ2
n−1;1−α/2

)

= 1 − α

und Auflösen nachσ2 liefert das Konfidenzintervall.



Kapitel 10

Tests bei Normalverteilungsannahmen

10.1 Grundlagen

Beim Testen geht es um die Frage, ob eine Messreihex1, . . . , xn, die als Realisierung von
unabḧangigen, identisch verteilten ZufallsvariablenX1, . . . , Xn angesehen wird, zu einer
bestimmten Annahmëuber die Verteilung derXi passt oder ihr widerspricht. Die zu prüfen-
de Annahme heißtNullhypotheseH0 und das Verfahren, mit dem entschieden wird, ob ein
Widerspruch vorliegt, d.h. ob die NullhypotheseH0 verworfen werden soll, heißtTest.

Seien alsoX1, . . . , Xn unabḧangige, identisch verteilte Zufallsvariablen, so dass eine Messrei-
hex1, . . . , xn als Realisierung vonX1, . . . , Xn aufgefasst werden kann. Dann ist ein Test
durch die Angabe seineskritischen BereichsK ⊂ R

n vollständig beschrieben: Es werde
eine Messreihex1, . . . , xn beobachtet.

Test:

Falls(x1, . . . , xn) ∈ K: LehneH0 ab.
Sonst: LehneH0 nicht ab.

Es gibt zwei wichtige Fehlerm̈oglichkeiten:

Fehler 1. Art: H0 wird abgelehnt, obwohlH0 zutrifft.

Fehler 2. Art: H0 wird nicht abgelehnt, obwohlH0 nicht zutrifft.

Natürlich soll K so geẅahlt werden, dass die Wahrscheinlichkeit für einen Fehler 1. Art
klein ist.

Hierzu wird einTestniveauα vorgegeben und gefordert, dass gilt:

Unter der Nullhypothese giltP ((X1, . . . , Xn) ∈ K) ≤ α.

Im folgenden wird der kritische Bereich mit Hilfe einer zur Nullhypothese passenden Funk-

109
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tion
T : R

n → R,

der sogenanntenTestgr̈oße, und geeignete kritische Schrankenc bzw.c1 undc2 beschrieben.
Wir betrachten folgende vier M̈oglichkeiten:

Falls sowohl große als auch kleine Werte vonT gegenH0 sprechen:

• K = {(x1, . . . , xn) ∈ R
n : |T (x1, . . . , xn)| > c},

• K = {(x1, . . . , xn) ∈ R
n : T (x1, . . . , xn) < c1 oder T (x1, . . . , xn) > c2}.

Falls nur große bzw. kleine Werte vonT gegenH0 sprechen:

• K = {(x1, . . . , xn) ∈ R
n : T (x1, . . . , xn) > c},

• K = {(x1, . . . , xn) ∈ R
n : T (x1, . . . , xn) < c}.

Tests lassen sich nach dem folgenden allgemeinen Prinzip konstruieren.

Konstruktionsprinzip f ür Test zum Niveauα:

1. Verteilungsannahme formulieren.

2. NullhypotheseH0 formulieren.

3. Testgr̈oßeT wählen und ihre Verteilung unterH0 bestimmen.

4. I ⊂ R so ẅahlen, dass unterH0 gilt P (T (X1, . . . , Xn) ∈ I) ≤ α.

I wird durch die kritischen Schranken festgelegt und ist von der Form

I = R \ [−c, c], I = R \ [c1, c2], I =]c,∞[, oder I =] −∞, c[.

Als Werte f̈ur das Niveauα werden oft0.1, 0.05 und0.01 geẅahlt.

10.2 Wichtige Test bei Normalverteilungsannahme

Wir nehmen nun an, dassX1, . . . , Xn unabḧangig, identischN(µ, σ2)-verteilt sind. Die
wichtigsten Tests verwenden Nullhypothesenüber Erwartungswert und Varianz.

Wir geben die Konstruktion verschiedener Tests nach obigemPrinzip an.



S. Ulbrich: Mathematik IV f̈ur Elektrotechnik, Mathematik III f̈ur Informatik 111

Gauß-Test

1. X1, . . . , Xn unabḧangig, identischN(µ, σ2
0)-verteilt,σ2

0 bekannt.

2. a) H0 : µ = µ0, b) H0 : µ ≤ µ0, c) H0 : µ ≥ µ0

3. Die Testgr̈oße

T (X1, . . . , Xn) =

√
n

σ0

(X̄(n) − µ0)

ist nach Satz 8.8.1N(0, 1)-verteilt, fallsµ = µ0 gilt.

4. Ablehnung, falls

a) |T | > u1−α/2, b) T > u1−α, c) T < uα.

t-Test

1. X1, . . . , Xn unabḧangig, identischN(µ, σ2)-verteilt,σ2 unbekannt.

2. a) H0 : µ = µ0, b) H0 : µ ≤ µ0, c) H0 : µ ≥ µ0

3. Die Testgr̈oße

T (X1, . . . , Xn) =
√

n
X̄(n) − µ0

√

S2
(n)

ist nach Satz 8.8.1tn−1-verteilt, fallsµ = µ0 gilt.

4. Ablehnung, falls

a) |T | > tn−1;1−α/2, b) T > tn−1;1−α, c) T < tn−1;α.

χ2-Streuungstest

1. X1, . . . , Xn unabḧangig, identischN(µ, σ2)-verteilt,µ unbekannt.

2. a) H0 : σ2 = σ2
0, b) H0 : σ2 ≤ σ2

0, c) H0 : σ2 ≥ σ2
0

3. Die Testgr̈oße

T (X1, . . . , Xn) =
n − 1

σ2
0

· S2
(n)

ist nach Satz 8.8.1χ2
n−1-verteilt, fallsσ2 = σ2

0 gilt.

4. Ablehnung, falls

a) T < χ2
n−1;α/2 oder T > χ2

n−1;1−α/2, b) T > χ2
n−1;1−α, c) T < χ2

n−1;α.



Kapitel 11

Robuste Statistik

Will man aus einer Messreihe statistische Parameter schätzen (z.B. arithmetisches Mittel als
Scḧatzer f̈ur den Erwartungswert), dann kann selbst bei längeren Messreihen das Ergebnis
durch Ausreißer stark verfälscht werden.

Beispiel: Es soll das mittlere Promotionsalter in der Informatik ermittelt werden. 10 Dok-
toranden schließen Ihre Promotion im Alter zwischen 29 und 31 Jahren mit einem arith-
metischen Mittel von 30 Jahren ab, ein externer Promovent erst mit 50 Jahren. Man erhält
dann als Scḧatzung 31,82 Jahre. Diese Schätzung ist nicht repräsentativ f̈ur die Mehrzahl
der Doktoranden. Es erhebt sich die Frage, ob es statistische Verfahren gibt, die robuster
gegen̈uber Ausreißern sind.

11.1 Median

Wir hatten bereits den (empirischen) Median als Lagemaßzahl einer Messreihe kennenge-
lernt:

Empirischer Median:

x̃ =

{

x(n
2
), falls n gerade,

x(n+1
2

), falls n ungerade.

Sei nunX eine Zufallsvariable. Bisher haben wirµ = E(X) undσ2 = Var(X) als Lage-
und Streungsparameter der Verteilung vonX verwendet. Als Lageparameter kann man aber
auch den Median vonX wie folgt definieren.

Definition 11.1.1 SeiX eine Zufallsvariable. Dann nennt man jede Zahlµm mit

P (X ≤ µm) ≥ 1

2
und P (X ≥ µm) ≥ 1

2
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einenMedian vonX. Mit der VerteilungsfunktionF vonX muss also gelten

F (µm) ≥ 1

2
, F (µm−) ≤ 1

2
.

Bemerkungen:

• Der Median ist f̈ur stetige Verteilungen nicht immer eindeutig, sondern genau dann,
wennF (x) = 1/2 genau eine L̈osung hat.

• Ist der Median eindeutig und ist die VerteilungF von X symmetrisch, d.h.F (µm +
x) = 1 − F (µm − x) für alle x ∈ R, dann stimmen Median und Erwartungswert
überein.

Es ist nun naheliegend, den empirischen Median

T (x1, . . . , xn) := x̃

zur Konstruktion eines Schätzers f̈ur µm zu verwenden.

Betrachte also den SchätzerX̃(n) mit

X̃(n)(ω) :=

{

X(n
2
)(ω), falls n gerade,

X(n+1
2

)(ω), falls n ungerade,

wobeiX(1)(ω), . . . , X(n)(ω) die der Gr̈oße nach angeordnete Messreihe sei. Dann gilt:

Satz 11.1.2X1, . . . , XN seien unabḧangig, identisch verteilt mit VerteilungsfunktionFθ.
Der Medianµm = τ(θ) sei eindeutig undFθ sei symmetrisch, alsoFθ(µm + x) = 1 −
Fθ(µm − x) für all x ∈ R. Dann istµm = µ und X̃(n) ein Erwartungstreuer Schätzer f̈ur
µm = µ = τ(θ).

Wir vergleichen nun die Effizienz der SchätzerX̄(n) (arithmetisches Mittel) und̃X(n) (Me-
dian) für eine symmetrische Verteilung: Dann sind beide Schätzer erwartungstreu für µ und
wir haben nach Satz 8.6.2 wegen der Unabhängigkeit vonX1, . . . , Xn:

MSEθ(X̄(n)) =
σ2

n
.

Für große Stichprobenumfänge kann man zeigen, dass asymptotisch gilt

MSEθ(X̃(n)) ≈
πσ2

2n
.

Somit ist der Median um den Faktor2
π
, also ungef̈ahr 0.63 weniger effizient als das arith-

metische Mittel. Das heißt, dass der Median einer Stichprobe von 100 Beobachtungen ein
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genauso verlässlicher Scḧatzer f̈ur den Erwartungswert ist, wie das arithmetische Mittel
einer Messreihe von 64 Beobachtungen.

Beispiel:Medianfilter in der Bildverarbeitung

In der Bildverarbeitung ersetzt der Medianfilter einen Grauwert durch seinen Median in-
nerhalb eines(2k + 1) × (2k + 1)-Fensters: Betrachte z.B. das Bildfenster

32 17 24
35 251 21
12 24 25

Die angeordneten Grauwerte sind12 ≤ 17 ≤ 21 ≤ 24 ≤ 24 ≤ 25 ≤ 32 ≤ 35 ≤ 251, der
Median ist alsoµm = 24. Der Grauwert 251 (Ausreißer) wird durch den Median 24 ersetzt.
Medianfilter sind robust gegenuber Impulsrauschen (Ausreißer nach oben oder unten) und
erhalten Kanten.

11.2 M-Scḧatzer

Seix1, . . . , xn eine Messreihe, die wiederum aus Realisierung von unabhängigen, identisch
verteilten ZufallsvariablenX1, . . . , Xn resultieren. Die Verteilung derXi sei symmetrisch.
Ein allgemeines Konstruktionsprinzip für Scḧatzer des Erwartungswertsµ erḧalt man durch
M-Scḧatzer: SeiΨ : [0,∞) → R eine monoton wachsende Straffunktion und betrachte

S(x) :=
n∑

i=1

Ψ(|x − xi|).

Im Falle seiner Extistenz, nennt man das eindeutige MinimumµM(x1, . . . , xn) von S(x)
den zuΨ geḧorigen M-Scḧatzer.

Beispiele:

1. Häufig nimmt manΨ(s) = sp, p > 0.

• p = 2 liefert das arithmetische Mittel̄x. Es minimiert den quadratischen Ab-
stand

E(x) =
n∑

i=1

(x − xi)
2

• p = 1 liefert den Mediañx. Er minimiert die Abstandssumme

E(x) =
n∑

i=1

|x − xi|.
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• p → ∞ ergibt den Midrange

max{x1, . . . , xn} + min{x1, . . . , xn}
2

.

Kleinere Werte f̈ur p liefern robustere M-Scḧatzer, da sie Ausreißerxi, weniger
stark bestrafen.

2. Eine andere Straffunktion, die robuster als dieübliche quadratische Straffunktion
Ψ(s) = s2 ist, ist z.B. die Lorentz-Straffunktion

Ψ(s) = ln(1 + s2/2).



Kapitel 12

Multivariate Verteilungen und Summen
von Zufallsvariablen

Bisher hatten wir hauptsächlich unabḧangige, identische verteilte ZufallsvariablenX1, . . . , Xn

betrachtet, um Messreihen als Realisierungen von Zufallsvariablen zu modellieren.

Manchmal m̈ochte man aber auch das Zusammenwirken mehrerer ZufallsvariablenX1, . . . , Xn

untersuchen, die nicht unabhängig voneinander sind (z.B. Kursverläufe von Aktien). Wir
betrachten nun die gemeinsame Verteilung des Zufallsvektors X = (X1, . . . , Xn)T und
bescḧaftigen uns auch mit der Frage, wie die Summe von Zufallsvariablen verteilt ist.

12.1 Grundlegende Definitionen

Wir haben bereits die gemeinsame Verteilungsfunktion von ZufallsvariablenX1, . . . , Xn

kennengelernt. Wir bauen nun auf dieser Definition auf.

Definition 12.1.1 SeienX1, X2, . . . , Xn Zufallsvariablen mit VerteilungsfunktionenF1, . . . , Fn.
Die gemeinsame VerteilungsfunktionvonX1, X2, . . . , Xn ist definiert durch

F (x1, . . . , xn) = P (X1 ≤ x1, · · · , Xn ≤ xn), (x1, . . . , xn) ∈ R
n.

Man nenntF auch die Verteilung des ZufallsvektorsX = (X1, . . . , Xn)T .

Eine Funktionf : R
n → [0,∞) heißtgemeinsame DichtevonX1, . . . , Xn, wenn gilt

F (x1, . . . , xn) =

∫ xn

−∞
· · ·

∫ x1

−∞
f(s1, . . . , sn) ds1 . . . dsn ∀ (x1, . . . , xn) ∈ R

n.

Der Vektor
µ = (E(X1), . . . , E(Xn))T

116
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heißt (im Falle seiner Existenz) Erwartungswert(vektor) vonX = (X1, . . . , Xn)T . Die Ma-
trix

Σ =








Var(X1) Cov(X1, X2) · · · Cov(X1, Xn)
Cov(X2, X1) Var(X2) · · · Cov(X2, Xn)

...
. . .

Cov(Xn, X1) Var(Xn)








heißt (im Falle ihrer Existenz)KovarianzmatrixvonX = (X1, . . . , Xn)T .

Hierbei ist dieKovarianzzweier ZufallsvariablenXi, Xj definiert durch

Cov(Xi, Xj) := E((Xi − E(Xi))(Xj − E(Xj))),

sofern Var(Xi) < ∞, i = 1, . . . , n.

Bemerkungen:X = (X1, . . . , Xn)T habe die gemeinsame Dichtef(x1, . . . , xn).

• Es gilt

Fi(xi) = P (Xi ≤ xi) =

∫ xi

−∞

∫ ∞

−∞
· · ·

∫ ∞

−∞
f(s1, . . . , sn) ds1 . . . dsi−1dsi+1 . . . dsn

︸ ︷︷ ︸

=fi(si)

dsi.

und somit

E(Xi) =

∫ ∞

−∞
xif(xi) dxi =

∫ ∞

−∞
· · ·

∫ ∞

−∞
xi f(x1, . . . , xn) dx1 . . . dxn

sowie

Cov(Xi, Xj) =

∫ ∞

−∞
· · ·

∫ ∞

−∞
(xi − E(Xi))(xj − E(Xj)) f(x1, . . . , xn) dx1 . . . dxn.

Offensichtlich ist Var(Xi) = Cov(Xi, Xi).

• Man zeigt leicht, dass

P (a1 ≤ X1 ≤ b1, . . . , an ≤ Xn ≤ bn) =

∫ bn

an

· · ·
∫ b1

a1

f(s1, . . . , sn) ds1 . . . dsn.

Beispiel: Die multivariate Normalverteilung

Die wichtigste multivariate Verteilung ist die multivariate NormalverteilungNn(µ, Σ): Sei
X = 1 + (X1, . . . , Xn)T ein Vektor von normalverteilten Zufallsvariablen mit Erwartungs-
wertµ = (E(X1), . . . , E(Xn))T und KovarianzmatrixΣ, dann besitzt die multivariate Nor-
malverteilung die Dichte

f(x) =
1

(2π)n/2
√

detΣ
e−

1
2
(x−µ)T Σ−1(x−µ), x ∈ R

n.
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2

Im Fall von Unabḧangigkeit ist die gemeinsame Dichte das Produkt der Einzeldichten:

Satz 12.1.2SeienX1, ..., Xn unabḧangige Zufallsvariablen mit Dichtenf1(x1), . . . , fn(xn).
Dann hatX = (X1, . . . , Xn)T die gemeinsame Dichte

(12.1) f(x1, . . . , xn) = f1(x1) · . . . · fn(xn).

Hat umgekehrtX = (X1, . . . , Xn)T eine gemeinsame Dichte mit der Produktdarstellung
(12.1), dann sindX1, ..., Xn unabḧangig.

Definition 12.1.3 ZufallsvariablenX1, ..., Xn mit Var(Xi) < ∞, i = 1, . . . , n, heißen
paarweise unkorreliert, wenn gilt

Cov(Xi, Xj) = 0 für alle i 6= j.

Unabḧangigkeit hat paarwiese Unkorreliertheit zur Folge:

Satz 12.1.4SeienX1, . . . , Xn unabḧangige Zufallsvariablen mit Var(Xi) < ∞, i = 1, . . . , n.
Dann gilt

Cov(Xi, Xj) = 0 für alle i 6= j.

Für gemeinsam normalverteilte Zufallsvariablen sind Unabhängigkeit und paarwiese Un-
korreliertheit sogar̈aquivalent.

Lemma 12.1.5X = (X1, . . . , Xn)T sei Nn(µ, Σ)-verteilt. Dann sindX1, . . . , Xn genau
dann unabḧangig, wenn sie paarwiese unkorreliert sind.

Beweis: Wegen Satz 12.1.4 ist nur zu zeigen, dass aus paarweiser Unkorreliertheit die Un-
abḧangigkeit folgt. SindX1, . . . , Xn paarwiese unkorreliert, dann giltΣ = diag(σ2

1, . . . , σ
2
n)

und daher lautet die gemeinsame Dichte

f(x) =
1

(2π)n/2
√

detΣ
e−

1
2
(x−µ)T Σ−1(x−µ) =

1

(2π)n/2σ1 · . . . · σn

e
− (xi−µi)

2

2σ2
i = f1(x1)·. . .·fn(xn)

mit

fi(xi) =
1

σi

√
2π

e
− 1

2
(

xi−µi
σi

)2
.

Also sindX1, . . . , Xn unabḧangig nach Satz 12.1.2.2
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12.2 Verteilung der Summe von Zufallsvariablen

SeienX1, X2 unabḧangige stetige Zufallsvariablen mit Dichtenf1(x1) und f2(x2). Wie
sieht die Dichte vonX1 + X2 aus? Wir ben̈otigen die folgende Definition.

Definition 12.2.1 Falls für die Funktionenf, g : R → R das Integral

(f ∗ g)(x) :=

∫ ∞

−∞
f(x − y)g(y) dy

für alle x existiert, dann heißtf ∗ g dieFaltungvonf undg.

Dann gilt

Satz 12.2.2SeienX1, X2 unabḧangige stetige Zufallsvariablen mit Dichtenf1(x1) und
f2(x2). Dann hatX1 + X2 die Dichtef ∗ g.

Damit läßt sich zeigen:

Satz 12.2.3SeienX1, X2, . . . , Xn unabḧangige Zufallsvariablen, dieN(µi, σ
2
i )-verteilt sind.

Dann istX = X1 + X2 + . . . + Xn N(µ, σ2)-verteilt mit

µ = µ1 + µ2 + . . . + µn, σ2 = σ2
1 + σ2

2 + . . . + σ2
n.

Im Fall diskreter Zufallsvariablen gibt es analoge Aussagen.

Definition 12.2.4 Für f = (fi)i∈Z, g = (gi)i∈Z ist die diskrete Faltung vonf undg defi-
niert durch

(f ∗ g)i :=
∑

j∈Z

fi−jgj.

Analog zu Satz 12.2.3 gilt nun

Satz 12.2.5SeienX1, X2 unabḧangige diskrete,Z-wertige und setzefX1 := (P (X1 =
i))i∈Z, fX2 := (P (X2 = i))i∈Z. Dann istfX1+X2 := (P (X1 + X2 = i))i∈Z gegeben durch

fX1+X2 = fX1 ∗ fX2 .

Als Anwendung erḧalt man z.B.

Satz 12.2.6SeienX1, X2 unabḧangige Poisson-verteilte Zufallsvariablen mit Parameter
λ1 bzw.λ2. Dann istX1 + X2 Poisson-verteilt mit Parameterλ1 + λ2

Beispiel: Beim radioaktiven Zerfall einer Substanz werden ionisierende Teilchen frei. Mit
einem Geiger-M̈uller-Zählrohr z̈ahlt man die innerhalb einer Minute eintreffenden Teil-
chen. Deren Anzahl ist Poisson-verteilt. Hat man zwei radioaktive Substanzen mit Poisson-
Verteilungen zu Parameternλ1 undλ2, so gen̈ugt die Gesamtheit der pro Zeitintervall pro-
duzierten Teilchen einer Poisson-Verteilungen zum Parameterλ1 + λ2.



Literaturverzeichnis

[DB02] P. Deuflhard, F. Hohmann.Numerische Mathematik I. de Gruyter, Berlin, 2008.

[DB02] P. Deuflhard, F. Bornemann.Numerische Mathematik II. de Gruyter, Berlin, 2002.

[Pl00] R. Plato.Numerische Mathematik kompakt. Vieweg Verlag, Braunschweig, 2000.

[St94] J. Stoer.Numerische Mathematik 1. Springer Verlag, Berlin, 1994.

[TS90] W. Törnig, P. Spellucci.Numerische Mathematik für Ingenieure und Physiker 2.
Springer Verlag, Berlin, 1990.

[We92] J. Werner.Numerische Mathematik 2. Vieweg Verlag, Braunschweig, 1992.

120


