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Abstract: Der Beitrag vermittelt einem wissenschaftlich
gebildeten Publikum diesseits der medienüblichen Virolo-
ginnen den Mechanismus epidemiologischer Modelle. Da-
neben wird die Politik in einem epidemiologischen Stan-
dardmodell endogenisiert und die zentrale Hypothese an-
hand von RKI-Daten überprüft. Es zeigt sich, dass durch
die Erweiterung des SIR-Modells um eine politische Feed-
back-Schleife eine „zweite Welle“ endogen enstehen kann.
Eine vorläufige empirische Analyse deutet auf eine gewis-
se Plausbilität des postulierten Mechanismus hin.

1 das klassische sir-modell
Die üblichen Überlegungen fußen auf dem SIR-Modell (Anderson
und May, 1991). Ich beginne mit einer allgemeinen Einführung in die-
ses Modell, welches ich dann im Abschnitt 2 ab der Seite 6 erweitern
werde. Ein paar kritische Bemerkungen zu diesem Modell seien im
ersten Abschnitt auch erlaubt.

1.1 Basisvariante des SIR-Modells

Das SIR-Modell ist nach seinen Zustandsvariablen S, I und R benannt.
Dabei steht S (“susceptible”) für die Zahl der Individuen, welche dem
Virus naiv gegenüberstehen, I (“ìnfected”) für die Zahl der infizierten
Personen und R (“recovered”) für diejenigen, welche die Erkrankung
überwunden und eine Immunität gegen das Virus erworben haben.1

Es handelt sich um ein dynamisches Modell in kontinuierlicher Zeit,

1 Ein erfreulich optimistischer Grundtenor, welcher dem Basismodell innewohnt.
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so dass sämtliche Variablen einen Zeitindex t tragen, welcher aller-
dings meist dort unterdrückt wird, wo dies ohne Unklarheiten mög-
lich zu sein scheint. Ableitungen nach der Zeit t werden mit Punkten
über der betreffenden Variable bezeichnet. Die Bevölkerung wird als
konstant angenommen.

Folgendes Differentialgleichungsmodell beschreibt die Entwicklung
der Infektion über die Zeit:

Ṡ = −rIS (1)
İ = rIS− γI (2)
Ṙ = γI (3)

Der Parameter r misst die Infektiösität des Virus, d.h. die Wahr-
scheinlichkeit, mit der eine infizierte Person eine andere im Zeitver-
lauf ansteckt. γ dagegen bezeichnet die Wahrscheinlichkeit, mit der
eine erkrankte Person zur Zeit t genest. Der Verzicht auf einen Zeit-
index bedeutet übrigens nicht, dass alles gleichzeitig passiert und es
keine Inkubationszeiten oder dergleichen gäbe. Dies wird durch die
Parameter r und γ mit abgebildet.

Derlei Modelle sind für Konfliktökonomen nichts Neues.2 Sie set-
zen sich in der Regel aus typischen Bausteinen zusammen. Wenn zum
Beispiel y eigene Artilleriegeschütze mit einer Effizienz η in ein Ziel-
gebiet schießen, in dem sich x gegnerische Systeme aufhalten, dann
verliert der Gegner ẋ = −ηxy Systeme. Und ẋ = ηx beschreibt nichts
anderes als ein exponentielles Wachstum mit der Rate η. Überdies ist
der kanonische Umgang mit solchen Modellen gut etabliert:

1. Man sucht nach einem Gleichgewicht, in dem sich die Zustands-
variablen nicht mehr verändern. In unserem Falle hieße das Ṡ =
İ = Ṙ = 0. Nun sehen wir dem o.g. Gleichungssystem auf den
ersten Blick an, dass dies S = I = 0 impliziert. Ein Gleichgewicht
ist also der Zustand nach der Epidemie mit vollständiger “Her-
denimmunität”. Ein zweites Gleichgewicht liegt bei I = 0 und
beliebigem S 6= 0 vor. Das ist der Zustand vor der Epidemie.

2. Sodann untersucht man die Stabilität des Gleichgewichts. Gege-
ben, dass wir uns im Gleichgewicht befinden, führte eine kleine
Änderung der Zustandsvariablen (“Perturbation”) aus diesem
heraus, oder kehrte das System in die Ausgangslage zurück?
Üblicherweise muss man sich dazu die Einheitswerte der Jacobi-
Matrix des Systems anschauen, aber in unserem Falle geht es
auch auch intuitiv:

Wenn S = 0 ist, dann führt die zufällige Addition einer klei-
nen Gruppe von Infizierten nicht zu zusätzlichen Fällen. Wenn
I = 0 ist, dann können wenige Naive einreisen, ohne sich anzu-
stecken. Beides stellt ein Gleichgewicht dar, I = 0 das vor und

2 Siehe dazu Beckmann und Reimer (im Erscheinen).
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S = 0 das nach der Epidemie. Zudem erkennen wir unmittelbar,
dass das Gleichgewicht nach der Epidemie also stabil ist. Das
Gleichgewicht vor der Epidemie ist es dagegen nicht: Bei einem
gewaltigen S genügt eine kleine Zuführung von Infizierten aus
Wuhan oder Ischgl, um aus dem Gleichgewicht herauszuführen.

3. Zuletzt beschreibt man das Verhalten des Systems abseits von Gleich-
gewichten. Bei nur zwei Zustandsvariablen bieten sich dafür Pha-
sendiagramme an, bei komplexeren Modellen – also schon un-
serem Grundmodell – nutzt man am besten Computersimulation.
Das machen wir in Kürze.

1.2 Zur Intuition: exponentieller Verlauf und R-Faktor

Politisch und medial war die deutsche Diskussion zu Beginn der
Corona-Pandemie von zwei Memen geprägt: Einerseits dem exponen-
tiellen Wachstum der Infektionen mit der Horrorvision von Miliio-
nen gleichzeitig Infizierter und der zugehörigen Verdopplungszahl.
Gekoppelt mit Bildern aus italienischen Krankenhäusern reichte dies
dafür aus, dass Deutschland beispiellose Eingriffe in die persönliche
Freiheit beschließen konnte und die Bevölkerung dies widerstandslos
hinnahm. Etwas später der berühmte “R-Faktor” hinzu, meist erklärt
als die Zahl der weiteren Personen, die eine Erkrankte infiziert.

Die dahinter stehenden Intuitionen passen gut zum Beginn der Epi-
demie. Betrachten wir den wirklichen Anfang mit nur einer infizierten
Person I = 1 und Millionen von virologisch Naiven. Wie hoch auch
immer der R-Faktor ist, die Zahl der Neuinfizierten wird gegenüber
dem Heer der S verblassen. Dann haben wir

İ

I
= rS ≈ const.

eine konstante Wachstumsrate der Infektionen. Für Exponentialkur-
ven mit konstanten Wachstumsraten gilt das berühmte “Gesetz der
72”: Wenn etwas pro Zeiteinheit mit einer konstanten Rate von x

wächst, dann verdoppelt es sich in 72
x Zeiteinheiten. Folglich macht

ganz am Anfang auch ein Blick auf die “Verdopplungszeit” Sinn, ist
sie doch strikt proportional zum Kehrwert der Wachstumsrate.

Ebenso leicht fällt der Zugang zum R-Faktor zum Zeitpunkt t = 0:
Wir haben I = 1 und damit

R − Faktor = İ = rS

Dieser Zusammenhang ist für uns deshalb wichtig, weil wir ein Si-
mulationsmodell kalibrieren müssen und dazu einen plausiblen Aus-
gangswert für r benötigen.

Dennoch: Nach Verlassen des Startpunkts ist im intuitiven Um-
gang mit beiden Maßen jedoch große Vorsicht geboten. Das zeigt sich,
wenn wir allgemein die Veränderung der Wachstumsrate der Infektio-
nen im SIR-Modell ableiten:
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İ
I

)
∂t

=
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einen nicht gerade einfachen Ausdruck. Der erste Term ist positiv

und schrumpft im Zeitverlauf – er wird im stabilen Gleichgewicht
mit S = I zu Null. Der zweite Term ist die quadrierte Wachstums-
rate selbst, aber mit negativem Vorzeichen. Dies bedeutet, dass die
Wachstumsrate der Neuinfektionen während der Epidemie stetig fällt.
Dies gilt auch für den damit in engem Zusammenhang stehenden “R-
Faktor”.3

Nun sei noch ein Kraftwort zum dem erlaubt, was die Verdopp-
lungszahl und den R-Faktor als Leitmotiv der Politik ersetzt hat: die
Neuinfektionen pro Woche bezogen auf die Bevölkerungsröße. Da
in diesem Maß der Zähler positiv von der Zahl der Tests abhängt,
der Nenner aber nicht, kann ich auf dieser Grundlage jede Gemein-
schaft in den Lockdown zwingen, wenn ich in ihr nur genügend Tests
durchführe. Evidenzbasierung von Entscheidungen verlangt, zumin-
dest auch die Zahl der durchgeführten Tests bei der Entscheidung zu
berücksichtigen.

1.3 Simulation

Ungleichgewichtige Verläufe in Modellen mit mehr als zwei Varia-
blen werden typischerweise durch Simulation dargestellt. Oft wird
dafür MATLAB, Mathematica oder ein selbst entwickeltes Programm
genutzt. Wir benutzen im folgenden Stella, welches einen besonders
intuitiven Zugang bietet. Zur Nutzung von Stella siehe Ruth und Han-
non (2012). Die nachfolgende Graphik 2 auf der Seite 2 zeigt die Ab-
bildung unseres Grundmodells in Stella.

Für γ unterstellen wir einen Wert von 0,1, was bedeutet, dass im
Schnitt zehn Tage zwischen dem Eintritt von Symptomen und der
Genesung vergehen. Für r nehmen wir an, dass der “Patient Null”
3,5 andere von 82 Mio. Bürgerinnen und Bürgen infizieren konnte.

3 Dieser wird typischerweise als das Verhältnis der kumulierten Neuinfektionen über
zwei gleich lange Zeiträume gemessen,4 also formal

R − Faktor(t) :=

∫t+∆
t I(τ)dτ∫t
t−∆ I(τ)dτ
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Abbildung 1: Stella-Version des SIR-Modells

Abbildung 2: Simulationsergebnisse für das Grundmodell

Die Muster an in der Abbildung 2 erscheinen plausibel. Insbeson-
dere finden wir einen linkssteilen Verlauf, bei dem zu Beginn die Be-
dingungen eines exponentiellen Wachstums erfüllt sind. Die rechte
Seite der Verteilung scheint invers exponentiell zu verlaufen, jedoch
wesentlich flacher als auf der linken Seite. Den Verlauf der “ersten
Welle” in Deutschland betrachten, finden wir ein ähnliches Muster.

1.4 Kritik am SIR-Modell

Gegen das einfache SIR-Modell kann man dreierlei einwenden:

1. Das Grundmodell ist zu einfach. Es unterscheidet nicht zwi-
schen unterschiedlichen Krankheitsverläufen, unterschiedlichen
Risikogruppen und so fort. Ebenso spielt der Zufall keine Rolle.

2. Das Grundmodell kann keine “zweite Welle” erklären.

3. Der SIR-Ansatz stützt sich insgesamt auf Kompartment-Modelle:
Es gibt Abteilungen (“compartments”), die entsprechenden Zu-
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ständen von Personen entsprechen, und die Übergänge zwischen
diesen werden abgebildet. Sinnvoller wäre es, den Verlauf der
Epidemie auf der Ebene der Individuen zu modellieren und da-
mit auch so etwas wie das Entstehen von “Hot Spots” im Raum
modellieren zu können.

Der dritten, fundamentalen Kritik begegnet man meist durch agen-
tenbasierte Simulation, die wir hier nicht weiter verfolgen.5 Die erste
Kritik lässt sich innerhalb des bestehenden Ansatzes durch komplexe-
re Simulationen aufgreifen (Nachbar, 2020).

2 ein sir-modell mit endogenem staats-
handeln

Ich lege hier ebenfalls eine Erweiterung des SIR-Modells vor. Aller-
dings geht es mir nicht um die Abbildung zusätzlicher medizinischer
Aspekte der Covid-19-Pandemie, sondern um gesellschaftliche Fragen.
Es liegt in der Natur der Sache und ist auch zweckmäßig, dass Viro-
loginnen in der Fachberatung für die Politik deren Maßnahmen als
exogen betrachten. Handelt es sich hier doch um die Stellschrauben,
mit deren Hilfe man das Infektionsgeschehen beeinflussen will. Sys-
temisch betrachtet ergeben sich die Reaktionen der Politik (und der
Virologen) indes aus dem Infektionsgeschehen selbst, sind also endo-
gen.6

2.1 Erweiterung des SIR-Modells

Um Politik zu endogenisieren, müssen wir uns den Parametern γ und
r unseres Mickymaus-Modells zuwenden. Der erstgenannte Parame-
ter dürfte vor allem am medizinischen Fortschritt und den dadurch
eröffneten Behandlungsmöglichkeiten hängen. Wir lassen ihn dieses
Mal konstant. Für den zentralen Parameter unterstellen wir

r = r(mI,Ξ, t) (4)

wobei

Ξ(t) = I(t) + R(t) (5)

die kumulierten Infektionen zum Zeitpunkt t bezeichnet, also jene
Zahl, die in den Nachrichten seltsamerweise immer zuerst genannt
wird. Bezüglich der ersten Ableitungen von (4) nach den drei Varia-
blen treffen wir folgende Verhaltensannahmen:

5 Für einschlägige Beispiele siehe Wolfram (2020).
6 Vielleicht eine kleine Werbung für unsere Disziplin: Ökonominnen verstehen so-

wohl die mathematischen Modelle der Epidemiologie als auch die Konsequenzen
der Gegenmaßnahmen. Damit erscheinen sie und als geborene Politikberater in ei-
ner Pandemie.
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1. Je mehr Personen infiziert sind (aktive Fälle) und je höher die
Sterblichkeitm ist, desto mehr fürchten sich die Bürgerinnen vor
einer Infektion und desto mehr Menschen bedürfen intensivme-
dizinischer Betreuung. Daher wächst der Druck auf die Politik,
einschneidende Maßnahmen zur Bekämpfung der Epidemie zu
ergreifen. Daher gilt ∂r

∂(mI) < 0.

2. Die kumulierte Fallzahl repräsentiert das Erfahrungswissen der
medizinischen Community im Umgang mit dem Virus. Je höher
dieses Wissen ist, desto gezieltere Maßnahmen können entwi-
ckelt werden, und desto besser vermag der Gesundheitssektor
mit auftretenden Infektionen umzugehen. Daher gilt ∂r

∂Ξ < 0.

3. Je länger die Epidemie andauert, desto unerträglicher werden
ceteris paribus die Maßnahmen für die Bevölkerung, und desto
mehr steigen die volkswirtschaftlichen Kosten der Maßnahmen
überproportional an (Dorn u. a., 2020). Daher gilt ∂r∂t > 0.

Differenziert man (4) total nach der Zeit, so findet man:

dr
dt

=
∂r

∂(mI)︸ ︷︷ ︸
<0

(
m
∂I

∂t
+ I
∂m

∂t

)
︸ ︷︷ ︸

?

+
∂r

∂Ξ︸︷︷︸
<0

∂Ξ

∂I︸︷︷︸
>0

+
∂r

∂t︸︷︷︸
>0

∂I
∂t in diesem Ausdruck wird im Verlauf der Epidemie mindestens

ein Mal das Vorzeichen wechseln, nämlich genau dann, wenn I ein
Maximum erreicht. Die Entwicklung von m im Pandemieverlauf ist a
priori offen (siehe dazu Unterabschnit 3.2).

2.2 Simulation einer “zweiten Welle”

Mit den Gleichungen (1) - (4) verfügen wir über ein komplettes SIR-
Modell mit endogenen Politikmaßnahmen. Dieses gilt es nun zu simu-
lieren. Dabei müssen aber noch wichtige Entscheidungen getroffen
werden, denn wir haben zwar plausible Annahmen über die Vorzei-
chen der Effekte in (4), brauchen für das Simulationsmodell jedoch
eine Vorstellung von deren Stärke. In der Abb. 3 findet sich die Stella-
Graphik für das erweiterte Modell.

Bei Simulationen des Modells zeigt sich schnell, dass bei endoge-
nem Staatsverhalten eine “zweite Welle” auftreten kann (aber nicht
muss). Der nachfolgende Plot in der Abb. 4 bietet dafür ein erstes Bei-
spiel. Um ökonometrisch zwischen der erweiterten Version und dem
Standard-SIR-Modell unterscheiden zu können, ist es wichtig festzu-
halten, welche Aussage dieses Modell macht, die so im Grundmodell
nicht nachvollzogen werden kann. Ein guter Kandidat hierfür ist die
endogene Erklärung der neuen Fallzahlen aus dem Handlungsdruck
für die Regierung.
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Abbildung 3: SIR-Modell mit endogenem Staatsverhalten
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Abbildung 4: Auftreten einer “zweiten Welle” im erweiterten SIR-Modell

Hypothese H1: Die Mortalität erklärt endogen das Auftre-
ten neuer Fälle, d.h. m→ ∂Ξ

∂t
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3 empirische untersuchung
3.1 Herkunft der Daten

Die Standardquelle für “offizielle” Daten zum Pandemiegeschehen
in Deutschland stellt das Robert-Koch-Institut (RKI) bereit. Dessen
täglichen Situationsberichten7 sind die kumulierten Fälle (Ξ), die ku-
mulierten Todesfälle und die Zahl der Heilungen unmittelbar zu ent-
nehmen. Daraus lässt sich die Zahl der aktiven Fälle (I) problemlos
erreichnen. Ebenso finden sich beim RKI Angaben zum geschätzten
R-Wert, zur Auslastung der intensivmedizinischen Kapazitäten und
vieles mehr.

3.2 Mortalität: zur marginalen Fallsterblichkeit (MCFR)

Die Sterblichkeit durch (oder mit) COVID-19 ist immer noch nicht
präzise geschätzt. Grundsätzlich ist hierbei zwischen der infection fa-
tality rate (IFR) und der case fatality rate (CFR) zu unterscheiden (Yang
u. a., 2020). Erstere entspricht der bedingten Wahrscheinlichkeit, nach
einer Ansteckung mit COVID-19 zu versterben, letztere der bedingten
Wahrscheinlichkeit, nach einem positiven COVID-19 Test (an oder mit
der Krankheit) zu versterben.

Das “an oder mit” stellt eine bekannte Herausforderung dar, zu-
mal dies mit der kontrafaktischen Frage in Verbindung steht, ob die
betroffene Patientin denn ohne die Infektion überlebt hätte (und wie
lange). Ebenso ist bekannt, dass die individuelle Sterblichkeit von ei-
ner Reihe von Risikofaktoren und Komorbiditäten abhängt (Spencer
Gold u. a., 2020), die vom Alter über Adipositas, Bluthochdruck, Dia-
betes, Immunschwäche und andere Faktoren reichen. Einige dieser
Faktoren dürften die Wahrscheinlichkeit eines schweren Krankheits-
verlaufs erhöhen, während andere die Fähigkeit des Organismus her-
absetzen, einen solchen Verlauf zu überstehen. Zudem sind die Fak-
toren untereinander stark korreliert. Solide Evidenz, die es erlauben
würde, zwischen den beiden genannten Wirkmechanismem zu un-
terscheiden und den Effekt der einzelnen Faktoren ceteris paribus zu
beziffern, scheint noch zu fehlen.

Als kleine Fingerübung ermitteln wir den rein bivariaten Zusam-
menhang zwischen Alter und CFR (Tabelle 1): Die Freie und Hanse-
stadt Hamburg stellt Daten über die Altersverteilung ihrer Infizierten
bereit. Zu den Standardangeboten des RKI zählt die Altersverteilung

7 https://www.rki.de/DE/Content/InfAZ/N/Neuartiges_Coronavirus/
Situationsberichte/Gesamt.html Es sei der Hinweis gestattet, dass der tägli-
che Situationsbericht mit Stand von heute (06.11.) immer noch den Prozentsatz der
Verstorbenen als das Verhältnis der Todesfälle (11.096) zu den insgesamt dokumen-
tierten Erkrankungen (619.089) ausweist. “Medicus non calculat”? Selbst die formal
korrekte Berechnung der Case Fallacy Rate als CFR = Verstorbene

Verstorbene+Geheilte wäre
noch unzureichend, weil die kumulierten Zahlen die Entwicklung im Zeitablauf
übertünchen. Mehr dazu später.
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über die kumulierten Todesfälle. Unter der plausiblen Annahme, dass
sich die Hamburger Bevölkerung nicht relevant von der Gesamtbevöl-
kerung unterscheidet, können wir die nachfolgende Tabelle aufstel-
len:

Tabelle 1: Errechnete CFR nach Altersgruppen,
Stand: 13.10.2020

Alter Inf. (HH) Tote (DEU) Imp. CFR
0-19 1128 2 0,0 %
20-29 1937 11 0,01 %
30-39 1627 26 0,04 %
40-49 1293 84 0,16 %
50-59 1312 361 0,69 %
60-69 653 935 3,58 %
70-79 502 2175 10,85 %
80-89 434 4232 24,41 %
> 90 166 1802 27,71 %

Summe 9052 9628

Eine zentrale Schwäche solcher Berechnungen ist aber, dass sie sich
auf die kumulierten Fallzahlen stützen. Unser Modell legt dagegen na-
he, die zusätzlichen Fälle im Zeitverlauf und deren Entwicklung zu
betrachten.

1. Die viel beschworene Überlastung intensivmedizinischer Ein-
richtungen hängt von der absoluten Zahl schwerkranker Pati-
entinnen ab, welche sich durch die aktuelle Wahrscheinlichkeit
eines schweren Verlaufs, multipliziert mit der Zahl der gegen-
wärtig aktiven Fälle ergibt. Wenn man davon ausgeht, dass zu-
mindest alle schweren Fälle auch getestet werden, ist dies pro-
portional zu mI.

2. Die Angst der Bevölkerung vor der Krankheit hängt von der
wahrgenommen Wahrscheinlichkeit ab, daran zu sterben.8 Pu-
bliziert wird eine CFR, keine IFR. Zudem nimmt die Bevölke-
rung durchaus wahr, wenn der Anteil der Hospitalisierungen
bei steigenden Fallzahlen sinkt (Herden, 2020). Sowohl der po-
litische Druck auf Maßnahmen als auch der Widerstand gegen
dieselben werden wesentlich durch das aktuelle Todesrisiko be-
stimmt.

Daher betrachten wir im folgenden die Variable m als marginale

8 Platt gesagt: Vor der Grippe hat niemand Angst. Nur wenige gehen zur Impfung,
und die Politik führt wegen der regelmäßigen Grippewellen auch keine Lockdowns
durch.
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CFR. Wir errechnen diese aus den Daten des RKI nach der Formel

m =
Vt − Vt−7

Ξt−14 − Ξt−21
(6)

wobei V die Zahl der kumulierten Todesfälle zum Zeitpunkt t (ge-
messen in Tagen) darstellt. Sprich: Die MCFR ist die Zahl der neuen
Todesfälle in den letzten sieben Kalendertagen vor dem heutigen Da-
tum, dividiert durch die Zahl der Neuinfektionen über sieben Tage
vor zwei Wochen. Diese Konvention scheint grosso modo mit den typi-
schen Krankheitsverläufen kompatibel zu sein. In der nachfolgenden
Abb. 5 plotten wir die so errechnete MCFR und den laufenden Anteil
der intensivmedizinisch betreuten Patientinnen an den aktiven Fällen.
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Abbildung 5: MCFR und Anteil intensivmedizinischer Betreuung in
Deutschland (eigene Berechnung mit RKI-Daten)

3.3 Erste Zeitreihenanalyse

Die Zeitreihen unserer drei Variablen m(t), I(t) und Ξ(t) erweisen
sich wenig überraschend als hochgradig autokorreliert.9 Für I und Ξ
gilt das auch für die ersten Differenzen.

Fasst man gleichwohl Mut und fährt ein VAR-Modell mit 7 bis 14

Lags (eine bis zwei Wochen), dann erhält man gemischte Evidenz für
unser Modell (Tabelle 2 auf der Seite 12). Wir können die Nullhypo-
these eines Einflusses der aktiven Fälle auf die Neuinfektionen nicht
ablehnen (was offensichtlich gut ist), und das gilt natürlich auch für
die entsprechende Autokorrelation. Die Sterblichkeit m wird womög-
lich durch die Zahl der aktiven Fälle beeinflusst und diese wiederum
durch die kumulierten Fälle. Beide Beobachtungen sind mit dem SIR-
Modell vereinbar. Für unser erweitertes Modell gibt es neben dem
Umstand, dass wir eine zweite Welle erleben, obgleich dies im Grund-
modell nicht vorkommt, zunächst keine besondere Evidenz.

9 Der Datensatz ist im Format Stata (sorry, I do not do R) unter http://www.
public-economics.com/data/covid-paper1.dta verfübar, der zugehörige Stata-
DoFile unter http://www.public-economics.com/data/covid-paper1.do.
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Tabelle 2: Postestimation nach VAR-Schätzung

Eq. Excl. χ2 df P > χ2

dXI M 8.1842 8 0.416

dXI I 24.999 8 0.002

dXI XI 11.221 5 0.047

dXI ALL 99.017 21 0.000

M dXI .69639 4 0.952

M I 14.971 8 0.060

M XI 6.4846 5 0.262

M ALL 483.27 17 0.000

I dXI .09625 4 0.999

I M 6.776 8 0.561

I XI 19.001 5 0.002

I ALL 57.906 17 0.000

XI dXI .17134 4 0.997

XI M 8.7313 8 0.365

XI I 19.541 8 0.012

XI ALL 58.858 20 0.000

Sieht man sich aber – wieder reichlich frech angesichts der Statio-
naritätseigenschaften des Datensatzes – die Ergebnisse eines Tests auf
Granger-Kausalität (m → dΞ) für unterschiedliche Lags an, so ergibt
sich ein eigenartiges Bild (Tabelle 3 auf der Seite 12). Im allgemeinen
kann die H0 einer Abwesenheit von Kausalität nicht abgelehnt wer-
den. Für einen Lag von 7 Tagen (eine Woche) ist dies aber klar, für 21

Tage (drei Wochen) mit Augenzwinkern möglich. Auch bei 30 Tagen
(einem Monat) wird die H0 abgelehnt.

Tabelle 3: Granger-Kausalitätstest m → dΞ für unterschiedliche Lags, H0
keine Kausalität

Lags χ2 P > χ2

1 0.08 0.7812

5 1.06 0.9577

7 17.55 0.0147
10 6.29 0.7907

14 10.41 0.7314

15 13.49 0.5641

20 25.71 0.1755

21 30.74 0.0782
25 35.26 0.0837

30 44.78 0.0404

Diese Beobachtung ist nicht nur mit der zuvor aufgestellten Hypo-
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these H1 konsistent und stützt unser erweitertes Modell gegenüber
dem SIR-Modell, sie passt auch sehr gut zu den Rhythmen der Poli-
tik im Corona-Krisenmanagement und damit zur anekdotischen Evi-
denz.

4 zusammenfassung
Dieses kurze Papier fasst einige Kommentare eines quantitativ ar-
beitenden Ökonomen zu der virologisch dominierten Debatte in der
SARS-COV-19-Pandemie zusammen. Wir treffen die Kolleginnen aus
der Virologie gleichsam on their own turf, weil wir uns nicht mit den
ökonomoischen Kosten und Konsequenzen der politischen Maßnah-
men befassen. Trotzdem wird ein spezifisch ökonomischer Beitrag ge-
leistet, indem wir politisches Handeln in einem epidemiologischen
Standardmodell (so einfach wie möglich) endogenisieren. Das so mo-
difizierte SIR-Modell lässt – anders als in der Standardvariante – eine
“zweite Welle” zu.

Wir verbinden diese theoretischen Überlegungen mit einigen em-
pirischen Bemerkungen. Zwar ist die vorgetragene kurze Zeitreihen-
analyse keineswegs das Gelbe vom Ei, aber sie weist doch darauf hin,
dass die theoretische Geschichte tragfähig sein könnte. Vermutlich
wird man aber noch auf die Verfügbarkeit zusätzlicher Daten war-
ten müssen, zumal der erste Peak der Infektionen im März/April in
den deutschen Daten aufgrund von Veränderungen bei der Erfassung
und der Lag-Problematik nicht berücksichtigt werden kann.
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