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Beispiele von Vorhersagen

Welche Beispiele kommen euch in den Sinn?
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Vortrag des Gemeinderats an den Stadtrat 
 
Hochwasserschutz Aare Bern: Wasserbauplan «Gebietsschutz Quartiere an 
der Aare» und Ausführungskredit (Abstimmungsbotschaft) 
 
 
1. Worum es geht 
 
Führt die Aare Hochwasser, sind die Quartiere am Fluss nach wie vor nicht ausreichend geschützt. 
Allein die Hochwasser von 1999 und 2005 verursachten in den betroffenen Gebieten der Stadt Bern 
Schäden im Umfang von rund 90 Mio. Franken – trotz kurzfristig ergriffener Schutzmassnahmen. 
Um die Bevölkerung der aarenahen Quartiere vor Hochwasser zu schützen, muss eine dauerhafte 
bauliche Lösung, die mit mobilen Elementen kombiniert wird, umgesetzt werden. Ohne bauliche 
Massnahmen sind eine personelle Aufstockung bei der Feuerwehr und beim Zivilschutz mittelfristig 
unvermeidbar. Die Notwendigkeit der Massnahmen ergibt sich aber auch aus den Prognosen der 
Wissenschaft: Klimastudien weisen darauf hin, dass die Hochwassergefahr auch in der Schweiz in 
den nächsten Jahren zunehmen wird. 

Abbildung 1: Hochwasser in der Matte (2005); Bild: Markus Hubacher 

 
2013 sprachen sich die Stimmberechtigten der Stadt Bern für einen umfassenden Hochwasser-
schutz aus: Mit einer Mehrheit von 88 Prozent genehmigten sie für das Projekt «Gebietsschutz Quar-
tiere an der Aare» einen Projektierungskredit von 11,8 Mio. Franken und gaben damit grünes Licht 
für die Ausarbeitung eines Wasserbauplans1. 
 

 
1 Der Wasserbauplan entspricht einem Bauprojekt. Zweck und Inhalt sind im kantonalen Gesetz über Gewässerunterhalt 
und Wasserbau (Wasserbaugesetz) beschrieben. Neben dem eigentlichen Ausführungsprojekt regelt der Wasserbauplan 
auch den Unterhalt sowie Finanzierung, Enteignung und Baubeschränkungen in Überflutungsgebieten. Ist der Wasserbau-
plan von der Gemeinde beschlossen und vom Kanton genehmigt, berechtigt er zur Ausführung der vorgesehenen Mass-
nahmen. 
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Figure 1
February 2013 Bank of England forecast of inflation in the United Kingdom as a percentage increase in the
consumer price index (Bank of England 2013, with permission). The shaded bands in the fan chart show
prediction intervals in increments of 10%.

Sharpness: the
concentration of the
predictive distributions
in absolute terms; a
property exclusive to
the forecasts

Calibration:
statistical compatibility
of probabilistic
forecasts and
observations;
essentially, realizations
should be
indistinguishable from
random draws from
predictive distributions

authorities of Australia, Brazil, Canada, Norway, the Philippines, South Africa, Thailand, and
Turkey (Hammond 2012). Typically, the forecasts derive from suites of econometric time series
models, such as dynamic stochastic general equilibrium approaches.

1.2. Article Overview
Our aim in this review is to give a selective overview of the state of the art in probabilistic
forecasting, covering theory, methodology, and a range of applications and focusing on predic-
tions of real-valued quantities, such as inflation rate, temperature, or precipitation accumulation.
Throughout, we illustrate concepts and methodologies using a case study on short-term proba-
bilistic forecasts of wind speed at the Stateline wind energy center in the US Pacific Northwest.
This case study is described in Section 1.3.

Section 2 reviews theoretical foundations in the setting of a prediction space, i.e., a probability
space tailored to the study of distributional forecasts. Probabilistic forecasting has the general
goal of maximizing the sharpness of the predictive distributions, subject to calibration. Briefly,
calibration concerns the statistical compatibility between the probabilistic forecasts and the real-
izations. Sharpness refers to the concentration of the predictive distributions and is a property of
the forecasts only.

The issues associated with the generation and evaluation of forecasts are intimately related.
This relation motivates our treatment of proper scoring rules, consistent scoring functions, and
elicitable functionals in Section 3. A scoring rule assigns a numerical score to a probabilistic forecast
based on the predictive distribution and realization. A proper scoring rule is designed such that
truth telling (i.e., quoting the true distribution as the forecast distribution) is an optimal strategy
in expectation. Similarly, a scoring function assigns a numerical score to a single-valued point
forecast. A consistent scoring function is a special case of a proper scoring rule that depends on
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…und ihre Auswirkungen



Programm

1. Welche Arten von Vorhersagen gibt es?

2. Wie werden Vorhersagen generiert?

3. Was macht gute Vorhersagen aus?

4. Ideen für den Unterricht
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Arten von Vorhersagen

Tobias Fissler (ETH Zürich, Lerbermatt) Was macht gute Vorhersagen aus? 35. TMU, 10.09.2025 7 / 32





Arten von Vorhersagen

Punktvorhersagen: Vorhersage besteht aus einer einzigen Zahl.

Probabilistische Vorhersagen: Vorhersage besteht aus einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung.
(Bei binärem Ereignis aus der Eintrittswahrscheinlichkeit)

Kompromiss: Punktvorhersage zusammen mit Quantifizierung der
Unsicherheit, z.B. in Form von Quantilen.
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Setup
Y: Zu erklärende Variable:

§ Typischerweise reellwertig, kann aber auch kategorial, multivariat,
mengenwertig sein, …

§ Beispiele: Temperatur; Niederschlag; Windgeschwindigkeit; Höhe oder
Anzahl von Schadensfällen; Nachfrage nach einem Produkt; Gewinn
eines Unternehmens; Wirtschaftswachstum; Inflation …

X: Erklärende Variablen / Regressoren (Features):

§ Sind aus einem teils hochdimensionalen feature space X .
§ Können metrisch sein, kategorial etc.
§ Können exogene Variablen sein (Querschnittsdaten) oder auch

vergangene Beobachtungen von Y (Zeitreihenkontext).
Lernen Wir möchten die in X enthaltene Information nutzen, um Y

so genau wie möglich zu beschreiben.
! Welches Modell passt? Wie kann man es schätzen?

Vorhersagen Wir möchten die in X enthaltene Information nutzen, um ein
uns unbekanntes Y so genau wie möglich vorherzusagen.
! Wie kann man die Genauigkeit der Vorhersage messen
und bewerten?
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Was ist unser Ziel?

Normalerweise lässt sich Y durch X nicht vollständig beschreiben:
Es gibt keine deterministische Funktion g, so dass Y = g(X) gilt.

Die verbleibende Unsicherheit von Y gegeben X lässt sich durch die
bedingte Verteilung beschreiben:

FY|X
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Was ist unser Ziel?
Probabilistische Vorhersagen: Versuch, die vollständige bedingte
Verteilung zu lernen und eine probabilistische Vorhersage pFY|X zu
erzeugen.

§ Sehr informativer Ansatz
§ Implementierung anspruchsvoll
§ Kommunikation kann schwierig sein – Ausnahme: binäre Ereignisse!

Punktvorhersagen: Zusammenfassung der bedingten Verteilung durch
ein Funktional der bedingten Verteilung

T(Y | X) := T(FY|X)

Beispiele für T:

§ Mittelwert, Median, Modus
§ Quantile, Expektile
§ Risikomasse: Value at Risk, Expected Shortfall

Erzeugung einer Punktvorhersage pT(Y | X).

§ Informationsverlust
§ Implementierung einfacher
§ Kommunikation einfach
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Was ist unser Ziel?

Kompromiss: Punktvorhersage zusammen mit Quantifizierung der
Unsicherheit (siehe Inflationsvorhersage).

Beispiele:
§ Mittelwert ˘ Standardabweichung
§ Prädiktionsinterval: Median zusammen mit kleinerem und grösserem

Quantil (oder mehreren Quantilen).
Weniger grobe Zusammenfassung der Verteilung. Kann beliebig
verfeinert werden.

Weitere Notation:
A: Raum von Vorhersagen
F : Raum von möglichen bedingten Verteilungen FY|X.
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Wie werden Vorhersagen generiert?

Tobias Fissler (ETH Zürich, Lerbermatt) Was macht gute Vorhersagen aus? 35. TMU, 10.09.2025 14 / 32



Beispiel 1: Lineare Regression

Daten: (Yi,Xi), i = 1, . . . ,N.

Ziel: Schätzung des bedingten Mittelwerts (Punktvorhersage):

E
[
Y | X

]
= Xβ˚

Schätzung: Minimierung der durchschnittlichen quadrierten
Residuen:

pβ = arg min
βPRk+1

1

N
Nÿ

i=1

(
Yi ´ Xiβ

)2

Funktioniert auch nicht-parametrisch (z.B. via isotone Regression).
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Beispiel 2: Maximum Log-Likelihood Methode

Daten: (Yi,Xi), i = 1, . . . ,N.

Ziel: Schätzung der bedingten Dichte (probabilistische Vorhersage):

fY|X = fθ˚

Schätzung: Maximierung der durchschnittlichen log-Likelihood:

pθ = arg max
θPΘ

1

N
Nÿ

i=1

log
(
fθ(Yi | Xi)

)

Funktioniert auch nicht-parametrisch.

Beide Lernverfahren beruhen auf der Minimierung / Maximierung von
Verlustfunktionen (bis auf Vorzeichenkonvention).

! Wann sollte man welche Verlustfunktion benutzen?

Tobias Fissler (ETH Zürich, Lerbermatt) Was macht gute Vorhersagen aus? 35. TMU, 10.09.2025 16 / 32



Beispiel 2: Maximum Log-Likelihood Methode

Daten: (Yi,Xi), i = 1, . . . ,N.
Ziel: Schätzung der bedingten Dichte (probabilistische Vorhersage):

fY|X = fθ˚

Schätzung: Maximierung der durchschnittlichen log-Likelihood:

pθ = arg max
θPΘ

1

N
Nÿ

i=1

log
(
fθ(Yi | Xi)

)

Funktioniert auch nicht-parametrisch.

Beide Lernverfahren beruhen auf der Minimierung / Maximierung von
Verlustfunktionen (bis auf Vorzeichenkonvention).

! Wann sollte man welche Verlustfunktion benutzen?

Tobias Fissler (ETH Zürich, Lerbermatt) Was macht gute Vorhersagen aus? 35. TMU, 10.09.2025 16 / 32



Beispiel 2: Maximum Log-Likelihood Methode

Daten: (Yi,Xi), i = 1, . . . ,N.
Ziel: Schätzung der bedingten Dichte (probabilistische Vorhersage):

fY|X = fθ˚

Schätzung: Maximierung der durchschnittlichen log-Likelihood:

pθ = arg max
θPΘ

1

N
Nÿ

i=1

log
(
fθ(Yi | Xi)

)

Funktioniert auch nicht-parametrisch.

Beide Lernverfahren beruhen auf der Minimierung / Maximierung von
Verlustfunktionen (bis auf Vorzeichenkonvention).

! Wann sollte man welche Verlustfunktion benutzen?

Tobias Fissler (ETH Zürich, Lerbermatt) Was macht gute Vorhersagen aus? 35. TMU, 10.09.2025 16 / 32



Beispiel 2: Maximum Log-Likelihood Methode

Daten: (Yi,Xi), i = 1, . . . ,N.
Ziel: Schätzung der bedingten Dichte (probabilistische Vorhersage):

fY|X = fθ˚

Schätzung: Maximierung der durchschnittlichen log-Likelihood:

pθ = arg max
θPΘ

1

N
Nÿ

i=1

log
(
fθ(Yi | Xi)

)

Funktioniert auch nicht-parametrisch.

Beide Lernverfahren beruhen auf der Minimierung / Maximierung von
Verlustfunktionen (bis auf Vorzeichenkonvention).

! Wann sollte man welche Verlustfunktion benutzen?

Tobias Fissler (ETH Zürich, Lerbermatt) Was macht gute Vorhersagen aus? 35. TMU, 10.09.2025 16 / 32



Beispiel 2: Maximum Log-Likelihood Methode

Daten: (Yi,Xi), i = 1, . . . ,N.
Ziel: Schätzung der bedingten Dichte (probabilistische Vorhersage):

fY|X = fθ˚

Schätzung: Maximierung der durchschnittlichen log-Likelihood:

pθ = arg max
θPΘ

1

N
Nÿ

i=1

log
(
fθ(Yi | Xi)

)

Funktioniert auch nicht-parametrisch.

Beide Lernverfahren beruhen auf der Minimierung / Maximierung von
Verlustfunktionen (bis auf Vorzeichenkonvention).

! Wann sollte man welche Verlustfunktion benutzen?

Tobias Fissler (ETH Zürich, Lerbermatt) Was macht gute Vorhersagen aus? 35. TMU, 10.09.2025 16 / 32



Beispiel 2: Maximum Log-Likelihood Methode

Daten: (Yi,Xi), i = 1, . . . ,N.
Ziel: Schätzung der bedingten Dichte (probabilistische Vorhersage):

fY|X = fθ˚

Schätzung: Maximierung der durchschnittlichen log-Likelihood:

pθ = arg max
θPΘ

1

N
Nÿ

i=1

log
(
fθ(Yi | Xi)

)

Funktioniert auch nicht-parametrisch.

Beide Lernverfahren beruhen auf der Minimierung / Maximierung von
Verlustfunktionen (bis auf Vorzeichenkonvention).

! Wann sollte man welche Verlustfunktion benutzen?

Tobias Fissler (ETH Zürich, Lerbermatt) Was macht gute Vorhersagen aus? 35. TMU, 10.09.2025 16 / 32



Beispiel 2: Maximum Log-Likelihood Methode

Daten: (Yi,Xi), i = 1, . . . ,N.
Ziel: Schätzung der bedingten Dichte (probabilistische Vorhersage):

fY|X = fθ˚

Schätzung: Maximierung der durchschnittlichen log-Likelihood:

pθ = arg max
θPΘ

1

N
Nÿ

i=1

log
(
fθ(Yi | Xi)

)

Funktioniert auch nicht-parametrisch.

Beide Lernverfahren beruhen auf der Minimierung / Maximierung von
Verlustfunktionen (bis auf Vorzeichenkonvention).

! Wann sollte man welche Verlustfunktion benutzen?
Tobias Fissler (ETH Zürich, Lerbermatt) Was macht gute Vorhersagen aus? 35. TMU, 10.09.2025 16 / 32



Konsistente Verlustfunktionen und Elizitierbarkeit

Definition 1 (Konsistenz)
Eine Verlustfunktion ist eine Abbildung

L : A ˆ R Ñ R.

Manchmal fordert man noch Bedingungen wie Stetigkeit, Positivität etc.

L ist F-konsistent für ein Funktional T, falls

EY„F
[
L(T(F),Y)

] ď EY„F
[
L(a,Y)

]
für alle a P A, F P F .

L ist strikt F-konsistent, wenn Gleichheit nur bei a = T(F) auftritt.

Definition 2 (Elizitierbarkeit)
Ein Funktional T ist elizitierbar auf F , falls es eine strikt F-konsistente
Verlustfunktion dafür gibt.
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Erste Beispiele elizitierbare Funktionale

Der Mittelwert ist auf der Klasse der quadratintegrierbaren Verteilungen
elizitierbar. Der quadratische Fehler ist eine mögliche strikt konsistente
Verlustfunktion:

L(a, y) = (a ´ y)2

Der Median ist auf der Klasse der strikt wachsenden integrierbaren
Verteilungen elizitierbar. Der absolute Fehler ist eine mögliche strikt
konsistente Verlustfunktion:

L(a, y) = |a ´ y |

Weitere Beispiele gibt es später.
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Lernen durch Minimierung von Verlustfunktionen
(M-estimation)

Wir betrachten das statistische Risiko eines Modells m:
R(m) = E

[
L
(
m(X),Y)

)]

= E
[

E
[
L
(
m(X),Y)

) | X
]]

Bayes rule ist gegeben durch
m˚ P arg min

mPM
R(m),

wobei M die Modellklasse ist.
Falls die wahre Regressionsfunktion x ÞÑ T(Y | X = x) in M ist und
falls L F-konsistent für T ist, erhalten wir

E
[
L
(
T(Y | X),Y)

) | X
] ď E

[
L
(
m(X),Y)

) | X
]
.

Daher ist T(Y | X = ¨) eine Bayes rule.
Man kann zeigen, dass die (strikte) Konstistenz von L auch notwendig
ist.
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Lernen durch Minimierung von Verlustfunktionen
(M-estimation)

Es sei Dtrain = t(xi, yi), i = 1, . . . , nu ein Trainings-Sample. Wir
definieren das empirische Risiko von m als

R(m;Dtrain) =
1

n
ÿ

(xi,yi)PDtrain

L(m(xi), yi)

« E
[
L
(
m(X),Y)

)]

= R(m).

M-estimator pm minimiert das empirische Risiko

pm P arg min
mPM

R(m;Dtrain)
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Gefahr von Overfitting

Der Schätzer pm hängt vom Traings-Sample Dtrain ab:

§ Anfällig für Schätzfehler
§ Unterschiedliche Trainigs-Samples führen zu unterschiedlichen

Schätzungen.
§ Gefahr, dass pm das Rauschen statt des Signals eines Samples lernt.
§ In-sample Performance R(pm;Dtrain) kann ein schlechter Schätzer für

das tatsächliche Risiko R(pm) sein.
§ ! Gefahr von Overfitting.
§ Das Problem wird akuter …

‹ …je komplexer das Modell ist;
‹ …je kleiner (weniger repräsentativ) das Trainings-Sample ist.
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Gefahr von Overfitting
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Strategien gegen Overfitting

1. Fitting: Einführung eines Strafterms Ω, der die Modellkomplexität
misst:

pm = arg min
mPM

R(m;Dtrain) + λΩ(m).

Beispiele für Ω:
§ Anzahl Parameter ! AIC und BIC
§ Norm der Parameter ! Ridge- und Lasso-Regression
§ Anzahl Optimierungsschritte bei der Schätzung eines neuronalen

Netzwerks
2. Validierung: Schätzung des out-of-sample Risikos auf einem

(idealerweise) unabhängigen und identisch verteilten
Validierungs-Sample Dvalid = t(xi, yi), i = 1, . . . , lu via

R(pm;Dvalid)

§ Bessere Nährung des statistischen Risikos.
§ Kann mittels Kreuz-Validierung effizienter gemacht werden.
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Was macht gute Vorhersagen aus?

Was scheint euch wichtig?
Welche Begriffe kommen euch in den Sinn?
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Modellunabhängiger Prognosevergleich
Wir haben verschiedene Methoden zur Erstellung von Vorhersagen,
aber wir sind agnostisch hinsichtlich der Art und Weise, wie sie
erstellt wurden.

Beispiel zweier Prognosen: Prognose-Beobachtungsfolge
(
A(1)

i ,A(2)
i ,Yi

)
i = 1, . . . ,N

Rangfolge hinsichtlich der empirischen Verlustdifferenz:
1

n
nÿ

i=1

L
(
A(1)

i ,Yi
) ?

ż 1

n
nÿ

i=1

L
(
A(2)

i ,Yi
)

§ Die Prognosemethode 1 wird als besser als 2 angesehen, wenn die linke
Seite kleiner ist als die rechte.

§ Tests auf gleiche Vorhersagegenauigkeit E[L(A(1),Y)] = E[L(A(2),Y)]
und bessere Vorhersagegenauigkeit E[L(A(1),Y)] ě E[L(A(2),Y)]
können mittels Diebold–Mariano Tests durchgeführt werden (ähnlich zu
t-Tests).

Welche Verlustfunktion sollte man nehmen?
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Modellunabhängiger Prognosevergleich
Auswertung von Punktvorhersagen

Klärung, was das Ziel der Vorhersage ist! An welchem Funktional T
ist man interessiert?

Strikt F-konsistent Verlustfunktion für T wählen:

EY„F
[
L(T(F),Y)

] ď EY„F
[
L(a,Y)

]
für alle a P A, F P F .

Auswertung von probabilistischen Vorhersagen

Idee: Funktional T entspricht der Identitätsabbildung; A = F
Strikte Konsistenz für probabilistische Vorhersagen nimmt somit
folgende Form an:

EY„F
[
L(F,Y)

] ď EY„F
[
L(G,Y)

]
für alle F,G P F .
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L(a,Y)

]
für alle a P A, F P F .

Auswertung von probabilistischen Vorhersagen
Idee: Funktional T entspricht der Identitätsabbildung; A = F

Strikte Konsistenz für probabilistische Vorhersagen nimmt somit
folgende Form an:

EY„F
[
L(F,Y)

] ď EY„F
[
L(G,Y)

]
für alle F,G P F .
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Das Elicitation Problem
Es sei T : F Ñ A ein Funktional.
(a) Ist T elizitierbar?

(b) Wie sieht die Klasse der (strikt) konsistenten Verlustfunktionen für T
aus?

(c) Welche Verlustfunktion ist besonders geschickt?
(d) Was kann man tun, falls T nicht elizitierbar ist?

T L(a, y)
Mittelwert (a ´ y)2

Median |a ´ y|
τ -Expektil | ty ď xu ´ τ |(a ´ y)2
α-Quantil | ty ď xu ´ α| |a ´ y|

Modus 1ta ‰ yu, ˆ
Varianz ˆ

(Mittelwert, Varianz) !
Identität (probabilistische Prognose) L(F, y) = ´ log(f (y))

Tobias Fissler (ETH Zürich, Lerbermatt) Was macht gute Vorhersagen aus? 35. TMU, 10.09.2025 26 / 32
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Was macht gute Vorhersagen aus?
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Zerlegung von Verlustfunktionen

E[L(A,Y)] =
!

E[L(A,Y)] ´ E[L(T(Y | X),Y)]
)

ě 0 (miscalibration)

´
!

E[L(T(Y),Y)] ´ E[L(T(Y | X),Y)]
)

ě 0 (discrimination)

+ E[L(T(Y),Y)] (uncertainty / entropy).

Miscalibration Systematischer Fehler zwischen Prognose A und dem, was man
idealerweise mit der Information in X hätte erreichen können
mittels Prognose T(Y | X).

Discrimination Potentielle Verminderung der Unsicherheit über
Informationsgewinn, von idealer uninformierter Prognose T(Y)
zu idealer und informierter Prognose T(Y).

Uncertainty Inhärente Unsicherheit von Y, durch L ausgedrückt. Hängt nur
von der Verteilung von Y ab, nicht von der Prognose.

Minimierung einer erwarteten Verlustfunktion ist äquivalent dazu, gleichzeitig die
systematischen Fehler zu minimieren und die Information zu maximieren.
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Beispiel: Zerlegung des quadratischen Fehlers

E[L(A,Y)] =
!

E[L(A,Y)] ´ E[L(T(Y | X),Y)]
)

ě 0 (miscalibration)

´
!

E[L(T(Y),Y)] ´ E[L(T(Y | X),Y)]
)

ě 0 (discrimination)

+ E[L(T(Y),Y)] (uncertainty / entropy).

L(A,Y) = (A ´ Y)2:

E
[
(A ´ Y)2

]
= E

[
(A ´ E[Y|X])2

] ě 0 (miscalibration)
´ Var

[
E[Y|X]

] ě 0 (discrimination)
+ Var[Y] (uncertainty / entropy).
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Ideen für den Unterricht
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Ideen für den Unterricht
Charakterisierung von statistischen Lagemassen (Mittelwert, Median und
Modus, evtl. auch von Quantilen) als Lösungen von unterschiedlichen
Minimierungsproblemen.

Definition nur für empirische Grössen in einem Sample.

Mittelwert:
arg min

aPR

1

n
nÿ

i=1

(a ´ yi)
2

Median:
arg min

aPR

1

n
nÿ

i=1

|a ´ yi|

Modus (bei diskreten Daten):

arg min
aPR

1

n
nÿ

i=1

1ta ‰ yu = arg max
aPR

1

n
nÿ

i=1

1ta = yu
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Ideen für den Unterricht
Diskussion über Modelle für Temperaturvorhersagen

Was ist wichtig für eine gute Vorhersage?
! möglichst viel Information. Information möglichst gut verwenden.

Konstante Vorhersage der Jahresdurchschnittstemperatur
Einbeziehen von Saisonalitäten
Relevante Informationen: Immer die Temperatur von gestern nehmen?
AR(1) Modell:

Yt = θYt´1 + εt, 0 ă θ ă 1

! Information von gestern wird mit einbezogen, aber es gibt eine
längerfristige Rückkehr zum Trend.
Auswerten mittels Verlustfunktion, zum Beispiel dem quadratischen
Fehler.
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Relevante Informationen: Immer die Temperatur von gestern nehmen?
AR(1) Modell:

Yt = θYt´1 + εt, 0 ă θ ă 1

! Information von gestern wird mit einbezogen, aber es gibt eine
längerfristige Rückkehr zum Trend.

Auswerten mittels Verlustfunktion, zum Beispiel dem quadratischen
Fehler.
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Zusammenfassung

Verlustfunktionen spielen eine wichtige Rolle beim Lernen und bei der
Auswertung von Prognosen.

Sie sollten immer zum relevanten Funktional passen.
! Konsistenz
Strikte Konsistenz stellt sicher, dass die wahre Regressionsfunktion
auch erlernt wird.
Strikte Konsistenz stellt anreizkompatible Vergleiche von Prognosen
sicher.
Strikt konsistente Verlustfunktionen belohnen einerseits mehr
Information und andererseits den richtigen Gebrauch dieser
Information.
Diese Ideen können im Schulkontext mittels geeigneter Beispiele
vermittelt werden.
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Gute Einführung von Elizitierbarkeit:
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Vielen Dank für eure Aufmerksamkeit!

Ich freue mich auf die Diskussion!
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