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Regionale Unterschiede bei den Gesundheits-
ausgaben und in der Inanspruchnahme der 
Gesundheitsversorgung werden intensiv in 
der empirischen Literatur diskutiert. In ihrem 
bahnbrechenden Artikel „Small Area Variation 
in Health Care Delivery“ untersuchten Wenn-
berg und Gittelssohn (1973) kleinräumige Un-
terschiede in den Gesundheitsausgaben im US-
Bundesstaat Vermont. Ihre Ergebnisse zeigten, 
dass nicht nur große Unterschiede zwischen 
einzelnen Regionen existierten, sondern dass 
höhere Gesundheitsausgaben zudem nicht sys-
tematisch mit besseren Gesundheitsmaßen kor-
relierten. Dementsprechend werden regionale 
Unterschiede in der Gesundheitsversorgung 
häufig als Ineffizienzen interpretiert. Die Ursa-
chen der regionalen Unterschiede zu verstehen, 
könnte es ermöglichen, das Gesundheitsaus-
gabenwachstum zu begrenzen und gleichzeitig 
die Gesundheit der Bevölkerung zu verbessern 
(Wennberg et al., 2002).

Eine Reihe an Folgestudien untersucht eben-
falls regionale Variationen in verschiedenen 
Gesundheitsmaßen (z. B. Michimi und Wimber-
ly, 2010; Voigtländer et al., 2010). Dazu werden 
in der Regel Mehrebenenmodelle genutzt, die 
es erlauben, den Einfluss von individuellen und 
regionalen Charakteristika auf die Gesundheit 
getrennt zu schätzen. Riva et al. (2007) mer-
ken in ihrer Übersichtsarbeit an, dass dabei 
zumeist nur die Korrelationen innerhalb einer 

Region und nicht mögliche Korrelationen zwi-
schen benachbarten Regionen berücksichtigt 
würden. Durch die Nichtberücksichtigung der 
räumlichen Struktur wird implizit die Annahme 
getroffen, dass die räumlichen Einheiten von-
einander unabhängig sind. Diese Annahme ist 
jedoch häufig nicht gerechtfertigt, da die admi-
nistrativen Grenzen nicht zwangsläufig die zu-
grundeliegenden sozialen, ökonomischen oder 
ökologischen Prozesse widerspiegeln. So kann  
z. B. die Luftverschmutzung in einer Region ohne 
weiteres die Gesundheit der Bevölkerung in be-
nachbarten Regionen beeinflussen (siehe z. B. 
Luechinger, 2009).

Daher greifen neuere Studien zunehmend auf 
Methoden der räumlichen Statistik und Ökono-
metrie zurück, die die Modellierung und Schät-
zung dieser Korrelationen und räumlicher Ver-
teilungen erlauben (z. B. Browning et al., 2003; 
Felder und Tauchmann, 2013; Sundmacher et al., 
2012; Kopetsch und Schmitz, 2014). Solche Stu-
dien nutzen in der Regel aggregierte regionale 
Daten.

Die vorliegende Arbeit beschäftigt sich mit der 
Modellierung und Schätzung von regionalen Ge-
sundheitsunterschieden in Deutschland. Hier-
zu werden drei methodische Ansätze mitein-
ander kombiniert – Mehrebenenmodelle, die 
Bayes-Statistik und die räumliche Ökonometrie. 
Mehrebenenmodelle erlauben es, den Einfluss 
individueller und regionaler Charakteristika von-
einander zu trennen und so die Zusammenhänge 
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in der Gesundheit von Einwohnern derselben 
Region zu berücksichtigen. Die Bayes-Statistik 
ermöglicht es, räumliche Abhängigkeiten in in-
dividuellen Längsschnittdaten zu modellieren. 
Dies erlaubt es, den Einfluss regionaler Faktoren 
auf die individuelle Gesundheit zu schätzen und 
Muster bei den regionalen Gesundheitsunter-
schieden zu identifizieren.

 Daten

Die Studie beruht auf Daten des Sozio-oekono-
mischen Panels (SOEP). Das SOEP ist eine reprä-
sentative Langzeitbefragung privater Haushalte 
in Deutschland. Seit 1984 werden alle Mitglieder 
in teilnehmenden Haushalten jährlich zu einer 
Reihe von Themen befragt, u. a. Einkommen 
und Erwerbstätigkeit, Gesundheit sowie Einstel-
lungen und Meinungen. Seit dem Jahr 2000 neh-
men jedes Jahr mehr als 20.000 Personen aus 
mehr als 10.000 Haushalten teil.

Für die vorliegende Arbeit werden Daten der 
Jahre 2006, 2008 und 2010 genutzt. Als Gesund-
heitsmaß dient der SF12, der aus zwölf Fragen 
zu verschiedenen Bereichen der Gesundheit 
gebildet wird und sowohl den physischen als 
auch den psychischen Gesundheitszustand 
berücksichtigt.1

Um Unterschiede in der Bevölkerungsstruk-
tur zwischen den Regionen herauszurechnen, 
wird in den Modellen für 16 individuelle Cha-
rakteristika kontrolliert, u. a. für demographi-
sche Faktoren (z. B. Alter und Geschlecht), die 
Bildung und Arbeitsmarktbeteiligung, das Ge-
sundheitsverhalten und die Inanspruchnahme 
der Gesundheitsversorgung. 

Die Analyseebene sind Landkreise und kreis-
freien Städte. Systematische Unterschiede 
zwischen den Kreisen werden durch 17 regio-
nale Kontrollvariablen modelliert. Die Informa-
tionen hierzu stammen aus der INKAR Daten- 

1   Der SF12 besteht aus zwölf Fragen, aus denen acht ver-
schiedene Skalen gebildet werden, die verschiedene Dimen-
sionen der Gesundheit abbilden, z. B. Vitalität, körperlichen 
Schmerz oder psychisches Wohlbefinden. Aus diesen acht 
Skalen werden anhand einer Faktoranalyse zwei Faktoren 
zur physischen und mentalen Gesundheit gebildet. Für die 
vorliegende Arbeit wird der Mittelwert der beiden Faktoren 
als allgemeines individuelles Gesundheitsmaß verwendet.

bank des Bundesinstituts für Bau-, Stadt- und 
Raumforschung. Dadurch werden Unterschie-
de in Fläche und Bevölkerungszahl, Lebensstan-
dard, den regionalen Arbeitsmärkten und der 
Gesundheitsinfrastruktur berücksichtigt. 

Im Durchschnitt beinhalten die Daten jeweils 
136 individuelle Beobachtungen für jeden der 
401 Landkreise (Stand 01.01.2012, für den Kreis 
Memmingen lagen keine Beobachtungen vor). 
Um die Sensitivität der Ergebnisse abzuschät-
zen, werden alle Analysen außerdem zusätz-
lich auf Ebene der 96 Raumordnungsregionen 
(ROR) und der 16 Bundesländer durchgeführt. 
Dies hat keinen Einfluss auf die Ergebnisse der 
Studie.

 Methodik

In einem ersten Schritt wird ein einfaches Mehr-
ebenenmodell mit Methoden der Bayes-Statistik 
geschätzt. Das Modell lässt sich folgendermaßen 
formulieren:

212 ~ ( , )ist istSF N µ σ

ist it st i s tX Z c bµ θ β γ δ= + + + + +                   (1)

Hierbei repräsentiert Xit die 16 individuellen 
Kontrollvariablen, Zst die regionalen Faktoren 
und β bzw. Ὑ die dazugehörigen Effekte. ci sind 
unbeobachtete individuelle Unterschiede in der 
Gesundheit, δt modelliert Jahreseffekte, und bs 
bezeichnet die unbeobachteten regionalen Un-
terschiede, die sich nicht durch den Einfluss der 
beobachteten Faktoren Zst erklären lassen. μist 
bezeichnet den erwarteten Gesundheitszustand 
für Person i im Jahr t und Kreis s, der von den  
o. g. Faktoren abhängt. σ2 ist die Varianz der zu-
fälligen und normalverteilten Schätzfehler.

In diesem Modell wird die individuelle Gesund-
heit von Person i in Jahr t in Abhängigkeit von 
beobachteten individuellen und regionalen Fak-
toren modelliert – sowie von unbeobachteten 
individuellen und regionalen Unterschieden. 

Für die Schätzung als Bayes-Modell werden An-
nahmen über die Verteilung der Parameter ge-
troffen, die das Vorwissen über diese Parameter 
widerspiegeln (sogenannte „a priori”-Verteilun-
gen). Für die meisten Parameter sind dies sehr 
vage Verteilungen (z. B. N(0,10000)), die allen 
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plausiblen Parameterwerten in etwa die gleiche 
Wahrscheinlichkeit einräumen.

Für das einfache Mehrebenenmodell wird die „a 
priori”-Verteilung für die regionalen Unterschie-
de folgendermaßen spezifiziert:

2~ (0, )s bb N σ                                               (2)

Das bedeutet, dass der regionale Effekt in Land-
kreis s unabhängig von den regionalen Effekten 
in den umliegenden Landkreisen ist. Dieses Mo-
dell wird genutzt, um eine erste Schätzung der 
regionalen Unterschiede vorzunehmen und die 
Annahme der räumlichen Unabhängigkeit mit-
hilfe von Statistiken zu überprüfen. Dazu wird 
zum einen Morans I genutzt, der als räumlicher 
Autokorrelationskoeffizient interpretiert wer-
den kann (Moran, 1950). Zum anderen wird 
Gebrauch von sogenannten Local Indicators of 
Spatial Autocorrelation (LISAs) gemacht, die lo-
kale Varianten von Morans I darstellen (Anselin, 
1995). 

In einem zweiten Schritt wird die räumliche 
Korrelation explizit modelliert. Hierzu werden 
die regionalen Effekte bs in zwei Komponenten 
zerlegt:

s s sb ϕ ω= +                                                            (3)
 
mit

2

| ~ ( , )ss r s
s

N
m
ϕσϕ ϕ ϕ≠

und 

2~ (0, )s N ωω σ .

ωs modelliert dabei die zufällige regionale Va-
riation zwischen den Landkreisen, während φs 
die räumliche Korrelation modelliert (Besag et 
al., 1991; Mollié, 1996). Dabei ist der „Klum-
pungseffekt” φs für Kreis s abhängig vom Durch-
schnitt der Effekte in den benachbarten Kreisen 
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∈
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s s rr
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sowie der Anzahl der Nachbarn ms. 

In einem letzten Schritt wird dieses Modell um 
eine zeitliche Komponente erweitert, d. h. die 
regionalen Effekte in Gleichung (3) variieren nun 
zwischen den Jahren.

Die beschriebenen Modelle werden mithilfe 
des „Gibbs samplers“ in der Software WinBUGS 
geschätzt. Zur Beurteilung der Modellgüte wird 
das sogenannte „Deviance Information Crite-
rion” (DIC) herangezogen, welches sowohl die 
Vorhersagefehler eines Modells als auch die 
Komplexität des Modells berücksichtigt.

 Ergebnisse

Abbildung 1 zeigt die regionalen Unterschiede in 
der Gesundheit, korrigiert um demographische 
Einflüsse des Alters sowie des Geschlechts der 
zugrunde liegenden Bevölkerung.2 Dabei wur-
den die Kreise – basierend auf den Werten der 
regionalen Effekte – in fünf gleichgroße Klassen 
(Quintile) unterteilt, die auf der Karte farbig dar-
gestellt sind. Kreise mit überdurchschnittlicher 
Gesundheit sind dabei in Grüntönen dargestellt, 
während Kreise mit einem durchschnittlich nied-
rigeren Gesundheitszustand in Rottönen darge-
stellt sind. 

Abbildung 1 verdeutlicht starke regionale Un-
terschiede – die regionalen Abweichungen 
vom Durchschnitt betragen bis zu 40 % einer 
Standardabweichung des Gesundheitsmaßes 
in beide Richtungen. Die Karte zeigt ebenfalls, 
dass es größere Gruppen von Kreisen mit posi-
tiven und negativen Gesundheitseffekten gibt 
(„Klumpung“). 

Im nächsten Schritt wird eine Vielzahl individu-
eller und regionaler Unterschiede in den Ergeb-
nissen berücksichtigt; es wird jedoch weiterhin 
die räumliche Unabhängigkeit dieser Effekte 
unterstellt. Dies entspricht dem in Gleichung 
1 dargestellten Modell. Die geschätzten regio-
nalen Effekte aus diesem Modell sind in Abbil-
dung 2 visualisiert. Wie zu sehen ist, sind die 
regionalen Unterschiede auch nach Herausrech-
nung von Differenzen im Gesundheitsverhalten  
(z. B. Tabak- und Alkoholkonsum) sehr stark, 
und betragen bis zu 0,38 Standardabweichun-
gen. Die Berücksichtigung von 16 verschiedenen 
individuellen Faktoren (u. a. Bildung, Erwerbs-
tätigkeit und Gesundheitsverhalten) und 17 

2   Die Ergebnisse beruhen auf einer vereinfachten Version 
des Modells in Gleichung 1, indem lediglich für Alter und 
Geschlecht kontrolliert wird, d. h. in diesem Modell wer-
den keine weiteren individuellen und regionalen Variablen 
berücksichtigt.
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regionalen Faktoren (u. a. den Urbanisierungs-
grad oder die Arbeitslosenquote) verändert zu-
dem das beobachtete räumliche Muster kaum. 
Im Durchschnitt ist der Gesundheitszustand im 
Osten Deutschlands geringer als im Westen. 
Zudem ist eine Klumpung von Regionen mit 
hoher Bevölkerungsgesundheit zu identifizie-
ren: im Nordwesten (um Hannover und Ham-
burg), im Westen (um Köln) und im Südwesten 
(in Rheinland-Pfalz). Eine regionale, geklumpte, 
geringere Gesundheit der Bevölkerung tritt ge-
häuft im Südosten (in Niederbayern), in Mittel-
deutschland (Thüringen) sowie im Nordosten 
(Mecklenburg-Vorpommern und Brandenburg) 
auf. Diese Häufung legt nahe, dass die Ge-
sundheitseffekte räumlich korreliert sind. Dies 
wird im nächsten Schritt mithilfe von Morans I 
überprüft. Dabei werden Kreise als benachbart 

definiert, wenn sie eine gemeinsame Grenze 
haben. Unter dieser Definition ist I=0,18 und 
statistisch hochsignifikant. Damit kann die An-
nahme räumlicher Unabhängigkeit verworfen 
werden. 

Folglich wird nun im dritten Modellierungsan-
satz die räumliche Korrelation mit Hilfe des in 
Gleichung (3) dargestellten Modells explizit mo-
delliert. Die Ergebnisse dieses optimierten Mo-
dells sind in Abbildung 3 dargestellt. Die Karte 
zeigt hierbei lediglich den räumlich korrelierten 
Teil der regionalen Unterschiede. Dadurch sind 
die geschätzten Werte etwas kleiner (ca. 25 % 
einer Standardabweichung), verlaufen jedoch 
auch geographisch ebener. Abbildung 3 zeigt 
deutlich, dass im Nordwesten und Südwesten 
die Bevölkerung überdurchschnittlich gesund 

Abbildung 2: Regionale Unterschiede im individuellen 
Gesundheitszustand auf Ebene der Landkreise und 
kreisfreien Städte. Die Abbildung zeigt die unbeobach-
teten regionalen Unterschiede nach Berücksichtigung 
von 16 individuellen und 17 regionalen Faktoren. 
Die Werte sind in fünf gleichgroße Klassen unterteilt. 
Grüntöne stehen für positive Gesundheitseffekte, 
während Rottöne für negative Effekte stehen. 
Quellen: SOEP v28, INKAR, eigene Berechnungen.

Abbildung 1: Regionale Unterschiede im individuel-
len Gesundheitszustand auf Ebene der Landkreise 
und kreisfreien Städte. Die Abbildung zeigt die ge-
schätzten regionalen Effekte nach Berücksichtigung 
eines kubischen Alterstrends und des Geschlechts. 
Die Werte sind in fünf gleichgroße Klassen unterteilt. 
Grüntöne stehen für positive Gesundheitseffekte, 
während Rottöne für negative Effekte stehen. 
Quellen: SOEP v28, INKAR, eigene Berechnungen.
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ist. Im Gegensatz dazu finden sich im Osten und 
Südosten zumeist niedrige Werte. Dies ist umso 
erstaunlicher, da in diesem Modell 16 individu-
elle und 17 regionale Faktoren herausgerechnet 
wurden. Dies könnte daraufhin deuten, dass 
wichtige regionale Einflüsse im Modell nicht be-
rücksichtigt sind (z. B. Umweltfaktoren wie die 
Luftverschmutzung). 

Außerdem zeigen die kompletten Schätzungen, 
dass regionale Faktoren statistisch signifikant 
mit dem Gesundheitszustand assoziiert sind. So 
sind im optimierten Modell (welches zeitliche 
Veränderungen in den regionalen Unterschie-
den modelliert) die Arbeitslosenquote, das BIP 
je Einwohner und der Durchschnittspreis für öf-
fentliches Bauland statistisch signifikant mit der 
Gesundheit assoziiert. Dies zeigt, dass Einwohner 

in wohlhabenderen Regionen im Durchschnitt 
gesünder sind als Einwohner von strukturell be-
nachteiligten Regionen. Die in Abbildung 2 und 3 
dargestellten Ergebnisse sind als interaktive Kar-
ten im Versorgungsatlas verfügbar.

 Schlussfolgerung

Die vorliegende Studie zeigt, dass selbst nach 
Berücksichtigung zahlreicher individueller und 
regionaler Merkmale starke regionale Unter-
schiede im Gesundheitszustand in Deutschland 
existieren. Dies deutet daraufhin, dass wichtige 
unbeobachtete regionale Einflüsse existieren. 
Überraschenderweise lässt sich selbst 20 Jahre 
nach der deutschen Wiedervereinigung ein kla-
res Ost-West-Gefälle im Gesundheitszustand 
feststellen. Zudem zeigen die Modelle, dass re-
gionale ökonomische Faktoren wie die Arbeits-
losenquote oder das Bruttoinlandsprodukt (BIP) 
pro Einwohner mit der körperlichen und men-
talen Gesundheit in einem signifikanten Zusam-
menhang stehen. Im Zusammenhang mit den 
starken regionalen Unterschieden deutet dies 
darauf hin, dass lokale Politikmaßnahmen die 
öffentliche Gesundheit in benachteiligten Regi-
onen gezielt verbessern könnten. Zudem sind 
durch solche Gesundheitsinitiativen positive 
Nachbarschaftseffekte auf benachbarte Regio-
nen zu erwarten.
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