Aus dem Department fiir Nutztiere und 6ffentliches Gesundheitswesen in der
Veterindrmedizin

der Veterindrmedizinischen Universitit Wien

Abteilung fiir Offentliches Veterinirwesen und Epidemiologie

Leiterin: Univ.-Prof. Dr.med.vet. Annemarie Kasbohrer

Epidemiologische Modelle zur Vorhersage von

Rift-Tal-Fieber-Ausbriichen

Diplomarbeit

Veterinarmedizinische Universitiat Wien

vorgelegt von

Janin Winkler

Wien, im Januar 2020



11

Betreuerln:
Ao.Univ.-Prof. Mag. Dr.rer.nat. Franz Rubel

Priv.-Doz. Mag.rer.nat. Dr.rer.nat. Katharina Brugger



111

Inhaltsverzeichnis
R 25 111155 1101 PRSP 1
O LV (075 1721 5 o) s DSOS P SRRSO 1
1.2 RIE-TAl-FICDET ...ttt et 3
1.3 Habitatmodelle.......ooouiiiiiiiieie e e 7
1.4 Kompartimentmodelle ...........coeeiiiiiiiiiiiiiieccieeee et 12
2. Material und MethOde .........coouiiiiiiiiiii e e 16
2.1 Lteraturr@CherCRE ......ovuieiiieiieiieieeece e e 16
2.2 DatenaufarDEItUNG........cccveeiieiieeieeiee ettt et et eebeesaeebeesaaeeseessaeensaensseenns 17
2.3 PrAQIKEOTEN .ottt ettt sttt 18
3. EIZEDMISSE .eiiiiieiiiie ettt ettt et e bt e eba e naeenbeeenaeebaeenbeenns 20
3.1 UberSiChtStADEIIEN. ..........eecveveceeeceeeeecee e 20
3.2 Weiterfiihrende Datenanalyse - Habitatmodelle............ccccccvveviiiiiieniieiienieeiiee, 31
3.3 Weiterfiihrende Datenanalyse — Kompartimentmodelle..............cccoocoeiiininnnnnn 39
4. DISKUSSION ..ttt et ettt et st e bt e et e e bt e et e e bt e e bt e s ateebeesnteenbeenneas 44
5. ZuSaMMENTASSUNG .....c.eriiiiiiiiiieiietet ettt ettt ettt et sa et 47
6.  Extended SUMMATY ......cccoooiiiiiiiiiii ettt 49
7. LIteraturVerZEICHINIS. ...c.eiiiieiieiii ettt ettt et ettt et et 50
8. AbDbildUngSVErZEIChNIS ...c..eeiuiiiiiiiiiiiiei e 61

Q. TaADCIIENVETZEICHIIIS ... et e e e e e e e e et e e e e e e e e e e e e aaeaeeeeeeeenenaans 63



1. Einleitung

1.1 Motivation

Das Rift-Tal-Fieber ist eine Viruserkrankung, die verschiedene Wirbeltierarten befallen kann.
Klinisch relevante Erkrankungen betreffen vor allem domestizierte Wiederkéuer, wie Rinder,
Schafe und Ziegen. Der Verlauf der Krankheit ist charakterisiert durch Fieber, hohe Abortraten
und hohe Sterblichkeitsraten der juvenilen Tiere (Gerdes 2004, Pepin et al. 2010). Dadurch sind
grof3e wirtschaftliche Verluste in der Nutztierhaltung zu verzeichnen. Auch der Mensch ist fiir
eine Infektion empfanglich. In endemischen Gebieten wurden bereits zehn- bis hunderttausend
menschliche Fille dokumentiert. Einige von ihnen endeten todlich (Flick und Bouloy 2005).
In der Vergangenheit war das Rift-Tal-Fieber riumlich begrenzt auf Gebiete stidlich der Sahara
in Afrika. Mittlerweile wird die Verbreitung der Krankheit in andere Teile dieses Kontinents
und sogar andere Teile der Welt registriert (Hartley et al. 2011). Rift-Tal-Fieber Epidemien
stellen eine Bedrohung dar fiir die 6ffentliche Gesundheit. Es sind wirtschaftliche Verluste zu
verzeichnen bedingt durch den Ausfall des Viehs, die Unbrauchbarkeit der tierischen Produkte
und auferlegte Sperren im internationalen Handel. Aufgrund des Potentials internationale
Grenzen in rasanter Weise zu iberschreiten wurde das Rift-Tal-Fieber von der
Weltorganisation fiir Tiergesundheit (OIE) zur wichtigen meldepflichtigen Krankheit bestimmt
(Domenech et al. 2006, Rich und Wanyoike 2010). Die Féhigkeit Ausbriiche der Krankheit
rechtzeitig zu erkennen ist wichtig, um ihre negativen Auswirkungen zu minimieren.
Praventions- und KontrollmaBnahmen miissen rechtzeitig ergriffen werden. Organisationen der
offentlichen  Gesundheit sind  bestrebt  Friihwarnsysteme  flir  bevorstehende
Krankheitsausbriiche zu entwickeln. Ausschlaggebend hierfiir waren beispielsweise Ausbriiche
des West-Nil-Virus und von SARS (Epstein 2002, Kulldorff et al. 2005).

In den letzten Jahrzehnten haben sich Methoden zur Modellierung der Verbreitung von
Infektionskrankheiten vielfdltig entwickelt. Daraus resultiert ein hoheres Verstindnis der
Ubertragungswege einer Erkrankung innerhalb einer Population und zwischen Individuen
inklusive der Risikofaktoren und rdumlichen und zeitlichen Muster (Boily und Masse 1997,
Riley 2007). Wihrend die passive Uberwachung von Krankheiten lediglich dazu dient das

Auftreten der Erkrankung nach deren Ausbruch zu detektieren, beinhaltet die aktive



Krankheitsiiberwachung die proaktive Suche nach Beweisen fiir das Auftreten der Krankheit.
Diese kontinuierliche Suche in endemischen Gebieten kann helfen Ausbriiche zu verhindern
oder die Transmissionsrate der Epidemie zu verringern (Ogden et al. 2010). Die Vorhersage
(forecasting) von Ausbriichen einer Krankheit ist die Uberwachung von spezifischen
Risikoparametern, die dazu dienen Situationen zu prognostizieren, die das Auftreten einer
bestimmten Krankheit und ihrer anschlieBenden Verbreitung hervorrufen. Die Vorhersage soll
dazu beitragen den Verlauf der Krankheit vorauszuberechnen. In Folge dessen konnen
beispielsweise Mitarbeiter des Gesundheitswesens gewarnt und KontrollmaBBnahmen zur
Vermeidung eines Ausbruchs der Krankheit angepasst werden. Die Krankheit wird hierbei
immer auch unter dem Aspekt der 6ffentlichen Gesundheit betrachtet (Hay et al. 1996, Myers
et al. 2000).

Zum Verstdndnis von Epidemien stellen Habitatmodelle ein wichtiges Hilfsmittel dar. Die
Verbreitung von spezifischen Vektoren einer Infektionskrankheit kann modelliert und
graphisch dargestellt werden. Es kann damit abgeschitzt werden, wo vektoriibertragene
Krankheiten auftreten konnen (Adjemian et al. 2006, Costa et al. 2002). Die geographische
Modellierung von Epidemien anhand von georeferenzierten Krankheitsvorkommen und den
damit verbundenen Unwelteinfliissen ist ein neuer Ansatz auf diesem Gebiet. Teilaspekte der
Ubertragungsdynamik der Krankheit konnen dabei unbekannt sein. Das Krankheitsgeschehen
wird in diesem Fall als black box betrachtet und die 6kologische und geographische Verbreitung
der Krankheit wird modelliert (Peterson et al. 2004, Peterson et al. 2011).

Mathemathische = Modellierungen  von  Infektionskrankheiten in  Form  von
Kompartimentmodellen haben sich in den letzten Jahren erheblich weiterentwickelt und fanden
zunchmend Beachtung. Sie dienen der Beschreibung der Ubertragungsdynamik und
Verbreitung einer Krankheit innerhalb einer Population. Speziell die Verbreitung des Rift-Tal-
Fiebers wird bevorzugt mit Hilfe dieser epidemiologischen Modelle beschrieben (Keeling und
Rohani 2008). Das Wissen aus diesen Modellierungen dient unter anderem der Einrichtung von
Uberwachungsprogrammen sowie Priventions- und KontrollmaBnahmen fiir diese Krankheit
(Metras et al. 2011).

Das friihzeitige Erkennen von Rift-Tal-Fieber Ausbriichen gewinnt zunehmend an Bedeutung.
Ausschlaggebend hierfiir sind ihre erheblichen Auswirkungen auf die 6ffentliche Gesundheit,

die durch Ausfille in der Produktion landwirtschaftlicher Nutztiere und tierischer Produkte



entstehenden wirtschaftlichen Verluste und die soziookonomischen Auswirkungen (Rich und
Wanyoike 2010).

In dieser Diplomarbeit wird eine Literaturiibersicht liber bisher durchgefiihrte Arbeiten zu
epidemiologischen Modellen zur Vorhersage von Rift-Tal-Fieber Ausbriichen gegeben. Die

unterschiedlichen Modelle werden vorgestellt, verglichen und diskutiert.

1.2 Rift-Tal-Fieber

Das Rift-Tal-Fieber wurde erstmals im Jahr 1931 in einer der grofften Provinzen Kenias, dem
Rift Valley, entdeckt und beschrieben. (Daubney et al. 1931) Die Abkiirzung RVF ergibt sich
aus der englischen Bezeichnung Rift Valley Fever. Das Rift-Tal-Fieber Virus (RVFV) ist ein
Phlebovirus gehdrend zur Familie der Bunyaviridae. Die Ubertragung des Virus erfolgt vor
allem durch Sandfliegen und Stechmiicken (Bouloy 1991).
Eine Infektion mit dem RVFV kann eine Vielzahl von Wirbeltieren betreffen. Klinisch
relevante Erkrankungen treten vor allem bei domestizierten Wiederkduern auf. Juvenile Tiere
sind hierbei stirker betroffen. Kleine Wiederkduer, wie Schafe und Ziegen, sind eher
empfanglich. Charakteristische Symptome fiir die Erkrankung sind lebensschwache
Neugeborene, nekrotische Hepatitis und Fieber (Gerdes 2004). Kommt es zu einem Ausbruch
der Krankheit in einem Viehbestand ist dies stets gekennzeichnet durch enorm hohe Abortraten
und hohe Sterblichkeit bei Jungtieren (Pepin et al. 2010).
Nachweislich konnen auch Wildtierarten, wie beispielsweise der afrikanische Biiffel oder das
Nashorn, von einer Infektion mit RVFV betroffen sein. Inwiefern oder ob dies zu einer
Verbreitung des Virus oder zu weiteren Ausbriichen der Erkrankung fiihrt, ist aber bisher noch
ungeklért (Evans et al. 2008).
Das Rift-Tal-Fieber ist eine zoonotische Erkrankung. Die Krankheit kann beim Menschen in
vier verschiedenen Formen auftreten:
a) milde Form mit grippedhnlichen Symptomen
b) hdmorrhagisches Fieber mit Schidigung der Leber, Thrombozytopenie, Ikterus und
Blutungsneigung

c) Enzephalitis mit fiebrigen Episoden, Verwirrung und Koma, Tod



d) Schadigung des Auges und der Sehkraft bis zum Verlust der Sehkraft durch Blutungen in
der Retina und Odematisierung der Makula (Peters C. Meegan J.M.J. 1994).

Die meisten Infektionen des Menschen verlaufen asymptomatisch oder resultieren in einer
milden und unkomplizierten Verlaufsform mit darauffolgender spontaner Heilung. Es kann
aber auch zu bleibenden Schidden fiihren, wie beispielsweise zu einem eingeschrankten
Sehvermdgen (Davies und Highton 1980, Evans et al. 2008). In vorangegangenen Epidemien
kam es bereits zu mehreren hunderttausend Infektionen des Menschen. Circa 1% von ihnen
endete todlich (Flick und Bouloy 2005). Bei Menschen mit supprimiertem Immunsystem,
beispielsweise entstanden durch eine vorherige HIV-Infektion, wurde eine signifikant hohere
Sterblichkeit nach einer RVFV-Infektion festgestellt, als bei Menschen mit intaktem
Immunsystem (Mohamed et al. 2010). Durch diese ernstzunehmenden Komplikationen wird
die Identifizierung der Risikofaktoren fiir die Verbreitung dieser Erkrankung zu einer
bedeutungsvollen Aufgabe fiir die 6ffentliche Gesundheit in betroffenen Gebieten. Wihrend
eines Ausbruchs sind in der Regel eine Vielzahl von Individuen und ebenso ein GroBteil des
Viehbestands betroffen. Dies stellt zusétzlich eine Belastung der veterindrmedizinischen
Infrastruktur dar. Probleme fiir die oOffentliche Gesundheit ergeben sich weiterhin aus
unzureichenden prophylaktischen und therapeutischen MaBinahmen sowohl in betroffenen
endemischen Gebieten als auch in nicht endemischen Industriestaaten (Bouloy 2010).
Mittlerweile gibt es mehrere verschiedene Impfstoffe. Diese sind aber oftmals nur unzureichend
verfiigbar, vor allem in nicht endemischen Gebieten. In endemischen Gebieten mangelt es oft
an einer klaren Impfstrategie beziehungsweise einer einheitlichen Impfpolitik (Faburay et al.
2017).

Die Ubertragung auf den Menschen erfolgt durch Stechmiicken oder durch Kontakt mit kranken
Tieren oder tierischen Produkten wie Blut, Fleisch, Abortmaterial oder Schlachtabfillen
(Davies und Highton 1980, Mohamed et al. 2010). Auch der Konsum von Rohmilch kann zu
einer Infektion fiihren. Die direkte Ubertragung von Mensch zu Mensch wurde bisher nicht
dokumentiert (World Health Organisation. 2008).

Schwere Epidemien des Rift-Tal-Fiebers wurden bisher hauptsdchlich in Léndern des
afrikanischen Kontinents beschrieben. Dazu zdhlen beispielsweise Ausbriiche in Somalia und
Tansania im Jahr 2007 (World Health Organisation. 2007) und im Sudan in den Jahren 2008
und 2010 (Aradaib et al. 2013). Die bisher groBte Epidemie trat in den Jahren 1977 bis 1978 in



Agypten auf. Hier wurden etwa 18 000 menschliche Krankheitsfille dokumentiert und circa
600 Todesfille (Johnson et al. 1978). Seit 1978 hat sich die Krankheit auch in Landern in
Westafrika, wie beispielsweise in Mauretanien, verbreitet (Sow et al. 2014). Erstmals im Jahr
2016 war die Republik Niger betroffen (Lagare et al. 2019). In den Jahren zuvor waren grof3e
RVF-Ausbriiche auf Lander im Ostlichen Teil des afrikanischen Kontinents sowie Siidafrika
beschriankt (Clements, Pfeiffer, Martin, Otte 2007). In Siidafrika wurden drei groB3e Epidemien
beschrieben. Die ersten beiden wurden fiir die Jahre 1950 bis 1951 und 1974 bis 1975
dokumentiert (Archer et al. 2013). Eine dritte gro3e Epidemie in Siidafrika erfolgte im Jahr
2010. Hier waren Schafe, Rinder und Ziegen des landwirtschaftlichen Nutztierbestandes und

verschiedene Wildtierarten betroffen (OIE 2010).

Im Jahr 2000 wurde zum ersten Mal ein Rift-Tal-Fieber Ausbruch in Saudi Arabien und Jemen,
also auBBerhalb des afrikanischen Kontinents, dokumentiert (Al-Afaleq et al. 2003, Shoemaker
et al. 2002). Aus diesem resultierten {iber 200 000 erkrankte Menschen mit circa 250
Todesféllen und mehreren Tausend verendeten Tieren (Abdo-Salem et al. 2006, Balkhy und
Memish 2003). Ebenso in anderen Staaten mit rdumlicher Distanz zum Kontinent Afrika, wie
beispielsweise Mayotte und Madagaskar, wurden bereits Ausbriiche des RVF beschrieben
(Gerdes 2002, Sissoko et al. 2009).

In einer Studie von Nanyingi et al. (2015) wurde ein systematischer Uberblick gegeben iiber
die rdumliche und zeitliche Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers in den Jahren von 1931 bis 2014
(Abb. 1). Die Studie behandelt die Epidemiologie der Erkrankung auf dem Kontinent Afrika

und in benachbarten Gebieten, wie der arabischen Halbinsel.
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Abb. 1: Karte von Afrika und der Arabischen Halbinsel mit Darstellung der rdumlichen und zeitlichen
Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers seit dem ersten vermuteten Fall im Jahr 1912. Die Anzahl an
menschlichen Todesféllen (HD) ist fiir ausgewihlte Staaten angegeben (Nanyingi et al. 2015).

Vor allem in Siid- und Ostafrika wurden RVF-Epidemien nach heftigen Regenfillen mit
Uberflutungen dokumentiert (Andriamandimby et al. 2010). Im eher trockenen Norden und
Westen Afrikas stehen Ausbriiche eher in Verbindung mit bewésserten Léndereien (Gerdes
2004).

In Gebieten siidlich der Sahara sind die wichtigsten Vektoren fiir die Ubertragung des RVFV
Stechmiicken der Gattung Aedes spp. Nach starken Regenfillen sind Weideland und weite
ebene Fliachen weitrdumig iiberflutet. Dies bietet eine optimale Brutstitte fiir diese
Stechmiicken. Auch aus der transovarianische Ubertragung des Virus von den Elterntieren auf

ihre Brut ergibt sich die endemische Verbreitung in diesen Gebieten (Davies et al. 1985).



In den trockenen Léndern in Nord- und Westafrika treten RVF-Ausbriiche unabhingig vom
Niederschlagsaufkommen auf. Die Verbreitung des Virus erfolgt hier hauptsidchlich durch
Stechmiickenarten, die in groBen Fliissen briiten. In Agypten sind die bedeutendsten Vektoren
Stechmiicken der Gattung Culex sp. Diese vermehren sich hauptsichlich in verschmutzten

Gewissern (Mellor und Leake 2000).

1.3 Habitatmodelle

Ein Habitatmodell beschreibt den Zusammenhang zwischen Organismen und ihrem
Lebensraum statistisch. Es bemisst die Qualitdt dieses Habitats aus Sicht der jeweiligen
Organismen (Morrison et al. 1999, Schréder 2000).

Zwei grundsétzliche Fragestellungen werden in der Habitatmodellierung bearbeitet. Zunéchst
wird erortert in welcher Beziehung die Art und das Habitat zueinander stehen, also wie sind die
Anspriiche an das Habitat charakterisiert und was sind die wichtigen Aspekte der realisierten
okologischen Nische (Austin et al. 1990). Die zweite grundsitzliche Fragestellung der
Habitatmodellierung beschéftigt sich mit der Erstellung von Prognosen fiir die rdumliche
Verteilung von Organismen, also welche Verteilung in einem nicht untersuchten Gebiet zu
erwarten ist (Morrison et al. 1999). Der Erste, der sich mit dem Konzept der dkologischen
Nische beschiftigte, war Grinnell (1917). Er beschrieb den Zusammenhang zwischen der
okologischen Nische und der geografischen Verteilung einer Art. Die 6kologische Nische muss
dabei komplexe Bedingungen erfiillen, die es einer Spezies erlauben eine Population zu erhalten
ohne das Individuen von auflen dazu kommen. Die zwei Arten der multidimensionalen
Okologischen Nischen wurden von Hutchinson (1957) definiert. Die fundamentale Nische
beschreibt die Gesamtheit aller Umweltbedingungen, die gegeben sein muss, damit eine
Spezies existieren kann. Die realisierte Nische wiederum ist der Teil der fundamentalen Nische,
in welchem eine Spezies als liberlegener Beteiligter mit seiner Umwelt interagieren kann und
in dieser Umwelt bestehen kann.

Das Problem, welches mit Hilfe der Habitatmodellierung geldst werden soll, legt die Auswahl
des statistischen Verfahrens fest und bestimmt die Komplexitit des Modells und die
Modellbildungsstrategie (Harrell 2001). Ein Modellkonzept soll grundsitzlich so formuliert

werden, dass es eine geeignete Untersuchungsskala, ein geeignetes Vorgehen bei der



Probennahme und eine addquate Auswahl der zu erhebenden erklidrenden Variablen umfasst
(Guisan und Zimmermann 2000). Prinzipiell ist die Vorgehensweise zur Erstellung eines
Habitatmodells aber bei allen Algorithmen dhnlich. Nach der Erstellung eines Datensatzes mit
georeferenziertem Vorkommen eines Ereignisses wird ein Datensatz mit Umweltvariablen
erstellt. Ein Ereignis kann beispielsweise das Vorkommen einer Spezies oder das Auftreten
einer Krankheit sein. Unter Verwendung eines geeigneten Algorithmus wird der
Zusammenhang des Auftretens oder der Abwesenheit einer Spezies mit den Umweltvariablen
abgeleitet. SchlieBlich wird dieser Zusammenhang in einem Modell zur Abschédtzung des
Auftretens des Ereignisses in einem spezifischen geographischen Bereich oder im Hinblick auf
vergangenes oder zukiinftiges Klima dargestellt (Hijmans und Elith 2013). In der folgenden
Abbildung einer Studie von Guisan und Zimmermann (2000) (Abb. 2) wird ein Uberblick iiber

die einzelnen Schritte bei der Erstellung eines Habitatmodells gegeben.
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Abb. 2: Uberblick iiber die Schritte zur Erstellung eines Habitatmodells, wenn Datensitze zur
Anpassung und zur Evaluierung des Modells vorliegen (Guisan und Zimmermann 2000).

Die erkldrenden Variablen, im Folgenden auch bezeichnet als Pradiktoren, sind potentiell dazu
geeignet rdumliche Verteilungsmuster von Arten zu erkldren. Sie werden in verschiedenen
Skalen gemessen. In einer Studie von Boehnke et al. (2015) wird eine Ubersicht gegeben iiber
die verschiedenen Pridiktoren und die dazugehorigen geographischen Skalen in Verbindung

mit der Modellflache (Abb. 3). Pradiktoren fiir Habitatmodelle sind meist Klimavariablen,



topographische Variablen und Landnutzungsvariablen. Diese arbeiten sehr hdufig mit globalen,

kontinentalen oder regionalen Skalen.
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Abb. 3: Pradiktoren im Zusammenhang mit der rdumlichen Skala und der dazugehdrigen Modellfliche
in km? (Boehnke et al. 2015).

Pradiktoren konnen aus Karten oder durch GIS-Analysen abgeleitet werden. Eine weitere
Moglichkeit ist sie aus vorliegenden Messungen oder Beobachtungen zu entnehmen (Guisan
und Zimmermann 2000).

Es gibt heute eine grole Menge an Algorithmen zur Habitatmodellierung. Diese konnen grob
in drei Gruppen eingeteilt werden: Profilmethoden, Regressionsmodelle und Machine Learning
Modelle. Diese Algorithmen zur Erstellung eines solchen Habitatmodells sind generell in ihrer
Vorgehensweise recht dhnlich. Das Ergebnis einer Habitatmodellierung wird dargestellt in
Karten mit tatsdchlicher und méglicher Habitateignung (Hijmans und Elith 2013).

Im Folgenden wird auf die wichtigsten und am héufigsten verwendeten Algorithmen zur
Habitatmodellierung eingegangen. Dies hat keinen Anspruch auf Vollstindigkeit. Es soll
lediglich ein Uberblick gegeben werden.

Profilmethoden bestimmen das Ausmall eines Speziesvorkommens anhand von

Umweltbedingungen. Sie bendtigen Beobachtungen (present data) zur Erstellung eines Models
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(Franklin und Miller 2011). Busby (1986) entwickelte den sogenannten BIOCLIM
Algorithmus. Es handelt sich dabei um ein klassisches Climate Envelope Modell, welches ein
Klimaprofil eines Habitats einer Spezies erstellt und daraus die relative Habitateignung
(suitability index) berechnet. BIOCLIM kann nur mit kontinuierlichen Daten arbeiten. Der
Algorithmus ist leicht nachvollziehbar (Walter 2015). Er wird dadurch relativ héufig
verwendet, obwohl er nicht so gut bewertet wird wie andere Modelle (Elith et al. 2006).

Regressionsverfahren modellieren die funktionelle Abhingigkeit eines Ereignisses von einer
oder mehrerer Pradiktoren (Crawley 2002). Die lineare Regression wird schon iiber einen
langen Zeitraum in der biologischen Forschung verwendet und ist eine der éltesten statistischen
Techniken (Franklin und Miller 2011). Die Entwicklung von modernen Regressionsverfahren,
wie Generalized Linear Models (GLM) und Generalized Additive Models (GAM) erfolgte erst
in den letzten 30 Jahren. Mit diesen wird die realisierte 0kologische Nische einer Spezies
abgeschitzt (Elith und Franklin 2013, Guisan und Zimmermann 2000).

Die verallgemeinerten linearen Modelle (Generalized Linear Models, GLM) sind flexibler als
die linearen Regressionsverfahren und ermdglichen somit die Modellierung von Art-Habitat-
Beziehungen fiir alle Skalen der Umweltvariablen (Yee und Mitchell 1991). Algorithmen der
(multiplen) linearen Regression, logistischen Regression und der Poisson Regression werden
unter dem Begriff Generalized Linear Models (GLM) zusammengefasst (Venables und Ripley
1999). GLMs werden hiufig fiir die Habitatmodellierung verwendet, da sie sehr flexibel sind
und gut geeignet, um 6kologische Beziehungen zu analysieren. Der Spezialfall der logistischen
Regression (Logistic Regression Model, LRM) wird am haufigsten verwendet fiir das
Modellieren von Prisenz-Absenz-Daten, so beispielsweise um das Vorkommen einer Spezies
zu modellieren (Dormann et al. 2003, Franklin und Miller 2011). Eine Erweiterung der GLMs
sind die sogenannten Generalized Linear Mixed Models (GLMM). Sie beriicksichtigen zuféllige
Effekte und korrelierende Datenstrukturen. Diese konnen rdumlich und zeitlich strukturiert oder
unstrukturiert sein (Talla et al. 2014).

Generalized Additive Models (GAM) stellen eine Erweiterung der verallgemeinerten linearen
Modelle dar, indem sie durch eine flexiblere und datengeleitete Anpassung die nicht-
parametrische Modellierung der Pradiktoren zulassen (Hastie und Tibshirani 1990). Aufgrund
ihrer hohen Vorhersagegenauigkeit sind sie die Methode der Wahl fiir Habitatmodellierungen
(Franklin und Miller 2011).
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Machine Learning Methoden sind verschiedene Algorithmen, bei denen Verfahren des
kiinstlichen Lernens verwendet werden. Zu diesen Methoden gehoren beispielsweise
Entscheidungsbdume, neuronale Netze und genetische Algorithmen (Stockwell 1992).
Wihrend statistische Methoden ihren Schwerpunkt auf das Modell richten und hierbei ermitteln
wie die Ergebnisse verteilt sind und ob die Beobachtungen unabhingig sind, betrachten
Machine Learning Methoden den Prozess als komplex und unbekannt und versuchen
dominante Muster zu finden beziehungsweise erstellen das Ergebnis aus Beobachtungen der
Inputs (Elith et al. 2008).

Der Genetische Algorithmus zur Ableitung von Regelsédtzen zur Prognose der rdumlichen
Verteilung von Organismen (Genetic Algorithm Rule-set Prediction: GARP) ist eine solche
Methode der kiinstlichen Intelligenz und wurde in den 1970er Jahren entwickelt. Stockwell und
Peters (1999) entwickelten eine geeignete Software fiir genetische Algorithmen, wodurch diese
in der Habitatmodellierung starke Verwendung finden. GARP sucht signifikante Korrelationen
zwischen Beobachtungen des Vorkommens und Nicht-Vorkommens einer Spezies und von
Umweltvariablen. Es werden dabei vier verschiedene Algorithmen verwendet: envelope rules,
GARP-rules, atomic rules und logit rules. GARP produziert keine eindeutigen Ldsungen,
aufgrund der stochastischen Elemente des Algorithmus. Die multiplen Modelllaufe (ensembles)
miissen zur Ermittlung des Ergebnisses statistisch ausgewertet werden (Anderson 2003,
Franklin und Miller 2011).

Beim Maximum Entropy Prinzip (MAXENT) handelt es sich um ein Java-Programm, welches
entwickelt wurde, um Habitatmodelle mit presence-only Speziesbeobachtungen zu generieren.
Die Verteilung von geeigneten Habitateigenschaften fiir das Auftreten einer Spezies wird
abgeschitzt (Dudik et al. 2007). MaxEnt ist ein Prinzip aus der Informationstheorie. Es wird
angenommen, dass eine wahrscheinliche Verteilung mit grotmdglicher Entropie die beste
Anndherung an eine unbekannte Verteilung darstellt, da es mit allem Bekannten libereinstimmt
und wenn moglich das Unbekannte nicht angenommen wird (Phillips et al. 2006). Das Ergebnis
von MaxEnt ist eine exponentielle Funktion, wobei jedem Punkt eine Wahrscheinlichkeit
zugewiesen wird. Punkte ohne Beobachtungsdaten werden als background Informationen
kategorisiert und nicht, wie beispielsweise bei der logistischen Regression, als absence Daten
(Franklin und Miller 2011). Im Vergleich mit anderen Methoden ergeben sich bei MaxEnt
genauere Vorhersagen flir presence-only Beobachtungsdaten (Elith et al. 2006).
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Klassifikations- und Regressionsbdume (Classification And Regression Trees, CART) dienen
der Suche nach Zusammenhéngen, um daran eine Klassifizierung vorzunehmen. Dies kommt
vor allem dann zur Anwendung, wenn viele verschiedene Priadiktoren zur Verfligung stehen
und keine iiberpriifbaren Hypothesen zur Art-Habitat-Beziehung vorliegen (Breiman 1984,
Venables und Ripley 1999). Neuere Methoden kombinieren sogenannte Ensemble Methods,
wie Bagging, Boosting oder Random Forests, mit Regressionsbdumen (Elith und Franklin
2013).

Eine weitere Form sind die Boosted Regression Trees (BRT), die eine Kombination aus
Regressionsbdumen und gradient boosting darstellen (Friedman 2001). Dieses Modell wurde
in einer Studie von Elith et al. (2006) zusammen mit der Maximum Entropy Methode als eines
der leistungsfahigsten Habitatmodelle beschrieben. Ein Regressionsbaum wird immer wieder
stufenweise durch boosting verbessert. Hierbei wird die vom Modell nicht erklirte Abwandlung

Schritt fiir Schritt minimiert (Elith et al. 2008).

1.4 Kompartimentmodelle

Zur Beschreibung der gingigen Mechanismen der Ubertragung und Verbreitung von
Infektionskrankheiten fanden Kompartimentmodelle in den letzten Jahren zunehmend
Beachtung. Die mathematische Modellierung von Infektionskrankheiten hat sich in den letzten
Jahrzehnten erheblich weiterentwickelt. Speziell die Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers wird
bevorzugt mit Hilfe dieser epidemiologischen Modelle beschrieben (Keeling und Rohani 2008).
Die ersten Kompartimentmodelle wurden in den spédten 1920er Jahren von Kermack und
McKendrick (1927) beschrieben. Das epidemiologische Kermack-McKendrick Modell als
Konzept der Modellierung von Infektionen gilt als Basis fiir die Entwicklung vieler weiterer
mathematischer Modelle.

Kompartimentmodelle beschreiben mathematisch die Ubertragungsdynamik einer Krankheit
innerhalb einer Population. Dabei wird die Population in verschiedene Kompartimente
unterteilt. Dies geschieht auf Grundlage des Gesundheitsstatus der Individuen. Keeling und
Rohani (2008) beschreiben verschiedene dieser Modelle in ihrem Buch.

Das SIR Modell (susceptible-infected-recovered model) ist das einfachste und bekannteste

Modell, um die Ubertragung einer Infektion darzustellen. Es unterteilt die Population in
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Individuen, die fiir eine Infektion empfianglich (susceptible, S) sind und in Individuen, die
infiziert (infected, I) sind. Diese beiden Kompartimente sind verbunden durch die Infektionsrate
(infection rate, p). Individuen, die von der Infektion genesen sind (recover, R) und
gegebenenfalls eine Immunitit entwickelt haben, bilden das dritte Kompartiment innerhalb der
Population. Sie stehen gemiB der Genesungsrate (recovery rate, y) mit den anderen
Kompartimenten in Verbindung.

Das SEIR Modell ist eine Variation des SIR Modells. Es wird durch ein viertes Kompartiment
mit expositionierten oder auch latent infizierten Individuen (exposed, E) ergénzt. Individuen in
diesem Kompartiment durchlaufen eine Periode, in denen sie infiziert sind, aber nicht infektids.
Es konnen weitere Kriterien innerhalb der Modelle Beriicksichtigung finden. Kriterien zur
Beschreibung der demographischen Aktivitdt innerhalb der Population sind zum Beispiel
Sterbe- und Geburtsraten oder die Transferraten zwischen den Kompartimenten oder aus dem
System heraus. Weiterhin konnen die Effekte der Erkrankung auf den Wirt, beispielsweise
Abortraten, modelliert werden oder KontrollmaBBnahmen, wie der Durchimpfungsgrad oder die
Behandlung mit Insektiziden.

Die folgenden Abbildungen vier und fiinf zeigen Beispiele fiir Kompartimentmodelle

angewandet fiir verschiedene Wirts- und Vektorpopulationen.
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Abb. 4: Diagramm eines SI und SIR Models fiir eine Vektoren- und Wirtspopulation mit horizontaler
und vertikaler Ubertragung der Infektion. (Pedro et al. 2016)
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Abb. 5: Diagramm fiir ein dynamisches Rift-Tal-Fieber Modell. Die Unterteilung erfolgte in
Komponenten fiir eine Wirtspopulation und zwei Vektorpopulationen (4edes und Culex) mit
Darstellung der Ubertragungswege. Klimaabhiingige Faktoren werden zusitzlich in orange
(Temperatur) und blau (Regen) dargestellt (Leedale et al. 2016).

Ein wichtiger epidemiologischer Parameter, der im Zusammenhang mit der Arbeit mit
Kompartimentmodellen oft berechnet wird, ist die Basisreproduktionszahl Ry. Sie wird
definiert als die durchschnittliche Anzahl an Individuen, die durch ein primér erkranktes
Individuum in einer empfénglichen Population ohne Immunitét gegen den Erreger, angesteckt
werden. (Keeling und Rohani 2008) Ist Ro>1 geht man davon aus, dass die Infektion sich
verbreitet. Wenn Ro<1, kommt es eher zu keiner Verbreitung der Infektion (Thomas 2009). In
mathematischen Modellen wird die Basisreproduktionszahl Ro demnach oft verwendet, um das
Risiko der Verbreitung einer Krankheit in einem bestimmten Gebiet (Gray et al. 2011) oder
einem bestimmten Zeitraum zu bemessen (Li et al. 2011).

Bei der Art der beschriebenen Kompartimentmodelle handelt es sich meist um deterministische
Systeme. Dies bedeutet, dass die Rate der Verdanderung der jeweiligen ZustandsgroBe von den
Umstidnden und Umwelteinwirkungen abhéngig sind. Sie gehen von einer groBen homogenen
Population aus und sind somit eindeutig bestimmbar. Da die einzelnen Zustinde der
Kompartimente in den Modellen auch von der Zeit abhidngig sind, sind die Systeme ebenfalls
als dynamisch anzusehen (Bossel 1989).

Der stochastische Ansatz in der mathematischen Modellierung von Infektionskrankheiten

findet weitaus seltener Anwendung. Er wird aber vor allem dann bevorzugt, wenn zufallige
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Effekte oder Unsicherheiten beriicksichtigt werden sollen. So konnen unter Umstdnden neue

Phanomene offen gelegt werden (Gray et al. 2011, Wang et al. 2012).
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2. Material und Methode

2.1 Literaturrecherche

Es wurde eine systematische Literaturrecherche in der Datenbank Scopus® durchgefiihrt. Es
wurden dabei Studien identifiziert, welche epidemiologische Modelle beziiglich Ausbriichen
und Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers beschreiben. Die Suche erfolgte mit folgenden Begriffen
beziehungsweise Begriffskombinationen:

- rift valley fever

- prediction

- outbreaks

- rift valley fever AND outbreaks

- rift valley fever AND epidemiological models

- rift valley fever AND predict outbreaks

- rift valley fever AND epidemiology

- rift valley fever AND forecast

- rift valley fever AND spatial risk assessment

- rift valley fever AND simulation model

- rift valley fever AND forecasting models

- environmental risk mapping AND rift valley fever

- geographic distribution modelling AND rift valley fever

- ecological niche modelling AND rift valley fever

- statistical model AND rift valley fever

- deterministic compartmental models

Die Recherche erfolgte im Zeitraum vom 20.06.2016 bis 05.07.2016 sowie 22.10.2019 bis
12.11.2019 und erfasst somit Studien, die bis zu diesem Zeitpunkt verdffentlicht wurden.

Um die fiir die Diplomarbeit relevanten Studien herauszufiltern, wurde zunichst anhand des
Titels eine Vorauswahl getroffen. FEine weitere Selektion erfolgte anhand der
Zusammenfassungen der Studien. Weiterhin wurden die Volltexte gesichtet, anhand derer

erneut ausgewdhlt wurde. Zusétzlich wurde in den related articles und den Referenzen der
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ausgewdhlten Studien in der Datenbank Scopus® nach weiteren, fiir die Diplomarbeit

wesentlichen, Artikeln gesucht.

2.2 Datenaufarbeitung

Anhand der Volltexte der bereits ausgewdhlten Studien wurde weiter selektiert. Es wurden
ausschlieflich Studien ausgewdhlt, die sich mit der Krankheit Rift-Tal-Fieber beschéftigen.
Beziiglich der epidemiologischen Modelle fanden zwei verschiedene Modelltypen bei der
Auswahl Beachtung. Zunidchst wurden Studien identifiziert, welche ausgehend von
georeferenziertem Krankheitsvorkommen oder Erregernachweisen ein Habitatmodell
entwickeln. Weiterhin wurden Studien selektiert, welche die Verbreitung der Erkrankung mit
Hilfe von Kompartimentmodellen betrachten.
Zu beiden Modelltypen wurde jeweils eine Ubersichtstabelle in Excel erstellt.
Beziiglich der Habitatmodelle wurden in Anlehnung an die von Rubel et al. (2014) verfasste
Literaturstudie zu Zeckenmodellen folgende Kriterien festgelegt, zu welchen Informationen aus
den Volltexten der Studien herausgesucht wurden:

e Literaturangabe und Titel der Studien

e Typ des Habitatmodells

e Modellregion

e Habitateigenschaften und Klima

e Anzahl der Zitierungen in Scopus®

Hinsichtlich der Kompartimentmodelle wurden in Anlehnung an die Studie von Danzetta et al.
(2016) folgende Kriterien festgelegt, um spezifische Informationen aus den betreffenden
Studien herauszufiltern:

e Literaturangabe

e Modellregion und Dauer der Studie

e Modelltyp

e Kompartimente

e Klimavariablen

e Anzahl der Zitierungen in Scopus®
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Unter den oben aufgelisteten Kriterien als Tabellenspalten wurden die dazu relevanten
Informationen aus den jeweiligen Studien herausgesucht und aufgefiihrt. Um eine bessere
Ubersicht und Vergleichbarkeit zu erreichen, wurden die aufgelisteten Angaben mdglichst
vereinfacht und einheitlich dargestellt. Sie wurden dazu in Untergruppen zusammengefasst.

Im Anschluss wurden die Ergebnisse der Ubersichtstabellen analysiert und weiterhin
beschrieben sowie graphisch dargestellt. Einzelne aus den Studien ausgewéhlte Beispiele
wurden hinzukommend diskutiert. Habitat- und Kompartimentmodelle wurden hinsichtlich der
Ubersichtstabellen und der weiteren Auswertung der Informationen in den Ergebnissen

getrennt voneinander betrachtet.

2.3 Pradiktoren

In den verschiedenen Studien, die Habitatmodelle beziiglich der Verbreitung des Rift-Tal-

Fiebers beschreiben, wurden unterschiedliche unabhingige Pradiktoren zur Modellierung

verwendet. Diese Pridiktoren beschreiben verschiedene Habitateigenschaften. In der

betreffenden Ubersichtstabelle (Tab. 1) wurden sie hinsichtlich der besseren Ubersicht in vier
thematische Untergruppen zusammengefasst. Die Unterteilung orientiert sich an der auf Seite

9 aufgefiihrten Grafik (Abb. 3) von Boehnke et al. (2015):

» Die biotischen Interaktionen sind in dieser Arbeit unterteilt in soziodkonomische Faktoren
(socio-economic  factors, SF), Wirtsdichte (WD) und Vektorendichte (VD).
Soziookonomische Faktoren beinhalten verschiedene Kriterien, die wirtschaftliche,
gesellschaftliche und logistische Aspekte betreffen. Beispiele hierfiir sind Pro-Kopf-
Einkommen, Urbanisierung, Infrastruktur, Tiertransporte, verschiedene religidse oder
gesellschaftliche Ereignisse etc. Die Wirtsdichte ist charakterisiert durch die Anzahl an
Individuen in einer bestimmten Region, die fiir die Krankheit empfanglich sind. Das kdnnen
in diesem Fall Menschen oder landwirtschaftliche Nutztiere sein. Die Vektorendichte ergibt
sich aus der Anzahl an Vektoren in einem bestimmten Gebiet, welche fahig sind die
Krankheit zu {ibertragen.

» Die Landnutzungspriadiktoren sind vor allem Bodeneigenschaften wie pH-Wert,
Vegetation, Landbedeckung und Landnutzung sowie Wasserflachen, verschiedene

Habitattypen und weitere. Sie werden unterteilt in Bodentypen und -nutzung (soil types, ST)
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und dem Normalized Differenced Vegetation Index/Enhanced Vegetation Index
(NDVI/EVI).

Die topographischen Pradiktoren wurden unterteilt in Hohenlage (elevation, EL),
geographische Lage (GL) und weitere fopographische Parameter (TP). Weitere
topographische Paramater sind beispielsweise die Steigung (slope) oder der topographical
wetness index.

Die Klimavariablen (climate, CL) bestehen unter anderem aus Temperatur, Niederschlag,
Feuchtigkeit, Evapotranspiration, Regentage, Luftdruck, Sonneneinstrahlung. Diese Daten
stammen meist von Satellitenmessungen oder Wetterstationen. Sie werden aus dem
WorldClim-Datensatz oder aus anderen Quellen gewonnen. Héufiger findet allerdings der
Worldclim-Datensatz Verwendung in der Habitatmodellierung. Die Daten koénnen

kostenlos von http://www.worldclim.org/ bezogen werden.
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3. Ergebnisse

3.1 Ubersichtstabellen

Die folgende Tabelle (Tab. 1) fasst Studien zusammen, die sich mit Habitatmodellen zur
Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers beschiftigen. Es wurden insgesamt 24 Studien gefunden und
aufgefiihrt. Diese Studien wurden im Zeitraum von 2013 bis 2019 veroffentlicht. In den
Tabellenspalten wurden die aus den Studien herausgefilterten Informationen hinsichtlich
Literaturangabe, angewandter Methode der Habitatmodellierung, Modellregion, verwendete
Pradiktoren, Klimaprognose und Anzahl der Zitierungen in Scopus® (Stichtag: 20.11.2019)
dargestellt. Die Studien wurden nach ihrer verwendeten Methode zur Habitatmodellierung

sortiert.

Tab. 1: Ubersicht iiber die Habitatmodelle zur Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers (Seite 21-22)



Referenz Modell Region Pradiktoren Prognose Zitierungen
Sang et al. 2017 GLM Tana River und Isiolo; Kenia VD nein 7
Beechler et al. 2015 GLM Kruger-Nationalpark; GL, CL nein 22
Stidafrika
Drake et al. 2013 GLM Agypten CL, ST, SF, VD nein 10
Lichoti et al. 2014 GLM Naivasha, [jara und Baringo =~ WD, SF, GL nein 17
County; Kenia
Mbotha et al. 2018 GLM Tana River County; Kenia SF nein 6
Mosomtai et al. 2016 GLM Baringo, Laikipia, Meru, CL, WD, EL, ST, nein 5
Isiolo, Garissa, Tana River NDVI
und Lamu; Kenia
Redding et al. 2017 GAM Afrika CL, EL, WD, ST, GL nein 13
Talla et al. 2014 GLMM Barkédji; Senegal CL, NDVI nein 9
Ahmed et al. 2018 LRM Bunda, Ngorongoro und SF nein 1
Serengeti; Tansania
Cook et al. 2017 LRM Victoriasee-Becken; Kenia WD, SF nein 5
Gikungu et al. 2016 LRM Garissa, Murang'a und Kwale; CL, NDVI nein 2
Kenia
Msimang et al. 2019 LRM Free State und Northern Cape; SF nein 0
Stidafrika
Sindato et al. 2014 LRM Tansania CL, GL, ST nein 31
Soti et al. 2013 LRM Region Ferlo; Senegal ST nein 19
Umuhoza et al. 2017 LRM Bugesera, Nyagatare, Ngoma, ST, CL, SF nein 10
Kirehe, Gakenke und
Kamonyi; Ruanda
van den Bergh et al. 2019 LRM KwaZulu-Natal; Stidafrika CL, ST nein 0
Munyua et al. 2016 LRM Kenia ST, NDVI, EL, WD, nein 13

CL

1T



Clements, Pfeiffer, Martin, LRM Senegal CL, ST nein 35

Pittliglio et al. 2007

Mosomtai et al. 2018 Maxent Garissa, Tana River und CL,NDVIL, EL, ST nein 1

Isiolo; Kenia

Mweya et al. 2017 Maxent Tansania CL ja 10

Ochieng et al. 2016 Maxent Baringo County; Kenia CL, ST ja 5

Sindato et al. 2016 Maxent Tansania CL, EL, ST, WD nein 6

Conley et al. 2014 Maxent Nahost und Nordafrika CL, EVI, TP, SF nein 31
BRT

Sallam et al. 2013 Maxent Jazan, Saudi-Arabien CL, TP nein 25
LRM ST

(44
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Die folgende Tabelle (Tab. 2) fasst die Studien zusammen, die sich mit Kompartimentmodellen
zur Ubertragung und Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers beschiftigen. Es wurden insgesamt 27
Studien selektiert. Diese wurden im Zeitraum von 2007 bis 2019 verdffentlicht. Die
Tabellenspalten fithren Informationen auf zu Region und Zeitraum der Studie, dem Modelltyp,
den zugeordneten Kompartimenten und den verwendeten Klimavariablen sowie der Anzahl an
Zitierungen in Scopus® (Stichtag: 20.11.19). Die Studien wurden nach alphabetischer
Reihenfolge ihrer Literaturangabe aufgefiihrt.

Tab. 2: Ubersicht iiber die Kompartimentmodelle zur Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers (Seite 24-30)



Referenz

Modellregion

Periode

Modelltyp

Kompartimente

Klimavariablen

Zitierungen

Barker et al. 2013

Central Valley,
Kalifornien

nicht definiert

deterministisch

Wirte: SEIR
(Milchvieh und
Vogel)
Vektoren: SEI

(infizierte und nicht

infizierte Eier fir
Aedes, nicht
infizierte Eier fir
Culex)

Temperatur
(Tagesmaximum
und
Tagesminimum)

17

Cavalerie et al. 2015

Chamchod et al. 2014

Mayotte

ohne

nicht definiert

nicht definiert

stochastisch

deterministisch

Wirte: SEIR
Vektoren: SEI

(infizierte und nicht

infizierte Eier fir
Aedes, nicht
infizierte Eier fiir
Culex)

Wirte: SIR
Vektoren: SI
(Annahme:
vertikale

Ubertragung findet

statt, Vektoren

bleiben lebenslang

infektids)

keine

keine

17

144



Chitnis et al. 2013

ohne

nicht definiert

deterministisch

Wirte: SEIR
Vektoren: SEI
(infizierte und nicht
infizierte Eier flir
Aedes, nicht
infizierte Eier flir
Culex)

Temperatur und 45
Niederschlag

Fischer et al. 2013

Niederlande

nicht definiert

deterministisch

Wirte: SEIR
Vektoren: SEI

Temperatur 27
(Tagesdurchschnitt)

Gachohi et al. 2016

Gaffetal. 2007

Kenia

ohne

1827 Tage

nicht definiert

deterministisch

deterministisch

Wirte: SEIR
(unterteilt in 4
Altersgruppen:
Neugeborene,
Absetzer, Jahrlinge,
Adulte)

Vektoren: SEI
(unterteilt in Eier,
Larven, Puppen,
Adulte)

Niederschlag 7

Wirte: SEIR keine 50
Vektoren: SEI

(infizierte und nicht

infizierte Eier fir

Aedes, nicht

infizierte Eier fir

Culex)

14



Gao et al. 2013

Agypten

nicht definiert

deterministisch

Wirte: SIR
Vektoren: SI
(infizierte und nicht
infizierte Eier flir
Aedes)

keine 17

Leedale et al. 2016

Lo Iacono et al. 2018

Rift Valley,
Kenia

Kenia

1998 bis 2010

2004 bis 2013

deterministisch

deterministisch

Wirte: SEIR (Vieh
unterteilt in adulte
und juvenile
Population)
Vektoren: SEI
(infizierte und nicht
infizierte Eier fiir
Aedes, nicht
infizierte Eier fiir
Culex)

Wirt: SEIR
Vektoren: SIR
(infizierte und nicht
infizierte Eier flir
Aedes, nicht
infizierte Eier flir
Culex)

tagliche 10
Temperatur- und
Niederschlagswerte

Temperatur 2

Manore und Beechler
2015

Sudafrika

15 Jahre

deterministisch

Wirte: SIR
Vektoren: SEI fiir
adulte Moskitos, SI
fir Eier und
Larvenstadien

Saisonalitét: 20
Unterscheidung

von Regenzeit und
Trockenzeit

9¢



Mpeshe et al. 2011

Mpeshe et al. 2014

Mweya et al. 2014

ohne

Tansania

Tansania

nicht definiert

2006 bis 2007

1994 bis 1999

deterministisch

deterministisch

deterministisch

Wirte (Vieh und
Mensch): SEIR
Vektoren: SEI

Wirte (Vieh und
Menschen): SEIR
Vektoren: SEI
(infizierte und nicht
infizierte Eier fiir
Aedes, nicht
infizierte Eier fiir
Culex)

Wirte: SEIR
Vektoren: SI
(infizierte und nicht
infizierte Eier fiir
Aedes, nicht
infizierte Eier fiir
Culex)

keine 27

Temperatur und 10
Niederschlag

tagliche 6
Temperatur- und
Niederschlagswerte

Nicolas et al. 2014

Madagaskar

2009

deterministisch

Wirte: SEIR
Vektoren: SEI
(adulte Moskitos
unterteilt in par und
nullipar)

keine 15

LT



Niu et al. 2012

ohne

nicht definiert

deterministisch

Wirte: SEIR keine
Vektoren: SEI

(infizierte und nicht
infizierte Eier flir

Aedes, nicht

infizierte Eier flir

Culex)

22

Pedro 2018

Pedro et al. 2014

Pedro et al. 2016

ohne

ohne

Kenia, Tansania,
Stidafrika

nicht definiert

nicht definiert

nicht definiert

deterministisch

deterministisch

stochastisch

Wirte: SIR keine
Vektoren: SI
(Kompartimente fiir
Eier/Larven/Puppen

und Adulte)

Wirte: SEIR keine
Vektoren: SEI

(infizierte und nicht
infizierte Eier flir

Aedes, nicht

infizierte Eier flir

Culex)

Wirte: SIR Temperatur und
Vektoren: SI Niederschlag

12

7

8¢



Pedro et al. 2017

ohne

nicht definiert

deterministisch

Wirte: SIR
Vektoren: SEI fiir
Moskitos (infizierte
und nicht infizierte
Eier fiir Aedes,
nicht infizierte Eier
fiir Culex), SI fiir
Zecken (Hyalomma
Truncatum)

keine 0

Sumaye et al. 2019

Kilombero
Valley, Tanzania

27 Jahre

deterministisch

Wirte (Vieh und
Mensch): SEIR
Vektoren: SI
(infizierte und nicht
infizierte Eier flir

Aedes)

Saisonalitdt und El 1
Nifno Effekte

Taylor et al. 2016

Ostafrika
(Burundi, Kenia,
Ruanda, Uganda,
Tansania)

Drei Zeitabschnitte:

1980 bis 2010
2011 bis 2050
2051 bis 2099

deterministisch

Wirte: SEIR (Vieh
unterteilt in adulte
und juvenile
Population)
Vektoren: SEI

tagliche 11
Temperatur- und
Niederschlagswerte

Wen et al. 2019

ohne

nicht definiert

deterministisch

Wirte: SEIR
Vektoren: SIR

keine 0

Xiao et al. 2015

Agypten

ab 1977

deterministisch

Wirte: SEIR
Vektoren: SEI

keine 12

6¢



Xue et al. 2012

Xue et al. 2013

Sudafrika

Texas, USA

2010

2005 bis 2010

deterministisch

deterministisch
mit
stochastischen
Parametern

Wirte (Vieh und
Mensch): SEIR
Vektoren: SEI
(infizierte und nicht
infizierte Eier fiir
Aedes, nicht
infizierte Eier fiir
Culex)

Feuchtigkeit und
Temperatur

Wirte (Vieh und
Mensch): SEIR
Vektoren: SEI
(infizierte und nicht
infizierte Eier bei
Aedes, nicht
infizierte Eier bei
Culex)

Temperatur und
Niederschlag

37

Yang und Nie 2016

ohne

nicht definiert

deterministisch

Wirte: SIR keine
Vektoren: SI

0¢
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3.2 Weiterfiihrende Datenanalyse - Habitatmodelle

Ausgewihlte Beispiele

Es wurden im Folgenden vier Beispiele von Habitatmodellen ausgewéhlt. Diese Studien
verwenden unterschiedliche geographische Skalen. Es soll hier die unterschiedliche
Genauigkeit und Aufschliisselung der geographischen Informationen deutlich gemacht werden.
Die ausgewdhlten Beispiele arbeiten mit kontinentaler, regionaler, landscape Skala oder der
lokalen Skalierung.

Conley et al. (2014) untersuchen die Verteilung der Stechmiickenart Culex pipiens als Vektor
fiir das Rift-Tal-Fieber Virus und das West Nil Virus. Die Region der Studie ist die sogenannte
MENA-Region (Nahost und Nordafrika). Diese umfasst Agypten, Israel, Libanon und Syrien
sowie wesentliche Teile der Tiirkei, Saudi Arabiens und des Irak. Die Flichenausbreitung der
Modellregion wird von den Autoren als ca. 5 000 000km? benannt. Die Modellierung der
potentiellen Verbreitung der Vektoren geschieht hier auf kontinentaler Betrachtungsweise.
In der Studie wurde mit zwei verschiedenen Modellansdtzen gearbeitet und mit
unterschiedlicher Anzahl von Pridiktoren. Die Dichte der Bevokerung wird hierbei bei jeweils
einer Modellierung inkludiert und bei der anderen auler Acht gelassen. Die Abbildungen 6 und
7 zeigen die Habitatmodellierung fiir den Vektor Culex pipiens unter Verwendung des Maxent-
Algorithmus mit 9 Umweltpridiktoren und unter Einbeziehung der Bevolkerungsdichte sowie

mit 14 Umweltpradiktoren ohne Beachtung der Bevolkerungsdichte vergleichend.
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Abb. 6: (links): Modellierung der Habitateignung und wahrscheinlichen Verteilung von Culex pipiens
unter Nutzung des Maxent-Algorithmus und Umweltpradiktoren (N=9) und inklusive der
Bevolkerungsdichte (Conley et al. 2014).

Abb. 7: (rechts): Modellierung der Habitateignung und wahrscheinlichen Verteilung von Culex pipiens
unter Nutzung des Maxent-Algorithmus und Umweltpradiktoren (N=14) und exklusive der
Bevolkerungsdichte (Conley et al. 2014).

Mosomtai et al. (2016) befassen sich in ihrer Modellierung mit dem Rift-Tal-Fieber und der
Bedeutung von o©kologischen Faktoren beziiglich des Auftretens der Krankheit. Die

Modellierung erfolgt fiir den Ostlichen und zentralen Teil Kenias und bezieht sich auf die
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Bezirke Baringo, Laikipia, Meru, Isiolo, Garissa, Tana River und Lamu. Die Modellregion
umfasst eine Flache von 142 745km?. Die Modellierung erfolgt hiermit auf regionaler Skala.
Mittels GLM wurde unter Einbeziehung der wichtigsten Umweltpradiktoren eine

Risikowahrscheinlichkeit fiir die Modellregion modelliert (Abb. 8).
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Abb. 8: Modellierung der Risikowahrscheinlichkeit des Auftretens von Rift-Tal-Fieber fiir die
Modellregion unter Einbezichung der wichtigsten Umweltpradiktoren (Mosomtai et al. 2016).

Die Studie von Sallam et al. (2013) befasst sich mit der Modellierung der 6kologischen Nische
des Rift-Tal-Fieber Vektors Culex tritaeniorhynchus in der Provinz Jazan in Saudi Arabien.
Die Modellregion befindet sich im Westen Saudi Arabiens und umfasst eine Fliache von
13432km? und fillt somit unter die landscape Skala. Die Modellierung erfolgte mit dem
Maxent-Algorithmus. Es wurden klimatische und topographische Pradiktoren verwendet, um
die potentielle Habitateignung und Verbreitung dieser Vektoren zu prognostizieren. Aufgrund

der regionalen Betrachtungsweise der landscape Skala kann eine detaillierte geographische
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Verbreitung prognostiziert werden. In Abb. 9 ersichtlich ist die Modellierung der potentiellen
okologischen Nische fiir Culex tritaeniorhynchus sowie die im Jahr 2000 erfassten

menschlichen Rift-Tal-Fieber Fille in der Provinz Jazan.
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Abb. 9: Modellierung der 6kologischen Nische von Culex tritaeniorhiynchus und menschliche Rift-Tal-
Fieber Félle im Jahr 2000 in Jazan, Saudi Arabien (Sallam et al. 2013).
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Ein Beispiel fiir eine Modellierung in der lokalen Skalierung ist die Studie von Soti et al.
(2013). Die Modellregion dieser Studie ist die Region rund um den Ort Barkedji in der Region
Ferlo im Norden Senegals. Die Modellierung erfolgte mit einem Logistic Regression Model
und mittels Landnutzungspriadiktoren. Eine graphische Darstellung der Modellierung der
prognostizierten Inzidenzraten fiir das Rift-Tal-Fieber bei kleinen Wiederkduern ist in
Abbildung 10 dargestellt. Auf der Karte werden ebenso die beobachteten Inzidenzraten

dargestellt.

RVF incidence rate (%) -l B
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Abb. 10: Prognostizierte und beobachtete Inzidenzraten bei kleinen Wiederkduern, Umgebung von
Barkedji (Senegal) (Soti et al. 2013).
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Verwendete Modelle

Es wurden insgesamt sechs verschiedene Modelltypen zur Modellierung der Verbreitung des
Rift-Tal-Fiebers verwendet (Abb. 11). Die Methode der Logistischen Regression, die einen
Spezialfall der linearen Regression darstellt, wurde dabei mit 40% am haufigsten verwendet.
Der Maxent-Algorithmus und allgemeine lineare Modelle (GLM) wurden am zweithdufigsten
verwendet mit jeweils 24%. Darauf folgen die Methoden GLMM, GAM und BRT mit jeweils
4%. Insgesamt wurden in 28% der Fille Machine Learning Methoden verwendet und in 72%

der Fille wurden Regressionsverfahren verwendet.

ELRM
B Maxent
= GLM
= GLMM
E GAM

m BRT

Abb. 11: Verteilung der verwendeten Modelltypen in den insgesamt 24 aufgefiihrten Studien zu
Habitatmodellen in Prozent.

Beziiglich der in Tabelle 1 beriicksichtigten Studien veroffentlichten Clements, Pfeiffer,
Martin, Pittliglio et al. im Jahr 2007 die erste Habitatmodellierung zur Verbreitung des Rift-
Tal-Fiebers. Sie verwendeten dabei die Methode der logistischen Regression, welche auch
insgesamt mehrheitlich zur Modellierung der Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers Verwendung
findet. Alle anderen in der Tabelle aufgefiihrten Studien wurden in den Jahren 2013 bis 1019

verOffentlicht.
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Klimaprognosen

Mit Mweya et al. (2017) und Ochieng et al. (2016) wurde in zwei der insgesamt 24 Studien mit
Klimaprognosen gearbeitet. Dies entspricht 8% der Studien zu Habitatmodellen.

Ochieng et al. (2016) verwendeten aktuelle und zukiinftige Klimavariablen aus der Online-
Datenbank WorldClim, um die zukiinftige Verbreitung der Vektoren des Rift-Tal-Fieber Virus
im Bezirk Baringo in Kenia zu modellieren. Es wurden dabei Modelle entwickelt fiir vier
verschiedene Vektorspezies der Gattungen Culex und Mansonia. In den Karten in Abbildung
12 ersichtlich ist die Modellierung der Habitateignung fiir die benannten Vektoren unter
Verwendung von Klimavariablen. Es wird die Habitateignung der Flachlandregionen bei
Modellierung mit aktuellen Klimadaten aus der WorldClim-Datenbank dargestellt (Abb. 12a).
Die Modellierung mit zukiinftigen Klimadaten zeigt Verdanderungen in der Reichweite und
Eignung der Habitate (Abb. 12b). Mit diesem Vorgehen soll der Effekt des Klimawandels auf
die zukiinftige Habitateignung und Verbreitung der Rift-Tal-Fieber Vektoren modelliert
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Abb. 12: Karten zur Vorhersage geeigneter Habitate von verschiedenen Rift-Tal-Fieber Vektoren unter
Nutzung von (a) gegenwiértigen und (b) zukiinftigen Klimadaten (Ochieng et al. 2016).

In dieser Studie wurde bewiesen, dass der Klimawandel einen Einfluss haben kann auf die
rdumliche Verbreitung von Rift-Tal-Fieber Vektoren. Weiterhin wurde festgestellt, dass
Landschaftspradiktoren wie die Bodenbeschaffenheit eine groBere Bedeutung haben fiir die
Modellierung der Habitateignung.



Generell gilt die Verwendung von Habitatmodellen zur Vorhersage des Effekts des
Klimawandels auf die Verbreitung verschiedener Spezies aber als umstritten (Hijmans und

Graham 2006).

Anzahl der Zitierungen in Scopus®

In der Datenbank Scopus® wurde die Anzahl der Zitierungen der einzelnen Papers ermittelt.
Diese liefern einen Hinweis auf den Impact Factor eines Papers, geben also Auskunft iiber den
wissenschaftlichen Einfluss einer Studie. Am hiufigsten zitiert wurde die Arbeit liber ein
Logistic Regression Model zur potentiellen Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers in Senegal von
Clements, Pfeiffer, Martin, Pittliglio et al. (2007) mit 35 Zitierungen. Darauf folgen Conley et
al. (2014) und Sindato et al. (2014) mit jeweils 31 Zitierungen. Alle anderen Studien wurden
weniger als 30 Mal zitiert. Lediglich zwei Studien wurden null Mal zitiert. Diese Studien
stammen beide aus dem Jahr 2019, sodass davon ausgegangen werden kann, dass sie noch
zitiert werden. Eine Ubersicht iiber die zwolf am hiufigsten zitierten Studien ist in Abbildung

13 dargestellt.

Clements et al. 2007
Conley et al. 2014
Sindato et al. 2014
Sallam et al. 2013

Beechler et al. 2015

Soti et al. 2013
Lichoti et al. 2014
Munyua et al. 2016
Redding et al. 2017
Mweya et al. 2017
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Drake et al. 2013
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Abb. 13: Anzahl der Zitierungen in Scopus® der zwolf am héaufigsten zitierten Studien, die
Habitatmodelle beschreiben.
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3.3 Weiterfiihrende Datenanalyse — Kompartimentmodelle

Ausgewihlte Beispiele

Im Folgenden wurden drei Studien aus Tabelle 2 ausgewihlt und ndher beschrieben. Hierbei
soll verwiesen werden auf die unterschiedlichen Ziele der Studien. Wahrend einige Studien
eher auf die Methode der Modellierung und die theoretische Epidemiologie abzielen, erarbeiten
andere Autoren das Risiko von Ausbriichen und Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers in definierten
Gebieten und zum Teil unter Beachtung von Klima- und Umweltpradiktoren und deren
Auswirkungen auf die Ubertragungsdynamik der Krankheit.

In der Studie von Xue et al. (2012) wird die rdumliche und zeitliche Verbreitung des Rift-Tal-
Fieber Virus mit Hilfe eines deterministischen Kompartimentmodells simuliert. Die
Modellierung wurde mittels Daten des Rift-Tal-Fieber Ausbruchs in Siidafrika im Jahr 2010 im
Rahmen einer Fallstudie getestet und evaluiert. Dieses eher theoretisch angelegte Modell
fokussiert im Vergleich zu anderen Studien eher die Methode der Modellierung und ist weniger
auf epidemiologische Aspekte des Rift-Tal-Fiebers oder die Entwicklung mdglicher
KontrollmaBBnahmen ausgerichtet. In einer anschlieBenden Studie der gleichen Autoren (Xue et
al. 2013) wurde mit dieser Methode der Modellierung das Risiko der Verbreitung des Rift-Tal-
Fiebers in den USA , im Falle des Auftretens der Krankheit, untersucht.

Taylor et al. (2016) modellieren in ihrer Studie die potentielle rdumliche und zeitliche
Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers bis zum Ende des aktuellen Jahrhunderts. Die Modellregion
umfasst folgende Linder im Osten Afrikas: Burundi, Kenia, Ruanda, Uganda und Tansania.
Bei der Modellierung handelt es sich um ein deterministisches mathematisches Modell, welches
auf dem Liverpool Malaria Model (LMM) basiert, das von Hoshen und Morse (2004) entwickelt
wurde. Das Modell verwendet Klimavariablen in Form von téglichen Temperatur- und
Niederschlagswerten. Es handelt sich hierbei um zwei Klimaszenarien aus den Representative
Concentration Pathways (RCP) aus dem filinften Sachstandsbericht des Intergovernmental
Panel on Climate Change (IPCC). In der Modellierung wurden drei Zeitabschnitte simuliert:
1980 bis 2010 (Gegenwart), 2011 bis 2050 (Mitte des Jahrhunderts) und 2051 bis 2099 (Ende
des Jahrhunderts). Die Ergebnisse der Studie beziiglich des Risikos von Rift-Tal-Fieber

Ausbriichen zeigen nur leicht abweichende FErgebnisse fiir die zwei verschiedenen
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Klimaszenarien RCP4.5 und RCP8.5 in den drei Zeitabschnitten (Abb. 14). Das vorausgesagte
Risiko bleibt vor allem gegenwirtig relativ hoch fiir beide Klimaszenarien im Albertine Rift in

Burundi, Ruanda und im Stidwesten von Uganda.

Abb. 14: Bereiche fiir das vorhergesagte Risiko von Rift-Tal-Fieber Ausbriichen in der Nutztierhaltung
in Landern Ostafrikas fiir drei Zeitabschnitte und zwei Klimaszenarien (RCP) (Taylor et al. 2016).

Fischer et al. (2013) verwendeten die Resultate ihres Modells, um eine Risikokarte fiir initiale
Verbreitung und Persistenz des Rift-Tal-Fiebers in den Niederlanden zu erstellen. Das
Verbreitungspotential des Rift-Tal-Fieber Virus in den Niederlanden wurde mit einem
deterministischen mathematischen Modell eingeschdtzt. In der Modellierung wird eine
konstante Wirtspopulation angenommen, die nicht von Klimavariablen, wie der Temperatur,
beeinflusst wird. Im Gegensatz dazu wird angenommen, dass die Vektorpopulation sich
innerhalb einer definierten Saison verdndert und von der Temperatur abhidngig ist. Die
Vektorsaison wird fiir den Zeitraum vom 21. April bis 23. Oktober angenommen. Aufgrund der
unterschiedlichen Dichte der Wirtspopulation in den verschiedenen Gegenden innerhalb der

Niederlande ergeben sich unterschiedlich hohe Risiken fiir Ausbriiche und Persistenz des Rift-
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Tal-Fiebers in diesen Regionen. In der Studie wurden Karten erstellt, um diese Unterschiede
herauszuarbeiten. Das Risiko von Rift-Tal-Fieber Ausbriichen ist in Abbildung 15 fiir die
Monate Mai, Juli und September dargestellt. Es ist zu erkennen, dass das Risiko im Juli und
September hoher ist als zu Beginn der Saison. Dies erkldren Fischer et al. (2013) durch die

hohere potentielle Vektorendichte und die verédnderten Temperaturwerte in diesem Zeitraum.

22 July 23 September

o

Abb. 15: Risiko von Rift-Tal-Fieber Ausbriichen im Mai, Juli und Septemper. Blau zeigt geringe
Wabhrscheinlichkeit (<20%). Rot zeigt hohe Wahrscheinlichkeit (>80%). Die Saison beschreibt den
Zeitraum, in welchem Moskitos Aktivitdt zeigen und beginnt mit dem 21. April (Fischer et al. 2013).

Verwendete Modelle

Alle Modellierungen, die in den in Tabelle 2 aufgefiihrten Studien bearbeitet wurden,
betrachten Kompartimente fiir Wirts- und Vektorpopulationen. Fiir die verschiedenen
betrachteten Populationen wurden unterschiedliche Modelle verwendet (Abb. 16). In der
Mehrheit der Fille wurde das SEIR Modell verwendet, um die Ubertragungsdynamik innerhalb
der Wirtspopulationen zu beschreiben. Lediglich in sieben Studien wurde hierfiir das SIR
Modell verwendet. Wirtspopulationen waren in allen Studien Populationen des Viehbestandes.
Drei der 27 Studien unterteilten den Viehbestand hierbei in adulte und juvenile Populationen.
In fiinf Studien wurde neben der Ubertragungsdynamik in Viehbestandspopulationen ebenso
die Ubertragung innerhalb der Bevdlkerung als Wirtspopulation betrachtet. Barker et al. (2013)
unterteilen ihre Wirtspopulation in Milchvieh und Vogel.

Bei der Beschreibung der Ubertragungsdynamik innerhalb der Vektorpopulationen wurden
mehrheitlich SEI Modelle verwendet, aber auch SIR und SI Modelle (Abb. 16). In 13 der 27
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Studien wurden Stechmiicken der Gattungen Aedes und Culex separat als Vektorpopulationen
betrachtet. Hierbei wurde fiir dedes spp. die vertikale bzw. transovarianische Ubertragung
angenommen, wodurch die Eier dieser Gattung in ,infiziert‘ und ,nicht infiziert‘ unterteilt
wurden. Zwei der Studien unterteilen ihre Vektorpopulation in Kompartimente fiir Eier, Larven
und Puppen. Pedro et al. (2017) verwendeten ein SI Modell fiir die Zeckenart Hyalomma
truncatum als potentielle Vektorpopulation.

Drei der insgesamt 27 in Tabelle 2 aufgefiihrten Studien basieren auf dem stochastischen

Modellansatz. Die Modelle der anderen 24 Studien sind deterministische Modelle.
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Abb. 16: Anzahl der unterschiedlichen verwendeten Modelle fiir Wirtspopulationen und
Vektorpopulationen in den 27 aufgefiihrten Studien zu Kompartimentmodellen.

Klimavariablen

Klima- und Umweltvariablen gelten als wichtige Faktoren fiir die Entstehung und Verbreitung
des Rift-Tal-Fiebers. Sie wurden in 14 von den 27 aufgefiihrten Studien in die jeweiligen
Modelle inkludiert. In acht Studien wurden Temperatur- und Niederschlagsdaten in der
Modellierung verwendet. Drei der Studien verwendeteten lediglich die Temperatur als
Klimavariable und in einer Studie wurden ausschlieBlich Niederschlagswerte verwendet.
Manore und Beechler (2015) verwendeten Saisonalitét als Klimavariable. Sie unterschieden in
threm Modell zwischen Regenzeit und Trockenzeit.

Sumaye et al. (2019) entwickeln in ihrer Studie ein Modell und simulieren die

Ubertragungsdynamik des Rift-Tal-Fiebers iiber einen Zeitraum von 27 Jahren. Die integrierten
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Klimavariablen in ihrer Studie sind El Nifio Events und Saisonalitét. In ihrer Modellierung
treten El Niflo Events alle zehn Jahre auf. Weiterhin konnen saisonale Effekte mit ihrer
Wirkung auf die Vektorpopulation modelliert werden. Dies ermdglicht Klimavariabilitét, also

das Auftreten trockener und feuchter Jahre, in das Modell zu integrieren.

Anzahl der Zitierungen in Scopus®

Bei den Studien, die mit Kompartimentmodellen zur Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers arbeiten,
wurde die Anzahl an Zitierungen in der Datenbank Scopus® ermittelt. Es wird damit eine
Angabe gemacht iiber den Impact Factor des jeweligen Papers, also iiber seine
wissenschaftliche Relevanz. Die Studie von Gaff et al. (2007) wurde mit 50 Mal am héufigsten
von allen 27 aufgefiihrten Studien zitiert. Es folgen darauf mit 45 Zitierungen die Studie von
Chitnis et al. (2013) und mit 37 Zitierungen die Studie von Xue et al. (2012). Alle weiteren
Papers wurden weniger als 30 Mal zitiert. Lediglich drei Studien wurden null Mal zitiert. Diese
stammen aus den Jahren 2017 bis 2019, sodass davon ausgegangen werden kann, dass diese
Studien noch zitiert werden. Eine Ubersicht iiber die 12 am hiufigsten zitierten Studien ist in

Abbildung 17 dargestellt.
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Abb. 17: Anzahl der Zitierungen in Scopus® der zwolf am hdufigsten zitierten Studien, die
Kompartimentmodelle beschreiben.
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4. Diskussion

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurde eine Literaturrecherche durchgefiihrt, um eine
Ubersicht iiber epidemiologische Modelle zur Vorhersage von Rift-Tal-Fieber Ausbriichen zu
erstellen. Es wurden insgesamt 51 Studien selektiert. Bei der Auswahl der Studien wurden zwei
verschiedene Modellarten beriicksichtigt. 24 Studien thematisieren Habitatmodelle zur
Verbreitung des  Rift-Tal-Fiebers. 27  Studien arbeiten  diesbeziiglich  mit
Kompartimentmodellen.

Studien zu Habitatmodellen modellieren ein komplexes Krankheitsgeschehen, in diesem Fall
hinsichtlich des Rift-Tal-Fiebers, als black box. Einzelne Akteure der Ubertragungsdynamik
oder Interaktionen zwischen einzelnen Spezies werden hier nicht separat betrachtet. Dadurch
konnen wichtige Details bei der Betrachtung des Systems verloren gehen. Ein Vorteil der
Habitatmodellierung ist, dass man mit Hilfe dieser Modellart Informationen iiber bereits
bekannte Muster auf andere Bereiche oder auch zukiinftige Entwicklungen iibertragen kann. Es
konnen hier also fiir geographisch entfernte oder nicht untersuchte Gebiete Aussagen getroffen
werden.

Problematisch bei der Modellerstellung konnen die Zuordnung von Beobachtungsdaten zu
geographischen Koordinaten sein oder aber die Zusammenstellung von geeigneten Pradiktoren.
Beobachtungsdaten aus Datensédtzen oder Aufzeichnungen sind oftmals nicht vollstindig.
Somit konnen in vielen Fédllen nicht alle Angaben zur Modellierung verwendet werden.
Klimadaten als Pridiktoren bieten Informationen iiber einen ldngeren Zeitraum, kénnen aber
keine 6kologischen Aspekte darstellen. Satellitendaten zu Landnutzungspréadiktoren bieten eine
hohere rdumliche Auflosung und kénnen 6kologische Aspekte darstellen (Peterson 2006). Die
Auswahl und Kombination der verschiedenen Préddiktoren ist in einigen der aufgefiihrten
Studien nur kurz beschrieben, wodurch eine Beurteilung der Modellierung zum Teil nur
begrenzt moglich ist. Insgesamt ermdglichen Habitatmodelle ein verbessertes Verstdndnis fiir
Risikofaktoren fiir potentielle Rift-Tal-Fieber Ausbriiche.

Mathematische Modelle oder auch Kompartimentmodelle finden vielfach Verwendung bei der
Erforschung von Infektionskrankheiten und zur Verbesserung des Verstdndnisses ihrer
Ubertragungsdynamik. Hierbei werden komplexe Ubertragungswege stark vereinfacht zu

Grundregeln, welche die Beziehung zwischen Erreger und Wirt darstellen sollen (Keeling und
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Rohani 2008). In den letzten Jahren wurden mathematische Modelle zunehmend als Hilfsmittel
verwendet, um  Uberwachungsprogramme und  InterventionsmaBnahmen  fiir
Infektionskrankheiten zu planen und zu evaluieren (Thomas 2009). Kompartimentmodelle
wurden entwickelt, um die Ubertragungsdynamik von vektoriibertragenen Krankheiten, wie
beispielsweise Malaria, zu untersuchen sowie den Einfluss von Klimabedingungen auf ihre
Epidemiologie. Des Weiteren wird die Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers bevorzugt mit Hilfe
dieser epidemiologischen Modelle beschrieben (Keeling und Rohani 2008, Kermack und
McKendrick 1927). Diese Tatsache spiegelt sich auch in den Ergebnissen dieser Diplomarbeit
wieder. Die selektierten und aufgefiihrten Studien (Tab. 2) wurden alle in den letzten acht
Jahren verdffentlicht, wobei die Mehrzahl der Studien ab 2014 publiziert wurde. Dies ldsst sich
durch das steigende Interesse an den Ubertragungswegen des Rift-Tal-Fiebers und der
zunehmenden Betrachtung dieser Krankheit als aufkommende Bedrohung erkliren.

Klima- und Umweltvariablen bestimmen mafBgeblich die Ubertragungsdynamik von
vektoriibertragenen  Infektionskrankheiten. Von den 27 selektierten Studien zu
Kompartimentmodellen verwenden allerdings nur 14 diese Pradiktoren in ihrer Modellierung.
Die verwendeten Priddiktoren sind hauptséchlich Temperatur- und Niederschlagswerte.
Temperaturwerte beeinflussen vor allem die Uberlebensfihigkeit von Vektoren.
Niederschlagswerte bestimmen unter anderem die Verfiigbarkeit von Wasserreservoirs, welche
als Brutstitte fiir Moskitoeier und -larven dienen und somit direkt die Vektorendichte
beeinflussen (Danforth et al. 2016). Die vermehrte Verwendung von Klima- und
Umweltvariablen in diesen mathematischen Modellierungen konnte genauere Ergebnisse
liefern hinsichtlich des frithzeitigen Erkennens der potentiellen Verbreitung und von
potentiellen Ausbriichen der Krankheit. Generell orientiert sich der jeweilige Modellansatz aber
an Menge und Qualitét der verfligbaren Daten.

Insbesondere in Bezug auf das Rift-Tal-Fieber als human- und veterinirmedizinisch relevante
Krankheit ist die Evaluierung der geographischen Verteilung von Bedeutung. Die Fahigkeit zur
Vorhersage potentieller Verbreitung und zukiinftiger Ausbriiche der Krankheit ermdglicht das
frithzeitige Einleiten von Praventions-, Behandlungs- und Kontrollmanahmen. Hierbei ist zu
beachten, dass es sich um Modellierungen mit Hilfe ausgewihlter Prddiktoren handelt.

Mogliche weitere Faktoren konnen unbenannt oder unerkannt bleiben oder in der Modellierung
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keine Beachtung finden. Somit stellen diese epidemiologischen Modelle kein volliges Abbild
der Wirklichkeit dar.
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5. Zusammenfassung

Epidemiologische Modelle zur Vorhersage von Rift-Tal-Fieber-Ausbriichen

Das Rift-Tal-Fieber als virale Erkrankung betrifft hauptsachlich domestizierte Wiederkduer.
Lebensschwache Neugeborene, Fieber und hohe Abortraten charakterisieren den
Krankheitsverlauf. Hieraus ergeben sich hohe wirtschaftliche Verluste. Die Gefahrdung der
offentlichen Gesundheit durch die Ubertragbarkeit auf den Menschen bewirkt auBerdem die
Notwendigkeit des frithzeitigen Erkennens von Rift-Tal-Fieber Ausbriichen und deren
potentielle Verbreitung.

In dieser Arbeit wurde eine Ubersicht iiber epidemiologische Modelle erstellt, welche die
Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers modellieren und zur Vorhersage von Rift-Tal-Fieber
Ausbriichen befdhigen. Es wurden insgesamt 51 Studien selektiert. 24 Studien thematisieren
Habitatmodelle zur Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers. 27 Studien beschreiben
Kompartimentmodelle, die sich mit der Ubertragung und Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers
beschéftigen.

Studien zu Habitatmodellen verwenden sechs verschiedene Modelltypen. Die Methode der
Logistischen Regression wurde mit 40% am haufigsten verwendet. Der Maxent-Algorithmus
und allgemeine lineare Modelle (GLM) wurden mit je 24% am zweithdufigsten verwendet. Die
restlichen 12% verteilen sich gleichmédBig auf die Methoden GLMM, GAM und BRT. 28% der
Studien verwenden Machine Learning Methoden und 72% arbeiten mit Regressionsverfahren.
Klimaprognosen werden in 8% der Studien in der Modellierung verwendet. Die am hiufigsten
zitierte Studie (35 Zitierungen) beschreibt die potentielle Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers in
Senegal.

Studien zu Kompartimentmodellen zur Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers verwenden
unterschiedliche Modelle fiir die verschiedenen betrachteten Populationen. Die
Ubertragungsdynamik in Wirtspopulationen (Viehbestand oder Menschen) wird hauptsichlich
durch das SEIR Modell beschrieben. Nur in sieben Studien wird das SIR Modell verwendet.
Die Ubertragungsdynamik innerhalb Vektorpopulationen wurde mittels SEI Modell (18), SIR
Modell (2) oder SI Modell (9) beschrieben. 13 der 27 Studien betrachten Stechmiicken der
Gattungen Aedes und Culex separat als Vektorpopulationen. 24 der 27 Studien arbeiten mit
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deterministischen Modellen. Drei Studien basieren auf dem stochastischen Modellansatz.
Klima- und Umweltvariablen wurden in 14 Studien in die Modelle inkludiert. Die am
haufigsten zitierte Studie (50 Zitierungen) zu Kompartimentmodellen beschreibt eine

theoretische epidemiologische Modellierung zur Verbreitung des Rift-Tal-Fiebers.
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6. Extended Summary

Epidemiological models to predict Rift Valley Fever outbreaks

Rift Valley Fever is a virus disease mainly affecting domestic ruminants. Weak newborns, fever
and high abortion rates are characteristic for the progress of this disease. This causes high
economic losses. As this zoonotic disease endangers public health, the early detection of Rift
Valley Fever outbreaks and the potential spread of this disease are necessary.

This thesis provides an overview of epidemiological models that simulate the spread of Rift
Valley Fever and enable the prediction of Rift Valley Fever outbreaks. In total, 51 studies were
selected. 24 studies are dealing with habitat models for the geographical spread of Rift Valley
Fever. 27 studies describe compartmental models for the transmission and spread of Rift Valley
Fever.

The studies for habitat models apply six different types of models. Logistic regression models
(LRM) were applied most frequently, with 40%. The Maxent algorithm and generalized linear
models (GLM) were used second most common, with 24% each.

The remaining 12% spread out equally on the methods of GLMM, GAM and BRT. So 28% of
the studies use machine learning methods and 72% work with regression models. Climate
prediction variables were used in 8% of the studies. The most frequently cited paper (35
citations) describes the potential spread of Rift Valley Fever in Senegal.

Studies regarding compartmental models that simulate the spread of Rift Valley Fever use
different models for the varying populations considered. The transmission dynamics in host
populations (livestock and humans) is mainly described by SEIR models. Only seven studies
use the SIR model.

Transmission dynamics in vector populations were described by the SEI model (18), SIR model
(2) or SI'model (9). 13 of the 27 studies consider mosquitos of genus Aedes and Culex as vector
populations separately. 24 of 27 studies work with deterministic models. Three studies are
based on the stochastic approach. Climate and environmental variables were included in the
models in 14 of the studies. The most frequently cited paper (50 citations) about compartmental

models describes a theoretical epidemiological model for the spread of Rift Valley Fever.
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