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Zusammenfassung

Hintergrund: Zeitdynamische Prognosemodelle spielen eine zentrale Rolle zur
Steuerung von intensivmedizinischen COVID-19-Kapazitdten im Pandemiegeschehen.
Ein wichtiger Vorhersagewert (Pradiktor) fiir die zukiinftige intensivmedizinische
(ITS-)COVID-19-Bettenbelegungen ist die Anzahl der SARS-CoV-2-Neuinfektionen

in der Bevolkerung, die wiederum stark von Schwankungen im Wochenverlauf,
Meldeverzug, regionalen Unterschieden, Dunkelziffer, zeitabhangiger Ansteckungsrate,
Impfungen, SARS-CoV-2-Virusvarianten sowie von nichtpharmazeutischen
Einddmmungsmalnahmen abhdngt. Dariiber hinaus wird die aktuelle und auch
zukiinftige COVID-ITS-Belegung mal3geblich von den intensivmedizinischen
Entlassungs- und Sterberaten beeinflusst.

Methode: Sowohl die Anzahl der SARS-CoV-2-Neuinfektionen in der Bevdlkerung als
auch die intensivmedizinischen COVID-19-Bettenbelegungen werden bundesweit
flichendeckend erfasst. Diese Daten werden tagesaktuell mit epidemischen SEIR-Mo-
dellen aus gewdhnlichen Differenzialgleichungen und multiplen Regressionsmodellen
statistisch analysiert.

Ergebnisse: Die Prognoseergebnisse der unmittelbaren Entwicklung (20-Tage-
Vorhersage) der ITS-Belegung durch COVID-19-Patienten*innen werden Entschei-
dungstragern auf verschiedenen lberregionalen Ebenen zur Verfligung gestellt.
Schlussfolgerung: Die Prognosen werden der Entwicklung von betreibbaren
intensivmedizinischen Bettenkapazitdten gegeniibergestellt, um friihzeitig
Kapazitdtsengpdsse zu erkennen und kurzfristig reaktive Handlungssteuerungen, wie
etwa Uberregionale Verlegungen, zu ermdglichen.
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Einleitung

Ein zentrales Element der Pandemiebewal-
tigung und Grundlage zur datenbasierten
Handlungssteuerung ist eine aktuelle, fl4-
chendeckende Erfassung und Vorhersage
der unmittelbaren Entwicklung der Bele-
gung durch intensivpflichtige COVID-19-
Patienten*innen [1].

Um diesem Ziel Rechnung zu tragen,
initiierte das Robert Koch-Institut (RKI) das
Forschungsprojekt ,Steuerungs-Prognose
von intensivmedizinischen COVID-19-Ka-
pazitaten” (SPoCK).

In diesem Artikel werden Einblicke in
die im Rahmen dieses Projekts entwickel-
ten und fortlaufend weiterentwickelten
statistisch-mathematischen Modelle ge-
geben.

Medizinische Klinik - Intensivmedizin und Notfallmedizin 1


https://doi.org/10.1007/s00063-022-00903-x
http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1007/s00063-022-00903-x&domain=pdf

Originalien

I1fSG-Meldedaten
(vom RKI)

Parameterschitzung
Dynamische Modelle

%7

\A'} ‘."‘ — W
|:||> Ao

Modellpradiktionen:
Inzidenzen mit Unsicherheiten

U

ICU-Daten

I
v

DIVI-
Intensiv-
register

Wy

“hip

Parameterschitzung
Multivariate Regression

2 ~ ~ ~N
*
EE L v
- ,’I S A ~N ~
5 7
: J

Pandemis Visualisierung
(DLR/RKI)

Publikation der ICU-Pradiktion
Mailverteiler & intensivregister.de

Abb. 1 A Schematische Darstellung der Datenquellen, Verarbeitungsschritte und Prognosemo-
delle im Forschungsprojekt ,Steuerungs-Prognose von intensivmedizinischen COVID-19-Kapazita-

ten” (SPoCK)

Die @Abb. 1 zeigt die Struktur des
Datenflusses und der Modellierung. In
einem ersten Schritt werden die gemel-
deten COVID-19-Neuinfektionen (gemaf
den IfSG-Meldedaten) und deren wahr-
scheinlich tatsachlicher Verlauf mit einem
dynamischen Modell geschatzt und Vor-
hersagen zur Entwicklung der COVID-
19-Neuinfektionen generiert. Diese Vor-
hersagen werden im zweiten Schritt als
ein Pradiktor fiir das Prognosemodell der
zu erwartenden COVID-19-Intensivbet-
tenbelegung benutzt. Die Prognoseer-
gebnisse werden Entscheidungstrdgern
auf verschiedenen Ebenen zur Verfiigung
gestellt.

Methoden

Datengrundlage

Die Modellierung der intensivmedizini-
schen Bettenbelegung mit COVID-19-
Patient*innen basiert primdr auf 2 Da-

tenquellen: 1) die durch das RKI taglich
veroffentlichten Daten zu den inzidenten
COVID-19-Neuinfektionen in der Bevolke-
rung (gemal Meldeweg Uber die Gesund-
heitsamter) und 2) die taglich aktuellen
Meldungen der intensivmedizinischen
COVID-19-Belegung (prévalente Falle) aus
dem DIVI-Intensivregister, einem Koope-
rationsprojekt des RKI und der DIVI e.V.
[2].

Schritt 1: Modellierung und
Prognose der SARS-CoV-2-
Neuinfektionen in der Bevdlkerung

Zunachst wird aus den tdglich publizier-
ten Meldedaten der Gesundheitsamter der
Verlauf der COVID-19-Neuinfektionen ge-
schétzt, wie er am wahrscheinlichsten tat-
sachlich verlaufen ist, sowie die Entwick-
lung geschatzt, wie sie sich wahrschein-
lich in der nahen Zukunft fortsetzen wird.
Unter Verwendung eines epidemischen
SEIR-Modells aus gewdhnlichen Differenzi-
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algleichungen werden u.a. die folgenden

Faktoren beriicksichtigt:

1. Schwankungen im Wochenverlauf, z.B.
weniger Meldungen an Wochenenden;

2. Meldeverzug der Daten durch Uber-
mittlung und Qualitatspriifung;

3. regionale Unterschiede bez. Pravalenz
und Dunkelziffer infizierter/erkrankter
aber nicht gemeldeter Falle;

4. Veranderungen der zeitabhangigen
Ansteckungsrate, z.B. durch Imp-
fungen, Virusmutationen sowie die
Veranlassung und Akzeptanz poli-
tischer EinddammungsmafBnahmen
usw.

Bei dem gewdhlten Modellansatz [3] wer-
den alle Parameter sowie deren Unsicher-
heit vollsténdig auf Grundlage der Da-
ten, basierend auf den gemeldeten In-
zidenzen, geschatzt. Die Meldungen der
COVID-19-Neuinfektionen kénnen mit ei-
nem Zdhlprozess verglichen werden, daher
wird ein an die Poisson-Verteilung ange-
lehntes Fehlermodell angenommen. Dies
entspricht einer Normalverteilung mit ei-
ner Varianz proportional zur Anzahl neuer
Fille. Fiir die Prognose der zukinftigen
Entwicklung der Neuinfektionen muss die
zeitabhangige Infektionsrate extrapoliert
werden. Da sich die Effekte der unter 4. ge-
nannten Faktoren nicht verlasslich vorher-
sagen lassen, wird der geschatzte Wert der
Infektionsrate zum Zeitpunkt des letzten
Datenpunkts fixiert, wobei dessen statis-
tische Unsicherheit in die Vorhersageun-
sicherheit eingeht. Somit wird eine 20-
Tage-Prognose unter der Annahme bzw.
fiir ein Szenario erstellt, in dem sich die
Infektionsrate durch die Effekte der unter
4. genannten Faktoren fiir den Prognose-
zeitraum nicht maBgeblich verandert. Zur
Sicherstellung robuster Ergebnisse werden
2 unterschiedliche Modellansatze berech-
net und zusammengefiihrt. Letztere un-
terscheiden sich in der Vorprozessierung
der Meldedaten: Im ersten Ansatz werden
die letzten beiden Tagesinzidenzen weg-
gelassen, im zweiten Ansatz werden die Ta-
gesinzidenzen mittels eines Nowcasting-
Verfahren korrigiert. Beide Ansdtze tragen
also dem Meldeverzug Rechnung, der ins-
besondere die aktuellsten Tagesinziden-
zen in Richtung kleiner Werte verzerrt.
Ein zentraler Aspekt ist auch, die Un-
sicherheiten der Vorhersagen anzugeben.
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Abb. 2 A Anzahl derinzidenten gemeldeten SARS-CoV-2-Félle im Zeitverlaufin den jeweiligen Kleeblattern. Beobachtete
Werte (Punkte vor der senkrechten Strichlinie), geschétzter Verlauf der Neuinfektionen sowie die Prognose. a Nord, b Ost,

¢ Siid, d Stid-West, e West

Dazu wird neben der wahrscheinlichsten
Trajektorie auch ein Intervall angegeben,
indem sich der Verlauf mit einer gewis-
sen (hier 95 %igen) Wahrscheinlichkeit be-
finden wird. Diese Vorhersageunsicherheit
basiert in dem hier vorgestellten Ansatz
auf den Unsicherheiten aller Modellpara-
meter und wird mit der Profile-Likelihood-
Methode [4] berechnet. Fiir die Kalibrie-
rung der Modelle werden die Daten aus
dem gesamten Zeitraum seit Beginn der
Pandemie verwendet.

In diesem Modell werden insgesamt
26 Parameter geschatzt. Diese enthalten
18 dynamische Parameter: 14 Parameter
fiir den Spline, der die zeitabhdngige Infek-
tionsrate approximiert, 3 Ubergangsraten
und einen Startwert der Dynamik. Weite-
re 7 Parameter beschreiben die Beobach-
tungsfunktion inklusive Wochenmodulati-
on. AuBerdem gibt es einen Fehlerparame-
ter, der die Unsicherheit in den Beobach-
tungen widerspiegelt. Alle Parameter wer-
den tdglich neu geschatzt, was unter ande-
rem deshalb nétig ist, weil sich die Stiitz-
stellen der zeitabhdngigen Infektionsra-

te verschieben. Die tdgliche Berechnung
auf taglichen Inzidenzdaten seit 03. Marz
2020 fiihrt am Analysetag 07. Juni 2021
zu 458 Datenpunkten, die fiir die Parame-
terschdtzung benutzt werden. Fiir weiter-
gehende und mathematische Details ver-
weisen wir auf die zugehorige Verdffent-
lichung [3].

Schritt 2: Modellierung und Progno-
se der COVID-19-Patient*innen in
Intensivbehandlung

Im zweiten Schritt werden die Progno-
seergebnisse aus Schritt 1 weiter fiir die
Modellierung und Prognose der COVID-19-
Patient*innen in Intensivbehandlung ver-
wendet.

Datenaufbereitung

Im DIVI-Intensivregister meldet jedes Akut-
krankenhaus die tagliche aktuelle Anzahl
der belegten Intensivbetten durch COVID-
19-Patient*innen (pravalente Félle). Durch
die rdumliche Auflésung kdnnen folgende

Ebenen betrachtet werden: Versorgungs-
cluster, Bundeslander, Kleeblatter (siehe
Kleeblattregionen in Grasner et al. [5]) und
Deutschland.

Modellierung

Fiir jede der verschiedenen o.g. raumli-
chen Ebenen werden separate und ana-
loge Modelle gerechnet. Wir stellen den
Ansatz exemplarisch anhand der Kleeblatt-
ebene vor.

Zuerst werden die tdglichen Verande-
rungen der intensivmedizinischen (ITS-
)COVID-Belegung zum Vortag durch das
jeweilige Pravalenzverhiltnis (Quotient
der aktuellen Prdavalenz zum Vortag) be-
trachtet. Das Hauptinteresse liegt hierbei
im zeitlichen Trend der Pravalenzquoti-
enten: Ein Trend groBer als 1 bedeutet,
dass zunehmend mehr Intensivbetten zur
COVID-19-Behandlung bendtigt werden.
Mit diesem Vorgehen werden insbesonde-
re Wendepunkte im zeitlichen Verlauf der
intensivmedizinischen  Bettenbelegung
durch COVID-19-Patient*innen erkennbar.
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AnschlieBend werden diese taglichen
Verdanderungen zum Vortag mithilfe linea-
rer Regressionsmodelle in Abhangigkeit
von mehreren Faktoren analysiert und mo-
delliert. Zu den Hauptpradiktoren fiir die
ITS-COVID-Belegung gehdren der errech-
nete wahrscheinliche Verlauf und die zeit-
lichen Verdnderungen der Neuinfektionen
aus der Bevdlkerung (Schritt 1). Die Da-
tengrundlage weist ein durchschnittliches
Zeitintervall von 5-7 Tagen zwischen einer
COVID-19-Neuinfektion und der Aufnah-
me auf die Intensivstation auf. Infolgedes-
sen wird die Anzahl der Neuinfektionen in
der Bevoélkerung als ein externer Pradik-
tor mit einem Zeitverzug von 5-7 Tagen
fir die Anzahl der COVID-19-Patient*innen
in Intensivbehandlung in Korrelation ge-
setzt und reprasentiert den AuBendruck
auf die Intensivstationen. Weitere Pradik-
toren sind u.a. die Altersverteilung in den
Neuinfektionen basierend auf den Melde-
daten der Gesundheitsamter. Weiter erlau-
ben raum-zeitliche Interaktionsterme eine
dynamische Flexibilitdt, d.h.: Die Effekte
werden global mit allen Daten geschatzt,
konnen aber lokal variieren. Fiir die Mo-
dellierung und Prognose der COVID-19-
Patient*innen in Intensivbehandlung wer-
den derzeit 20 Regressionskoeffizienten in
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dem Regressionsmodell auf Kleeblattebe-
ne geschdtzt und verwendet.

Dynamische Schatzung und
dynamische Prognose

Sowohl die IfSG-Meldedaten als auch
die Fallzahlen des DIVI-Intensivregisters
werden tdglich aktualisiert. Die Model-
lierung wird gleichermaBen dynamisch
aktualisiert, d.h.: Die Parameter und der
Verlauf der COVID-19-Neuinfektionen aus
Schritt 1 und die Regressionskoeffizienten
aus Schritt 2 werden tdglich neu geschatzt.
Durch diese dynamische Schatzung kon-
nen zugrunde liegende zeitlich-regionale
Prozesse und Effekte (z.B. regionaler
R-Wert, Impfungen, Einfluss von Virusva-
rianten etc.) in Echtzeit indirekt iber die
Daten beobachtet, einbezogen und somit
implizit gelernt werden (ohne dabei be-
stimmte externe Parameter festzulegen).
Folglich werden alle Modellparameter
ausschlieBlich basierend auf den Daten
der 2 Systeme mit bundesweiter Vollabde-
ckung (siehe Datengrundlage) bestimmt.
Aus der in Schritt 1 geschdtzten Ent-
wicklung der COVID-19-Neuinfektionen
und den intensivmedizinischen Fallzah-
len des DIVI-Intensivregisters wird dann
die eigentliche 20-Tage-Prognose fiir den
zu erwartenden Verlauf der Intensivbe-
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Abb. 3 < Anzahl der
pravalenten COVID-19-
Patient*innenim Zeit-
verlaufin den jeweiligen
Kleeblattern. Beobachtete
Werte (schwarze Punkte
vor der senkrechten Linie),
Vorhersage (rote Linien
nach der senkrechten
Linie) und 95 %-Progno-
seintervall (grau).a Nord,
b Ost, ¢ Stid, d Siid-West,

e West

legung mit COVID-19-Féllen berechnet.
Dafiir werden die Regressionskoeffizien-
ten der jeweiligen Pradiktoren eingesetzt,
wodurch man die Verdanderung fiir die
nachsten 20 Tage erhilt.

Diese werden an den Wert der aktuel-
len Intensivbettenbelegung angekniipft.
Die prognostizierte Intensivbettenbele-
gung durch COVID-Patient*innen wird mit
Prognoseintervallen graphisch dargestellt.
Prognoseintervalle stellen einen Werte-
bereich dar, in dem zu einer gewissen
Wahrscheinlichkeit die tatsachlichen Wer-
te liegen. Somit ist es z. B. bei einem 95 %-
Prognoseintervall sehr unwahrscheinlich
(kleiner als 5%), dass die tatsachliche
Bettenbelegung auBerhalb des Intervall-
bereichs (hier: hellgrauer Bereich) liegt.

Ergebnisse

Das Prognosemodell fokussiert auf eine
differenzierte Vorhersage fiir die zu er-
wartende Anzahl von intensivpflichtigen
COVID-19-Patient*innen auf unterschied-
lichen Versorgungsebenen  (Deutsch-
land, Kleeblétter [1], Bundesldnder, Ver-
sorgungscluster) fiir maximal 20 Tage
(@ Abb. 2 und 3). Des Weiteren werden die
Prognosen der Entwicklung von betreib-
baren intensivmedizinischen Bettenkapa-
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Abb. 4 A Exemplarische Darstellung (Bsp. Berlin) mit Intensivbettenkapazitéten und Erlduterung im Bericht. Bisherige beob-
achtete Entwicklung der Anzahlintensivpflichtiger COVID-19-Patient*innen (rote Punkte) und 10-Tage-Prognose (rote Linie).
Die dariiber liegenden Linien zeigen den Verlauf der verfiigbaren Bettenkapazitat (schwarz Low und High Care, grau High

Care, orange COVID-spezifische Kapazitdt). Der Trichter ist das Prognoseintervall

zitaten gegenlbergestellt (@ Abb. 4), um
friihzeitig Kapazitatsengpésse zu erken-
nen und kurzfristig reaktive Handlungs-
steuerungen, wie etwa Uberregionale
Verlegungen, zu ermdglichen.

Somit orientieren sich die Prognosemo-
dellierungen bewusst sehr nahe am aktu-
ellen Lagebild. Die Prognosen verfolgen
jedoch nicht das Ziel, den langerfristigen
weiteren Pandemieverlauf vorherzusagen
oder potenzielle Szenarien der Pandemie-
entwicklung Uber einen erweiterten Dar-
stellungszeitraum abzubilden, um politi-
sche Entscheidungen zu unterstiitzen.

Diskussion

Mit den hier beschriebenen Verfahren wer-
den 2 wichtige Datenquellen (Meldungen
der Gesundheitsamter und des DIVI-Inten-
sivregisters) und ihre Einflussfaktoren so-
wie deren Zusammenspiel untereinander
beriicksichtigt.

Die Modelle werden regelmaBig auf
Plausibilitat und Prognoseleistung un-
tersucht und mit parallel laufenden Al-
ternativansdtzen (z.B. Modellierung der
Pravalenzdifferenz zum Vortag statt des
Quotienten, bzw. direkte Modellierung

der Pravalenz durch erweiterte Poisson-
Regressionsmodelle) oder Erweiterungen
(z.B. durch weitere Pradiktoren in den
jeweiligen Regressionsmodellen) vergli-
chen. Falls es zu einer Modelloptimierung
kommt, werden unterschiedliche Modell-
ansatze berechnet und zusammengefiihrt.

Unterschiede zu anderen
Prognoseansatzen

Die hier beschriebenen Methoden sind rein
datenbasierte kurzzeitige Prognosen und
unterscheiden sich somit von annahmeba-
sierten Modellrechnungen, die vor allem
verschiedene Handlungsoptionen aufzei-
gen sollen. Solche reinen Simulationsmo-
delle arbeiten meist ohne Primérdaten und
sind stark abhdngig von eingesetzten Pa-
rametern, z. B. aus Vorwissen oder der Lite-
ratur. Solche Ansédtze eignen sich eher fiir
die Untersuchung hypothetischer Szenari-
en z.B. zu erwarteten Effekten politischer
MaBnahmen.

Alternative Prognoseansatze zu
Schritt 1

Es gibt zahlreiche Arbeiten, die mittels ma-
thematischer Modellierung das Pandemie-
geschehen prognostizieren. Auf dem Eu-
ropean Forecast Hub [6] werden aktuell
Prognosen von 23 Modellen oder Ensem-
ble-Ansdtzen fiir Deutschland veroffent-
licht und wochentlich aktualisiert (Stand
13.05.2021). Auf dem German and Polish
COVID-19 ForecastHub [8] werden aktu-
ell Prognosen von 17 Modellen oder En-
semble-Ansatzen fiir Deutschland verof-
fentlicht und wochentlich aktualisiert ([7];
Stand 13.05.2021). Die deutschlandweit
bekanntesten Ansdtze sind unter ande-
rem der COVID-19-Simulator [9] mit wo-
chentlichen Berichten der Universitat Saar-
briicken sowie verschiedene Onlinetools,
bei denen unterschiedliche Parametrisie-
rungen simuliert werden konnen.

Es sind dabei die jeweiligen Zielset-
zungen in der Modellierung der Inziden-
zen der Neuinfektionen zu unterscheiden:
Simulationsstudien sind geeignet, unter
verschiedenen Modellannahmen die Aus-
wirkung von MaBnahmen zur Pandemie-
steuerung zu untersuchen. Diese Resulta-
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te haben meist langfristigen und quali-
tativen Charakter und erlauben nur sehr
eingeschrénkt, die Ergebnisunsicherheiten
zu quantifizieren. Im Gegensatz dazu ver-
suchen Nowcasting und Forecasting, mit
Methoden der Zeitreihenanalyse quanti-
tative Aussagen (ber den aktuellen und
den unmittelbar zu erwartenden Pande-
mieverlauf zu treffen. Fiir diese Zielsetzung
sind auch agentenbasierte Modelle, sto-
chastische Differenzialgleichungen (SDEs)
und Mixed-Effects-Modelle denkbar.

Alternative Prognoseansdtze zu
Schritt 2

Fir die Prognose der COVID-19-Pa-
tient*innen in einer Intensivbehandlung
gibt es einen sehr dhnlichen statistischen
Ansatz von Farcomeni et al. [10], der ohne
die raum-zeitliche Verkniipfung mit dem
AuBendruck auf Intensivstationen, d.h.
die Anzahl der COVID-19-Neuinfektionen
aus der Bevolkerung, auskommt. Der hier
vorgestellte Ansatz erweitert prinzipiell
den Ansatz von Farcomeni et al. [10]
durch die Einbindung weiterer externer
Pradiktoren.

Ein weiterer Ansatz ist das ,Bundes-
weites Belastungsmodell fiir Intensivsta-
tionen durch COVID-19" [11], das seinen
Fokus vor allem auf den potenziellen Ein-
fluss von hypothetischen Szenarien legt
fiir einen zeitlich weiten Blick. Im Gegen-
satz dazu stiitzen sich die hier in die-
ser Arbeit beschriebenen Prognosemodel-
le primdr auf die bisherige und aktuelle
Situation, wahrend keine Annahmen tiber
die potenziell zukiinftigen Verdnderungen
z.B. durch den Einfluss bevdlkerungswei-
ter MaBnahmen getroffen werden. Eine
Annahme fiir die Prognose ist, dass die
aktuell vorliegende Entwicklung in dieser
Form auch fiir die kommenden 20 Tage
bestimmend ist, und fokussiert auf die un-
mittelbare Handlungssteuerung.

Limitationen

Eine Hauptlimitation dieser Modelle liegt
in der Natur der Daten (absolute Hau-
figkeiten im Zeitreihenformat). Dieses
Datenformat erlaubt zwar Prognosen ba-
sierend auf populationsaggregierten Kor-
relationen, doch sie sind prinzipiell nicht
fir die Evaluationen zugrunde liegender

Prozesse, wie z.B. veranderte Effekte bez.
Impfungen, Altersverteilungen, Behand-
lungsmethoden, Virusvarianten, geeignet.
Fiir entsprechend tiefergehende Studien
sind patientenindividuelle Verlaufsdaten
der gemeldeten SARS-CoV-2-Fille und
statistische Modelle sog. Multistadienmo-
delle notwendig [12, 13]. Dafiir bedarf es
einer entsprechenden Dateninfrastruktur,
bei der Informationen der gemeldeten
Neuinfektionsfalle aus der Bevélkerung
mit individuellen Patientenverlaufsdaten
sowie den Informationen der Behand-
lungskapazitdten der Krankenhduser ver-
knipft sind.

Zusammenfassend ldsst sich die Pro-
gnoseleistung wie folgt einordnen. Re-
trospektive Evaluationen zeigten, dass
die kurzfristigen Prognosen (ca. 5-10 Ta-
ge) der COVID-19-Patient*innen in einer
Intensivbehandlung relativ robust wa-
ren. Schwierig und herausfordernd sind
sicherlich Wendepunkte, die zusatzlich
noch regional unterschiedlich sind. Da-
her ist sowohl eine zeitnahe aktualisierte
Modellierung und Schétzung als auch die
Einbindung der Prognoseintervalle zur
Einschdtzung der Lage notwendig.

Schlussendlich sollte wie bei allen Pro-
gnosemodellenin derInfektionsepidemio-
logieauch hierdas Prognoseparadoxonan-
gesprochen werden: Wenn z.B. aufgrund
derPrognosen liberregionale Verlegungen
oder politische MaBnahmen durchgefiihrt
werden, kann die urspriingliche Progno-
se nicht mehr wie vorhergesagt eintre-
ten. Somit sollten die Annahmen, Starken
und Limitationen der zugrunde liegenden
Prognosemodelle stets beriicksichtigt wer-
den, um die Vorhersagen differenziert be-
werten zu kdnnen.
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Forecasting models to guide intensive care COVID-19 capacities in
Germany

Background: Time-series forecasting models play a central role in guiding intensive
care coronavirus disease 2019 (COVID-19) bed capacity in a pandemic. A key predictor
of future intensive care unit (ICU) COVID-19 bed occupancy is the number of new
severe acute respiratory syndrome coronavirus 2 (SARS-CoV-2) infections in the general
population, which in turn is highly associated with week-to-week variability, reporting
delays, regional differences, number of unknown cases, time-dependent infection
rates, vaccinations, SARS-CoV-2 virus variants, and nonpharmaceutical containment
measures. Furthermore, current and also future COVID ICU occupancy is significantly
influenced by ICU discharge and mortality rates.

Methods: Both the number of new SARS-CoV-2 infections in the general population
and intensive care COVID-19 bed occupancy rates are recorded in Germany. These data
are statistically analyzed on a daily basis using epidemic SEIR (susceptible, exposed,
infection, recovered) models using ordinary differential equations and multiple
regression models.

Results: Forecast results of the immediate trend (20-day forecast) of ICU occupancy by
COVID-19 patients are made available to decision makers at various levels throughout
the country.

Conclusion: The forecasts are compared with the development of available ICU bed
capacities in order to identify capacity limitations at an early stage and to enable short-
term solutions to be made, such as supraregional transfers.
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