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El Nifio-Southern Oscillation und mogliche Effekte
auf die raumzeitliche Ausbreitung von Malaria
im ostlichen Aquatorialafrika im Jahr 2030/31
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'Geographisches Institut, Universitéit Tiibingen- anika.pinzner@gmail.com

Zusammenfassung: Fiir starke ENSO-Ereignisse werden Fernwirkungen auf das Klima der Ostafrika-
nischen Gemeinschaft (EAC) angenommen. Mithilfe von ArcMap wurde der mogliche Einfluss von
Fernwirkungen von ENSO fiir die Jahre 2030/2031 modelliert, um daraus resultierende zeitliche und
rdumliche Malariaiibertragungen in der Region berechnen zu kénnen. Relevante Klimavariablen wur-
den mit dem Werkzeug ,Fuzzy-Membership® in Ubereinstimmung mit den Voraussetzungen fiir eine
Ubertragung der Krankheit normalisiert, um monatliche Karten mit Eignungswerten der klimatischen
Bedingungen zu generieren. Die Ergebnisse lassen erkennen, dass eine ganzjahrige Malariaiibertragung
entlang der Kiiste des Indischen Ozeans zu erwarten ist, wahrend der iibrige Teil der EAC niedrige
Eignungswerte aufweist. Allerdings ldsst die Einbeziehung weiterer Faktoren in die Analyse den
Schluss zu, dass auch die Bedingungen in den iibrigen Regionen im Untersuchungszeitraum fiir eine
Ubertragung mit der Krankheit geeignet wiren.

Schliisselworter: ENSO, Malaria, Modellierung, Klimawandel, Ostafrika

Abstract: It is assumed, that the East African Community (EAC) is influenced by climatological tele-
connections during an ENSO event. ArcMap was utilized to generate potential climate conditions for
the EAC during a strong ENSO event occurring in the years 2030/2031, in order to model possible
temporal and spatial malaria transmission patterns of the region under these conditions. The relevant
climate variables have been normalized with the tool ‘fuzzy membership’ in accordance with the pre-
requisites of malaria transmission so as to generate monthly maps displaying malaria suitability values.
The final malaria suitability maps display quasi perennial transmission along the Indian Ocean coast
and low malaria suitability in the remaining parts of the EAC. Yet, incorporating complementary fac-
tors in the data analysis suggest for suitable conditions in these regions as well.
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1 Motivation und Stand der Wissenschaft

Diese Arbeit zeigt einen Weg auf, mithilfe Geographischer Informationssysteme Karten zu
erstellen, welche die mdgliche Intensitiit der Ubertragung und damit der Ausbreitung von
Krankheiten aufgrund von klimatischen Verdnderungen effizient und umfassend darstellt.
Dies ermdglicht den Vergleich zu anderen Methoden (LYSENKO & SEMASHO 1968; MALONE
et al. 1997). Von besonderer Bedeutung ist die Darstellung der klimatischen Fernwirkungen
des Klimaphinomens El Nifio-Southern Oscillation und dessen Auswirkung auf die Ubertra-
gung von Malaria in der Ostafrikanischen Gemeinschaft (East African Community — EAC).

Mehr als 20.000 malariabedingte Sterbefélle in der EAC sowie die weit hohere Zahl an Er-
krankungsféllen (*2013; KIENBERGER & HAGENLOCHER 2014) sind nicht nur tragische per-
sonliche Verluste, sondern stellen diese in Teilen noch wenig entwickelte Region Ostafrikas
zudem vor wirtschaftliche Herausforderungen (THE WORLD BANK 2015). Die haufigen Fille
von Malaria, die durch den Stich einer infizierten weiblichen Anophelesmiicke hervorgerufen
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werden, sind einer Vielzahl unterschiedlicher Faktoren geschuldet. Hierzu gehoéren u. a. Im-
munschwichen bei gefdhrdeten Bevolkerungsgruppen wie Kinder und Schwangeren, einer
mangelnden Vorsorge zum Schutz vor Mosquitobissen sowie vor allem einem in den Peri-
pherien ungeniigend ausgebautem Gesundheitswesen (WHO 2015, UNICEF 2014). Grund
fiir die ungeniigende medizinische Versorgung grofler Teile der Bevolkerung sind nicht nur
fehlende finanzielle und technische Mittel, politische Instabilitdt in einigen Regionen des
Untersuchungsgebiets und eine teils unzureichende Verkehrsinfrastruktur, sondern vor allem
eine liickenhafte bis nicht vorhandene Datengrundlage auf deren Basis fundierte Entschei-
dungen zum Schutz der Bevolkerung getroffen werden kdnnen (KIRIGA & BARRY 2008).

Der Zusammenhang zwischen dem ENSO-Phénomen und Verdnderungen in der raumzeitli-
chen Intensitit der Ubertragung von Malaria wurden im Untersuchungsgebiet zwar durch
einzelne Forschungen nachgewiesen, allerdings lag bisher der Fokus der Wissenschaft v. a.
auf den Auswirkungen des Klimawandels auf das Auftreten von Malaria im Ostafrikanischen
Hochland (WHO 1999, HAY et al. 2002, GITHEKO et al. 2000, Jones et al. 2007, MINAKAWA
et al. 2005). Einige frithere Methoden, welche die Bestimmung der Eignung eines Gebictes
fiir die Ubertragung von Malaria auf Basis von Klimadaten zum Thema hatten, verwenden
die bool‘sche Logik (,geeignet® oder ,nicht geeignet®) fiir die Angabe ihrer Ergebnisse (u. a.
NJAR et al. 2013). Dieser Ansatz birgt das Problem, dass es der Realitdt wenig entspricht,
gefédhrdete Gebiete als ,,nicht geeignet™ klassifiziert oder mit NoData Werten belegt, da die
Ubertragung von Malaria einem sehr komplexen Wirkungsgefiige aus unterschiedlichen Fak-
toren unterliegt und eine Ubertragung der Krankheit auch unter extrem unwirtlichen Bedin-
gungen noch moglich sein kann (WHO 2015, CRAIG et al. 1999).

Der boolesche Ansatz wurde vor allem durch die im MARA/ARMA Modell verwendete Me-
thode der Fuzzy Logic weiterentwickelt (CRAIG et al. 1999). Die mit dem Raster-GIS TerrSet
(bisher: IDRISI) erstellten Karten des MARA/ARMA Projekts basieren auf den historischen
Klimadaten bis 1951-1995 (ADJUIK et al. 1998), die relative Luftfeuchtigkeit wird nicht ein-
bezogen und es kommen andere Fuzzyfunktionen zur Anwendung als in dieser Arbeit vor-
gestellt.

Die klimatischen Eignungswerte fiir Malaria in Afrika im Hinblick auf den Einfluss des Kli-
mawandels haben THOMAS et al. (2004) untersucht. Diese Analysen basieren ebenfalls auf
den MARA/ARMA-Algorithmen und Grenzwerten. Der Einfluss eines ENSO-Ereignisses in
der Zukunft wurde bisher nicht vorgestellt und ist somit ein Novum. Als Basis fiir die Mo-
dellierung wird das starke ENSO-Ereignis der Jahre 1997/1998 herangezogen, da dessen
Stirke zukiinftigen Ereignissen gleichen konnte (CAl et al. 2015).

2  Daten und Methodik

2.1 Datengrundlage

Die Basis dieser Arbeit bilden Klimadaten, welche in drei Kategorien unterteilt werden kon-
nen: Die Datensitze fiir den Referenzzeitraum (1950-2010), welche die fiinf fiir die Ubertra-
gung mit Malaria relevanten Klimavariablen Minimum-, Durchschnitts-, und Maximum
Temperatur, Niederschlag und relative Luftfeuchtigkeit wiedergeben (BASE Maps), die
Werte fiir jede der fiinf Variablen aus den Jahren 1997/1998 (ANOMALY Maps) und die
Daten der Klimaprojektion aus dem Jahr 2030 fiir jede der fiinf Variablen (CLIMATE
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CHANGE Maps). Alle Daten wurden der Auflosung der Basis-Daten (30 Bogensekunden)
angepasst und geben die Region Ostafrikas zwischen 6°8’ N; 13°5" S, 26° W und 43° W
wieder.

Bis auf die Daten zur relativen Luftfeuchtigkeit stammen alle BASE Layer von ,WorldClim*
und wurden aus globalen monatlichen Durchschnittswerten aus Datensétzen unterschiedli-
cher Quellen mit der Interpolation ,thin plate smoothing splines® erstellt (HIIMANS et al.
2005). Da diese Datensétze maximal den Zeitraum 1950-2000 wiedergeben, wurden sie auf
Basis der Studie von COLLINS (2011, 364) an den Zeitraum 1950-2010 angepasst. Der Zu-
gang zu globalen monatlichen Daten der relativen Feuchtigkeit wurde durch das Konsortium
,VMERGE" erméglicht (LAURENS 2015). Die Daten haben eine niedrigere Auflosung von
fiinf Bogenminuten und stellen Berechnungen aus Daten von WorldClim v1.03 und den En-
sembles von 17 General Circulation Models (GCM) aus dem CMIP5 Klimamodell dar (Jo-
NES & WINT 2015).

Daten zu den Anomalien der monatlichen Durchschnittstemperatur der Jahre 1997/1998 im
Vergleich zum Bezugszeitraum stammen von NOAA Merged Land-Ocean Surface Tempe-
rature Analysis (NOAA 2015b). Die Daten der monatlichen durchschnittlichen Minimum-
und Maximum-Temperaturen (Auflosung: 0,5 x 0,5 km?), der Niederschlagswerte (Aufls-
sung: 0,5 x 0,5 km?) und der relativen Luftfeuchtigkeit (bei 1000 bar, Auflsung 0,5 x
0,5 km?) wurden NOAAs Earth a System Research Laboratory, Physical Science Division
entnommen (NOAA 2015a). Die geringe Auflosung dieser Datensdtze wird der hohen klima-
tischen Heterogenitét des Untersuchungsgebietes leider nicht gerecht, ein Problem, das sich
in den Ergebniskarten widerspiegeln wird.

Im Hinblick auf den dritten Summand zur Erstellung der NINO Layer wurde das A2-Szenario
des IPCC als einheitliche Vorgabe festgelegt (NCAR 2015). Die Shapefiles der Durch-
schnittstemperatur des Jahres 2030 basieren auf dem Community Climate System Model
(CCSM3; Auflésung 155 km). Die Klimaprojektionen der Minimum- und Maximum-Tem-
peratur wie auch des Niederschlags und der relativen Luftfeuchtigkeit stammen von ,Cli-
Mond* (KRITICOS et al. 2012), welche ihre historischen Daten von ,WorldClim‘ und der
Cliamte Research Unit (CL1.0 and CL2.0) anhand zweier globalen Klimamodelle CSIRO
Mk3.0 und Miroc-H anpassen (Auflosung: 10 Bogenminuten).

Die Daten des Hohenmodells stammen von CGIAR CSI Consortium for Spatial Information
(JARVIS et al. 2008) und wurden auf ,,Africa_Albers Equal Area Conic* projiziert, da dies
fiir die Region der EAC genauere Ergebnisse liefert als das Koordinatensystem WGS_1984
(EPSG: 4326; Datum: D_WGS_1984). Die Shapefiles der Landergrenzen als auch des Ge-
wassersystems stammen von ,Natural Earth (NATURAL EARTH 2015), die , terrestrial ecore-
gions* wurden auf Daten des World Wildlife Fund aufgebaut (OLSON et al. 2001).

2.2 Datenbearbeitung

Der Ablauf der Modellierung der unterschiedlichen Zwischenschritte bis zu den “MALARIA
SUITABILITY Maps®, welche die klimatische Eignung der EAC fiir die Verbreitung von
Malaria zeigen, ist schematisch in Abbildung 1 dargestellt.

Mithilfe der GIS Software Esri ArcMap 10 wurden zunichst die sogenannten BASE Layer
erstellt, monatliche Karten, welche die Ausgangssituation als Durchschnittswerte der Jahre
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1950-2010 der fiinf Klimavariablen wiedergeben (Abb, 1). Anschliefend wurden die Unter-
schiede der Proxydaten der Jahre 1997 und 1998 zur Referenzperiode 1950-2010 (ANO-
MALY Layer) berechnet. Die ,CLIMATE CHANGE Layer‘ wiederum zeigen die Unter-
schiede der klimatischen Bedingung im Jahr 2030 im Vergleich zum Referenzzeitraum 1950-
2010 an. Diese drei Datenebenen wurden dann zu den sogenannten ,NINO Layern‘ verbun-
den [‘BASE layer’ + ‘ANOMALY layer’ + ‘CLIMATE CHANGE layer’]. Diese Karten zei-
gen die klimatische Situation in der EAC in den Jahren 2030 und 2031 unter dem Einfluss
eines starken ENSO Phénomens. Um die Eignung dieser Ergebnisse fiir eine Malariaiibertra-
gung darzustellen, wurden diese Daten mit den Tools ,Fuzzy Membership® (Ergebnis:
,FUZZY Maps‘) und ,Fuzzy Overlay‘ (,MALARIA SUITABILITY Maps‘) normalisiert.
Als weitere Zusatzdaten wurden die Gewisserstruktur, die Okoregionen und die Landnut-
zung ebenfalls als Esri ArcMap Shapefiles generiert.

Den Kern dieser Arbeit bildet die Anwendung von ,Fuzzy Methoden® auf das komplexe
Problem der Bestimmung von Malaria-Eignungswerten. Der besondere Vorteil dieses Tools
liegt je nach Zughorigkeit zu einer festgelegten Wertemenge in der Zuweisung von Werten
zwischen 0 und 1 fiir das Eingabe-Raster. Der Wert 1 wird bei vollstindiger Zugehorigkeit
zugeteilt, wihrend 0 DIE Nichtzugehorigkeit zu einer Menge angibt (ESRI 2015). Mit dem
Werkzeug ,fuzzy membership® (Fuzzy Zugehorigkeit) konnen unterschiedliche physikali-
sche Einheiten (°C, mm, %) normalisiert werden. Es wurden unterschiedliche Fuzzy-Funkti-
onen sowie unterschiedliche Eingabeparameter verwendet, um fiir jede Klimavariable ein
optimales Ergebnis erzielen zu konnen. Die Spanne (spread) bestimmt dabei, wie schnell sich
die Fuzzy-Zugehorigkeit von 1 auf 0 verringert: Je groBer der Wert der Spanne, desto steiler
die Fuzzy-Funktion um den Mittelpunkt (Gaussian) beziechungsweise desto steiler die Form
der Ubergangszone (MS Large, Large). Zudem kénnen unterschiedliche ,,Hedges* gewihlt
werden, die die Fuzzy-Zugehorigkeitsfunktionen erhéhen (Somewhat) oder verringern

(Very).

BASE Maps

’ ANOMALY CLIMATE ‘

Abb. 1:

| MALARIA SUITABILITY l fSlchematische Abbildung des Work-
ows

Fiir die relative Luftfeuchtigkeit wurde die Funktion ,Large* gewéhlt (Abb. 2), da diese dann
besonders geeignet ist, wenn die Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit zu einer Menge mit
hoheren Werten steigt (ESRI 2015). Dies ist bei der relativen Luftfeuchtigkeit der Fall: Je
hoher die Luftfeuchtigkeit, desto héher die Uberlebenschancen der krankheitsiibertragenden
Miicke (LYONS et al. 2014). Aus der Literatur ist zu entnehmen, dass Werte um 60 % relative
Luftfeuchtigkeit die Grenze fiir eine stabile Malariatibertragung darstellen, was durch die
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Definition des Mittelpunktes bei 55 % (bei 55 % wird der Eignungswert 0,5 vergeben) gege-
ben ist (RAHMAN et al. 2010). Fiir ,Spread* wurde der Wert 5 gewéhlt, da dies die Kurve
steiler um den Mittelwert abfallen bzw. ansteigen ldsst. Es wurde kein Hedge-Wert definiert
(None), was zu einem Eignungswert von 0.7 fiir 60 % relativer Luftfeuchte fiihrt.

Fiir den Niederschlag wurde die Transformationsfunktion ,MS Large® verwendet. Diese
Funktionsdefinition vergibt hohe Eignungswerte, wenn der Wert des Niederschlags {iber dem
Durchschnittswert liegt (ESRI 2015). In der Literatur wird ein ungefahrer Wert von 80 mm
angegeben, um eine stabile Malariaiibertragung zu ermoglichen. Dieser Wert ist allerdings
stark von den ganzjdhrigen Witterungsbedingungen und dem Vegetationsbestand abhéngig
ist (OKUMU 2011; CAMINADE et al. 2014, MULAMBALAH et al. 2011, HAY et al. 2002). Den
unterschiedlichen klimatischen Bedingungen der EAC wurde versucht mit einem Mittelwert
von 75 mm gerecht zu werden. Die Standardabweichung wurde auf 0.05 und der Faktor
,spread* auf 0.15 festgelegt.
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Um die Temperaturdaten zu normalisieren, wurde die Fuzzy-Funktion ,Gaussian‘ mit einem
Mittelpunkt bei 27 °C und einem ,spread‘ von 0.01 gewahlt. Der Mittelpunkt entspricht der
optimalen Temperatur fiir ideale Verbreitungsvoraussetzungen der Malaria (KREFIS et al.
2011). Die Spannweite der Kurve wurde auf die von CRAIG et al. (1999) und BECK-JOHNSON
et al. (2013) genannten Grenzwerte von ~15 °C und 39 °C bis 42 °C festgelegt. Bei ~15 °C
ist die Entwicklung des Plasmodiums aufgrund der Kélte zu langsam und die Wahrschein-
lichkeit, dass die Miicke vor Erreichen des infektiosen Stadiums abstirbt, ist hoch, wihrend
bei 39 °C bis 42 °C die Miicke aufgrund der hohen Temperaturen stirbt. Die Funktion wurde
durch den Hedge-Wert ,Very* etwas abgeschwécht.

AnschlieBend wurden die Fuzzy-Layer mit ,Fuzzy Overlay‘ (,LAND®) so kombiniert, dass nur
die jeweils geringsten Eignungswerte der fiinf FUZZY Layer in den MALARIA Maps ange-
zeigt werden.
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2.3 Umsetzung in ArcGIS

Fiir die Weiterverarbeitung der Daten wurde Esri ArcMap 10.2.2 und 10.3.1 verwendet. Um
ein rdumlich tibereinstimmendes Bild der Ergebniskarten zu erhalten, wurden alle Datensitze
bis auf die fiinf Basisklimadaten (1950-2010) auf eine Auflosung von 8,3E-03° Gitterweite
reklassifiziert. Dies fiihrte allerdings zu einer Verschiebung der Temperaturwerte um 0,1 K,
was in der spéteren Analyse beriicksichtigt werden musste. Nur der Datensatz , ANOMALY
precipitation® wurde zusétzlich mit ,Focal statistics® bearbeitet (Neighborhood: Circle; Ra-
dius: 60, Cell Statistic Type: Mean; Ignore NoData in calculations), um NoData values in
besonderen geographischen Positionen auszuschlieBen (Victoria See). Das Relief des Unter-
suchungsgebietes wurde in 50-facher Uberhohung dargestellt, um die Geomorphologie auf
den Ergebniskarten noch erkennen zu kénnen.

3  Ergebnisse

Malaria Suitability 2030

E

b

Abb. 3:

| Malaria Suitability Map for December 2030.
East African Community. Coordinate System:
WGS84 (EPSG: 4326).

Source: Hijmans et al. 2005, Jones and Wint
2015, NOAA 2015a, Kriticos et al. 2012,

4+ NCAR 2004. SRTM: Jarvis et al. 2008. Rivers
& Lakes, Countries: Natural Earth 2015.
(Quelle: Pinzner 2015)
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Die Uberpriifung der Ergebnisse erfolgte auf Basis von Angaben zu Erkrankungs- und To-
desfillen in den Jahren 1997 und 1998 im Untersuchungsgebiet, welche direkt einer Infizie-
rung mit Malaria zugeordnet werden konnten (MALAKOOTI et al. 1998, WHO 1998). Eine
exakte Uberpriifung der Ergebnisse ist nur insoweit moglich, als lokale Validierungsangaben
einiger Beispielregionen, u. a. der Counties West Pokok und Uasin Gishu im Westen Kenias
als Vergleich zu den jeweiligen regionalen Malaria Suitability Values (MSV) herangezogen
wurden.

Zunachst wird deutlich, dass sowohl der Klimawandel als auch die drei Phasen des ENSO
Phénomens Auswirkungen auf jede der fiinf Klimavariablen Minimum-/Durchschnitts-/Ma-
ximumtemperatur, Niederschlag und relative Luftfeuchte haben. Dabei fallen die Verdnde-
rungen im Vergleich zum Bezugszeitraum 1950-2000/2010 unterschiedlich in Stirke und
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Verlauf aus. Minimum- und Durchschnittstemperaturen folgen dem zu erwartenden ENSO-
Verlauf, welchen die Indices MEI (Multivariate ENSO Index), ONI (Oceanic Nino Index)
und SOI (Southern Oscillation Index) fiir die Jahre 1997/1998 vorzeichnen (NOAA 2015b).

Dies bedeutet ein Ansteigen der Minimumtemperaturen wéhrend der El Nifio-Phase und ge-
nerell abnehmende Durchschnittstemperaturen wihrend La Nifia-Bedingungen. Im Durch-
schnitt zeigen diese beiden Variablen hohere monatliche Werte als im Bezugszeitraum. Die
Maximaltemperaturen folgen nicht dem La Nifia-El Nifio-La Nifia-Muster, was unter ande-
rem durch die starken Niederschlagsanomalien und den Einfluss anderer Oszillationen im
Untersuchungszeitraum erklért werden kann (KING’UYU et al. 1999). Letztere sind vor allem
in den borealen Wintermonaten von einem extremen Anstieg gekennzeichnet, welcher deut-
lich auf die El Niflo-Phase zurlickzufiihren ist. Die relative Luftfeuchtigkeit ist eng an Tem-
peratur und Niederschlag gekoppelt und weist generell einen starken Anstieg der Werte auf.

Die resultierenden Malaria-Eignungskarten der Jahre 2030 und 2031 (vgl. beispiclhaft Abb.
3) zeigen, dass eine nahezu ganzjihrige Ubertragung entlang der Kiiste des Indischen Ozeans
in Kenia und Tansania zu erwarten ist. Die Hochstwerte der Eignung fiir eine erfolgreiche
Malariaiibertragung liegen hier bei 0.9, wobei die maximale Ausdehnung hoher Eignungs-
werte im Dezember und Januar vorliegt. Die Analysen ergeben, dass hohe Maximaltempera-
turen im Norden und Siiden des Untersuchungsgebietes sowie geringe Niederschlagswerte in
den Trockenphasen zwischen den Regenzeiten der Monate Mérz-April-Mai und Oktober-
November-Dezember lokal als limitierende Grof3e auftreten. Die Klimavariable, welche die
Ausbreitung von Malaria am stérksten beeinflusst, ist die Minimumtemperatur. Sie schrankt
die klimatische Eignung in den iibrigen Gebieten der EAC deutlich ein. Durchschnittlich
werden niedrige Eignungswerte zwischen 0.1 und 0.4 erreicht, im Hochland des ostafrikani-
schen Grabenbruchsystems tendieren die Werte gegen Null. Dass den hochsten Gipfeln leicht
hohere Werte zugeschrieben werden, ist der groben Aufldsung der Daten der Klimaprojek-
tion und der Proxidaten der Jahre 1997/1998 zuzuschreiben. Einzig der Viktoriasee und Teile
Ugandas weisen hohere Werte von 0.4 bis 0.6 auf.

Die Einbeziehung unterschiedlicher Okoregionen (Vegetation) und Landnutzungen als auch
der Gewdssersysteme sowie der Anpassungsmdglichkeiten der unterschiedlichen Anophe-
lesarten (An. Arabiensis; An. Funestus, An. Gambiae, An. Merus) an das jeweilige Habitat
legen nahe, dass sich durch die unterschiedlichen Anpassungsstrategien der Moskitos in allen
Regionen der EAC zumindest in den Monaten nach den Starkregenereignissen im November
und Dezember 2030 ein starker Anstieg der Malariainfektionen erwarten lasst. Grund hierfiir
ist die Dauer des Entwicklungszyklus sowohl der Malariamiicke als auch des Plasmodiums,
fiir welche circa 50 Tage angegeben werden (OKARA et al. 2010, CDC 2012, KREFIS 2011,
SINKA et al. 2010, DRAKE & BEIER 2014, BRADLEY 1991). Setzt man die klimatischen Eig-
nungswerte fiir Malaria mit den Ergebnissen Kienbergers und Hagenlochers zur sozialen
Vulnerabilitat gegeniiber Malaria in Bezichung, kann von einem zusétzlich erhohten Risiko
fiir die Kiistengebiete Kenias ausgegangen werden (KIENBERGER & HAGENLOCHER 2014).

4 Diskussion

Die relativ geringen Eignungswerte von 0.1 bis 0.3 in weiten Teilen der EAC sind insofern
zundchst tiberraschend, als das Untersuchungsgebiet in den Jahren 1997/1998 einen sehr
deutlichen Anstieg an Malariafdllen bis hin zu Malaria-Epidemien in vielen Regionen zu
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verzeichnen hatte. Zudem gelten bis auf einige Regionen Kenias und der Hochlagen weite
Teile der EAC als ganzjdhrige oder zumindest saisonale Verbreitungsgebiete fiir Malaria. Es
ist jedoch schon bei Werten um 0.2 bis 0.3 davon auszugehen, dass ein leicht erhohtes Risiko
fiir die Ubertragung von Malaria durchaus gegeben ist. Eine genauere Bestimmung der Risi-
kowahrscheinlichkeit war allerdings nicht moglich, da einheitliche und umfassende Ver-
gleichsdaten zu Malariaféllen in den Jahren 1997/1998 nicht vorhanden waren.

Des Weiteren geben die Ergebniskarten nur Eignungswerte auf der Basis relativ grob aufge-
l6ster Klimadaten wieder, was der Vielzahl an Mikroklimaten im Untersuchungsgebiet be-
sonders in den Hochlagen nicht gerecht wird. Fiir genauere Ergebnisse sind daher unbedingt
hoher aufgeldste Klimadaten notwendig. Es ist zudem davon auszugehen, dass die heutige
Landnutzung und das Gewissersystem (u. a. der Victoriasee) durch ihren Einfluss auf das
lokale Klima einen starken Einfluss auf das Uberleben der Anopheles-Miicken und deren
Reproduktionszyklen ausiiben. Eine Einbeziehung weiterer Kontrollvariablen war in dieser
Arbeit nur in der Analyse, nicht aber im eigentlichen Modell moglich, was weiteren Raum
fiir Optimierungen bietet.

Der wichtigste Faktor, der beachtet werden muss, ist die extreme Sensibilitit der Methode
beziiglich des ,Malaria Modells‘. Eine nur geringfiigige Verdnderung der Funktionen, z. B.
die Senkung der Mindesttemperatur, die fiir das Uberleben der Miicke und eine schnelle Ent-
wicklung des Plasmodiums nétig ist, hat eine drastische Anderung der Ergebnisse zur Folge.
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