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Zwet Jahre Corona-Pandemie

Kritische Aspekte zur Modellierung von Erkranktenzahlen
und zur notwendigen Datenerhebung

Ralph Brinks, Tobias Kurth

Selten haben aktuelle Daten zu einer Pandemie und Modellierungen von
zukiinftigen Erkranktenzahlen eine so groB3e Rolle in der 6ffentlichen De-
batte gespielt wie in den vergangenen Monaten. Bei fritheren Epidemien er-
hielt die interessierte Offentlichkeit kaum so umfangreiche Einblicke in Mel-
dezahlen, Ausbruchsdaten und Priventionsmalinahmen, wie es aktuell der
Fall ist. Beispielsweise sind im Zusammenhang mit der ab 2004 weltweiten
Verbreitung der Vogelgrippe (H5N1) bis heute keine verldsslichen Zahlen
zu den vorbeugend getSteten Gefliigelbestinden erhaltlich. Bei der Schwei-
negrippe 2009 und Ebola in den Jahren 2014 bis 2015 erhielt die breite Of-
fentlichkeit kaum Kenntnis von den Ergebnissen aus Krankheitsmodellie-
rungen. Die Probleme zur Verfiigbarkeit von belastbaren Daten (Yozwiak,
Schaffner, Sabeti 2014) und zur Uberschitzung der entsprechenden Et-
kranktenzahlen bei modellbasierten Vorhersagen (Butler 2014), die schon
bei Ebola auftraten und uns bei Corona auch nach rund zwei Jahren Pande-
mie immer noch beschiftigen,! blieben damals in der 6ffentlichen Debatte
weitgehend unbeachtet.

Im Gegensatz dazu haben Daten-Journalistlnnen und WissenschaftlerIn-
nen schon sehr frih wihrend der SARS-CoV-2-Pandemie begonnen, On-
line-Dashboards wie zum Beispiel das COVID-19 Dashboard der Johns-

1 Vgl. zum Beispiel den Forecast-Hub des ECDC: 11 von 18 Modellen haben gemittelt iiber
die letzten zehn Wochen die Entwicklung tiberschitzt, selbst angesichts der enormen
Anstiege in der letzten Zeit (Stand November 2021). In anderen Bezugszeitriumen haben
alle Modelle des Forecast-Hub tiberschitzt. https://covid19forecasthub.cu/.
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Hopkins-Universitit, Blogs und andere niedrigschwellige Web-Angebote
bereit zu stellen, mit denen die NutzerInnen das tagesaktuelle Krankheits-
geschehen — sogar im internationalen Vergleich — verfolgen konnten. Schnell
waren infektionsepidemiologische Mal3zahlen wie etwa die kumulativen
Fallzahlen, die Sieben-Tage-Inzidenz, der R-Wert und die Verdopplungszeit
Teil des 6ffentlichen Diskutses. In einer viel beachteten Rede der Bundes-
kanzlerin Angela Merkel am 1. April 2020 wurde beispielsweise das Ziel aus-
gerufen, die Verdopplungszeit der Fallzahlen auf tiber 10 Tage zu verlingern
(Merkel 2020). Tagesaktuelle Entwicklungen dieser Maf3zahlen konnten
tiber die Dashboards abgerufen und mit Vergleichszeitriumen in Bezug ge-
setzt werden. Von der Beschreibung der tagesaktuellen Situation zur Vor-
hersage des zukiinftigen Geschehens ist es nur ein kleiner Schritt. SchlieBlich
sind wir alle an die Wettervorhersagen fiir die nichsten Tage gewohnt, wa-
rum sollte es bei der Vielzahl der Maf3zahlen der Epidemie anders sein? So-
ziale Medien, Webseiten der betreffenden Gruppen zum Beispiel des MRC
Centre for Global Infections Disease Analysis (GIDA) und Preprint-Server wie
MedrXiv haben Vorhersagen und Modellierungen zur Ausbreitung von Er-
reger-Varianten iiberaus rasch einer groBen interessierten Offentlichkeit ver-
figbar gemacht.

Auch die Politik setzte frith auf die Ergebnisse von Modellierungen. Die
britische Regierung hat die schockierenden Vorhersagen von Hunderttau-
senden Corona-Toten in Grof3britannien bereits im Mirz 2020 von der
GIDA-Gruppe aufgegriffen. In Deutschland nahmen ModelliererInnen?
wiederholt bei den Treffen der Ministerprisidentlnnen im Kanzleramt teil.
Dass der Einfluss der Modelle und Simulationen dabei kaum zu tberschit-
zen ist, zeigt die im August 2021 ausgesprochene, viel diskutierte Empfeh-
lung der Stindigen Impfkommission (STIKO) zur Impfung von 12- bis 17-
Jdhrigen, die sich in der Begriindung unter anderem auf eine Modellrech-
nung des Robert Koch-Instituts (RKI) stiitzt (Vygen-Bonnet et al. 2021).

Wenn die Erkrankungsmodelle und deren Ergebnisse eine so tberragen-
de Rolle wihrend der Pandemie gespielt haben, stellt sich eine Reihe wich-
tiger erkenntnistheoretischer Fragen, die wir in diesem Artikel behandeln
wollen. Wir widmen uns der Frage, was ein Erkrankungsmodell ist, und wol-
len wissen, wo die Schwierigkeiten beim Betreiben des Modells liegen und
welche Grenzen die Interpretation der Ergebnisse solcher Modellierungen

2 In der gegenwiirtig aufgeheizten Debatte zum Thema Modellierung wollen wir grundsitz-
liche Bemerkungen machen und keinesfalls zum Bashing einzelner ForscherInnengruppen
beitragen. Aus diesem Grund verzichten wir in diesem Text auf die Nennung von Namen.
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haben. Trotz aller Kritikwiirdigkeit von Erkrankungsmodellen wollen wir
zum Schluss des Artikels auf die Notwendigkeit von Modellierungen ein-
gehen und fiir mehr Zurtickhaltung bei der Interpretation und Kommuni-
kation der Ergebnisse werben.

Im Wesentlichen ist ein Erkrankungsmodell zu einer Infektion eine
strukturierte Denk- und Betrachtungsweise zur zeitlichen Verbreitungsdy-
namik. Ein Modell ermdglicht, das iiber einen Erreger vorhandene Wissen
mit einigen plausiblen Annahmen zu verkniipfen und die Implikationen des
Modells mit verfiighbaren Datensitzen zu vergleichen. Das geschieht meist
mit dem Ziel, zu verstehen, welche Faktoren die beobachteten Muster be-
einflussen kénnten — auch mit Blick auf zukiinftige Entwicklungen. Auf
diese Weise kénnte man beispielsweise die angenommene Wirkung einer
Mafinahme (wie die oben genannte Impfung von 12- bis 17-Jdhrigen) auf
ihren Effekt auf die Gesamtpopulation tberprifen. Man unterscheidet im
Wesentlichen drei Typen von Infektionsmodellen:

1. Compartment-Modelle: Die Bevélkerung wird in eine tiberschaubare
Anzahl von Gruppen (sogenannte Compartments) mit dhnlichen, fiir die
Verbreitung der Infektion relevanten Eigenschaften eingeteilt. Das sind
zum Beispiel die fir die Infektion suszeptiblen Personen, die Infektidsen,
Genesenen und Verstorbenen. Anstatt nun die unzihligen Interaktionen
der individuellen Personen in der Bevolkerung zu beschreiben, werden
die Interaktionen auf Compartment-Ebene beschrieben — meist durch
Differentialgleichungen oder wie beim Impfmodell vom RKI durch Dif-
ferenzengleichungen.

2. Agenten-Modelle: Es werden einzelne Individuen (Agenten) mit deren
Eigenschaften und fiir die Infektion relevantem Verhalten (zum Beispiel
Einkaufen, Pendeln zur Arbeit etc.) im Computer modelliert.

3. Machine-Learning Modelle: Eigenschaften der Population (zum Beispiel
Demographie, rdumliche Verteilung der Wohn- und Arbeitsorte), ange-
wandte MaBnahmen zur Kontaktbeschrinkung und Eigenschaften des
Erregers werden in einen Machine-Learner eingespeist, der dann die Ge-
setzmaBigkeiten fir die Wirkungsweise der Malinahmen, die Ausbrei-
tung der Epidemie etc. selbstindig extrahiert und versucht, Voraussagen
zu treffen.
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Viele Jahre waren Compartment-Modelle die dominierende Klasse, solange
die Rechenleistung fiir die anderen Modellarten noch zu gering oder zu kost-
spicelig war. Thre Historie reicht mindestens bis in die 1920er Jahre zuriick

(McKendrick, Kermack 1927).

Wechselbeziehung zwischen Modellen und Daten

Wichtig ist, dass allen drei beschriebenen Modelltypen unterschiedliche
Arten und Schweregrade von Unwissenheit zu Grunde liegen kénnen. Eine
Heuristik zur Einteilung dieser Unwissenheit lieferte der franzésische Ma-
thematiker Henri Poincaré, der in seinem Werk »Wissenschaft und Hypo-
these« (Poincaré 1902) drei Schweregrade der Unwissenheit vorschlug:

Wenn wir den genauen Ausgangszustand der Population mit ihren fir
die Infektion relevanten Eigenschaften kennen und genau wissen, welcher
GesetzmiBigkeit die Verbreitung des Erregers folgt, haben wir den gerings-
ten Grad an Unwissenheit tiber das zu modellierende System >Infektionsaus-
breitung in der Populationc«. Wir haben alle notwendigen Informationen, Da-
ten und GesetzmiBigkeiten und miissen lediglich ein paar Berechnungen
durchfithren, um zukinftige Zustinde des Systems zu bestimmen.

Der zweite Grad der Unwissenheit liegt vor, wenn wir zwar die zugrunde
liegenden GesetzmiBigkeiten, nicht aber den genauen Zustand des Systems
kennen oder den Ausgangszustand nicht hinreichend genau messen kénnen.
In diesem Fall miissen wir entweder unsere Messungen, unsere Datenlage,
verbessern oder unsere Vorhersagen auf das beschrinken, was in naher Zu-
kunft mit dem System geschehen kénnte.

Schlief3lich haben wir den dritten und schwerwiegendsten Grad an Un-
wissenheit. Dies ist der Fall, wenn wir den Ausgangszustand des Systems
oder die bestimmenden GesetzmiBigkeiten nicht oder nur unzureichend ge-
nau kennen.

Wollen wir modellbasiert die Verbreitung der Pandemie voraussagen,
missen wir uns vergegenwirtigen, dass unser Unwissen sehr wahrscheinlich
im Bereich des dritten und schwerwiegendsten Grades in der Einteilung von
Poincaré liegt. Zumindest in der Anfangszeit einer Pandemie sind sowohl
die GesetzmalBigkeiten als auch die Daten zur Beschreibung der Ausgangs-
lage nur ungenau bekannt. Erschwerend kommt hinzu: Selbst, wenn wir den
Ausgangszustand des Systems kennen, kann eine kleine Verinderung der
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Ausgangslage, zum Beispiel eine unentdeckte infektiése Person, das Lang-
zeitverhalten des Systems nachhaltig verdndern. Diese Abhingigkeit des Sys-
tems von kleinen Stérungen nennt man »Sensitivitit von den Anfangsbedin-
gungen« oder nach der Veranschaulichung dieses Effekts am Beispiel des
Wetters auch »Schmettetlingseffekt«.? Der Schmetterlingseffekt ist weitge-
hend aus der Chaostheorie bekannt. Dass auch die Verbreitungsmuster von
Infektionserkrankungen chaotisches Verhalten aufweisen koénnen, ist seit
Jahrzehnten geldufig. Ein Beispiel sind periodisch auftretende Epidemien
von Keuchhusten, die mit Hopf-Bifurkationen und nachlassender Immu-
nitit in Verbindung gebracht werden (Hethcote, Li, Jing 1999). Das Gesamt-
system gerit in Schwingungen, und es treten regelmiBlige Wellen von
Keuchhusten auf. Da die gegenwirtig weit verbreiteten mRNA-Impfstoffe
ebenfalls eine nachlassende Immunitit aufweisen, ist es moglich, dass ein
dhnliches Verhalten bei dem SARS-CoV-2 Erreger auftreten wird. In der
Konsequenz wiirde das bedeuten, dass wir wiederkehrend von einer Vielzahl
von Erkrankungswellen heimgesucht werden und dhnlich wie bei der Im-
pfung gegen Influenza regelmiBig (angepasste) Auffrischungsimpfungen be-

notigen.

Schwierigkeiten beim Betreiben eines Erkrankungsmodells

In der mehr als hundert Jahre alten Beschreibung der Unsicherheiten bei der
Modellierung von Poincaré kristallisieren sich zwei wichtige, verschiedene
Konzepte fur die System-Modellierung heraus: die »GesetzmaBigkeiten« des
Systems und die »Information« bzw. der »Zustand« des Systems. Wihrend
die GesetzmilBigkeiten in Form von mathematischen Gleichungen und logi-
schen Regeln ausgedriickt werden, sind »Informationen« in Form von Daten
notwendig, um die abstrakten mathematischen und logischen Gesetzmifig-
keiten mit Leben zu fiillen und an die jeweilige Situation (Eigenschaften der
Population, des Erregers und der Umwelt) anzupassen. Gute Infektions-
modelle beziechen dabei aktuelle Daten der wichtigsten Einflussfaktoren zur
Dynamik ein. Beim SARS-CoV-2-Erreger sollte das beispielsweise die Al-
tersstruktur der Bevélkerung sein, denn wir wissen bereits seit der frithen
Phase der Epidemie, dass Menschen in jungem und mittlerem Alter deutlich

3»Kann der Fligelschlag eines Schmetterlings in Brasilien einen Tornado in Texas aus-
16sen?«
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weniger schwere Krankheitsverliufe zeigen als die dltere Bevolkerung. Bei
aufwindigeren Modellen wird auch die sozio-6konomische Position und das
komplexe Sozialverhalten der Bevolkerung beriicksichtigt: Wer trifft sich
wie oft mit wem? Wie hoch ist Wahrscheinlichkeit fiir eine Ansteckung? Wer
pendelt zur Arbeit und welche Berufsgruppen kénnen aus dem Homeoffice
arbeiten? Die Verhaltensinderungen, die auf Regierungsma3nahmen oder
auf das Bewusstsein der BirgerInnen im Hinblick auf das Infektionsrisiko
zurlickzufithren sind, haben wiederum komplexe soziale, wirtschaftliche
und gesundheitliche Auswirkungen, die ebenfalls mit in die Modellierung
einbezogen werden kénnen. Mit Hilfe von digitalen Mobilititsdaten kann
das recht detailliert geschehen, wenngleich Vorsicht bei der Interpretation an-
gebracht ist: Ageregierte Mobilitdtsindikatoren zum Beispiel aus Smartphone-
Daten mégen zwar die Witkung von Kontaktbeschrinkungen offenbaren,
bergen aber immer die Gefahr des 6kologischen Fehlschlusses, da sie kaum
mit einzelnen Infektionsfillen in Verbindung gebracht werden kénnen.

Eine kontrovers diskutierte EinflussgréBe bei der Modellierung zu
SARS-CoV-2 ist das Wetter. Die Einschitzungen der Wissenschaftlerlnnen
zur Saisonalitit des Coronavitus haben sich im Vetlauf der Pandemie immer
wieder verdndert. Zunichst hat man Erfahrungen mit anderen humanen Co-
ronaviren auf den jetzigen Erreger tibertragen. Da sich diese Erreger in den
kalten Jahteszeiten grundsitzlich besser verbreiten als in den warmen, hatte
man fiir den Sommer 2020 mit einem Temperatur bedingten Abflauen der
Infektionszahlen gerechnet. Das starke Infektionsgeschehen in Lindern mit
wirmeren Klimazonen wurde dabei auf unterschiedlich starke Effektgréen
und Wechselwirkung mit anderen klimatischen Bedingungen zurtickgefiihrt.
Im Vetlauf der Pandemie haben die Virologlnnen ihre Meinungen zur Wet-
terabhingigkeit mehrfach revidiert. Man kann auch aktuell nicht sagen, dass
der saisonale Einfluss vollstindig verstanden wire. Epidemiologisch besteht
die saisonale Komponente nicht nur aus der Verbreitung der Erreger, sondern
auch aus dem Verhalten der Wirtsorganismen (hier: dem Menschen). Ein An-
stieg der Infektionszahlen scheint naheliegend, wenn wir bei kilteren Tempe-
raturen unsere sozialen Aktivititen zunehmend in die Innenrdume vetlagern.

Bei der Sammlung von Daten fiir eine aktuelle Beschreibung des Krank-
heitsgeschehens, zur Abschitzung der Wirkung von Interventionen wie zum
Beispiel den Einfluss der Impfquote und nicht zuletzt fiir eine genaue Mo-
dellierung des Krankheitsgeschehens kommt den Datenwissenschaften eine
besondere Bedeutung zu. In Deutschland gibt es unzihlige Institutionen, die
sehr viele bevolkerungsbezogene Daten sammeln, zum Beispiel Daten aus
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Krankenhdusern und Arztpraxen. Doch diese stehen den Wissenschaft-
lerInnen aus Datenschutzgriinden oft gar nicht oder erst mit deutlicher Zeit-
verzOgerung zur Verfigung. Andere routinemiBig erhobene Daten der
Krankenkassen wurden von einzelnen Forschergruppen genutzt, wie etwa
dem Zentralinstitut fiir Kassenérztliche Versorgung, offentlich zuginglich
sind sie aber nicht. Die Roya/ Statistical Society in GroBbritannien hat die enot-
me Wichtigkeit der Datenwissenschaften fiir die Pandemiebekimpfung er-
kannt und Empfehlungen herausgegeben, wie mit Public-Health-Daten um-
gegangen werden sollte (Royal Statistical Society 2021). Aktuelle Daten zur
Pandemie aus weiten Bereichen der Leistungserbringer, der Sozialfiirsorge,
der Arzneimittelbewertung und der Bevolkerung werden nach den Empfeh-
lungen der Royal Statistical Society als kritische Infrastruktur angesehen und
sollten tber ein zentrales Datenportal zugriffsberechtigten Wissenschaft-
lerInnen zur Verfiigung gestellt werden. Die resultierenden statistischen
Analysen und Schlussfolgerungen sollten ebenso transparent berichtet und
reproduzierbar sein, um die Akzeptanz der abgeleiteten Mallnahmen der
EntscheidungstrigerInnen zu erhéhen. Besonders erwidhnenswert im Hin-
blick auf die Situation in Deutschland ist die Forderung, die Kosten-Nutzen-
Evaluierung von jeglichen MaB3nahmen von Anfang an mit in jede Interven-
tion einzubezichen. Die Kosten-Nutzen-Evaluation impliziert die Beglei-
tung durch ein interdisziplindres Team von Wissenschaftlerlnnen aus unter-
schiedlichen Fachgebieten wie zum Beispiel Public Health, Epidemiologie,
Medizin-Soziologie, Virologie, Psychologie und Medizin-Ethik.

Auch mit Blick auf die Erhebung pandemiebezogener wissenschaftlicher
Daten geht GrofBbritannien mit gutem Beispiel voran. Das Office for National
Statistics, britisches Pendant zum Statistischen Bundesamt, hat zusammen
mit der Universitit Oxford eine Panelstudie namens COVID-19 Infection Sur-
vey ins Leben gerufen, die seit der ersten Jahreshilfte 2020 noch bis mindes-
tens April 2022 durchgefiithrt wird. Dabei werden neben Befragungsdaten
zu Symptomen und Impfkomplikationen auch Blutproben zur Bestimmung
von Antikérper-Konzentrationen erhoben. Die Antikérperdaten lassen einen
Riickschluss tber das Dunkelfeld nicht-gemeldeter Infektionen zu — zum
Beispiel wegen Symptomlosigkeit. Zum Vergleich: Verldssliche Aussagen

4 Fur diesen Rickschluss auf das Dunkelfeld hilft die Tatsache, dass durchstandene Infek-
tionen oft (leider aber nicht immer) eine »Seronarbe« in Form von Antikorpern hinter-
lassen. Wenn eine Studie wie zum Beispiel die britische ergibt, dass in einer Region die
Hilfte der Bewohnerlnnen Antikérper hat, aber nur 10 % der Bewohnerlnnen tiber die
gesetzliche Meldekette als Fille gemeldet wurden, umfasst das Dunkelfeld mindestens das
Finffache der Meldungen.
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zum Dunkelfeld sind in Deutschland vor dem Hintergrund sich stindig dn-
dernder und uneinheitlicher Teststrategien bis heute nicht méglich. Hierzu-
lande kennen wir nicht einmal den Beruf der gemeldeten Infizierten, was
eine zielgerichtete Eindimmung des Erregers auf der Bevélkerungsebene,
deutlich schwerer macht — und dort findet die Pandemie statt.

Schwierigkeiten bei der Interpretation der Modell-Ergebnisse

Zu erwihnen ist, dass Modellierungen einen gravierenden Nachteil haben, der
aus erkenntnistheoretischer Sicht und in der 6ffentlichen Debatte zu wenig
Beachtung findet, ndmlich, dass sich die Realitdt ganz anders verhalten kann,
als sie im Modell abgebildet worden ist. Epistemologisch ist das klar: Ein
Modell ist ja eben nicht die Witklichkeit, sondern nur ein projiziertes Abbild.
Die aus einem Modell im Hinblick auf ein Ziel, wie etwa der Verringerung des
Infektionsrisikos, abgeleiteten Konsequenzen kénnen sich als vollkommen
unzureichend erweisen, obwohl man sich in Sicherheit wihnt. Dieses
Phinomen wird durch den Aphorismus ausgedriickt, dass es oftmals nicht das
Unwissen ist, was uns die groBten Schwierigkeiten bereitet, sondern das
vermeintliche Wissen, das sich dann in der Realitit als falsch erweist. In
unserer Situation der modellbasierten Vorhersage von Erkranktenzahlen be-
deutet dies, dass man ein Modell zur Beschreibung eines Systems aufgesetzt,
mit aktuellen Parametern besttckt hat und eine Ergebnismenge zu méglichen
Szenarien erhilt. Wenn das Modell gut ist, erhilt man die zugehorigen
Unsicherheitsmargen. Zu oft ist man als ModelliererIn geneigt, diese Ergeb-
nisse nun als Wahrheit anzusehen. Man hat schliefllich alle vermeintlich
relevanten Einfliisse eingebaut, nach bestem Wissen bestiickt und bekommt
dann die Ergebnisse. Rasch werden diese Ergebnisse publiziert und von Jour-
nalistinnen dankbar aufgenommen und verbreitet. Auch bei nur vorldufiger
Informationslage tiber Modellstruktur und von Modellparametern gewihrt die
Offentlichkeit gern einen Vertrauensvorschuss. Entscheidungstrigerlnnen
nchmen die Ergebnisse auf und machen sie zum Gegenstand von gesell-
schaftlichen und politischen Malinahmen — mit allen Begleitkomplikationen
und »Kollateralschiden«, wie etwa Grundrechtseingriffe, die Zunahme psy-
chischer Schaden durch Isolation, versaumte Unterrichtsinhalte durch redu-
zierten Schul- und Universititsbetrieb sowie Insolvenzen durch wirtschaft-
liche Folgen der Maf3nahmen. Auch wenn gegenwirtig der »Rattenschwanz,
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den diese Eingtiffe zukiinftig noch nach sich ziehen werden, uniiberschaubar
ist, so sind all diese genannten Schiden zweifelsohne bereits eingetreten. Es
bleibt dabei aber vollkommen offen, ob die MaB3nahmen, die tiber das Modell
mit seinen méglicherweise unzureichenden Annahmen und Parametrisierun-
gen begriindet wurden, tiberhaupt gewirkt haben. Es kann durchaus méglich
sein, dass sich etwaige Verinderungen im Infektionsgeschehen auch einge-
stellt hitten, wenn keine Maf3nahmen durchgesetzt worden wiren. Der Wirk-
nachweis der MaB3nahmen ist ja Giberhaupt nicht gefithrt worden. Natiitlich
gibt es ein Nachlassen des Infektionsgeschehens irgendwann nach Finsetzen
der Malinahmen, aber dass so etwas passiert, ist mit Blick auf andere saisonale
Infektionskrankheiten zu erwarten. Die Frage ist nur, wann und ob es einen
kausalen Zusammenhang mit den Ma3nahmen gibt. Hier muss man sich die
Moglichkeit des Post-hoc-ergo-propter-hoc-Fehlschlusses vergegenwirtigen.

Schon allein die schiere Vielfalt an méglichen Interventionen und deren
Kombinationsmdglichkeiten spricht dafiir, dass wir besser durch die Pande-
mie hitten kommen kénnen. Die Frage ist natiirlich, wie man das hitte ma-
chen sollen. Ohne fundierte Risiko-Nutzen-Abwigungen ist so etwas natur-
gemil nur sehr schwer entscheidbar. Fakt ist, dass EntscheidungstrigerIn-
nen das medizinethische Gebot des Nicht-Schadens (primum non nocere)
schnell iiber Bord geworfen hat. Dass die MaBlnahmen negative Begleitum-
stinde haben werden, war vielen EntscheidungstrigerInnen klar. Ob und in
welcher Stirke sich eine gewiinschte Wirkung einstellt, wusste man nicht.
Natirlich haben ModelliererInnen und PolitikerInnen im Nachhinein die
Wirksamkeit der empfohlenen Maf3nahmen bejaht, was aber auch tiber einen
confirmation-bias und die fehlende Bereitschaft erklirt werden kann, Un-
wissenheit einzugestehen. Eine ModelliererInnen-Gruppe, die die Wirksam-
keit der verschiedenen Lockdowns anerkannt hat, hat einfach den Zeitver-
zug variabel gehalten, mit dem die Lockdowns auf das Einsetzen der sinken-
den Fallzahlen wirken sollen. Dies erinnert an »moving the goalpost«. An-
dere ModelliererInnen haben sich auf das Priventionsparadox berufen,
wenn ihre Vorhersagen zur Wirksamkeit von Mafinahmen friher als berech-
net eingetreten sind. Ohne kontrollierte Experimente, die auch auf der Be-
voélkerungsebene und mit Beobachtungsdaten moglich sind, ldsst sich der
Nachweis der Wirkung von Mal3nahmen jedoch kaum fithren. Mit Wissen-
schaftlichkeit haben solche Rechtfertigungen jedenfalls sehr wenig zu tun.
Eine Validierung oder Adjustierung der Modelle mit tiber die Zeit zur Ver-
figung stehenden Daten erfolgt nur in den seltensten Fillen.
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Notwendigkeit von Modellierungen,
aber mit mehr Bescheidenheit

Nachdem nun tiber die Schwierigkeiten der Erkrankungsmodelle und deren
Parametrisierung mit empirischen Daten gesprochen wurde, soll aber deut-
lich gemacht werden, dass Modelle und ihre Befunde trotzdem notwendig
sind. Es ist grundsitzlich besser, ein mit aktuellen Daten bestiicktes Modell
mit seinen im Idealfall transparent berichteten Voraussetzungen und Qua-
lititschecks fir die Vorhersage zu nutzen, als unstrukturiert tber die Zu-
kunft zu spekulieren. Bei der Krankheitsmodellierung zur wissenschaftli-
chen Bewertung von kostenintensiven Interventionen muss man Effekte zu-
weilen bis zum Lebensende extrapolieren, um die Kosteneffektivitit zu un-
tersuchen. Modellierung wird deswegen als »unavoidable fact of life« be-
schrieben (Buxton et al. 1997). Entsprechend sind sehr detaillierte und um-
fangreiche Richtlinien entstanden, welche Qualitits- und Berichtsstandards
solche Modelle etfiillen missen (Philips et al. 2004).

Auch wenn ein Modell /ege artis die Stufen der Qualititssicherung durch-
laufen hat und den Reporting-Guidelines entsprechend berichtet wurde, so
ist dennoch bei der Interpretation von Modellergebnissen dul3erste Vorsicht
geboten. Dass wesentliche Einflussfaktoren tibersehen werden kénnen,
wurde oben schon thematisiert. Aber selbst wenn alle Faktoren berticksich-
tigt worden sind und das Modell so patametrisiert worden ist, dass es die
Vergangenheit einer ZielgréBe perfekt abbildet, so ist unter allen Umstinden
die Schlussfolgerung zu vermeiden, dass damit auch die Zukunft gut und
zuvetldssig abbildbar ist. Jede/r ModelliererIn sollte sich der Versuchung
widersetzen, zu glauben, dass das liebgewonnene Modell die Wirklichkeit in
allen Aspekten reprisentiert. Der Schluss von der Vergangenheit auf die Zu-
kunft ist immer fehlerbehaftet und iberaus schwierig. Soziale Systeme wie
eine Pandemie mit ihren mannigfaltigen Interaktionen lassen sich im Gegen-
satz zu technischen Systemen nur sehr schwer modellieren. Dementspre-
chend erfordert die Interpretation der Ergebnisse aus Modellierungen sehr
viel Vorsicht und Zuriickhaltung. Als Mahnung fiir diejenigen, die allzu
selbstsicher tiber Modellvorhersagen von Pandemie-Modellen berichten,
méchten wir an den Mathematiker und Computer-Pionier John von Neu-
mann erinnern, dem der Ausspruch nachgesagt wird, er kénne mit vier Para-
metern einen Elefanten modellieren und diesen mit einem weiteren Parame-
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ter auch mit dem Riissel wackeln lassen (Dyson 2004). Viele der aktuell ver-
wendeten Pandemie-Modelle haben eine Parameter-Anzahl, die in die Hun-
derte geht.
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