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Covid-19 in Deutschland – Erklärung, Prognose und 
Einfluss gesundheitspolitischer Maßnahmen 
Zusammenfassung: Die Autoren erklären den bisherigen Verlauf von Covid-19 in 
Deutschland durch Regressionsanalysen und epidemiologische Modelle. Sie 
beschreiben und quantifizieren den Effekt der gesundheitspolitischen Maßnahmen 
(GPM), die bis zum 19. April in Kraft waren. Sie berechnen den erwarteten Verlauf 
der Covid-19-Epidemie in Deutschland, wenn es diese Maßnahmen nicht gegeben 
hätte, und zeigen, dass die GPM einen erheblichen Beitrag zur Reduktion der 
Infektionszahlen geleistet haben. Die seit 20. April gelockerten GPM sind zwischen 
den Bundesländern relativ heterogen, was ein Glücksfall für die Wissenschaft ist. 
Mittels einer Analyse dieser Heterogenität kann aufgedeckt werden, welche 
Maßnahmen für eine Bekämpfung einer eventuellen zweiten Infektionswelle 
besonders hilfreich und besonders schädlich sind. 
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1   Einleitung 

Covid-19 hält die Welt in Atem. Fast genauso atemlos ist die Diskussion über 
angemessene gesundheitspolitische Maßnahmen (GPM). Eine einfache Möglichkeit 
zum Bestimmen der Effekte solcher Maßnahmen besteht in einer detaillierten 
Analyse der vom Robert-Koch-Institut (RKI) und anderen Institutionen täglich 
veröffentlichten Infektionszahlen. Daraus ergeben sich Hinweise, dass die GPM, die 
seit 16. März in Kraft sind, erheblich zu einer Reduktion der Ausbreitung von Covid-
19 geführt haben. 

Will man nicht nur die aktuellen Effekte von Maßnahmen abschätzen, sondern 
mögliche Verläufe der gesamten Covid-19-Epidemie in Deutschland untersuchen 
bieten sich epidemiologische Modelle an. Wir stellen die Grundstruktur solcher 
Modelle vor und zeigen, was mit ihnen verstanden werden kann. Ebenfalls entwerfen 
wir ein Modell, das den spezifischen Eigenschaften von Covid-19 Rechnung trägt. 
Darunter fallen vor allem die sogenannten „stummen Infektionen“, also Infektionen 
mit CoV-2, die ohne Symptome verlaufen. 

Schließlich stellen wir eine aktualisierte Prognose aufbauend auf Daten bis zum 19. 
April 2020 vor. Wir erörtern den möglichen Verlauf einer „zweiten Welle“ – also eines 
ab 27. April möglichen neuerlichen Anstiegs der Infektionszahlen. Wir verwenden die 
aktualisierte Prognose auch, um für aktuelle Beobachtungen bis 23. April sehen zu 
können, ob die Lockerung von Kontaktsperren ab 20. April bereits Effekte hat. 
Schließlich präsentieren wir eine ökonometrische Modellstruktur, die uns erlaubt, die 
seit dem 20. April zwischen Bundesländern sehr heterogenen gesundheitspolitischen 
Maßnahmen zu evaluieren.  

 

2   Erklärung über Wachstumsprozesse und Strukturbrüche 

Wir fragen als erstes, wie der bisherige Verlauf von Covid-19 in Deutschland über 
Wachstumsprozesse beschrieben werden kann. Wir verwenden diese Beschreibung 
zur Bestimmung der Wirksamkeit gesundheitspolitscher Maßnahmen.  

Die Zeitreihe des Robert-Koch-Instituts der mit SARS-CoV-2 gemeldeten Infizierten 
schien in den Anfangstagen des März geradezu zu explodieren. Die täglichen 
Zuwachsraten lagen häufig über 50 Prozent, dies war zuletzt am 12. März der Fall 
(Wälde 2020). Möchte man etwas Hoffnung schöpfen in Zeiten beängstigend hoher 
Wachstumsraten stellt sich als erstes die Frage, ob diese Wachstumsraten, wenn 
schon hoch, dann wenigstens über die Zeit fallen. 

Warum sollten Zuwachsraten über die Zeit abnehmen? Dies liegt zum einen in der 
Natur epidemiologischer Verläufe begründet. Dies sehen wir im Abschnitt 3.3, wo wir 
epidemiologische Modelle vorstellen, und in Abbildung 5, welche den Verlauf von 
Covid-19 in Deutschland abbildet. Zuwachsraten von Covid-19-Fällen können aber 
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auch abnehmen, weil Bund und Länder GPM erlassen. Diese Effekte werden wir im 
Folgenden identifizieren. 

2.1 Hypothesen, Methode und Daten 

Bund und Länder haben verschiedene GPM ergriffen: Seit dem 13. März sind 
Schulen und Kindergärten geschlossen und große Sportveranstaltungen verboten. 
Am 22. März einigten sich Bund und Länder darauf, Zusammenkünfte von mehr als 
zwei Personen zu verbieten und Restaurants sowie Dienstleister wie Friseure zu 
schließen. Mehrere Bundesländer verhängten zudem noch weiter reichende 
Sperrmaßnahmen.  

Bei einer mittleren Inkubationszeit von 5,2 Tagen (Lauer et al. 2020 und Linton et al. 
2020) und einer gewissen Verzögerung zwischen dem Auftreten der 
Krankheitssymptome, dem Kontaktieren eines Arztes und der Meldung des Falles bei 
den entsprechenden Behörden (etwa 2–3 Tage) würde man erwarten, dass die 
Beschlüsse vom 13. März um den 20. März eine erste Wirkung zeigen. Entsprechend 
sollten Effekte der Beschlüsse vom 22. März um den 29. März sichtbar sein. Finden 
sich entsprechende Brüche in Zuwachsraten von gemeldet Infizierten?  

Eine naheliegende Methode, um die Wachstumsrate von gemeldeten Infizierten zu 
bestimmen, ist die Regression der Logarithmen der gemeldet Infizierten auf einen 
linearen Zeittrend. Dabei benutzt man die Tatsache, dass der Logarithmus einer 
exponentiell wachsenden Zeitreihe die Wachstumsrate dieser Zeitreihe ausgibt. Die 
genaue Spezifikation unseres Regressionsansatzes ist in Gleichung (1) von Hartl et 
al. (2020a) dargestellt und dort erläutert. Als Datengrundlage verwenden wir die 
Werte der Johns Hopkins University (2020). Diese verbindet Daten des deutschen 
Robert-Koch-Instituts (RKI), der Weltgesundheitsorganisation (WHO) und des 
Europäischen Zentrums für die Prävention und die Kontrolle von Krankheiten 
(ECDC). 

2.2. Ergebnisse 

Die Beobachtungen sowie die Ergebnisse sind in Abbildung 1 dargestellt.  
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Abbildung 1: Beobachtungen (Kreise) und geschätzte Verläufe (durchgezogene 
Kurven).  

Anmerkung: In der linken Abbildung verwenden wir eine lineare („normale“) Skala auf 
der vertikalen Achse, in der rechten Abbildung eine logarithmierte Darstellung. Die 
Steigung des geschätzten Verlaufs ist damit rechts identisch zur Wachstumsrate. 
Gestrichelte Linien zeigen Trendbrüche. 

Quelle: Eigene Darstellung 

 

Unser log-lineares Trendmodell zeigt Trendbrüche am 20. und 30. März sowie am 8. 
April. Die drei Trendbrüche weisen für Deutschland auf ein verlangsamtes Wachstum 
der bestätigten Fälle hin. Alle Trendbrüche sind signifikant auf dem 1-Prozent-
Niveau. Die Ergebnisse wurden im Einzelnen wie folgt hergeleitet. 

2.2.1   Messung der Auswirkungen der Richtlinien vom 13. März 

In Hartl et al. (2020a) untersuchten wir die Auswirkungen der am 13. März 
umgesetzten Richtlinien, d.h. die Schließung von Schulen und Universitäten und die 
Absage von Massenveranstaltungen. Bei der Suche eines Trendbruchs mittels 
Maximum Likelihood (Bai 1997 sowie Bai und Perron 1998) fanden wir einen 
statistisch signifikanten Trendbruch am 20. März, sieben Tage nach der ersten 
Intervention der Regierungen. Für den Zeitraum vom 23. Februar bis zum 19. März 
schätzten wir ein tägliches Wachstum von 26,7 Prozent, was bedeutet, dass sich die 
Fälle alle 2,93 Tage verdoppelten. Ab dem 20. März verringerte sich das 
durchschnittliche tägliche Wachstum auf 13,8 Prozent, was eine Verdoppelung alle 
5,35 Tage bedeutet.  

2.2.2   Messung der Auswirkungen der Richtlinien vom 22. März 

In Hartl et al. (2020b) beschäftigten wir uns zusätzlich mit den Auswirkungen der 
Maßnahmen vom 22. März. Wenn die Richtlinien vom 22. März die Verbreitung von 



5 
 

Covid-19 beeinflusst haben, dann würde man 7-8 Tage später einen zweiten 
Rückgang der Wachstumsrate erwarten. Mit den in Hartl et al. (2020a) diskutierten 
Methoden suchten wir nach einem zweiten Trendbruch. 

Wir fanden einen weiteren Strukturbruch am 30. März, der neuerlich das Wachstum 
der Covid-19-Fälle reduziert. So kann acht Tage nach der Implementierung der 
Maßnahmen eine Verringerung der Wachstumsrate von Covid-19 festgestellt 
werden. Unsere Ergebnisse zeigten, dass das durchschnittliche Fallwachstum vor 
dem 19. März 26,7 Prozent betrug. Entsprechend verdoppelten sich hier die 
Fallzahlen alle 2,93 Tage. Zwischen 20. März und 29. März fanden wir ein mittleres 
Wachstum von 13,6 Prozent, was Verdopplungen alle 5,42 Tage bedeutet. Ab dem 
30. März lag die durchschnittliche Wachstumsrate bei 5,8 Prozent, und die Fälle 
verdoppelten sich alle 12,20 Tage. 

2.2.3   Berücksichtigung der Daten bis zum 19. April 

Unser neuer Beitrag in diesem Papiers besteht in der Suche nach einem weiteren 
Trendbruch. Unter Berücksichtigung der Daten bis zum 19. April finden wir diesen mit 
den gleichen Methoden wie oben tatsächlich am 8. April. Für den Wachstumspfad 
der Covid-19-Fallzahlen bedeutet das folgendes: Zwischen dem 23. Februar und 
dem 19. März betrug die mittlere tägliche Wachstumsrate der Covid-19-Fälle 26,7 
Prozent, was bedeutet, dass sich die Fälle alle 2,93 Tage verdoppelt haben. Vom 20. 
März bis zum 29. März betrug die durchschnittliche Wachstumsrate 13,6 Prozent, 
was bedeutet, dass sich die Fälle alle 5,45 Tage verdoppelten. Von 30. März bis 7. 
April schätzen wir eine durchschnittliche Wachstumsrate von 6,1 Prozent, so dass 
sich die Fälle alle 11,68 Tage verdoppelten. Ab dem 8. April liegt die geschätzte 
durchschnittliche Wachstumsrate bei 2,3 Prozent, was eine Verdopplung der 
Fallzahlen alle 31,13 Tage nach sich zieht. Geringe Abweichungen zu den 
Ergebnissen aus Hartl et al. (2020b) sind dadurch zu erklären, dass wir mittlerweile 
über eine längere Zeitreihe an Beobachtungen verfügen. 

 

3   Prognosen über mathematische Modelle 

Die bisherige Analyse hat gezeigt, dass GPM dazu beigetragen haben, die 
Ausbreitung von Covid-19 in Deutschland erheblich zu reduzieren. Möchte man nicht 
nur die aktuelle Lage einschätzen, sondern ein Gefühl dafür entwickeln, welcher 
Gesamtverlauf für Covid-19 in Deutschland zu erwarten ist, bieten sich 
mathematische Modelle an.  

Mathematische Modelle beinhalten Parameter, welche für informative Prognosen 
realistische Werte zugeordnet bekommen müssen. Einige Parameterwerte folgen 
direkt aus aktuell beobachteten Infektionszahlen, andere Parameterwerte werden für 
Covid-19 vermutlich erst in einigen Jahren vorliegen. Zum Abschätzen der 
Plausibilität möglicher Parameterwerte werfen wir zunächst einen Blick in die 
Geschichte größerer Pandemien.  
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verliefen. Jackson (2009) schätzt diesen Anteil für die Asiatische Grippe von 1957 
auf etwa 8 Prozent. Bei den jährlichen Grippewellen wird der Anteil jedoch mit 25–75 
Prozent viel höher geschätzt (Fragaszy et al. 2017).  
 
Fragt man nach dem Anteil der Infizierten am Ende einer Epidemie3, so gibt die 
mittlere Spalte in der Abbildung Auskunft. Die Grippe von 1918 infizierte in aller Welt 
etwa 28 Prozent der Bevölkerung (Glezen 1996, Taubenberger und Morens 2006 
sowie Taubenberger 2006). Auf eine ähnliche Größenordnung kommt man mit 24 
Prozent (der amerikanischen Bevölkerung) bei der Asiatischen Grippe von 1957 
(Glezen 1996). Die Hongkong-Grippe infizierte innerhalb weniger Monate mindestens 
13 Prozent der Bevölkerung Hongkongs (Starling 2006).4 Im Gegensatz zu diesen 
geringen Infektionsraten erfasst die gewöhnliche Grippe etwa 20 Prozent der 
Bevölkerung der Vereinigten Staaten bzw. fast 9 Prozent der Weltbevölkerung 
(Clayville 2011). Für Deutschland liegen diese Zahlen zwischen 1 und 2 Prozent in 
den Jahren 2012 bis 2014 und bei bis zu 4,5 Prozent 2018/2019 (Scholz et al. 2019 
und Robert-Koch-Institut 2019). Symptome sind jedoch selten schwer oder gar 
lebensbedrohlich. 
 
Die Sterberaten in obiger Tabelle zeichnen ein klares Bild der Gefährlichkeit 
einzelner Epidemien. Die Spanische Grippe war 25 bis 50-mal tödlicher als die 
gewöhnliche Grippe und fast 10-mal tödlicher als die Asiatische Grippe von 1957. 
 
3.1.3   Wann enden Epidemien? 
 
Eine für die aktuelle Situation nicht ganz unerhebliche Frage ist die nach dem Ende 
dieser historischen Pandemien. Die Asiatische Grippe und die Hongkong-Grippe 
endeten mit einer Kombination aus der Entwicklung von Impfstoffen, nicht-
pharmazeutischen Interventionen (NPI) und einer sich langsame entwickelnden 
Immunität in der Bevölkerung (Kilbourne 2006 sowie Saunders-Hastings und Krewski 
2016). Da die Grippe von 1918 vor der Entdeckung ihrer viralen Ursache ausbrach, 
blieben den Behörden nur NPI wie (man mag sich an heute erinnert fühlen) 
Quarantäne, verbesserte Hygienestandards und das Schließen öffentlicher Gebäude 
(Saunders-Hastings und Krewski 2016). Dies führte zu einem Ende der Pandemie, 
das pandemische Virus hingegen verursachte weiterhin jährliche Epidemien. 
 
3.2   Epidemiologische Modelle 

Schauen wir uns nun zunächst ein klassisches epidemiologisches Modell an und 
fragen uns, was wir damit prinzipiell verstehen können. 
  

 
3 Eine Pandemie endet, wenn die globale Ausbreitung eingedämmt ist und die Zirkulation des Virus 
nurmehr lokal nachzuweisen ist oder ganz verschwindet. Nach dieser Definition läuft zum Beispiel die 
HIV-Pandemie immer noch. Das gleiche gilt für die „Schweinegrippe“. Das Virus verursacht, als einer 
von vier Stämmen, jeden Winter neuerlich Epidemien. Bezüglich SARS-CoV2 hofft man eines Tages 
auf eine nurmehr lokale Zirkulation. 
4 Viel kleiner sind im Vergleich dazu die Infektionsanteile der Nicht-Pandemie SARS 2002. Sie lagen 
bei nur 26 von 100.000 Personen (0,026 Prozent) bzw. 6 von 100.000 Personen (0,006 Prozent) in 
Hongkong bzw. Singapur (World Health Organization 2004).  
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3.2.5   Erweiterung des Grundmodells 

Basierend auf dem SIR-Modell sind Erweiterungen vorgenommen worden, die zum 
Beispiel berücksichtigen, dass ein Individuum nach seiner Infektion nicht sofort selbst 
infektiös ist (SEIR-Modelle) oder dass Genesene nicht immun sind (SIS-Modelle). 
Alle diese Modelle (siehe Hethcote 2000) stellen deterministische Betrachtungen an 
und gelten somit nur für große Fallzahlen.  

Für kleine Fallzahlen – die Grenze liegt in der Größenordnung von 100 – muss man 
den Zufallsmomenten des Ansteckungsprozesses Rechnung tragen. Dies führt zu 
stochastischen Differentialgleichungen. Sogenannte Agenten-basierte Modelle gehen 
noch einen Schritt weiter und simulieren – ebenfalls häufig stochastisch – einzelne 
Menschen und beispielsweise ihr Bewegungsverhalten. Eine weitere 
Verallgemeinerung dieser Modelle besteht darin, die Menschen in unterschiedliche 
Gruppen einzuteilen, sie zu Beispiel nach Geschlecht, Alter oder Vorerkrankungen zu 
unterscheiden, und dann unterschiedliche Modellparameter für unterschiedlichen 
Gruppen zu wählen. 

3.2.6   Der Forschungsrand 
 

In einem viel beachteten Bericht einer Arbeitsgruppe vom Imperial College, London, 
(Ferguson 2020) wurde die Situation in Großbritannien modelliert. Hierzu nutzen die 
Autoren ein Alters-strukturiertes Agenten-basiertes Modell, das naturgemäß viele 
Parameter und Annahmen enthält, die nicht genau bekannt sind. Sie untersuchen die 
Auswirkungen von fünf verschiedenen Varianten der sozialen Distanzierung und ihrer 
Kombinationen. Sie schlagen eine On-off-Strategie vor, bei der die Maßnahmen 
vorgenommen werden, wenn die Zahl der Infizierten einen bestimmten Wert 
überschreitet und gelockert werden, wenn diese einen bestimmten Wert 
unterschreitet. Die Autoren kommen zu dem wenig ermutigenden Schluss, dass 
diese Strategie durchgehalten werden muss, bis ein Impfstoff zur Verfügung steht. 

3.3   Das aktuelle Prognosemodell 

Für das Verständnis von Covid-19 muss das oben vorgestellte SIR-Modell erweitert 
werden. Der Hauptgrund besteht darin, dass keine Unterscheidung zwischen 
beobachteten und nicht-beobachteten Infektionen getroffen wird. Diese „stummen 
Infektionen“ sind für ein Verständnis von Covid-19 jedoch entscheidend.  

3.3.1   Das Modell 

Donsimoni et al. (2020a,b) haben ein epidemiologisches Modell für Covid-19 
entwickelt, das Infektionen ohne Symptome berücksichtigt. Es sind also sowohl 
gemeldete SARS-Cov2-Infektionen abgebildet als auch stumme Infektionen.8 Dieses 

 
8 Die Anzahl der gemeldeten Infizierten hängt auch von der Anzahl der durchgeführten Tests ab. Diesen 
Einfluss haben wir nicht explizit berücksichtigt. Nach unserem besten Wissen wurde dieser Aspekt auch 
in der Literatur bisher noch nicht untersucht.  
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April. Nach den Beschlüssen aus dem Treffen der Ministerpräsidenten der Länder 
und der Bundeskanzlerin vom 15. April ergaben sich verschiedene Lockerungen der 
GPM.  

Wenn es uns gelingt, mithilfe statistischer und epidemiologischer Modelle eine 
Vorhersage zu treffen, wie die Entwicklung von Covid-19 in Deutschland verlaufen 
wäre, wenn es zum 20. April keine gesundheitspolitischen Änderungen gegeben 
hätte, dann wäre diese Vorhersage ein gutes Basisszenario. Letzteres könnte helfen, 
den Einfluss der Lockerungsmaßnahmen auf die Verbreitung von Covid-19 zu 
bestimmen. Gehen wir Schritt für Schritt vor. 

4.1   Referenzszenario und Prognosen auf der Ebene der Bundesrepublik 

4.1.1   Schätzung eines Referenzszenarios 

Der Effekt von Lockerungen kann nur mithilfe eines Referenzszenarios verstanden 
werden, das den Effekt der Kontaktsperren beschreibt. Seit etwa einer Woche vor 
Ostern scheint der Verlauf der Covid-19 Infektionen in stabilen Bahnen zu verlaufen. 
Donsimoni et al (2020c) vermuteten in der Projektion von vom 8. April bereits, dass 
ein Wendepunkt im Anstieg der Zahl der gemeldet Infizierten erreicht ist. Eine 
Aktualisierung vom 13. April (Wälde und Weiser 2020) wie auch Abbildung 7 unten 
(linker oberer Teil) bestätigten dies. Unsere aktuelle Prognose mit Daten bis 19. April 
für die Zahl der gemeldet Infizierten für die Bundesrepublik ist in Abbildung 3 
dargestellt. 

 

Abbildung 3: Die Zahl der gemeldet Infizierten (RKI) und der prognostizierte weitere 
Verlauf bei Beibehaltung der Kontaktregeln vor 20. April 

Diese Prognose zeigt das gesuchte Referenzszenario. Was wäre zu erwarten 
gewesen, wenn die Regeln am 20. April nicht geändert worden wären und wenn sich 
weiterhin alle Einwohner Deutschlands daran gehalten hätten? Wir würden den rot 
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gestrichelten weiteren Verlauf beobachten. Wir werden in Kürze darauf 
zurückkommen. 

4.1.2   Prognosen und Lockerungseffekte 

Die grundsätzliche Idee eines Effekts einer Lockerung haben Donsimoni et al. 
(2020c) vorgestellt. Eine aktualisierte Version mit Kalibrierung unter Zuhilfenahme 
der Daten bis zum 19. April zeigt Abbildung 4. 

Wir sehen, dass die Bestimmung der Modellparameter dazu führt, dass die 
Inzidenzen in der ersten regulatorischen Phase ohne jegliche öffentlichen 
Interventionen sehr gut durch die rote Kurve nachgezeichnet werden. Für die zweite 
Phase, in der GPM greifen, erfasst das Modell (gelbe Kurve) den durchschnittlichen 
Verlauf der täglich gemeldeten Neuerkrankungen gut. Im rechten Teil der Abbildung 
ist sichtbar, dass das Modell sowohl in der ersten als auch in der zweiten Phase die 
insgesamt je als Infizierte gemeldeten Personen sehr gut erklärt. 

 

 

Abbildung 4: Anpassung des Modells an Covid-19-Daten in Deutschland. 
Anmerkung: Inzidenzen links und kumulierte Inzidenzen rechts 

Quelle: Eigene Darstellung 

Wir können dieses quantifizierte Modell nun verwenden, um verschiedene Szenarien 
zu betrachten. Diese erlauben uns zu verstehen, welche Verläufe Covid-19 in 
Deutschland hätte nehmen können und welche weiter möglich sind. 
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4.2   Referenzszenarien und Evaluation gesundheitspolitischer Maßnahmen auf 
der Ebene der Bundesländer 

Kommen wir nun auf das Referenzszenario zur Evaluation gesundheitspolitischer 
Maßnahmen zurück. Wenn man die Effekte einer Lockerung verstehen möchte, ist 
ein solches Verständnis auf der Ebene der Bundesländer vermutlich einfacher bzw. 
präziser. Deswegen stellen wir nun Referenzszenarien für 16 Bundesländer vor. 

4.2.1   Der bisherige Verlauf und eine hypothetische Prognose 

Abbildung 6 zeigt den Verlauf von gemeldeten CoV-2-Infektionen pro 100.000 
Einwohner nach Bundesländern. Zu beachten ist bei dieser Abbildung, dass alle 
vertikalen Achsen gleich normiert sind. Somit ist ein schneller Vergleich der 
Infektionsanteile in den Bundesländern möglich. 

 

Abbildung 6: Gompertzkurven für alle Bundesländer 

Quelle: Eigene Darstellung 

Diese Abbildung zeigt den bisherigen Verlauf und die Prognose für den 
hypothetischen Fall der Beibehaltung der Kontaktregeln aus Phase 2 (16. März bis 
19. April). Somit bekommen wir aus der Beobachtung des bisherigen Verlaufs ein 
Referenzszenario für die Bundesländer. 
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4.2.1   Was sagen uns die Prognosen bezüglich gesundheitspolitischer 
Maßnahmen? 

Wir sehen nun endlich, wie Effekte einer Lockerung der Kontaktsperren verstanden 
werden können.  

 

Abbildung 7: Für die Schätzung verwendete Beobachtungen (Punkte, RKI), 
Schätzung und Projektion (rote gestrichelte Linie), Konfidenzbereich (grüner Bereich) 
und neue Beobachtungen (Quadrate) für ausgewählte Bundesländer 

Quelle: Eigene Darstellung 

Abbildung 7 zeigt Ausschnitte für die Bundesrepublik als Ganzes (links oben) und für 
ausgewählte Bundesländer. Zusätzlich zu den für das Basisszenario verwendeten 
Daten bis 19. April werden Beobachtungen vom 20. bis 22. April gezeigt. Wie wir 
sehen, liegen diese Beobachtungen für die Bundesrepublik im Konfidenzintervall der 
Vorhersage. Wir befinden uns in Deutschland insgesamt also immer noch in einem 
sehr stabilen Zustand, die neuen Regeln ab 20. April zeigen noch keine Wirkung auf 
die Verbreitung von Covid-19. In einzelnen Bundesländern sehen wir jedoch 
Abweichungen nach oben und unten. Im Saarland verlangsamt sich die Ausbreitung, 
in Niedersachsen ist sie schneller als erwartet. In Bayern ist die Entwicklung stabil. 
Zu beachten ist aktuell allerdings noch, dass mit drei Beobachtungen relativ zum 
Basisszenario noch keine statistisch validen Aussagen im Sinne von „Lockerung der 
GPM war ein Erfolg“ oder „führt zu mehr Infektionen“ möglich ist. Ein Grund sind die 
üblichen Schwankungen über die Woche wegen beschränkter Meldemöglichkeiten 
am Wochenende. Es gilt also auf weitere Beobachtungen zu warten. 

Wenn wir diese Idee mit anspruchsvolleren statistischen bzw. ökonometrischen 
Methoden in die Praxis umsetzen, wird es in Kürze möglich sein, die Effekte der 
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gesundheitspolitischen Maßnahmen auf die Verbreitung von Covid-19 zu bestimmen. 
Dies sollte helfen, weitere Lockerungsmaßnahmen oder Korrekturen in Richtung 
strengere Regeln evidenzbasiert zu begründen. Die Aufgabe der Statistik in Zeiten 
von Covid-19 erscheint es also aktuell zu sein, effiziente von weniger effizienten 
(Lockerungen von) GPM zu unterscheiden. Analysen von Kosfeld et al. (2020) gehen 
in diese Richtung. 

5   Medizinische und ökonomische Kosten 

Anstelle einer Zusammenfassung sei hier erlaubt, die ökonomischen und 
medizinischen Kosten von Covid-19 zu betonen. Wie renommierte Mediziner 
betonen, starren wir auf Covid-19 „wie die Kaninchen auf die Schlange“. Auch wenn 
es nicht darum gehen kann, „Infizierte gegen Arbeitslose auszuspielen“, stellt sich 
natürlich die Frage, ob die öffentlichen und privaten Reaktionen angemessen oder 
übertrieben waren. Ein Problem liegt sicherlich in der täglichen Verfügbarkeit der 
Anzahl der gemeldet Infizierten. Dieses Vorliegen von Fakten stärkt die 
Aufmerksamkeit auf dieses Phänomen. Es liegen jedoch keine vergleichbaren 
täglichen Kenngrößen für wirtschaftliche Kosten oder auch die Kosten nicht 
stattgefundener anderer medizinischer Behandlungen vor. 

Es ist eine Frage der Gewichtung einzelner Aspekte der Corona-Krise, wie die 
Antwort ausfällt. Wenn man alle ökonomischen und medizinischen Kosten in 
ausgefallene Arbeitstage oder qualitätskorrigierte Lebensjahre (QALYs) umrechnen, 
dann würden zumindest einige der Autoren dieses Artikels erwarten, dass die 
öffentlich getroffenen gesundheitspolitischen Maßnahmen ein bis zwei Jahre nach 
Ende der Pandemie bei Vorliegen aller notwendiger Daten einen positiven Saldo 
aufweisen. Aber auch dies ist eine Prognose. 

 

Danksagung: Die Umstände der zurückliegenden Wochen führten zu einer Vielzahl 
von Gesprächen, die viele Fachgrenzen überbrückten. Die daraus gewonnenen 
Erkenntnisse haben uns sehr geholfen, diesen Text zu verfassen. Kommentare 
virtueller Workshop- und Vortragsteilnehmer flossen ebenfalls ein. Ein besonderer 
Dank geht an Silke Bernardi für die Unterstützung nicht nur bei der Erstellung dieses 
Artikels. 
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