
Retrospektive Evaluation eines Prognosemodells  
für die Bettenbelegung durch COVID-19-Patienten  
und -Patientinnen auf deutschen Intensivstationen

Zusammenfassung
In diesem Artikel evaluieren wir retrospektiv die 
Leistungsfähigkeit unseres Prognosemodells für die 
Bettenbelegung durch Coronavirus Disease 2019- 
(COVID-19-)Patienten und -Patientinnen  auf deut-
schen Intensivstationen (ITS)  am Beispiel der fünf 
„Kleeblatt“-Regionen Deutschlands (Nord, Ost, Süd, 
Süd-West, West) im Zeitraum vom 1.7.2021 bis zum 
2.1.2023. Die Prognosefehler unseres Hauptmodells 
werden mit den Fehlern eines vereinfachten und  
eines naiven Modells verglichen. Außerdem werden 
Zeiträume mit außergewöhn lichen Abweichungen 
von prognostizierten und tatsächlichen Werten  
visualisiert und diskutiert. Die Prognosefehler un-
seres Hauptmodells werden weiterhin mit denen 
externer Prognosemodelle verglichen.

Das vorgeschlagene Hauptmodell hatte im Ver-
gleich zum vereinfachten und zum naiven Modell 
die kleinsten Prognosefehler. Eine Analyse mithilfe 
der Prognoseintervalle ergab, dass die Hauptschwie-
rigkeit in der Prognose von Trendwenden der Inten-
sivbettenbelegung und der Übergangsphase von der 
Delta- auf die Omikron-Virusvariante lag. Entspre-
chende Modellanpassungen waren daher notwen-
dig. Die Prognosefehler lagen in vergleichbarer Grö-
ßenordnung wie die des externen Prognosemodells.

Einleitung
Während der COVID-19-Pandemie waren bundes-
weite Daten zu den Kapazitäten der Gesundheits-
versorgung und nicht zuletzt jene der Krankenhäu-
ser, welche zeitnah erhoben und bereitgestellt wer-
den, eine wichtige Orientierungshilfe für ressour-
censtrategische und politische Entscheidungen. Die 
Erhebung solcher Daten ist auch nach der Pande-
mie weiterhin von Bedeutung. Sie ermöglichen 
nicht nur einen realistischen Überblick über die 
 aktuelle Situa tion in der klinischen Versorgung, 
sondern auch die Vorhersage der intensivmedizini-
schen Bettenbelegung und damit eine effizientere 

Ressourcenallokation. Auf der Grundlage verschie-
dener Datenquellen entwickelten wir ein statisti-
sches Modell zur Berechnung von Prognosewerten 
für die Anzahl der COVID-19-Patienten und -Patien-
tinnen, die in den kommenden Tagen eine intensiv-
medizinische Behandlung benötigen würden.

Die Modellergebnisse wurden von unterschiedli-
chen Akteuren genutzt (u. a. vom Bundesministe-
rium für Gesundheit [BMG], Koordinatoren und  
Koordinatorinnen der Länder, dem Gemeinsamen 
Melde- und Lagezentrum [GMLZ]/dem Bundesamt 
für Bevölkerungsschutz und Katastrophenhilfe 
[BBK], der Fachgruppe Intensivmedizin, Infektio-
logie und Notfallmedizin [COVRIIN]) und erwiesen 
sich als hilfreich bei der strategischen Planung 
überregionaler Verlegungen, die eine adäquate Fort-
setzung der intensivmedizinischen Versorgung in 
den stark von der COVID-19-Pandemie betroffenen 
Gebieten sicherstellen sollten. Während einer Hoch-
phase der Pandemie im Winter 2021/2022 wurden 
beispielsweise mehr als 100 COVID-19-Patienten 
und -Patientinnen mithilfe des sogenannten „Klee-
blatt“-Konzepts auf ITS in verschiedene Bundes-
länder verlegt.1,2

Zweimal wöchentlich stellten wir eine Prognose  
für verschiedene regionale Versorgungsebenen 
(Deutschland, „Kleeblatt“, Bundesland, Versor-
gungscluster) mit den jeweiligen Prognoseinterval-
len und der aktuellen Anzahl verfügbarer Intensiv-
betten für die Veröffentlichung zur Verfügung.

Wir beschrieben bereits an anderer Stelle, wie die 
zugrundeliegenden Modelle aufgebaut sind.3 Im 
vorliegenden Artikel bewerten wir retrospektiv die 
Vorhersagekraft unseres statistischen Modells für 
einen Zeitraum, in welchem die Neuinfektionen 
mit dem Severe Acute Respiratory Syndrome 
Corona virus Type 2 (SARS-CoV-2) in der Gesamt-
bevölkerung erst von der Delta- und später der Omi-
kron-Virusvariante dominiert wurden. Letztere 
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führte zu einer starken Abweichung zwischen der 
Pandemie dynamik auf den ITS und jener in der All-
gemeinbevölkerung.

Methode
Um unser Prognosemodel3 zu evaluieren, gingen 
wir in vier Schritten vor: 

 ▶ Schritt 1 beinhaltete die Darstellung des zweitei-
ligen Modells. Dieser besteht aus den Progno-
sen für gemäß Infektionsschutzgesetz (IfSG) 
gemeldete COVID-19-Fälle und der anschlie-
ßenden Verarbeitung dieser im Modell zur  
Prognose der COVID-19-spezifischen Betten-
belegung auf deutschen ITS. 

 ▶ In Schritt 2 verglichen wir unser Prognose-
modell mit zwei vereinfachten Modellansätzen 
mit dem Ziel der internen Evaluation. 

 ▶ In Schritt 3 unterzogen wir unser Prognose-
modell einem externen Vergleich mit einem 
Prognosemodell, welches von Goic et al. (2021)6 
vorgestellt wurde. 

 ▶ In Schritt 4 diskutierten wir den Einfluss der 
Ausbreitung der Omikron-Virusvariante auf 
das Prognosemodell.

Prognose der COVID-19-Fälle in der Gesamt-
bevölkerung und auf ITS (Schritt 1)
Um die tägliche Anzahl der prävalenten COVID-19- 
Fälle auf ITS prognostizieren zu können, nahmen 
wir an, dass vor allem zwei zugrundeliegende Pro-
zesse eine wichtige Rolle spielen: Zum einen die  
inzidenten COVID-19-Fälle in der Gesamtbevölke-
rung, von denen ein Teil intensivmedizinisch ver-
sorgt werden muss. Zum anderen die Liegedauer 
(bzw. die Entlassungs- oder Todesrate) der COVID-19- 
Patienten und -Patientinnen auf ITS. Die inzidenten 
COVID-19-Fälle wurden vorab mithilfe eines epide-
mischen Transmissionsmodells prognostiziert. So-
mit basiert das Gesamtvorhersagemodell auf der 
Nutzung von zwei Prognosen, die im Folgenden er-
läutert werden. 

Prognose der gemeldeten inzidenten COVID-19- 
Fälle in der Gesamtbevölkerung
Zunächst modellierten wir die Dynamik der  
COVID-19-Pandemie in der Gesamtbevölkerung  
sowie die Vorhersagen kommender, gemäß IfSG ge-
meldeter COVID-19-Fälle. Hierbei wurde ein soge-

nanntes SEIR-Modell verwendet, bei dem die An-
zahl an anfälligen („suszeptiblen“), exponierten, in-
fektiösen und genesenen (engl. „recovered“) 
Individuen in den jeweiligen regionalen Versor-
gungsebenen (Deutschland, „Kleeblatt“, Bundes-
land, Versorgungscluster) beschrieben wird. Um 
den Effekten von Eindämmungsmaßnahmen, dem 
Auftreten verschiedener Virusvarianten und der  
zunehmenden Immunisierung der Bevölkerung 
durch Impfungen Rechnung zu tragen, wurde die 
Infektionsrate zeitabhängig modelliert. Alle Para-
meter des Modells wurden täglich aus den gemäß 
IfSG gemeldeten COVID-19-Fällen für jede regiona-
le Versorgungsebene geschätzt.3 Außerdem wurden 
zwei Ansätze zur Korrektur des Meldeverzugs kom-
biniert: erstens das Weglassen der Meldungen der 
letzten beiden Tage und zweitens die Adjustierung 
mittels „Nowcasting“. Wochenendbedingte Verzö-
gerungen wurden durch die Berechnung von Kor-
rekturfaktoren für jeden Wochentag berücksichtigt.3  

Um eine eindeutige Interpretation der Prognosen 
zum Zwecke der intensivmedizinischen Ressour-
censteuerung zu gewährleisten, wurden die zu er-
warteten Effekte aus geplanten oder noch nicht 
wirksamen Eindämmungs- bzw. Lockerungsmaß-
nahmen nicht in die Modelle einbezogen. Die  
Prognosen bildeten somit den erwarteten Verlauf 
des Infektionsgeschehens in der Gesamtbevölke-
rung ab, wie er sich ausschließlich aus den jeweils 
verfügbaren Zeitreihen der gemäß IfSG gemeldeten 
COVID-19-Fälle ergab. Sobald Trendwenden in den 
Meldedaten auftraten, wurden diese durch das täg-
liche Update der geschätzten aktuellen Infek-
tionsrate berücksichtigt. 

Prognose der prävalenten COVID-19-Fälle auf 
deutschen ITS
In einem zweiten Schritt modellierten wir die ge-
meldeten Daten über die tägliche Anzahl der präva-
lenten COVID-19-Fälle auf deutschen ITS aus dem 
bundesweiten, vom Robert Koch-Institut (RKI) be-
triebenen DIVI-Intensivregister (DIVI – Deutsche 
Interdisziplinäre Vereinigung für Intensiv- und 
Notfall medizin e. V.). Um den Einfluss der Pande-
miedynamik in der Gesamtbevölkerung auf die  
Dynamik auf den ITS separat für die „Kleeblätter“ 
abzubilden, wurden für jede Versorgungsebene drei 
verallgemeinerte lineare Regressionsmodelle (Sub-
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modelle) angepasst, die sich insbesondere bzgl. der 
Art der Spezifizierung der Zielgröße unterscheiden 
(s. Tab. 1). Im Submodell 1 wurde die tägliche Diffe-
renz der Anzahl prävalenter COVID-19-Fälle zum 
Vortag betrachtet; in den Submodellen 2 und 3 der 
jeweilige Quotient zum Vortag. 

Die Prädiktoren bestehen vor allem aus den oben 
modellierten und prognostizierten COVID-19- 

Fällen. Um unterschiedliche Effekte in den einzel-
nen „Kleeblättern“ zu ermöglichen, verlief die Mo-
dellanpassung sowohl unabhängig von als auch in 
Interaktion mit den „Kleeblättern“.

Darüber hinaus wurden folgende Prädiktoren ein-
bezogen: die Altersverteilung der COVID-19-Fälle, 
die tägliche Anzahl der jeweiligen Impfungen (un-
terteilt nach Erst-, Zweit- und Auffrischimpfung), 

Modell Prädiktoren Modellspezifikation

Submodell 1: 
Differenz der prävalenten 
COVID-19-Fälle auf ITS  
zum Vortag als Zielgröße

Änderung IfSG-Fälle (Delta) als Zeitreihe  ▶ Log-Transformation
 ▶ Differenz Zeitabstand 5 Tage und 7 Tage
 ▶ standardisiert nach Populationsgröße des jeweiligen 
„Kleeblatts“

 ▶ mit und ohne Interaktion mit „Kleeblättern“

IfSG-Fälle (Delta) als Zeitreihe  ▶ Log-Transformation
 ▶ Zeitabstand: 7 Tage
 ▶ standardisiert nach Populationsgröße des jeweiligen 
„Kleeblatts“

 ▶ mit und ohne Interaktion mit „Kleeblättern“

Änderung IfSG-Fälle (Omikron) als Zeitreihe  ▶ Log-Transformation
 ▶ Differenz Zeitabstand 5 Tage und 7 Tage
 ▶ standardisiert nach Populationsgröße des jeweiligen 
„Kleeblatts“

 ▶ mit und ohne Interaktion mit „Kleeblättern“

IfSG-Fälle (Omikron) als Zeitreihe  ▶ Log-Transformation
 ▶ Zeitabstand: 7 Tage
 ▶ standardisiert nach Populationsgröße des jeweiligen 
„Kleeblatts“

 ▶ mit und ohne Interaktion mit „Kleeblättern“

„Kleeblätter“  ▶ als kategoriale Variable

Populationsgröße des jeweiligen „Kleeblatts“  ▶ Log-Transformation

Altersverteilung der IfSG-Fälle als Zeitreihe  ▶ Anteil der über 60-Jährigen unter den IfSG-Fällen

Impfungen als Zeitreihe  ▶ 3 Komponenten, jeweils logtransformierte Anzahl der 
Erst-, Zweit- und Auffrischimpfungen

Todes- bzw. Entlassungsrate der intensivpflichtigen 
COVID-19-Fälle als Zeitreihe

 ▶ Quotient der verstorbenen (bzw. entlassenen) 
COVID-19-Fälle und der Anzahl prävalenter Fälle vom 
Vortag

Kalenderzeit  ▶ Kalenderzeit modelliert als natürliche „Splines“ 

Submodell 2: 
Quotient der prävalenten 
COVID-19-Fälle auf ITS  
zum Vortag als Zielgröße

Die gleichen Prädiktoren wie in Modell 1

Submodell 3: 
Quotient der prävalenten 
COVID-19-Fälle auf ITS  
zum Vortag als Zielgröße

„Kleeblätter“  ▶ als kategoriale Variable

Populationsgröße des jeweiligen „Kleeblatts“  ▶ Log-Transformation

Altersverteilung der IfSG-Fälle als Zeitreihe  ▶ Anteil der über 60-Jährigen unter den IfSG-Fällen

Impfungen als Zeitreihe  ▶ 3 Komponenten, jeweils logtransformierte Anzahl der 
Erst-, Zweit- und Auffrischimpfungen

Todes- bzw. Entlassungsrate der intensivpflichtigen 
COVID-19-Fälle als Zeitreihe

 ▶ Quotient der verstorbenen (bzw. entlassenen) 
COVID-19-Fälle und der Anzahl prävalenter Fälle vom 
Vortag

Kalenderzeit  ▶ Kalenderzeit modelliert als „Splines“

Tab. 1 | Beschreibung der Modelle zur Prognose der prävalenten COVID-19-Fälle auf deutschen Intensivstationen (ITS) für die 
Versorgungseben „Kleeblatt“ 
 

IfSG = Infektionsschutzgesetz
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die berechnete Todes- bzw. Entlassungsrate der  
intensivpflichtigen COVID-19-Fälle (DIVI-Intensiv-
register), die logarithmierte „Kleeblatt“-Größe und 
ein sowohl allgemeiner als auch „Kleeblatt“-spezifi-
scher Zeiteffekt. Dieser Zeiteffekt wurde zur Model-
lierung der verbliebenen Variabilität in den Submo-
dellen genutzt, welche mit den zuvor genannten 
Prädiktoren nicht erklärt werden konnte.

Die Durchführung der Prognosen 1 und 2 erfolgte 
täglich, wobei die jeweils geschätzten Modellpara-
meter bzw. die jeweiligen Regressionskoeffizienten 
über alle drei Submodelle gemittelt wurden. Das da-
raus resultierende Hauptmodell zur Prognose der 
COVID-19-Patienten und -Patientinnen in intensiv-
medizinischer Behandlung bezieht sich auf einen 
Zeithorizont von 20 Tagen und wird mit Prognose-
intervallen dargestellt.

Auswertung der Abweichung zwischen  
prognostizierten und tatsächlich gemeldeten 
Werten (Schritt 2)
In diesem Abschnitt betrachten wir Fehlermaße, 
um das genutzte Hauptmodell mit zwei einfacheren 
Modellen zu vergleichen: Zum einen das verein-
fachte Modell ohne Einbezug gemäß IfSG gemelde-
ter COVID-19-Fälle als Prädiktor, während alle wei-
teren Prädiktoren weiter einbezogen werden („Mo-
dell simpel“) und zum anderen das naive Modell 
(„Naive“), in welchem von keiner Änderung der  
intensivmedizinischen Bettenbelegung ausgegan-
gen wurde (gegebener Wert wird fortgesetzt). Für 
jedes Modell wurden verschiedene Maßzahlen nach 
Hynd man4 für den 10-Tage-Prognosezeitpunkt be- 
rechnet. Diese sind der „Mean absolute percent age 
error“ (MAPE), „Median absolute percentage error“ 
(MdAPE), „Mean absolute scaled error“ (MASE) 
und „Median absolute scaled error“ (MdASE). Dabei 
bezeichnet der prozentuale Fehler die Abweichung 
der Prognosen im Verhältnis zu den beobachteten 
Werten. Zur besseren Lesbarkeit, wird dieser noch 
mit 100 multipliziert, um ihn als prozentuale Ab-
weichung interpretieren zu können. Der skalierte 
Fehler ist der Quotient aus der Abweichung der  
Prognosen und der mittleren täglichen Änderung 
der beobachteten Werte.

Anschließend wird für beide Fehlerarten der 
Mittelwert bzw. der Median über den gesamten 

Zeitraum ermittelt. Daraus ergibt sich für jeden Tag 
des Prognosehorizonts (1 – 20) ein Wert.

Vergleich mit externen Prognosemodellen 
(Schritt 3)
Im dritten Schritt unterzogen wir unser Prognose-
modell einem externen Vergleich mit einem Prog-
nosemodell, welches von Goic et al. (2021)6 vorge-
stellt wurde. In den von ihm vorgestellten Ergebnis-
sen wird ein Prognosemodell betrachtet, welches, 
ähnlich zum von uns beschriebenen Modell, die 
Bettenbelegungen auf ITS über einen Zeitraum von 
14 Tagen prognostizieren soll. Der Ansatz basiert 
auf einer Kombination verschiedener Modellan-
sätze aus drei Modellklassen: Autoregressive Model-
le, „Time Delay Neural Networks“ und Komparti-
ment-Modelle. Diese wurden anhand eines ge-
trimmten Mittels zusammengefasst. 

Unterteilung zwischen der Delta- und  
Omikron-Virusvariante (Schritt 4)
Die uns zur Verfügung gestellten Informationen zu 
den gemäß IfSG gemeldeten COVID-19-Fällen 
enthielten keine Angabe zu der Virusvariante. Um 
trotzdem eine Unterteilung zwischen der Delta- 
und Omikron-Variante abschätzen zu können, wur-
den wöchentlich aktualisierte Daten bzgl. der Antei-
le der in der Stichprobe (Sequenzdaten) detektierten 
besorgniserregenden und unter Beobachtung ste-
henden Virusvarianten verwendet (Quelle: www.rki.
de). Zudem wurden zur Differenzierung zwischen 
der Delta- und Omikron-Virusvariante die jewei-
ligen Anteile mit den gemäß IfSG gemeldeten  
COVID-19-Fällen multipliziert.

Ergebnisse

Prognose der COVID-19-Fälle in der  
Gesamt bevölkerung und auf ITS (Schritt 1)  
und interne Evaluation (Schritt 2)
Für jedes Modell wurden verschiedene Maßzahlen 
nach Hyndman4 für den 10-Tage-Prognosezeitpunkt 
berechnet. Die Ergebnisse sind in Tabelle 2 dar ge-
stellt.

Bei den Fehlermaßen in Tabelle 2 ergab sich – bis 
auf wenige Ausnahmen – eine Verringerung des 
Prognosefehlers durch die Hinzunahme der in  
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„Kleeblatt“
Modell Modell simpel Naive Modell Modell simpel Naive

MAPE/MdAPE MAPE/MdAPE MAPE/MdAPE MASE/MdASE MASE/MdASE MASE/MdASE

Nord                            15,3/10,06 21,45/12,71 17,5/13,72 3,88/2,67 4,45/3,52 4,32/3,52

Ost                             16,16/13,07 16,14/11,43 19,42/17,92 4,82/3,28 5,3/3,18 6,78/3,87

Süd 16,32/13,36 16,37/12,37 18,13/16,47 5,05/3,38 5,45/3,38 6,35/4,69

Süd-West                       18,7/15,1 20,5/15,24 21,5/20,21 5,82/3,85 5,95/4,13 6,54/5,16

West     14,62/11,64 17,32/14,79 17,99/15,85 4,51/3,36 5,37/4,31 5,53/4,73

Tab. 2 | Berechnung der Maßzahlen für den 10-Tage-Prognosezeitpunkt (s = 10)  
 

MAPE = mittlere absolute prozentuale Fehler (Erläuterung: Wenn der MAPE-Wert beispielsweise 5 beträgt, weicht die Prognose 
im Durchschnitt um 5 % ab); MdAPE = Median des absoluten prozentualen Fehlers (Der Median lässt eine Beurteilung 
hinsichtlich der Unter- und Überschätzung der Abweichungen im Gesamten zu.); MASE = mittlere absolute skalierte Fehler 
(Dieser ist ein Maß für die Genauigkeit von Prognosen.)

Tabelle 1 aufgeführten Prädiktoren. Diese Ergebnis-
se betrachten allerdings nur die jeweiligen Punkt-
schätzer der prognostizierten Werte. Im folgenden 
Abschnitt wird auf die entsprechende Notwen-
digkeit der zu diesen Punktschätzern zugehörigen 
 Prognoseintervalle eingegangen. 

Visualisierung und Diskussion der Zeiträume  
mit außergewöhnlichen Abweichungen
In Abbildung 1 sind die 10-Tage-Prognosen (grün 
und rot) und die jeweiligen beobachteten Werte 
(schwarz) dargestellt. Der graue Bereich stellt das 
95 %-Prognoseintervall der 10-Tage-Prognosen dar. 
Um Zeiträume mit auffälligen Abweichungen her-
vorzuheben, sind diejenigen vorhergesagten 10-Ta-
ge-Werte rot markiert, für welche die jeweiligen  
beobachteten Werte nicht im 95 %-Prognoseinter vall 
liegen; alle anderen sind grün markiert.

Außergewöhnliche Abweichungen bei Trendwenden
Abbildung 1 zeigt insbesondere bei Höhepunkten 
der intensivmedizinischen Bettenbelegung durch 
COVID-19-Patienten und -Patientinnen eine Über-
schätzung der prognostizierten Werte. Gleichzeitig 
wiesen die prognostizierten IfSG-Fälle aus Schritt 1 
der Modellierung ebenfalls eine zum Teil erhebliche 
Überschätzung auf, die somit auf die prognostizierte 
Anzahl der COVID-19-Intensivpatienten und -pati-
entinnen übertragen wurden (Daten nicht aufge-
führt). Zu beachten ist auch, dass Trendwenden 
häufig durch Maßnahmen zur Pandemiebekämp-
fung beeinflusst wurden, die in dieser Modellierung 
ausschließlich über die Abnahme der COVID-19- 
Fälle berücksichtigt wurden. 

Vergleich mit externen Prognosemodellen 
(Schritt 3)
Da der von uns gewählte Zeitraum der Prognose-
evaluation nicht mit dem von Goic et al. (20.5.2020 
und 28.7.2020)6 übereinstimmte, entschieden wir 
uns für den Vergleichszeitraum vom 15.10.2021 bis 
15.1.2022, welcher die höchsten intensivmedizini-
schen Bettenbelegungszahlen über den gesamten 
Beobachtungszeitraum unserer Prognoseevaluation 
aufwies. Ebenfalls betrachteten wir einen Prognose-
horizont von 14 Tagen und berechneten den MAPE 
für die ersten und die letzten sieben Tage, aufgeteilt 
nach den „Kleeblättern“ (s. Tab. 3). Die Ergebnisse 
lagen in vergleichbarer Größenordnung wie die 
Werte von Goic et al.6 Sie mittelten den MAPE je-
weils über die ersten und letzten sieben Tage, also 
Woche 1 und Woche 2 ihres Prognose horizonts. Da-
bei ergab sich ein Wert von 4,11 % für die ersten und 
9,03 % für die letzten sieben Tage.

“Kleeblatt”
MAPE, gemittelt  

über Woche 1
MAPE, gemittelt  

über Woche 2

Nord 4,08 8,16

Ost 3,86 8,16

Süd 4,47 13,22

Süd-West 4,61 9,40

West 4,80 8,14

Gesamt 4,37 9,41

Aus Goic et al. 4,11 9,03

Tab. 3 | Berechnung der MAPE-Maßzahlen im Wochen-
vergleich; retrospektive Evaluation eines Prognosemodells 
zur Intensivbettenbelegung, 1.7.2021 – 2.1.2023
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Abb. 1 | Vergleich der 10-Tage-Prognosen (grün innerhalb und rot außerhalb des Prognoseintervalls) und der jeweiligen 
beobachteten Werte (schwarz); der graue Bereich stellt das 95 %-Prognoseintervall der 10-Tage-Prognosen dar; retrospektive 
Evaluation eines Prognosemodells zur Intensivbettenbelegung, 1.7.2021 – 2.1.2023
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Modellanpassungen: Anpassung des epidemischen 
Transmissionmodells
Das Model für die gemäß IfSG gemeldeten inziden-
ten COVID-19-Fälle in der Gesamtbevölkerung wur-
de u. a. in folgenden Punkten angepasst:

 ▶ Die Flexibilität des „Splines“ für die Schätzung 
der Infektionsrate wurde durch sukzessive Hin-
zunahme von Knotenpunkten an die länger 
werdenden Zeitreihen angepasst.

 ▶ Die Varianz der Prognosen der Bundesländer 
wurde ab dem 15.1.2022 durch Mittelung mit 
dem mittleren Trend über alle Bundesländer 
(als „Prior“ mit Gewicht 50 %) reduziert.

 ▶ Reinfektionen wurden ab dem 28.6.2022 be-
rücksichtigt, indem die Gesamtbevölkerung als 
„suszeptibel“ zugelassen wurde.

Unterteilung zwischen der Delta- und  
Omikron-Virusvariante (Schritt 4)
Bei den uns zur Verfügung gestellten Informatio-
nen der gemäß IfSG gemeldeten COVID-19-Fälle ist 
keine Angabe der Virusvariante vorhanden. Um 
trotzdem eine Unterteilung zwischen der Delta- 
und Omikron-Variante abschätzen zu können,  

wurden wie bereits in den Methoden ausgeführt,   
wöchentlich aktualisierte Daten bzgl. der Anteile 
der in der Stichprobe (Sequenzdaten) detektierten 
besorgniserregenden und unter Beobachtung ste-
henden Varianten verwendet (Quelle: www.rki.de). 
Diese Anteile der wöchentlich aktualisierten Daten 
bzgl. der in den Sequenzdaten detektierten SARS- 
CoV-2-Varianten sind in Abbildung 2 dargestellt.

Um weiterhin eine Unterteilung zwischen der  
Delta- und Omikron-Virusvariante abzuschätzen, 
wurden wie oben bei den Methoden erklärt, die je-
weiligen Anteile mit den gemäß IfSG gemeldeten  
COVID-19-Fällen multipliziert und somit nach  
Delta- und Omikron-Variante aufgeteilt. Diese sind 
in Abbildung 3 zusammen mit der Anzahl von  
COVID-19-Intensivpatienten und -patientinnen 
dargestellt.

In Abbildung 3 ist erkennbar, wie sich der Zusam-
menhang zwischen inzidenten COVID-19-Fällen in 
der Gesamtbevölkerung und den prävalenten  
COVID-19-Fällen auf den ITS veränderte. Bis De-
zember 2021 verlief das Pandemiegeschehen auf 
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Abb. 2 | Anteile der Delta- und Omikron-Virusvariante (Ende 2021, Anfang 2022) basierend auf den Sequenzdaten des RKI; 
retrospektive Evaluation eines Prognosemodells zur Intensivbettenbelegung, 1.7.2021 – 2.1.2023
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Abb. 3 | Gemeldete COVID-19-Fälle (im 7-Tage-Mittel) nach Virusvariante und COVID-19-Intensivpatienten und -patientinnen; 
retrospektive Evaluation eines Prognosemodells zur Intensivbettenbelegung, 1.7.2021 – 2.1.2023. ITS = Intensivstation
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den ITS mit etwas Zeitverzug synchron zu jenem in 
der Bevölkerung. Im Januar und Februar 2022 kam 
es zu einer „Entkopplung“ und die Zeitreihen ver-
liefen nicht mehr synchron. Ab März 2022 – dem 
Zeitpunkt, ab dem die Omikron-Virusvariante zu 
annähernd 100 % für das Pandemiegeschehen ver-
antwortlich war – verliefen die Kurven wieder mit 
Zeitverzug synchron, allerdings mit wesentlich grö-
ßerer Diskrepanz im Vergleich zur vorherigen Pha-
se unter Dominanz der Delta-Virusvariante.

Außergewöhnliche Abweichungen bei dem Über-
gang von der Delta- auf die Omikron-Virusvariante 
Von Anfang Dezember 2021 bis Ende Februar 2022 
gab es in allen „Kleeblättern“ einen starken Rück-
gang der Anzahl der COVID-19-Intensivpatienten 
und -patientinnen. Zeitgleich stieg aufgrund der 
Ausbreitung der Omikron-Variante die Anzahl der 
gemäß IfSG gemeldeten COVID-19-Fälle sprung-
haft an. Dadurch prognostizierte das Modell ein An-
stieg der COVID-19-bedingten Intensivbetten-
belegung im Januar 2022, der sich retrospektiv als 
Überschätzung erwies. Auch bei den Prognose-
ergebnissen aus Schritt 1 der Modellierung gab es 
erhebliche Abweichungen zu den beobachteten 
Werten (Daten nicht aufgeführt).

Zusammenfassung des Übergangs von der  
Delta- auf die Omikron-Virusvariante
Ab Kalenderwoche 48 des Jahres 2021 wurden uns 
vom RKI wöchentlich Daten zu den Anteilen der 
Delta- und Omikron-Virusvarianten zugesandt. Da-
raus erstellten wir grafisch den Übergang der domi-
nanten Virusvariante von Delta auf Omikron. Zu-
sätzlich setzten wir zur Veranschaulichung des Ein-
flusses dieses Übergangs die gemäß IfSG gemelde-
ten COVID-19-Fälle und die Anzahl der COVID-19- 
Fälle auf ITS in einer Grafik ins Verhältnis. Dabei 
zeichnet sich ab, dass dieser Übergang einen erheb-
lichen Einfluss auf die Dynamik der ITS-Betten-
belegung hatte, welcher sich schließlich auch auf die 
Missspezifikation des Prognosemodells auswirkte, 
wodurch eine Modellanpassung notwendig wurde.

Diskussion 
Das Ziel dieses Artikels war es, unser Prognose-
model, welches wir bereits in einer vorausgegange-
nen Publikation beschrieben haben,3 noch einmal 

zu erläutern und zu evaluieren. Dabei gingen wir in 
vier Schritten vor. Der erste Schritt beinhaltete die 
Darstellung des zweiteiligen Models (Prognosen für 
gemäß IfSG gemeldete COVID-19-Fälle, anschlie-
ßende Verarbeitung dieser im Modell zur Prognose 
der COVID-19-spezifischen ITS-Bettenbelegung). 
Im zweiten Schritt verglichen wir unser Prognose-
modell mit zwei vereinfachten Modellansätzen (in-
terne Evaluation). Im dritten Schritt unterzogen wir 
unser Prognosemodell einem Vergleich mit einem 
externen Prognosemodell (Goic et al. 20216). Im 
vierten Schritt diskutierten wir den Einfluss der 
Ausbreitung der Omikron-Virusvariante auf das 
Prognosemodell.

Wir fokussierten uns für den internen Vergleich auf 
die 10-Tage-Prognose, da unser Modell hierfür  
ursprünglich ausgelegt war. Für diesen Vergleich 
zogen wir sowohl ein vereinfachtes als auch ein 
 naives Modell heran. Dabei zeichnete sich eine klare 
Hierarchie ab: angefangen bei dem  naiven Modell, 
welches bis auf das „Kleeblatt“ Nord am schlechtes-
ten abschnitt, gefolgt vom vereinfachten Modell, 
welches den Einfluss der gemeldeten COVID-19- 
Fälle nicht berücksichtigte. Die beste Performance, 
also die geringste Abweichung zwischen prognosti-
zierten und tatsächlich gemeldeten Werten, erzielte 
das Hauptmodell. Des Weiteren betrachteten wir 
den Einfluss des Übergangs von der Delta- auf die 
Omikron-Virusvariante genauer. Dabei zeigten wir 
auf, dass dieser Übergang einen erheblichen Ein-
fluss auf die Dynamik der ITS-Bettenbelegung 
 hatte, welcher sich schließlich auch auf die Missspe-
zifikation des Prognosemodells auswirkte, wodurch 
eine Modellanpassung notwendig wurde.

In der Vergleichsstudie von Goic et al.6 waren ähn-
liche Herausforderungen zu bewältigen wie für un-
sere Prognosen. Insbesondere sich ändernde Dyna-
miken waren auch für das Modell von Goic et al.6 
eine Herausforderung: Im Zeitraum zwischen dem 
18.5.2020 und dem 1.6.2020 gab es in Chile einen 
starken Anstieg der belegten Intensivbetten, wel-
cher sich Anfang Juni 2020 kurzfristig stabilisierte, 
um anschließend noch einmal zuzunehmen. Dies 
führte dazu, dass die Prognosen im Zeitraum der 
Stabilisierung deutlich oberhalb und im anschlie-
ßenden Anstieg deutlich unterhalb der tatsäch-
lichen intensivmedizinischen Bettenbelegung la-
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gen. Es ist zu berücksichtigen, dass die jeweiligen 
Ergebnisse bzgl. MAPE nur bedingt vergleichbar 
sind, da beide Prognosemodelle anhand jeweils un-
terschiedlicher Daten und Länder evaluiert wurden. 
Unter diesen Limitationen kann jedoch davon aus-
gegangen werden, dass die Prognosemodelle auf 
Daten beruhen, welche ähnlich zugrundeliegende 
Dynamiken aufweisen (Alpha-Welle/Delta-Welle) 
und sich somit ähnlich verhalten. 

Auch Olshen et al.7 evaluierten Prognosemodelle 
bzgl. der Bettenbelegung in US-amerikanischen 
Krankenhäusern. Die MdAPE-Werte bzgl. der  
14-Tages-Bettenbelegung im Krankenhaus lagen 
zwischen 16 % und 36 % (von einem einfachen 
Auto regressionsmodell) und zwischen 30 % und 
59 % (von komplexeren „Ensemble“-Modellen).7 
 Obwohl Olsen et al. im Gegensatz zu uns nicht die 
ITS-Bettenbelegung, sondern die Krankenhaus- 
Bettenbelegung im Allgemeinen prognostizierte 
und anschließend diese Prognosen evaluierte und 
die Ergebnisse daher nicht direkt vergleichbar sind, 
lagen die entsprechenden MdAPE-Werte bzgl. der 
14-Tage-ITS-Bettenbelegung von unserem Ansatz, 

welche sich zwischen 16,1 % („Kleeblatt“ Nord) und 
23,3 % („Kleeblatt“ Süd) bewegten, in einem ähnli-
chen Bereich. Genau wie in unserem Fall lag auch 
dort die größte Herausforderung in der Vorhersage 
von Trendwenden. 

Fazit
Wir konnten zeigen, dass das von uns eingesetzte 
Prognosemodell präzisere Prognosen erstellte, als 
dies durch vereinfachte Modelle der Fall gewesen 
wäre. Zusätzlich konnten wir herausarbeiten, dass 
unser Prognosemodell ähnlich präzise Vorhersagen 
lieferte, wie Prognosemodelle anderer Autoren und 
Autorinnen. Jedoch muss festgehalten werden, dass 
alle Prognosemodelle bestimmte Limitationen auf-
weisen; es wurde sehr deutlich, dass die Modelle 
von Goic et al.6, die von Olshen et al.7 sowie auch die 
von uns angewandten Modelle mit der Prognose 
von Trendwenden im Pandemieverlauf Schwierig-
keiten hatten und in Zeiten abflachender Kurven-
verläufe die Modelle den weiteren Verlauf über- bzw. 
unterschätzen.
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