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Abstract

Dengue fever is an infectious disease transmitted to humans by the female of the mos-
quito Aedes. The aim of the present work is to establish the relationships between the
outbreak and spread of dengue fever in Guayaquil (Ecuador) with climatic, environ-
mental related and socio-economic factors by means of time-series and spatial stati-
stics analysis. Epidemiological methods and the frequency of classical and hemorrhagic
dengue cases were used first to assess these relationships. The Box-Jenkins time-series
models were utilized in particular to characterize the correlation between climatic va-
riables and the occurrence of classic dengue. Subsequently, spatial statistics techniques
were applied to study the distribution of classic and hemorrhagic dengue incidence und
its relationships to socio-economic and other environmental factors. Hotspots were cha-
racterized and related to environmental factors such as occurrence of vegetation, wet-
lands and water channels. The analysis allowed to identify risk groups, time periods and
regions at risk. The following results and conclusions can be drawn:

• School-aged children (5-9 years old) are particularly affected by the disease and
therefore form a group at high risk. Hence, there is a necessity to eliminate bree-
ding places of the mosquito in areas around schools in order to limit the spread of
the disease. This is particularly important at the beginning of a school year during
the rainy season.

• Particular action to control the disease should primarily be undertaken five weeks
after the beginning of the rainfall period (corresponding to the risk period) and
maintained during the whole season. Due to the fact that light rain showers and
persistent drizzle cause more infection cases than short and heavy rainfall, the fo-
cus should be on these periods. Likewise, controlling water tanks and puddles is
essential. These actions can contribute to confine the development and propagati-
on of the mosquitoes.

• Risk areas coincide with the poorest quarters of the city. Therefore, improvements
of the infrastructure (measures of redevelopment, in particular with respect to wa-
ter supply and waste disposal) can additionally contribute to minimize the spread
of the disease. A reduction of dengue cases has been observed between 2008 and
2009 in northwestern districts, where redevelopment measures had been underta-
ken.

Temporal changes in the incidence concentrations of dengue fever across the city sug-
gest that environment settings play a very important role in the transmission of the
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infection. Methods to analyze the spatial changes of the occurrence of dengue and other
infectious diseases should be subsequently applied to improve the identification of risk
areas.
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Kurzfassung

Das Denguefieber ist eine Infektionskrankheit, die durch den Stich eines infizierten
Weibchens der Stechmückengattung Aedes auf den Menschen übertragen wird. Die vor-
liegende Arbeit setzt sich zum Ziel, mit Hilfe von Zeit- und Raumanalysen die Zusam-
menhänge zwischen dem Ausbruch und der Verbreitung des Denguefiebers und klima-
tischen sowie sozioökonomischen und weiteren umweltbezogenen Faktoren in Guaya-
quil, Ecuador, zu untersuchen.

Um den Zusammenhang zwischen den verschiedenen Faktoren und dem Vorkommen
von Denguefieber zu bearbeiten, wurde die Erkrankungshäufigkeit von klassischem
und hämorrhagischem Denguefieber im Untersuchungsgebiet mittels epidemiologi-
scher Methoden analysiert und berechnet. Anschließend wurde mittels Zeitreihenana-
lyse durch den Box-Jenkins Ansatz der Zusammenhang zwischen klimatischen Varia-
blen und dem Vorkommen von klassischem Denguefieber untersucht. Nachfolgend wur-
de anhand von Raumanalysen die Verbreitung von klassischem und hämorrhagischem
Denguefieber und deren Zusammenhang mit sozioökonomischen und weiteren umwelt-
bezogenen Faktoren betrachtet. Hierfür wurde die Bildung von Häufungen (Hotspots)
charakterisiert und Zusammenhänge mit umweltbezogenen Faktoren (wie zum Beispiel
Vegetation, Feuchtgebiete, Kanäle) aufgedeckt.

Anhand der durchgeführten Analysen konnten Risikogruppen, Risikoperioden, Risi-
kogebiete und Risikofaktoren ermittelt werden, mit den folgenden Ergebnissen und
Schlussfolgerungen:

• Besonders betroffen sind Kinder im Grundschulalter (Altersgruppe fünf bis neun
Jahre), welche als höchst gefährdete Risikogruppe bezeichnet werden kann. Da
die Schulzeit in der Regenzeit beginnt, sollte im schulischen und häuslichen Um-
feld ein gezieltes Augenmerk auf die Beseitigung von Brutstätten gelegt werden,
um Denguefieber-Ansteckungen und deren Verbreitung zu vermeiden.

• Die Bekämpfungsmaßnahmen sollten innerhalb von fünf Wochen (entspricht Ri-
sikoperiode) nach Beginn der Niederschläge einsetzen und während der Regenzeit
kontinuierlich beibehalten werden. Da im Falle häufiger kleinerer Regenfälle oder
anhaltendem Nieselregen entsprechend der vorgelegten Untersuchungsergebnisse
mit mehr Denguefieberfällen zu rechnen ist als nach kurzen Starkniederschlägen,
sollten besondere Schwerpunkte der Bekämpfungsmaßnahmen in diesen Zeiten
gesetzt werden. Dabei sollten natürliche Wasserlachen und künstliche Wasserbe-
hälter besondere Beachtung finden. Damit könnten die Entwicklungsmöglichkei-
ten der Überträgermücke eingedämmt werden.
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• Die Risikogebiete fallen mit den Armenvierteln der Stadt zusammen. Dies lässt
vermuten, dass sich die Erkrankungsgefahr der Bevölkerung durch Verbesserun-
gen der Infrastruktur (Sanierungsmaßnahmen, insbesondere Wasserleitung) ver-
ringern ließe. Eine entsprechende Verminderung wurde zwischen 2008 und 2009
in nordwestlichen Stadtteilen beobachtet, wo Sanierungsmaßnahmen stattfanden
und die Denguefieber-Inzidenz verringert war.

Veränderungen mit hohen und niedrigen Konzentrationen von Denguefieber im Stadt-
gebiet deuten an, dass das räumliche Umfeld eine wichtige Rolle bei der Übertragung
von Denguefieber spielt. Raumbezogene Untersuchungsverfahren können daher für die
Überwachung von Denguefieber sowie andere Infektionskrankheiten angewendet wer-
den, um Risikogebiete zu bestimmen.
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Kapitel 1

Einführung

1.1 Einleitung und genereller Literaturüberblick
Die vorliegende Arbeit setzt sich zum Ziel, mithilfe von Zeit- und Raumanalysen die Zu-
sammenhänge zwischen dem Ausbruch und der Verbreitung des Denguefiebers und kli-
matischen sowie sozioökonomischen und weiteren umweltbezogenen Faktoren in Ecua-
dor zu untersuchen.

Das Denguefieber ist eine Infektionskrankheit, die durch den Stich eines infizier-
ten Weibchens der Stechmückengattung Aedes auf den Menschen übertragen wird
(CARBAJO ET AL. (2001)). Das krankheitsverursachende Virus ist das Denguefieber-
virus (DENV), bei dem sich vier DEN-Serotypen (DEN−1 bis DEN−4) unterschei-
den lassen. Die Erkrankung wird nach Schweregraden eingeteilt: Grad I: Denguefieber;
Grad II: Dengue-hämorrhagisches Fieber; Grad III: Dengue-hämorrhagisches Fieber
mit Hypotension; Grad IV: Dengue-Schocksyndrom (SIEGENTHALER ET AL. (1987,
S.818)).

Diese virale Krankheit ist in Bezug auf Morbilität und Mortalität weltweit die wich-
tigste Infektionskrankheit, die von Arthropoden übertragen wird (KUNO (1995)), und
circa 50 Millionen Menschen pro Jahr infiziert (TROYO ET AL. (2008)). Bis heute gibt
es weder eine Impfung noch spezifische Behandlungsmaßnahmen (SILAWAN ET AL.
(2008), SIEGENTHALER ET AL. (1987, S. 819)), so dass der Bekämpfung der Über-
trägermücken eine zentrale Rolle zukommt.

Zudem ist die Identifikation von Risikomustern und -perioden sowie deren Verhalten
notwendig, um Strategien zur Prävention und eine wirksame Kontrolle von Epidemien
festzulegen. Zur Lösung dieser Aufgabe verbinden sich drei akademische Disziplinen:
Geographie, Epidemiologie und Statistik (SHEWHART & WILKS (2004, S.3)). Von

1
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Seiten der Geographie werden Faktoren analysiert, die die ungleichmäßige Verteilung
einer Krankheit beeinflussen. Dies sind unter anderem physisch-geographische umwelt-
bedingte, sozioökonomische und soziokulturelle Faktoren (MOORE & CARPENTER

(1999)). Die Analyse der geographischen Verteilung dieser Faktoren und ihre Verbin-
dung mit der Ausbreitung der Krankheit ermöglichen die

• Identifizierung des Zusammenhanges zwischen Vorkommen und Ausbreitung,

• Schätzung des relativen realen Risikos der zu untersuchenden Krankheit im Un-
tersuchungsbereich,

• Bestimmung des potentiellen Risikos der Krankheit,

• gezielte Bekämpfung der Krankheit.

FULLER ET AL. (2009) ziehen in Betracht, dass die Übertragung des Denguefiebers
stark von Umweltfaktoren, menschlichem Verhalten und demographischen Veränderun-
gen abhängig ist.

Die Zusammenhänge zwischen Klima, Umwelt, Überträgermücke und Denguefieber
wurden in der Literatur mehrfach behandelt. Unter anderem bei FOCKS ET AL. (1993),
die die Dynamik und den Lebenszyklus des A. aegypti analysieren. FAVIER ET AL.
(2006) untersuchen die unterschiedlichen Effekte des Klimas auf A. aegypti in Brasilia,
Brasilien. CLARK & RUBIO-PALIS (2008) erforschen die Biologie der Aedes-Mücke
in Lateinamerika. TROYO ET AL. (2008) analysieren das saisonale Verhalten vom A.

aegypti in Punta Arenas, Costa Rica.

Einen anderen Ansatz verfolgen Autoren wie GUBLER & CLARK (1995) und KYLE

& HARRIS (2008), welche sich mit der Untersuchung der Verbreitung von klassischem
und hämorrhagischem Denguefieber befassen. KOOPMAN ET AL. (1991), MONATH

(1994), HALSTEAD (2002) und GUZMAN & KOURI (2003) analysieren die beiden
Formen von Denguefieber (klassisch und hämorrhagisch) in Südamerika, wie auch in
Industrie- und Schwellenländern.

Darüber hinaus analysieren GETIS ET AL. (2003) in Iquitos, Peru, die Charakteristiken
der naturräumlichen Differenzierung, in denen A. Aegypti sich entwickeln. DEPRADINE

& LOVELL (2004) untersuchen den Zusammenhang zwischen den klimatischen Varia-
blen in Barbados im Zeitraum zwischen 1995 und 2000. NAKHAPAKORN & TRIPATHI

(2005) wenden die Multiple Regressionsanalyse an, um den Einfluss naturgeographi-
scher Faktoren unter Betonung klimatischer Faktoren beim Vorkommen des klassischen
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und des hämorrhagischen Denguefiebers in den Jahren 1997, 1998 und 2001 in Sukho-
thai im Norden Thailands zu untersuchen. Dabei verwenden sie Satellitenbilder, monat-
liche klimatische und epidemiologische Daten.

HURTADO ET AL. (2007) untersuchen die Auswirkung der klimatischen Variabilität
beim Vorkommen des Denguefiebers in Mexiko im Zeitraum zwischen 1995 und 2003.
ROTELA ET AL. (2007) evaluieren die raum-zeitliche Dynamik der Verbreitung des
Denguefiebers in Argentinien im Jahr 2004. DE FREITAS ET AL. (2008) untersuchen
das Vorkommen, die Reproduktion und die Raumverteilung des Denguefiebers und des
A. Aegypti in zwei Stadtteilen Rio de Janeiros, Brasilien. JURY (2008) untersucht den
klimatischen Einfluss auf Denguefieber-Epidemien in Puerto Rico zwischen 1979 und
2005. LUZ ET AL. (2008) führen eine Zeitreihenanalyse zwischen dem Vorkommen
des Denguefiebers und klimatischen Variablen in Rio de Janeiro, Brasilien in der Zeit
zwischen 1997 und 2004 durch. WU ET AL. (2009) untersuchen den Einfluss von ho-
hen Temperaturen und der Urbanisierung in den Raummustern der Übertragung des
Denguefiebers im subtropischen Raum Taiwans.

Aus all diesen Untersuchungen ergibt sich resümierend, dass Denguefieberfälle als Zu-
sammenwirken von soziodemographischen und umweltbezogenen Faktoren und der
Ökologie der Überträgermücke aufgefasst werden können.

Denguefieber ist eines der großen Probleme des ecuadorianischen Gesundheitswesens.
Allerdings verfügt Ecuador über keine Krisenpläne und betreibt kaum Forschung, um
die vorhandenen Gesundheitsprobleme durch Denguefieber zu bewältigen.

Mit Rücksicht auf diesen Umstand und die Tatsache, dass die Dynamik des A. aegyp-

tis je nach geographischer Region stark unterschiedlich ist (LUZ ET AL. (2008)) und
der klimatische Einfluss beim Vorkommen des Denguefiebers eine große räumliche Ab-
hängigkeit verursacht, wäre es sinnvoll die Wirkungsweise der Klimaereignisse auf A.

aegypti und Denguefieber sowie die Zusammenhänge zwischen dieser Krankheit und
anderen umweltbezogenen sowie sozioökonomischen Variablen in den verschieden Ver-
breitungsgebieten Ecuadors insgesamt zu untersuchen. Nur auf diese Weise kann man
die Dynamik des Denguefiebers richtig verstehen, um Strategien zur Vorbeugung und
Kontrolle der Überträgermücke zu verbessern (DE MATTOS ET AL. (2007)). Dies wie-
derum ermöglicht eine anschließende Optimierung der Ressourcen (wie zum Beispiel
humane, instrumentelle und finanzielle Ressourcen) im Bereich des öffentlichen Ge-
sundheitswesens zur Bekämpfung des Denguefiebers.

Da dieser Gesamtansatz den Rahmen dieser Arbeit sprengt, wird in der hier vorgeleg-
ten Untersuchung zumindest exemplarisch versucht, den Zusammenhang zwischen dem
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Ausbruch von Denguefieberfällen und klimatischen und weiteren Umweltvariablen als
Einflussfaktoren neben den soziökonomischen Verhältnissen im Raum Guayaquils in
den Mittelpunkt zu stellen.

1.2 Motivation
Denguefieber ist die wichtigste Vektor-Krankheit in Ecuador. Der Hauptüberträger die-
ser Krankheit (A. aegypti) wurde im Jahr 1960 in Ecuador vermeintlich vernichtet. Aller-
dings trat das Denguefieber in den Achtzigerjahren erneut auf. Ecuador ist heute eines
der südamerikanischen Länder mit sukzessivem Vorkommen von Denguefieber. Nach
Angabe von AMUNARRIZ ET AL. (2009) ist das Gebiet der Costa-Region am stärksten
betroffen.

Die große Zahl an Veröffentlichungen und Untersuchungen in anderen Tropenländern
dokumentiert den Bedarf und das Interesse am Einfluss von Umweltfaktoren und sozio-
demographischen Gegebenheiten für den Ausbruch und die Verbreitung von Dengue-
fieber. Der Grund dafür ist, dass sich die Krankheitsüberträger in den letzten Jahren auf
bisher nicht betroffene Länder ausgebreitet haben, wo sie mehrere Epidemien auslösten,
die befürchten lassen, dass auch in Ecuador regionale Expansionen zu erwarten sind.

Darüber hinaus ist die Inzidenzrate des Denguefiebers in Ecuador in den letzten 10
Jahren gestiegen. Dieser Umstand, sowie die Tatsache, dass es keinen Impfstoff gegen
diese Krankheit gibt, sind zusätzliche wesentliche Gründe für diese Untersuchung.

In Ecuador sind diesbezügliche Forschungen bisher nicht durchgeführt worden, unter
anderem deshalb, weil das nötige Datenmaterial bis 2005 nicht in ausreichendem Um-
fang vorlag. Mittlerweile gibt es insbesondere für Guayaquil, der größten Stadt und dem
Wirtschaftszentrum Ecuadors, gute Erhebungen zum Denguefieber. Zudem ist dieser
Raum durch starke Verbreitung des Denguefiebers gekennzeichnet, so dass die folgen-
den Ausführungen sich auf diese Stadt konzentrieren werden. Durch seine naturräumli-
che, ethnische und sozioökonomische Vielfalt ist dieses Gebiet überdies für das gesamte
Küstentiefland besonders repräsentativ.

Für die vorliegende Arbeit stehen inzwischen neben mehrjährigen Reihen epidemiolo-
gischer und meteorologischer Daten auch Satellitenbilder und kartografisches Materi-
al des Untersuchungsgebietes zur Verfügung. Um den vorhergehenden Ausführungen
Rechnung zu tragen, werden folgende Ziele angestrebt.
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1.3 Zielsetzung
Die Hauptziele der vorliegenden Untersuchung sind:

• Untersuchung möglicher quantitativer Zusammenhänge zwischen Denguefieber
Ereignissen und klimatischen Abläufen im Untersuchungsbereich (Guayaquil),

• Entwicklung eines prädiktiven Vorhersagemodells zur Identifizierung von poten-
ziellen Risikoperioden des Auftretens der Krankheit.

• Identifizierung anfälliger Bevölkerungsanteile,

• Analyse und Identifizierung von Häufungen (Cluster) der Denguefälle im Unter-
suchungsbereich,

• Potenzielle Abhängigkeiten des Auftretens von Denguefieber zwischen Wohnver-
hältnissen bezüglich des natürlichen und sozialen Umfeldes.

Die Ergebnisse dieser Untersuchung sollen zu einem besseren Verständnis des Verlaufs
von Denguefieberepidemien in Guayaquil beitragen. Aus den gewonnenen Erkenntnis-
sen lassen sich zielgerichtete Strategien ableiten, die zu einer verbesserten Behandlungs-
strategie zur Vermeidung von Epidemien anschließen können.

Zunächst werden im folgenden Kapitel 2 allgemeine Grundlagen des Denguefiebers
erläutert.



Kapitel 2

Allgemeine Grundlagen des
Denguefiebers

Das Denguevirus wird durch die Mücken Aedes aegypti und Aedes albopictus verbrei-
tet. Das Virus wird von einer infizierten auf eine anfällige oder gesunde Person durch
den Stich der weiblichen Aedes Mücke übertragen (KUNO (1995)). Es erzeugt in den
Menschen die als Denguefieber bekannte Krankheit.

Denguefieber hat sich vor allem in tropischen und subtropischen Ländern ausgebrei-
tet. Diese Gebiete sind unter anderem wegen der gleichzeitigen Zirkulation der ver-
schiedenen DEN-Serotypen als hyperendemisch eingestuft worden (GUZMAN & KOU-
RI (2003), GUBLER (2005)).

2.1 Denguefieber (Virus und Krankheit)
Das krankheitsverursachende Denguevirus (DENV) liegt in vier verschiedenen Seroty-
pen vor, die als DEN−1, DEN−2, DEN−3 und DEN−4 bezeichnet werden (GUBLER

& CLARK (1995)). Die DENV können zwei verschiedene Arten von Fieber in den
infizierten Personen hervorrufen: das klassische (DF) sowie das hämorrhagische Den-
guefieber (DHF) (GUBLER (1998)).

Eine Infektion führt zu einer lebenslangen Immunität, die allerdings nur den jeweils ak-
quirierten Serotyp umfasst. Das Risiko, an einer schweren Verlaufsform zu erkranken,
ist insbesondere dann erhöht, wenn eine Sekündärinfektion mit einem anderen Sero-
typ innerhalb von 12 Wochen auftritt (DEROUICH ET AL. (2003)). Dies erhöht die
Möglichkeit der Entwicklung einer schweren Form der Krankheit bei den infizierten
Personen, welche als hämorrhagisches Denguefieber (DHF) bezeichnet wird (FOCKS

& BARRERA (2007)).

6
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Das DHF ist eines der häufigsten hämorrhagischen Fieber der Tropen. Es ist die geogra-
phisch am weitesten verbreitete Viruskrankheit, die von Arthropoden übertragen wird
(HALSTEAD (2002), DE MATTOS ET AL. (2007)). Es kann sich mit hoher Wahrschein-
lichkeit zu einem Dengue-Schock-Syndrom (DSS) entwickeln (WELLMER (1983)),
welches nach GATRELL & ELLIOTT (2009, S.229) eine Mortalitätsrate von 5% hat
und die ohne Behandlung bis auf 20% steigen kann (MONATH (1994)).

Nach GUBLER & CLARK (1995) kommen als Einflussfaktoren zur Entwicklung des
DHF unter anderem der beteiligte Serotyp, das Alter und der Immunzustand der in-
fizierten Person in Betracht. WELLMER (1983, S.3) meint allerdings, dass das DHF
entweder die Folge von Virusmutationen oder einer Sekundärinfektion mit einem der
anderen drei Serotypen des Virus ist. Autoren wie FOCKS ET AL. (1995) und DE-
ROUICH ET AL. (2003) sind derselben Meinung.

Darüber hinaus nehmen KUNO (1995) und FARIETTA (2003) an, dass schon vorher
vorhandene Krankheiten (zum Beispiel Asthma, Diabetes, HIV, usw.) die Entwicklung
von DHF und DSS begünstigen.

WELLMER (1983, S.5) und GATRELL & ELLIOTT (2009, S.229) heben hervor, dass
insbesondere Kinder zwischen dem zweiten und dreizehnten Lebensjahr an DHF er-
kranken. Dagegen sei DF eine Krankheit, welche eher bei jungen Erwachsenen und
Erwachsenen vorkommt. Darüber hinaus merken KUNO (1995) und FARIETTA (2003,
S.13-14) an, dass sowohl DHF als auch DSS häufiger bei Kindern, Frauen und Men-
schen mit heller Hautfarbe auftritt, da die afrikanische Ethnie widerstandsfähiger ge-
genüber hämorrhagischen Infektionen ist.

Im generellen werden die obengenannten Aussagen in Kapitel 4 und 6 mittels epide-
miologischer und räumlicher Analysen unterstrichen.

2.2 Virusüberträgermücken
Die Denguefieber-Virusüberträger sind die Weibchen der Mücken A. aegypti und A. al-

bopictus (siehe Abbildung 2.1). Sie lassen sich damit charakterisieren, dass sie hämato-
phage sind. Das heißt, dass sie sich vom menschlichen Blut ernähren, welches ihnen die
wichtigsten Nährstoffe zum Überleben und für die Entwicklung der Eier liefert (KUNO

(1995)).

A. albopictus stammt ursprünglich aus dem südöstlichen asiatischen Raum (FARIETTA

(2003, S.13)) und lebt hauptsächlich im Wald. GUBLER & CLARK (1995), CARBAJO

ET AL. (2001) und DEROUICH ET AL. (2003) stellen fest, dass diese Gattung Blut
vom allen Säugetieren zu sich nimmt. Sie überlebt Temperaturen von bis zu 5◦C unter
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Abbildung 2.1: Überträger des Dengue-Virus A. aegypti (links) und A. albopictus (rechts).

null (FARIETTA (2003)). Darüber hinaus erwähnt WELLMER (1983, S.3), dass sie
ihre Eier in natürliche Wasserquellen legen und ihre Lebenszyklen normalerweise nur
außerhalb von Wohnräumen liegen. Über den Zeitrhythmus ihrer Aktivität ist bisher
nichts bekannt.

A. aegypti dagegen vermeidet dichte Vegetation (WELLMER (1983)). Sie sticht haupt-
sächlich tagsüber (GUBLER & CLARK (1995), CARBAJO ET AL. (2001) und DE-
ROUICH ET AL. (2003)) und lebt in städtischen Gebieten, nahe am Menschen. Diese
liefern nicht nur die nötigen Wasserbehälter als ideale Voraussetzungen für die Ent-
wicklung der Mücke, sondern auch die nötige Nahrung (Blut). Diese Gattung bevorzugt
menschliches Blut anstatt des Blutes anderer Wirbeltiere (WELLMER (1983, S.15),
COSTERO ET AL. (1998), FARIETTA (2003, S.12) und TEJERINA ET AL. (2009)).
Sie ist nach GUBLER & CLARK (1995) der Hauptüberträger vom DENV auf dem ame-
rikanischen Kontinent.

2.3 Krankheitsübertragung

Der Prozess der Übertragung des Denguefiebervirus (siehe Abbildung 2.2) beginnt mit
dem Blutkonsum der weiblichen Mücken, wenn sie das Blut von einer Person im vire-
mischen Zustand zu sich nimmt.

Die Virämie dauert beim Menschen etwa fünf Tage. Ab wann genau die Mücke sich
während der Virämiezeit in Menschen als Überträger infizieren kann, ist bisher nicht
genau bekannt. Nach der Aufnahme infizierten Blutes von Menschen vermehrt sich das
Virus in der Mücke (extrinsische Inkubationszeit), und bleibt ihr ganzes Leben lang
(circa 40 Tage vgl. Abschnitt 2.4) infiziert.

Die extrinsische Inkubationszeit dauert zwischen 11 und 14 Tagen (KUNO (1995)).
Anschließend kann die Mücke das Virus auf jede empfängliche Person (zweiter Wirt)
übertragen (MONATH (1994)).

Das Virus vermehrt sich in der zweiten Person, bei der sich die Symptome nach durch-
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Abbildung 2.2: Prozess der Übertragung des Denguevirus.

schnittlich vier bis sieben Tagen nach dem Mückenstich zeigen. Dies ist die Zeit, die
der intrinsischen Inkubationszeit in der infizierten Person entspricht.

A. aegypti ernähren sich in der Regel zwischen 6 und 8 Uhr morgens oder kurz vor Son-
nenuntergang zwischen 17 und 19 Uhr (BARRERA ET AL. (2000) und BADII ET AL.
(2007)). Forschungen über das Ernährungsverhalten dieser Mücken zeigen eine höhe-
re Aktivität bei Tagesanbruch als in den Abendstunden (GUBLER & CLARK (1995),
CARBAJO ET AL. (2001), DEROUICH ET AL. (2003) und BADII ET AL. (2007)).

Überdies erläutern KYLE & HARRIS (2008), dass die weibliche Mücke das Virus auf
ihre Eier übertragen kann. Dieser Prozess ist als vertikale Übertragung bekannt. Außer-
dem erwähnt KUNO (1995), dass schwangere Frauen passive Überträger des Dengue-
fiebers sein können, da sie Antidengue Immunoglobulin G auf ihren Fetus übertragen
können. Dies kann als Hinweis dafür angesehen werden, weshalb eine Häufung von
infizierten Kindern an hämorrhagischem Denguefieber auftritt (siehe Abschnitt 2.1).

2.4 Ökologie der A. aegypti

A. Aegypti hat zwei Phasen in ihrem Lebenszyklus: die aquatische- und die Luftphase.
Die aquatische Phase setzt sich aus drei Entwicklungsstadien (Ei, Larve und Puppe) zu-
sammen. Die Luftphase entspricht der erwachsenen Stufe (KOLIVRAS (2006)). NAK-
HAPAKORN & TRIPATHI (2005) fanden heraus, dass die Entwicklung von der Larve zur
erwachsenen Mücke zwischen sieben und zwölf Tage dauert. Sie erwähnen außerdem,
dass die Lebenserwartung der weiblichen Mücken zwischen 8 und 15 Tagen beträgt.

Diese Aussage stimmt nicht überein mit der von KUNO (1995), FOUQUE ET AL.
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(2006) und BADII ET AL. (2007) genannten Lebenserwartung von circa 40 Tagen
für die Aedes Mücke. Bei NAKHAPAKORN & TRIPATHI (2005) allerdings wird sich
nur auf die Weibliche Mücke bezogen. Diese kürzere Lebenserwartung würde überdies
nur schwer mit dem Ablauf des Übertragungsprozesses der WHO (vgl. Abbildung 2.2)
vereinbar sein.

Die Lebensdauer der erwachsenen Mücken wird durch klimatische Eigenschaften be-
einflusst, vor allem durch Feuchtigkeit und Temperatur. Beide Faktoren wirken sich
auf ihre Ernährungsverhältnisse, Fortpflanzung und Aktivitätszeit aus (BADII ET AL.
(2007)).

FOCKS ET AL. (1993) schätzen, dass Weibchen ca. 46 Eier zeugen. WELLMER (1983,
S.14) beschreibt, dass das Weibchen des A. aegyptis ihre Eier in die Behälterwände
oberhalb der Wasseroberfläche absetzt. Wenn das Wasser beispielsweise als Folge von
Niederschlägen steigt, werden die Eier angefeuchtet und wenige Stunden später schlüp-
fen die Larven. Nach wenigen Tagen der Wasserphase verwandeln sie sich in Mücken.
Eine genaue Anzahl der Tage wird in der Literatur nicht genannt.

Die Erläuterung dieser Fakten ist wichtig, da sie später in der Zeitreihenanalyse in Ka-
pitel 5 aufgegriffen werden.

Hohlformen, die sich temporär mit Wasser füllen können, sind potenzielle Mückenbrut-
plätze. Sie sind meist künstlicher Art, produziert vom Menschen und befinden sich in
oder in der Nähe von besiedelten Gebieten. Jeder Wasserbehälter kann zu einem Brut-
platz werden. Als künstliche Becken kommen Kunststoff, Metall, Holz und Beton in
Betracht und als natürliche Becken Astgabeln von Bäumen oder Pflanzen und kleine
Pfützen und Feuchtgebiete (KOLIVRAS (2006), BADII ET AL. (2007) und TROYO

ET AL. (2008)).

Sobald die Mücke erwachsen ist, ernährt sie sich etwa alle drei Tage. Sie bewegt sich in
einem Umkreis von durchschnittlich 40 bis 60 m in städtischer Umgebung. Allerdings
wird dieser Abstand durch die Nähe der bevorzugten Brutgebiete, die Zugänglichkeit
zu Nahrung und die Ruheplätze beeinflusst. Die Ruheplätze bestehen in der Regel aus
dunkel gelegenen geschützten Nischen. Darüber hinaus können die Mücken mithilfe
des Windes zeitweise ihren Umkreis erweitern und können auch von Transportmitteln
(Land, Luft) über längere Distanzen befördert werden (BADII ET AL. (2007)).

FOCKS ET AL. (1993) erwähnen, dass das Überleben und der biologische Zyklus der A.

aegyptis temperaturabhängig sind. Außerdem weisen sie darauf hin, dass der Lebenszy-
klus des A. aegyptis sowohl mit der menschlichen Umwelt als auch mit den klimatischen
Bedingungen in Zusammenhang steht.
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In diesem Kontext stellt KOLIVRAS (2006) fest, dass die Larven Temperaturen un-
ter 10◦C nicht widerstehen. Darüber hinaus stellen BADII ET AL. (2007) heraus, dass
die Larven bei Temperaturen oberhalb von 40◦C in der Regel nicht überleben. BESER-
RA ET AL. (2006) berichten, dass die günstigste Temperatur für die Entwicklung der
Mücke zwischen 22 und 30◦C liegt.

Außerdem erwähnt KUNO (1995) unter Bezug auf Blanc und Caminopetro (1930), dass
das Virus bei Temperaturen unter 16◦C nicht übertragen werden kann. Darüber hinaus
erwähnen GATRELL & ELLIOTT (2009, S.230), dass die extrinsische Inkubationszeit
des Virus bei 34◦C sieben und bei 27◦C zehn Tage beträgt. Die kürzere Inkubationszeit
ruft eine Erhöhung der Übertragungsrate der Krankheit hervor.

FAVIER ET AL. (2006) schätzen, dass die Gefahr einer Epidemie von Dengue eng mit
ökologischen und biologischen Faktoren der erwachsenen Mücke in Zusammenhang zu
bringen ist. Außerdem sind DE MATTOS ET AL. (2007) der Meinung, dass die Erhö-
hung der Krankheitshäufigkeit mit der jüngsten Expansion der Verbreitung der Mücke
und der gleichzeitig erweiterten Zirkulation von mehreren Virus-Serotypen verbunden
ist.

2.5 Verbreitung der A. aegypti

A. aegypti verbreitet sich überwiegen in den tropischen und subtropischen Ländern zwi-
schen den Isothermen von 20◦ um den Äquator herum (siehe Abbildung 2.3) (FOCKS

ET AL. (1993), GUZMAN & KOURI (2003) und GUBLER (2005)).

Abbildung 2.3: Verbreitungsgebiete von A. aegypti (Orange) sowie Dengue-Virus (rot) (Quelle:
CDC (2005)).
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Sie kommt in der Regel in Höhen unter 2.200 m vor (KUNO (1995) und CARBAJO

ET AL. (2001)). Allerdings wurde es schon in Höhen von 2.500 m in Kolumbien ge-
funden (CLARK & RUBIO-PALIS (2008)).

Dabei vermutet WELLMER (1983, S.13), dass A. aegypti an jedem Ort, der diese
subtropisch-tropische ökologischen Bedingungen erfüllt, an dem der Mensch die Um-
welt verändert hat, gefunden werden kann. Deswegen überrascht es nicht, dass die
Mücke in der Nähe von menschlichen Siedlungen besonders in Sumpfgebieten bei Ar-
mutsagglomerationen häufig gefunden wird.

Während der Regenzeit nimmt die Dichte der Mückenpopulation als Folge der Verfüg-
barkeit einer größeren Zahl von möglichen Brutstätten zu (BADII ET AL. (2007)).

Heutzutage sind die Hauptverbreitungsgebiete des Denguefiebers die städtischen Be-
reiche in Lateinamerika, Zentralafrika, Indien, Südostasien, Teile des Pazifiks und der
Süden der USA (FOCKS & BARRERA (2007)).

Gegenwärtig zirkulieren in Südamerika die vier bekannten Stämme des Virus, eine Si-
tuation, die ein hohes Risiko für die Bevölkerung bedeutet (siehe Abschnitt 2.1). Um
einen Überblick über die Lage in Südamerika zu gewinnen, wird als Zusammenfassung
in der Tabelle 2.1 das erste Auftreten der verschiedenen Serotypen nach Jahr und Land
aufgezeigt. Die Daten stammen aus FARIETTA (2003).

Land DEN-1 DEN-2 DEN-3 DEN-4 DHF/DSS
Argentinien 1998
Bolivien 1987 1990
Brasilien 1982 1990 2001 1982 1986
Kolumbien 1978 1971 1975 1983 1985
Ecuador 1988 1990 2000 1993 2000
Fr. Guyana 1978 1970 1999 1982 1991
Guayana 1977 1989 1998
Paraguay 1988 2001
Peru 1990 1995 2000 1990 2001
Surinam 1978 1982 2001 1982 1982
Venezuela 1978 1984 1963 1985 1968

Tabelle 2.1: Das erste Auftreten des verschiedenen Serotypen des Denguefiebervirus in süd-
amerikanischen Ländern. (Quelle: FARIETTA (2003)).

In mehreren südamerikanischen Ländern kam es im Jahr 2007 zu vermehrtem Auftre-
ten von Denguefieber. Im selben Jahr kam in Paraguay eine Denguefieber Epidemie
vor, welche nach offiziellen Angaben mehr als 15.000 Erkrankte verursachte. Zeitgleich
wurden in Brasilien circa 42.000 Krankheitsfälle gemeldet. In beiden Ländern kam es
zu mehreren Todesfällen, teilweise infolge der hämorrhagischen Form der Erkrankung.

Nach OLIVEIRA ET AL. (2010) wurde die Dengue-Epidemie in Brasilien 2007 durch
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den Wiedereintritt des Serotys DEN−2 verursacht. Diese hat zu einem Anstieg der
schweren Denguefieber bei Kindern geführt und ungefähr 50% der tödlichen Fälle ver-
ursacht, wobei Kinder im Alter von 0 bis 13 Jahren am stärksten betroffen waren. Leider
stehen keine absoluten Zahlen zur Verfügung.

Im Jahr 2009 kam es zu einer weiteren Dengue-Epidemie. Diesmal waren Länder
wie Bolivien und Argentinien betroffen. In Argentinien war die Dengue-Epidemie die
schlimmste seit Rückkehr der Krankheit im Jahr 1998, wobei sich Infektionsfälle nicht
mehr nur auf die nördlichen Provinzen begrenzen, sondern mittlerweile auch in bis da-
hin nicht betroffenen Regionen vorkamen. Die Zahl der Infektionen erhöhte sich auf
über 26.000 Fälle (siehe Abbildung 2.4).

Abbildung 2.4: Denguefieber Inzidenz pro 100.000 Einwohnerzahl in ausgewählten südameri-
kanischen Ländern im Zeitraum 2007-2009 (Quelle: OLIVEIRA ET AL. (2010)).

Ecuador hat in den letzten 12 Jahren mehrere Epidemien von Denguefieber erfahren
(siehe Tabelle 2.2).

Jahr Fallzahl
2000 22000
2001 13000
2005 14000
2007 10000

Tabelle 2.2: Gemeldete Epidemien von Denguefieber in Ecuador. (Quelle: AMUNARRIZ ET AL.
(2009, S.20)).

Im Jahr 2000 wurde in Ecuador der Serotyp DEN−3 zum ersten Mal registriert und
gleichzeitig die hämorrhagische Form der Krankheit (vgl. Tabelle 2.1).
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Auch bei Nichtvorhandensein tödlicher Fälle produziert Denguefieber erhebliche wirt-
schaftliche und soziale Schäden (Fehlzeiten, Ausfall wegen Schwächung, Medikation,
usw.) (DEROUICH ET AL. (2003)). Das wiederum hat negative Auswirkungen sowohl
auf die Gesundheit als auch auf den sozialen und wirtschaftlichen Status der Gesell-
schaft.

Nur durch die Ausbreitung des Gelbfiebers besteht ein noch höheres Risiko von Infek-
tionen mit enormen volkswirtschaftlichen Schäden. Weltweit leben circa 600 Millionen
Menschen in tropischen Gebieten Amerikas und Afrikas, in denen Gelbfieber ende-
misch ist. Schätzungen Zufolge verusacht dieser Virus bis zu 200000 Erkrankungen
und 30000 Todesfälle jährlich, von denen 90% auf Afrika entfallen (TOLLE (2009)).

In Ecuador ist das Auftreten dieser Krankheit sporadisch und beschränkt sich nur auf
tropische Regenwälder, wo die Mücke Haemagoggus lebt und ungeimpfte Personen
infiziert. Es wurden zwischen 1990 und 2000 92 Erkranken und 48 Todesfälle durch
Gelbfieber verzeichnet (OPS (2007)) und seit 1919 wurden die Krankheit nicht mehr
in urbanen Gebieten gemeldet (IZURIETA ET AL. (2009)).

Malaria ist zwischen 1996 und 2001 wieder nach Ecuador zurückgekehrt, mit mehr als
100000 Erkrankungen im Jahr 2001. Seitdem ist Malaria bis 2009 auf ca. 6000 Fälle pro
Jahr allmählich zurückgegangen.

Zu den ergriffenen Bekämpfungsmaßnahmen, die vom Ministerium für den öffentlichen
Gesundheitsdienst eingesetzt werden, zählen: Hausbesuche, bei denen Bekämpfungs-
mittel (Abbe) in Wasser-Container abgesetzt werden; die Zerstörung von Brutplätzen, es
werden Insektizide gesprüht und es werden Anweisungen an die Bewohner zur Verhin-
derung der Reproduktion der Mücke ausgegeben (CAÑIZARES ET AL. (1999)). Diese
Maßnahmen werden vom nationalen Bekämpfungsdienst gegen durch Moskitos über-
tragene Infektionskrankheiten “Servicio Nacional de control de Enfermedades trans-
mitidas por Mosquitos” (SNEM) durchgeführt.

In Ecuador konzentrieren sich 80% der Denguefieberfälle auf die Küstenprovinzen
(MEJÍA ET AL. (2006, S.37)). Trotz der Bemühungen des Ministeriums für öffent-
liches Gesundheitswesen gibt es einen Aufwärtstrend bei der Anzahl der Denguefieber-
fälle in Ecuador. Dies könnte die Folge des Mangels an Kontinuität in der Bekämpfung
der Mücken sein (MEJÍA ET AL. (2006, S.35)).

Die bisherigen Bekämpfungsmaßnahmen erweisen sich als wenig wirksam, da sie oh-
ne hinreichende Kenntnisse von Hintergründen und Zusammenhängen der Verbreitung
der Krankheit durchgeführt wurden. Deswegen werden in der vorliegenden Arbeit Vor-
kommen, Verbreitung und Interaktion von Denguefieber mit möglichen Einflussfakto-
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ren untersucht (siehe Kapitel 4, 5 und 6), um ein besseres Verständnis des Verlaufs der
Krankheit zu gewinnen. Dieses soll dazu beitragen für die Zukunft eine wirksamere
Behandlungsstrategie zur Vermeidung von Epidemien zu entwickeln.

Bevor auf diese Thematik genauer eingegangen wird, werden zunächst die Materialen
und Methoden des Vorgehens in Kapitel 3 dargelegt.



Kapitel 3

Material und Methoden

3.1 Untersuchungsgebiet
Ecuador liegt im Nordwesten des südamerikanischen Kontinents. Im Norden grenzt das
Land an Kolumbien, im Süden und Osten an Peru. Die westliche Grenze bildet der Pa-
zifische Ozean. Durch den Norden Ecuadors verläuft der Äquator und ist für das Land
namensgebend. Die klimatischen Bedingungen des Landes werden aufgrund seiner geo-
graphischen Lage durch bestimmte Merkmale der Tropen gekennzeichnet.

LAUER (1993, U.A. S.131) beschreibt die Tropen als den Wärmegürtel der Erde, wel-
cher geringe jahreszeitliche, dafür aber hohe tageszeitliche Unterschiede der Temperatur
aufweist. Es herrscht das sogenannte Tageszeitenklima. Darüber hinaus stellen BENDIX

& BENDIX (2004) fest, dass die Tropen durch das quasistationäre System der Hadley-
zirkulation und im äquatorialen Bereich durch die Walkerzirkulation bzw. die Southern
Oscillation (SO) geprägt sind. Beide Zirkulationszellen besitzen einen thermischen An-
trieb und beeinflussen auch gleichzeitig die Oberflächentemperatur. Die folgenden Ab-
schnitte geben eine Übersicht über die wichtigsten klimatischen und geographischen
Eigenschaften des Untersuchungsgebietes.

3.1.1 Geographische Lage des Untersuchungsgebietes

Das Hauptuntersuchungsgebiet ist die Stadt Guayaquil. Sie liegt in der Küstenregion
Ecuadors, in der Provinz Guayas auf 2◦18’-2◦ 02’ südlicher Breite und 79◦50’-79◦59’
östlicher Länge (Abbildung 3.1).

Guayaquil liegt am Westufer des Rio Guayas, etwa 50 km oberhalb dessen Mündung
in den Golf von Guayaquil. Durch die Stadt erstreckt sich von Süden nach Norden der
“Estero Salado”. Dies ist ein weit ins Landesinnere ragender Meeresarm, der im heu-

16
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Abbildung 3.1: Lage des Untersuchungsgebietes Guayaquil in der Provinz Guayas, Ecuador,
mit den verfügbaren und verwendeten Klimastationen (rote Punkte) (Quelle: Glovis Server, Sa-
tellitenbild aufgenommen von Landsat ETM+ im November (2000), ergänzt).
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tigen Stadtgebiet zum Teil ausgetrocknet ist. Dort befinden sich im Norden und Süden
Armenviertel und im Zentrum gehobene Wohnviertel.

Die Stadt ist überwiegend eben, mit vereinzelten Erhebungen wie den “Cerro Santa
Ana” und “del Carmen” im Osten, “Cerro San Eduardo” im Nordwesten und weiter
westlich dem “Cerro Azul”, welcher mit circa 500 m die maximale Höhe der Stadt
aufweist. Er liegt außerhalb des Kerngebietes, gehört aber noch zur Stadt.

3.1.2 Klimatische Einordnung

Das Klima in Guayaquil ist tropisch mit einer mittleren Temperatur von 26 ◦C, mit leich-
ten über das Jahr verteilten Schwankungen, welche aber keine 10 ◦C überschreiten, und
einem mittleren jährlichen Niederschlag von circa 1000 bis 1300 mm. Die Verteilung
der Niederschläge stellt sich dabei monomodal dar, mit einer Regenzeit von Dezem-
ber bis Mai. Die Niederschlagsspitzen fallen auf die Monate von Januar bis April mit
durchschnittlichen Werten von über 150 mm. Die Trockenzeit tritt zwischen Juni und
November auf, in der die durchschnittlichen Niederschlagswerte unter 20 mm liegen
und in einzelnen Jahren nur selten 40 mm übersteigen (vgl. Abbildung 3.4).

Die Niederschlagsmenge wird sowohl von der warmen “El Niño” als auch der kalten
“Humboldt” Strömung und darüber hinaus durch die Translationsbewegung der Sonne
und der Südostpazifischen Hochdruckzelle der Innertropische Konvergenzzone (ITCZ)
beeinflusst. Außerdem erwähnt WEISCHET (1996, S.393), dass die marinen Bedin-
gungen mit dem Auftreten des “El Niño” Strom verbunden sind. Das Klimaphänomen
“El Niño” bezieht sich auf eine Erscheinung, bei der im Zuge des normalen Jahreszei-
tenwechsels die kalten, nährstoffreichen Auftriebswasser des Humboldtstroms um die
Weihnachtszeit durch warmes, nährstoffarmes Wasser des nach Süden vorrückenden
äquatorialen Gegenstroms verdrängt werden (BENDIX & BENDIX (2006)). Im April
gerät der gesamte Küstenbereich Ecuadors unter den Einfluss der Südostpazifischen
Hochdruckzelle. Dadurch wird der äquatoriale Gegenstrom nach Norden abgedrängt,
und das Ende der Regenzeit an der Küste ist erreicht.

Im Gegensatz zur Aussage von ENGELHARDT (2000, S.13) tritt der Höhepunkt der
Trockenzeit nicht im Juli sondern erst von August bis Oktober auf, da in diesen Monaten
auch in Niño Jahren nur minimale Niederschläge fallen. Darüber hinaus stellen BENDIX

& BENDIX (1998) fest, dass im Golf von Guayaquil während der Monate März und
April starke nächtliche Niederschlagsfälle auftreten, was für eine längere Verfügbarkeit
des Wassers und damit zu besseren Lebensgrundlagen der Mücken beitragen könnte und
nach der Steigerung der Krankheitsfälle in diesem Zeitraum (siehe Abbildung 5.9) auch
der Fall zu sein scheint.
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LAUER (1993, S.131) erwähnt, dass es in den Tropen, infolge der Ekliptik, im Lau-
fe eines Jahres zweimal zu zenitalem Sonnenstand kommt. Eigentlich sollte deshalb in
Ecuador eine zweite Regenzeit im September vorkommen. Allerdings ist der Monat tro-
cken, und die Regenzeit beginnt erst Ende November. Diese Verzögerung ist nach WEI-
SCHET (1996, S.392) eine Konsequenz des starken Einflusses des Humboldtstroms
gesteuert durch das ausgeprägte südpazifische Hochdruckgebiet.

Im Oktober, wenn die Sonne den Zenit überschritten hat und nach Süden wandert, de-
stabilisieren sich die atmosphärischen Bedingungen. Dennoch ist die Südostpazifische
Hochdruckzelle immer noch kräftig genug, um das Klima des Küstengebietes Ecuadors
zu beeinflussen und die Trockenheit bis Ende Novembar/ Anfang Dezember andauern
zu lassen.

Erst im Dezember erreicht der äquatoriale Gegenstrom mit dem weiteren Vorrücken des
ITCZ die Südküste Ecuadors, die Passatinversion wird geschwächt und Niederschläge
werden ermöglicht. Das ist der Beginn der Regenzeit, die in Ecuador “Winter” genannt
wird und gewöhnlich bis April andauert (ENGELHARDT (2000, S.13)).

3.2 Datenquellen

3.2.1 Raumbezogene Daten

Die raumbezogenen Daten bestehen vornehmlich aus Kartenmaterial und müssen mit
den anderen Datenkategorien (Epidemiologie, Klima, Umwelt und Bevölkerung), die
nur indirekten Raumbezug besitzen, in Verbindung gesetzt werden. Das Kartenmate-
rial wurde seitens der Gemeindeverwaltung des Untersuchungsgebietes bereitgestellt.
Es stellt unter anderem Häuserblöcke, Ortsteile, Wasserflächen und Stadtgrenzen dar.
Zusätzlich wurden die Straßen der Stadt digitalisiert, um die Lokalisierung der Krank-
heitsfälle räumliche exakt zuordnen zu können (siehe Abbildung 3.2).

Weiterhin stellte die Stadtverwaltung von Guayaquil die digitale Karte der Volkszäh-
lungsbezirke der Volkszählung (2001) zur Verfügung (siehe Abbildung 3.3).

Die Satellitenbilddaten (von Landsat−7 ETM+) wurden vom Server Glovis unter
http://glovis.usgs.gov/ bereits georeferenziert heruntergeladen. Weiterhin
standen IKONOS und SPOT aus Teilgebieten der Stadt von CLIRSEN zur Verfügung.
Die Landsat-Szenen liefern die Grundlagen zur Untersuchung der Zusammenhänge
zwischen der Bildung von Häufungen von Denguefieber und Umweltfaktoren (Vege-
tation und Wasserflächen). Zur Anwendung der Landsat-Szenen in der Raumanalyse
wurden sie zuerst mit Bildverarbeitungsprogrammen vorverarbeitet. Der durchgeführte

http://glovis.usgs.gov/
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Abbildung 3.2: Straßen des Untersuchungsgebietes (Eigene Erstellung).
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Abbildung 3.3: Volkszählungsbezirke des Untersuchungsgebietes (Quelle: Gemeindeverwal-
tung von Guayaquil). Die farbig hervorgehobenen Stadtteile werden im Text erwähnt.
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Bearbeitungsprozess wird im Abschnitt 6.4.1 dargestellt.

3.2.2 Klimatische Daten

Die klimatischen Daten wurden von zwei Institutionen (“Instituto Oceanografíco de la
Armada” kurz INOCAR und “Instituto Nacional de Meterología e Hidrología” kurz
INAMHI) geliefert. INOCAR stellte monatlichen Daten zwischen 1970 und 2008 und
tägliche von 2000 bis 2008 von einer Klimastation zur Verfügung, welche im Süden des
Untersuchungsgebietes liegt und mit dem Namen “Inocar” in den Statistiken geführt
wird (siehe Abbildung 3.4).

Abbildung 3.4: Mittlerer monatlicher Niederschlag (dunkelblaue Säulen), monatliche Durch-
schnittstemperaturen (dunkelrote Linie) und mittlere Maxima- und Minima-Temperatur (gepunk-
tete rote Linie) der Klimastation Inocar, Ecuador. Die hellblauen in den intensiv blauen Säulen
geben die geringsten Werte eines jeden Monats während der gesamten Registrierperiode wie-
der. Zahlen an den blauen Säulen markieren den entsprechenden Monatsniederschlag des
Jahres. Die vertikalen Achsen auf der rechten und der linken Seite stellen die Skalen für Tem-
peratur und monatlichen Niederschlag dar. (Dargestellt mit dem Softwarepaket KIWI).

INAMHI lieferte Daten von zwei weiteren Klimastationen des Untersuchungsgebietes.
Eine befindet sich im Norden des Untersuchungsgebietes am Flughafen der Stadt ge-
führt unter dem Namen “Aeropuerto”, von welcher monatliche Daten zwischen 1961
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und 2005 zur Verfügung stehen (siehe Abbildung 3.5).

Abbildung 3.5: Mittlerer monatlicher Niederschlag (dunkelblaue Säulen), monatliche Durch-
schnittstemperaturen (dunkelrote Linie) und mittlere Maxima- und Minima-Temperatur (gepunk-
tete rote Linie) der Klimastation Aeropuerto, Ecuador. Die hellblauen in den intensiv blauen Säu-
len geben die geringsten Werte eines jeden Monats während der gesamten Registrierperiode
wieder. Zahlen an den blauen Säulen markieren den entsprechenden Monatsniederschlag des
Jahres. Beim Fehlen hinreichender Abstände ist die Jahreszahl nicht registriert. Die vertikalen
Achsen auf der rechten und der linken Seite stellen die Skalen für Temperatur und monatlichen
Niederschlag dar. Am unteren Rand erscheinen die Monate (Dargestellt mit dem Softwarepaket
KIWI).

Die andere Klimastation liegt im Zentrum des Untersuchungsgebietes in der Univer-
sidad Estatal de Guayaquil und wird unter dem Namen “Radio Sonda” geführt. Von
dieser wurden monatliche Daten zwischen 1992 und 2007 und tägliche zwischen 2000
und 2008 verwendet, die leider sehr lückenhaft sind (siehe Abbildung 3.6).

Die erhaltenen Daten beinhalten Informationen über Niederschlagsmenge, mittlere
Minimum- und Maximum-Temperatur, sowie Minima und Maxima der Luftfeuchtig-
keit. Sie wurden als Excel Dateien erhalten, danach bearbeitet und in einer Geodaten-
bank gespeichert.

Im Arbeitsgebiet ist die Temperatur für die Lebensbedingungen der Mücken das gan-
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Abbildung 3.6: Mittlerer monatlicher Niederschlag (dunkelblaue Säulen), monatliche Durch-
schnittstemperaturen (dunkelrote Linie) und mittlere Maxima- und Minima-Temperatur (gepunk-
tete rote Linie) der Klimastation Radio-Sonda, Ecuador. Die hellblauen in den intensiv blauen
Säulen geben die geringsten Werte eines jeden Monats während der gesamten Registrier-
periode wieder. Zahlen an den blauen Säulen markieren den entsprechenden Monatsnieder-
schlag des Jahres. Beim Fehlen hinreichender Abstände ist die Jahreszahl nicht registriert. Die
vertikalen Achsen auf der rechten und der linken Seite stellen die Skalen für Temperatur und
monatlichen Niederschlag dar. Am unteren Rand erscheinen die Monate (Dargestellt mit dem
Softwarepaket KIWI).

ze Jahr gleichbleibend günstig. Die Niederschlagverteilung hat einen charakteristischen
Jahresverlauf, der für alle drei verfügbaren Stationen ähnlich ist. Die mittleren Jahres-
niederschlagshöhen weisen sehr große Unterschiede zwischen 1000 mm am Stadtrand
im Süden, 1300 mm im Stadtzentrum und 1100 mm im Norden am Flughafen auf.

Man kann naturgemäß allein von drei Stationen in einem so großen Stadtgebiet wie
Guayaquil keine sichere flächendeckende räumliche Differenzierung der Niederschlags-
verteilung ableiten. Aus der Kenntnisse vieler Stadtklimauntersuchungen der Erde ein-
schließen der Tropen und regional klimatischen Regeln soll aber der Versuch unternom-
men werden, einen groben Überblick über die räumliche Niederschlagsverteilung in des
Untersuchungsgebietes zu entwerfen.
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INOCAR repräsentiert den Typ einer meeresnahen Küstenstation mit Land-See-
Windzirkulation und relativ niedrigen Niederschlägen unmittelbar an der Küste. Winde
erfahren landeinwärts einen Stau in Abhängigkeit von der Rauigkeit der Oberfläche.
Diese nimmt mit zunehmender Bebauung zu und dürfte damit einen Teil der Zunahme
der Niederschläge zum Landessinneren hin erklären.

Überlagert wird dieses Phänomen von den in den Tropen vorherrschenden starken Kon-
vektionserscheinungen. Diese sind aus stadtklimatischer Sicht und generell mit dichter
werdender Bebauung ebenfalls zunehmend. Hieraus erklärt sich bei feucht-labiler-Luft
während der Regenzeit eine verstärkte Konvektion mit Wolkenbildung über den Zen-
tren der dicht bebauten Stadtteile. Dem entsprechend sind die höchsten Niederschläge
von über 1300 mm der Station Radio-Sonda plausibel. Zudem liegt Radio-Sonda in der
Nähe der weiten Wasserflächen des Rio Guayas der zur Wasserdampfsättigung dieser
Umgebung beitragen dürfte.

Die dritte Station (Aeropuerto) repräsentiert aufgelockert bebaute mit Grünanlagen und
reichlich vegetationsdurchsetzte Wohngebiete und macht daher die Niederschlagabnah-
men im Norden verständlich. Auffällig an der zeitlichen Niederschlagsverteilung über
das Jahr ist, dass die eben skizzierten Überlegungen auch für die einzelnen Monate
bestätig werden, wobei nur der Januar aus der Reihe fällt (vtl. Tabelle 3.1). Auch die
höchsten Minimumniederschläge sowie die größten Maxima unterstreichen in der Ten-
denz die dargelegten Tatbestände.

Klimastation J F M A M J J A S O N D Jahr
Aeropuerto 192 276 283 190 62 30 11 0, 9 1, 6 3, 9 20 46 1114
Radio-Sonda 158 342 371 249 69 10 6 0, 8 1, 5 6, 1 33 76 1320
Inocar 174 264 275 165 56 24 9 0, 4 1, 6 1, 1 16 40 1027

Tabelle 3.1: Mittlere monatliche Niederschläge der Klimastationen des Untersuchungsgebiets.

Das Auftreten des Denguefiebers fällt eindeutig in die Niederschlagsperiode, doch fal-
len Erkrankungsmaxima in den verschiedenen Jahren nicht zusammen mit den Jahren
höchsten Niederschlags. Es ist daher eine differenziertere Betrachtung der Niederschlä-
ge nötig, um Gründe der Denguehäufigkeiten in Abhängigkeit vom Niederschlag im Ge-
samtkontext besser zu verstehen. Hierzu müssen die Niederschlagsdaten zeitlich weiter
differenziert betrachtet werden, was leider nur anhand der Station INOCAR möglich ist.
Diese Klimastation verfügt zwar nicht über die längste Registrierperiode, aber es liegen
von ihr die komplettesten und zeitlich am besten aufgelösten Aufzeichnungen vor.
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3.2.3 Epidemiologische Material und Zensusdaten

Das epidemiologische Material stammt aus der “Epidemiologie-Abteilung des Bundes-
gesundheitsamtes Ecuadors” (Subsecretaria Regional Costa-Insular de Salud del Ecua-
dor) kurz SRCI. Es beinhaltet Daten über Alter, Geschlecht, Adresse1, Beginn der
Symptome (Datum), epidemiologische Woche, Zustand des Patienten (lebend, tot) von
4328 als angesteckt gemeldeten Personen, welche zwischen 2005 und 2009 im Untersu-
chungsgebiet registriert wurden. Um einen Überblick über die räumliche Verteilung der
Daten zu gewinnen, werden in Abbildung 3.7 die gemeldeten Denguefieberfälle aufge-
zeigt.

Parallel dazu wurden von der INEC Webseite (http://www.inec.gov.ec/web/
guest/descargas/basedatos/cen_nac) die Datenbank der Volkzählung von
2001 heruntergeladen, welche das ecuadorianische “Staatliche Institut für Statistik und
Volkszählung” (Instituto nacional de estadísticas y censos), kurz INEC, durchführte. Die
heruntergeladenen Daten beinhalten sowohl Informationen über die Einwohner als auch
über Eigenschaften der Häuser und die Verfügbarkeit öffentlicher Versorgungsdienste.
Nach Angabe der Volkszählung, die zuletzt im Jahr 2001 durchgeführt wurde, umfasst
die Bevölkerung von Guayaquil ca. 2 Millionen Einwohner, davon 1.040.598 Frauen
und 999.191 Männer (siehe Abbildungen 3.8).

Abbildung 3.9 stellt die zwischen 2005 und 2009 gemeldeten Denguefieberfälle dar.

Das erfasste Material wurde bearbeitet und in der zu dieser Untersuchung aufgebauten
Geodatenbank zusammengefügt (siehe Abbildung 3.10).

Die gesammelten Daten liefern das Basismaterial für die vorliegende Untersuchung.
Sie wurden zur epidemiologischen (Kapitel 4), zeitlichen (Kapitel 5) und räumlichen
(Kapitel 6) Analyse verwendet.

1In den meisten Fällen liegen Angaben mit Straßennamen und der benachbarten Straße vor, da in
Guayaquil keine Hausnummern vergeben sind. In den Armenvierteln beziehen sich die Angaben auf
komplette Stadtteilblöcke, die über mehrere Nebenstraßen hinweg reichen (circa 35% der Daten).

http://www.inec.gov.ec/web/guest/descargas/basedatos/cen_nac
http://www.inec.gov.ec/web/guest/descargas/basedatos/cen_nac


3.2. DATENQUELLEN 27

Abbildung 3.7: Räumliche Verteilung der gemeldeten Denguefieberfälle zwischen 2005 und
2009 in Guayaquil, Ecuador.
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Abbildung 3.8: Bevölkerungspyramide der Einwohner, die in Guayaquil, Ecuador, entspre-
chend der Volkzählung von 2001 gemeldet waren (Quelle: INEC, (2001)).

Abbildung 3.9: Gemeldeten klassische Denguefieberfälle zwischen 2005 und 2009 in Guaya-
quil, Ecuador (Quelle: SRCI, (2010)).
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Abbildung 3.10: Datenbankmodell.
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3.3 Untersuchungsmethoden
Um den Zusammenhang zwischen klimatischen, weiteren umweltbezogenen und so-
ziodemographischen Faktoren und dem Vorkommen von Denguefieber zu untersuchen,
werden die in Abbildung 3.11 dargestellten Arbeitsschritte angewendet.

Abbildung 3.11: Graphische Darstellung der angewandten Arbeitsschritte.

Zuerst wird das Basismaterial vorverarbeitet und danach in der aufgebauten Geodaten-
bank gespeichert (siehe Abbildung 3.10). Sodann wird die Erkrankungshäufigkeit von
klassischem und hämorrhagischem Denguefieber in Guayaquil, Ecuador mittels epide-
miologischer Methoden berechnet und analysiert (siehe Kapitel 4). Das Hauptziel der
epidemiologischen Analyse in der vorliegenden Untersuchung ist, die am häufigsten
betroffenen Gruppen im Bevölkerung herauszufinden.

Anschließend wird mittels der Zeitreihenanalyse durch den Box-Jenkins Ansatz der Zu-
sammenhang zwischen klimatischen Variablen und dem Vorkommen von klassischem
Denguefieber untersucht (siehe Kapitel 5). Ziel dieses Kapitels ist die Aufdeckung von
Risikoperioden im Zusammenhang mit dem Verlauf der Krankheitsfälle und klimati-
schen Variablen.

Nachfolgend werden anhand von Raumanalysen in Kapitel 6 die Verbreitung von klas-
sischem und hämorrhagischem Denguefieber und deren Zusammenhang mit sozioöko-
nomischen und weiteren umweltbezogenen Faktoren analysiert. Ziel ist die Bildung von
Häufungen (Hotspots) zu charakterisieren und Zusammenhänge mit umweltbezogenen
Faktoren (wie zum Beispiel Vegetation, Feuchtgebiete, Kanäle) aufzudecken.

Die Abbildung 3.12 stellt Faktoren dar, die das Vorkommen von Denguefieber beein-
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Abbildung 3.12: Faktoren, die das Vorkommen von Denguefieber beeinflussen können und in
der vorliegenden Arbeit berücksichtigt werden.

flussen und die in der vorliegenden Untersuchung berücksichtigt werden.

Die Daten des Denguefiebersregisters wurden zur weiteren Analyse in das Statistikpro-
gramm SAS Version 9.2 überführt und ausgewertet. Dabei wurden ausführliche deskrip-
tive Analysen mit Häufigkeitstabellen, Berechnungen von Mittelwerten, Medianen und
Standardabweichungen durchgeführt. Für den Vergleich zweier Gruppen (zum Beispiel
Frauen und Männern) wurde die Standardisierte Inzidenzratio (SIR) berechnet.

SAS wurde auch zur Zeitanalyse angewendet. Dabei wurde die Box-Jenkings-Methode
zur Erstellung von Vorhersagemodellen verwendet. Die Raumanalyse wurde mithilfe
von Arcgis Version 9.3 und GeoDa Version 0.9.5 durchgeführt.



Kapitel 4

Epidemiologische Analyse

Die vorliegende epidemiologische Analyse wird zur Charakterisierung der Krankheits-
dynamik von Denguefieber in Guayaquil, Ecuador, durchgeführt. Hierfür werden unter-
schiedliche Altersgruppen und der Einfluss des Geschlechts analysiert, um herauszufin-
den, welcher Anteil der Population besonders anfällig ist.

Denguefieber ist eine Übertragungskrankheit, die im Untersuchungsgebiet als ende-
misch2 bezeichnet wird und bereits mehrere Epidemien ausgelöst hat (siehe Definition
4.2).

Definition 4.1 (Übertragbare Krankheiten)
Als übertragbar (oder infektiös) bezeichnet man Krankheiten, die durch Übertragung
eines spezifischen Krankheitserregers auf einen anfälligen Wirt hervorgerufen werden.
Die Übertragung solcher Krankheitserreger auf den Menschen erfolgt entweder direkt
durch andere infizierte Menschen oder Tiere oder indirekt durch Zwischenwirte, luftge-
tragene Partikel oder andere Infektionsträger.

Zu den Zwischenwirten zählen Insekten oder andere Tiere, die den Krankheitserreger
von Mensch zu Mensch übertragen. Als Infektionsträger werden kontaminierte Gegen-
stände oder Teile der Umwelt (zum Beispiel Kleidung, Wasser, Nahrungsmittel, Blut
oder chirurgische Instrumente) bezeichnet (BONITA ET AL. (2008, S.179)).

Definition 4.2 (Epidemie)
Von Epidemien spricht man, wenn übermäßig viele Krankheitsfälle auftreten, die das
Normalmaß in einer Bevölkerungsgruppe oder Region übersteigen. Die Beschreibung
einer Epidemie umfasst Angaben zum Zeitraum, zur geografischen Lokalität und zu den

2Endemie wird im medizinischen Bereich im Gegensatz zu biologischen Anwendungen in abgewan-
deltem Sinne verwendet.

32
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besonderen Merkmalen der betroffenen Population. Die Dynamik einer Epidemie wird
durch die Eigenschaften des Erregers und seines Übertragungsmusters sowie die Anfäl-
ligkeit des menschlichen Wirtsorganismus bestimmt (BONITA ET AL. (2008, S.183))

Definition 4.3 (Endemische Krankheit)
Übertragbare Krankheiten werden als endemisch bezeichnet, wenn sie in einer bestimm-
ten geographischen Region oder einer bestimmten Bevölkerungsgruppe nach einem re-
lativ stabilen Muster mit einer vergleichsweise hohen Prävalenz und Inzidenz auftreten
(BONITA ET AL. (2008, S.185)).

SELVIN (1996, S.127) und KREIENBROCK & SCHACH (2005, S.9) definieren die
Epidemiologie als die Untersuchung der Verteilung von Krankheiten sowie Faktoren,
die diese Verteilung beeinflussen. Die Epidemiologie ist aus der Untersuchung von Aus-
brüchen übertragbarer Krankheiten und der Wechselwirkung zwischen Erreger, Wirt,
Vektoren und Reservoirs hervorgegangen.

Ziel von wissenschaftlichen epidemiologischen Arbeiten ist unter anderem, Umstände
zu beschreiben, die in menschlichen Populationen Epidemien auslösen. Zur Beschrei-
bung der Erkrankungshäufigkeit (Morbidität) einer Krankheit werden in der Epide-
miologie zwei grundlegende Maßzahlen unterschieden, die Prävalenz (siehe Abschnitt
4.1.1) und die Inzidenz (siehe Abschnitt 4.1.2).

4.1 Messung der Krankheitshäufigkeit

4.1.1 Prävalenz

Die Prävalenz gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass eine zufällig ausgewählte Person
einer Population an einem definierten Stichtag an der betrachteten Krankheit erkrankt
ist. Liegt an diesem Stichtag eine Population der GrößeN vor und sind in dieser Gruppe
M Personen erkrankt, so ergibt sich die Prävalenz P als Quotient der Anzahl M der
Personen mit Krankheit zu der Populationsgröße N am Stichtag

P = M

N
. (4.1)

Die Prävalenz ist somit eine sogenannte Gliederungszahl (Prozentzahl) und als Anteil
(Proportion) Erkrankter an der Gesamtpopulation interpretierbar und gilt als Zustands-
beschreibung einer Krankheit. In dieser Krankheitszustandsbeschreibung hat die Präva-
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lenz insbesondere ihre Bedeutung im Zusammenhang mit der Beurteilung von präven-
tiven Maßnahmen, denn hier kann direkt der aktuelle Krankenstand abgelesen werden
(KREIENBROCK & SCHACH (2005, S. 10)).

4.1.2 Inzidenz

Als Inzidenz einer Krankheit bezeichnet man die Anzahl der neu an einer betrachteten
Krankheit erkrankten Personen, die in einem bestimmten Zeitraum in einer definierten
Population auftreten. Die Inzidenz gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass eine zufällig
ausgewählte Person der Population innerhalb einer zeitlich begrenzten Periode ∆ (zum
Beispiel ein Kalenderjahr) an einer Krankheit neu erkranken wird. Liegt zu Beginn die-
ser Periode eine gesunde Population der Größe n vor und erkrankten während der Peri-
ode ∆ d Personen neu, so errechnet sich die sogenannte Inzidenz I als Quotient

I = d

n
. (4.2)

Setzt man voraus, dass sich die betrachtete Population während der Periode nicht än-
dert, also keine Geburten, Todesfälle und Wanderungsbewegungen stattfinden und dass
Wiedererkrankungen nicht möglich sind, so ist das so definierte Inzidenzmaß ein Anteil
und müsste konsequenterweise als Inzidenzquote oder -proportion bezeichnet werden
(KREIENBROCK & SCHACH (2005, S. 11)).

4.1.3 Risikopopulation

Maßzahlen der Krankheitshäufigkeit können nur dann korrekt berechnet werden, wenn
die Anzahl der untersuchten Personen richtig bestimmt wurde. Im Idealfall umfassen
diese Zahlen nur solche Personen, die für die untersuchte Krankheit potenziell anfällig
sind (BONITA ET AL. (2008, S.40)).

Die Definition einer solchen Grundgesamtheit (auch Zielpopulation genannt) hängt
von der zu untersuchenden Fragestellung ab. Zwei Hauptmerkmale von Populations-
einschränkungen sind Geschlecht und Alter, aber weitere Ein- und Ausschlusskriterien
können je nach Krankheitsbild auch speziell definierte Risikogruppen sein.
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4.2 Vergleich von Erkrankungshäufigkeiten

4.2.1 Standardisierung

Die Standardisierung ist ein rechentechnisches Instrument, das auf mathematischem
Wege die Vergleichbarkeit von Gruppen gewährleistet KREIENBROCK & SCHACH

(2005, S.37). Der Strukturunterschied der Bevölkerung kann zum Beispiel bezüglich
des Alters, des Geschlechts und/oder anderer Merkmale bestehen.

Man unterscheidet die direkte und die indirekte Standardisierung. Diese beiden Me-
thoden ermöglichen einen unverzerrten Vergleich von Populationen mit zum Beispiel
unterschiedlicher Altersstruktur. Hierbei wird unterstellt, dass die Altersstruktur in der
Studienpopulation genauso ist wie in einer vorher definierten Standardpopulation.

In Tabelle 4.1 finden sich die Informationen, die für eine Standardisierung beispielweise
nach dem Alter erforderlich sind.

Altersklasse k Studienpopulation Standardpopulation∗

Fälle dk Bevölkerungsanteil nk Fälle d∗k Bevölkerungsanteil n∗k
1 d1 n1 d∗1 n∗1
2 d2 n2 d∗2 n∗2
...

...
...

...
...

k dk nk d∗k n∗k
...

...
...

...
...

l dl nl d∗l n∗l

Tabelle 4.1: Daten zur Standardisierung der Inzidenzrate einer Studienpopulation nach einer
Standardpopulation∗ (Quelle: KREIENBROCK & SCHACH (2005, S.38)). l bezeichnet die Anzahl
der Altersklassen, dk die Anzahl von Fällen pro Altersklasse und nk den Bevölkerungsanteil pro
Altersklasse.

Mit diesen Informationen lässt sich die rohe Inzidenzrate der Studienpopulation pro
100.000 Einwohner durch

I = d

n
∗ 100000 =

∑l
k=1 dk∑l
k=1 nk

∗ 100000,

berechnen. Mithilfe der altersspezifischen Inzidenzraten

Ik = (dk/nk) ∗ 100000, k = 1, . . . , l,

kann man die rohe Inzidenzrate auch wie folgt ausdrücken
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I =
l∑

k=1
Wk ∗ Ik, (4.3)

wobei Wk = nk/
∑l
i=1 ni den Anteil der k-ten Altersgruppe an der Population be-

schreibt, k = 1, . . . , l.

Diese Darstellung der Inzidenzrate I zeigt, dass sie aus den altersspezifischen Raten
Ik berechnet werden kann, indem man diese mit der Altersstruktur der Bevölkerung
gewichtet. Die Inzidenzrate ist somit von der Altersstruktur abhängig.

Direkte Altersstandardisierung Unter direkter Altersstandardisierung versteht man
die Berechnung von vergleichbaren aggregierten Inzidenzraten Îst (standardisierten In-
zidenzen) durch Bezug auf eine Standardverteilung der Personenjahre auf die Alters-
klassen. Der Vergleich von standardisierten Inzidenzen erfolgt durch Bildung der Dif-
ferenz Ist − I∗ oder relativ durch Bildung des Quotienten Ist

I∗
, mit I∗ = ∑l

k=1 W
∗
k · I∗k .

Dieser Quotient wird als Comparative Incidence Figure (kurz CIF) bezeichnet.

Der oben beschriebene Zusammenhang zwischen der rohen Inzidenzrate I und den al-
tersspezifischen Raten Ik wird bei der direkten Standardisierung ausgenutzt, indem man
bei der Berechnung der Inzidenzrate anstelle der Gewichte Wk der Studienpopulation
die Gewichte W ∗

k , k = 1, . . . , l, der Standardpopulation ∗ benutzt. Damit erhält man die
standardisierte Inzidenzrate nach der direkten Methode durch

Ist =
l∑

k=1
W ∗
k ∗ Ik, mit W ∗

k = n∗k∑l
i=1 n

∗
i

, k = 1, . . . , l.

Man bezeichnet diese Form der Standardisierung als direkt, da bei der Berechnung von
Ist unterstellt wird, dass die Altersstruktur in der Studienpopulation der Altersstruktur
in der Standardpopulation entspricht (siehe Tabelle 4.2).

l stratumsspezifische Inzidenzschätzungen
der Studienpopulation

I1, I2, . . . , Il

l stratumsspezifische relative Häufigkeiten
der Personenjahre oder Standardpopulati-
on (Standardgewichte)

w∗1 , w
∗
2 , . . . , w

∗
l

Standardisierte Inzidenz Ist = w∗1I1 + w∗2I2 + · · ·+ w∗l Il

Standardabweichung
SE(Ist) =

√∑l
k=1 w

∗2
k dk/n

2
k

dk Fallkzahl in Stratum k
nk Personenjahre in Stratum k

Approximatives (1−α)-Konfidenzintervall
für Ist

Ist ± µ1−α/2SE(Ist)

Tabelle 4.2: Direkte Standardisierung (Quelle: GIANI (2009)).
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Indirekte Altersstandardisierung Im Gegensatz zur direkten Methode werden bei der
indirekten Standardisierung zunächst die stratumsspezifischen (altersspezifischen) Inzi-
denzen der Standardpopulation Îk auf die Studienpopulation angewendet. Das Ergebnis
ist eine unter dem Inzidenzmuster der Standardpopulation für die Studienpopulation
erwartete Anzahl von Ereignissen. Im nächsten Schritt wird die beobachtete Anzahl
von Ereignissen in der Studienpopulation durch die in der Standardpopulation erwartete
Anzahl dividiert. Der berechnete Quotient hat den Namen Standardisierte Inzidenzratio

(kurz SIR).

Die altersspezifischen Inzidenzraten der Standardbevölkerung sind

I∗k =
(
d∗k
n∗k

)
· 100000, k = 1, . . . , l.

Die Standardisierung

Ierw =
l∑

k=1
Wk · I∗k , (4.4)

gibt die Inzidenzrate an, die man in der Studienpopulation erwarten würde, wenn das
Inzidenzverhalten das gleiche wäre wie in der Standardbevölkerung. Diese Form der
Standardisierung wird als indirekt bezeichnet (siehe Tabelle 4.3).

l stratumsspezifische Ereignisanzahlen in
der Studienpopulation

d1, d2, . . . , dl

l stratumsspezifische Personenjahre in der
Studienpopulation

n1, n2, . . . , nl

l stratumsspezifische Inzidenzschätzungen
der Standardpopulation

I∗1 , I
∗
2 , . . . , I

∗
l

Schätzung der standardisierten Inzidenzra-
te (SIR)

ŜIR = d1+d2+···+dk
n1I∗1 +n2I∗2 +···+nkI∗k

= D
E∗

Schätzung der standardisierten Inzidenzra-
te (SIR)

SE(ŜIR) =
√
D/E∗

Approximatives (1 − α)- Konfidenzinter-
vall für SIR

ŜIR± µ1−α/2SE(ŜIR)

Tabelle 4.3: Indirekte Standardisierung (Quelle: GIANI (2009)).

In der vorliegenden Arbeit wird die indirekte Standardisierte Inzidenzratio (SIR) in Ab-
schnitt 4.3.2 berechnet, um zu prüfen, ob Frauen und Männer das gleiche Risiko an
Denguefieber zu erkranken besitzen.

4.2.2 Kontingenztafeln

Kontingenztafeln werden hier verwendet, um herauszufinden, ob ein Zusammenhang
zwischen Exposition und Krankheit besteht. Für jede Person einer Population vom Um-
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fang n wird An- oder Abwesenheit einer Exposition und der Krankheitsstatus bezüglich
einer interessierenden Krankheit festgestellt. Jede Person kann dann in eine der vier
möglichen Kategorien “krank und exponiert” (n11), “krank und nicht exponiert” (n10),
“gesund und exponiert” (n01), sowie “gesund und nicht exponiert” (n00) eingeordnet
werden. Die Ergebnisse werden in einer Vierfeldertafel aufgeführt (siehe Tabelle 4.4).

exponiert (E=1) nicht exponiert (E=0) Summe
Krank (K=1) n11 n10 n1. = n11 + n10
Gesund(K=0) n01 n00 n0. = n01 + n00

Summe n.1 = n11 + n01 n.0 = n10 + n00 n = n..

Tabelle 4.4: Beobachtete Anzahlen von Kranken, Gesunden, Exponierten und Nicht-
Exponierten in einer Kontingenztafel.

Um die Abhängigkeitsanalyse durchzuführen werden folgende Hypothesen getestet.
Die Nullhypothese

H0: Exposition und Krankheitsstatus sind unabhängig

gegen die Alternativhypothese

H1: Exposition und Krankheitsstatus sind abhängig.

Zur Überprüfung der Hypothese wird der χ2-Test verwendet. Dabei wird die Teststatis-
tik

T = n(n11 ∗ n00 − n10 ∗ n01)2

n1. ∗ n.1 ∗ n.0 ∗ n0.
, (4.5)

verwendet. Die Statistik T ist unterH0 für hinreichend große n approximativ χ2-verteilt
mit einem Freiheitsgrad. Die Nullhypothese wird abgelehnt falls T > χ2

1−α,1.

Diese Überlegungen dienen zur Feststellung des unterschiedlichen Risikos für Kinder
und Erwachsene, welches in Abschnitt 4.3.2 dargelegt wird.

Nach den vorgestellten Definitionen und den anzuwendenden Methoden erfolgt im fol-
genden Abschnitt 4.3 die statistische Auswertung des Datenmaterials aus Kapitel 3 und
die Beschreibung der Ergebnisse diese statistische Auswertungen.

4.3 Statistische Auswertung und Ergebnisse
In Guayaquil wurden insgesamt 4328 Fälle von klassischem und 536 von hämorrha-
gischem Denguefieber im Zeitraum 2005 − 2009 erfasst. Dabei sind beim klassischen
Denguefieber 50, 2% Frauen und 49, 8% Männer und beim hämorrhagischen Dengue-
fieber 50, 6% Frauen und 49, 4% Männer betroffen. Alle Altersgruppen sind darin ein-
geschlossen.
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Frauen sind im Durchschnitt geringfügig älter als die Männer, was vermutlich mit der
höheren Lebenserwartung von Frauen im Vergleich zu Männern zusammenhängt (siehe
Tabelle 4.6). Der Altersmittelwert der Frauen liegt bei 18, 4 Jahren (mit einer Standard-
abweichung von 16, 1), und der der Männer bei 17, 3 Jahren (mit einer Standardabwei-
chung von 15, 1). Diese Mittelwerte zeigen im Verlauf des Untersuchungszeitraumes
geringe Veränderungen von Jahr zu Jahr (vgl. Abbildung 4.1).

(a) Stratifizierte Altersverteilung nach Geschlecht

(b) Stratifizierte Altersverteilung pro Jahr

Abbildung 4.1: Altersverteilung nach Geschlecht und pro Jahr von Personen, die in Guayaquil,
Ecuador, in der Zeit von 2005 bis 2009 an klassischem Denguefieber erkrankten.
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4.3.1 Inzidenz

In diesem Abschnitt werden die Inzidenzen von klassischem (4328 Fälle) und hämor-
rhagischem (536 Fälle) Denguefieber stratifiziert nach Geschlecht und Alter berechnet
und dargestellt.

Inzidenz nach Geschlecht Tabelle 4.5 stellt die gemeldeten Fallzahlen und die ro-
hen Inzidenzen (Fallzahl bezogen auf die Bevölkerung Guayaquils) beider betrachte-
ten Krankheiten nach Geschlecht dar. Die Daten sind für Männer (M) und Frauen (W)
getrennt und für Männer und Frauen (M+W) zusammen abgebildet.

Klassisches Denguefieber Hämorrhagisches Denguefieber
W M W+M W M W+M

Fallzahl 2171 2157 4328 271 265 536
Einwohnerzahl 1040598 999191 2039789 1040598 999191 2039789
Rohe Inzidenz pro
1000 Einwohner

2, 09 2, 16 2, 12 0, 26 0, 27 0, 26

Tabelle 4.5: Inzidenz von klassischem und hämorrhagischem Denguefieber stratifiziert nach
Geschlecht im Zeitraum 2005− 2009 in Guayaquil, Ecuador (W: Weiblich, M: Männlich).

Die Inzidenz (pro 1000 Einwohner) von klassischem und hämorrhagischem Dengue-
fieber in Guayaquil liegt bei 2, 12 (klassisch) und 0, 26 (hämorrhagisch) insgesamt, für
Frauen bei 2, 09 (klassisch) und 0, 26 (hämorrhagisch) und für Männer bei 2, 16 (klas-
sisch) und 0, 27 (hämorrhagisch). Diese Zahlen zeigen keinen großen Unterschied zwi-
schen Männern und Frauen. Allerdings zeigen sich zwischen den einzelnen Beobach-
tungsjahren (2005− 2009) Veränderungen, wie in der Abbildung 4.2 dargestellt wird.
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(a) Klassisches Denguefieber.

(b) Hämorrhagisches Denguefieber.

Abbildung 4.2: Verlauf der Inzidenz von klassischem und hämorrhagischem Denguefieber im
Zeitraum 2005− 2009.
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Die Inzidenz weist für beide Geschlechter einen ähnlichen Verlauf mit einer starken
Steigerung im Jahr 2007 für beide Krankheiten auf.

Fallzahl nach Alter Zur Analyse, ob die Inzidenz von Denguefieber in bestimmten
Altersgruppen größer ist als in anderen werden die gemeldeten Fälle nach Alter in Klas-
sen von jeweils 5 Jahren zusammengestellt. Die Abbildung 4.3 stellt die Fallzahlen des
klassischen und hämorrhagischen Denguefiebers nach Geschlecht und Altersgruppe im
Zeitraum 2005− 2009 dar.

(a) Fallzahl von klassischem Denguefieber.

(b) Fallzahl von hämorrhagischem Denguefieber.

Abbildung 4.3: Verlauf der gemeldeten Fälle von klassischem (a) und hämorrhagischem (b)
Denguefieber nach Altersgruppe und Geschlecht im Zeitraum 2005− 2009.
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Beide Grafiken weisen eine hohe Fallzahl bei Mädchen im Alter zwischen 5 und 9
Jahren auf. Ab dieser Altersgruppe geht die Anzahl der Fälle kontinuierlich zurück.

Die Entwicklung der betrachteten Krankheiten in den einzelnen Jahren (2005 − 2009)
wird getrennt nach Geschlecht in der Abbildungen 4.4 und 4.5 dargestellt.

(a) Frauen mit klassischem Denguefieber nach Altersgruppe

(b) Männer mit klassischem Denguefieber nach Altersgruppe

Abbildung 4.4: Entwicklung der Fallzahl von klassischem Denguefieber nach Altersgruppe bei
Frauen und bei Männern im Zeitraum 2005− 2009.
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(a) Frauen mit hämorrhagischem Denguefieber nach Altersgruppe

(b) Männer mit hämorrhagischem Denguefieber nach Altersgruppe

Abbildung 4.5: Entwicklung der Fallzahl von hämorrhagischem Denguefieber nach Altersgrup-
pe bei Frauen und bei Männern im Zeitraum 2005− 2009.
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Bei Abbildungen 4.4 und 4.5 weichen die Fallzahlkurven der einzelnen Jahre stark von-
einander ab und es zeigt sich mit zunehmendem Alter ein kontinuierlicher Abstieg. Die
maximalen Inzidenzen zeigen sich bei Frauen im Alter zwischen 0 und 14 Jahren und
bei Männern zwischen 0 und 19. Für alle Beobachtungsjahre ist die Fallzahl bei Frauen
in der Altersgruppe 5 − 9 Jahre und bei Jungen im Alter zwischen 10 und 14 auffällig
hoch.

Inzidenz für das klassische Denguefieber nach Geschlecht und Alter Zur Berech-
nung der Inzidenz von klassischem Denguefieber wird die Gleichung 4.2 verwendet.
Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.6 zusammengefasst.

Altersgruppe Gemeldete Fälle Einwohnerzahl Inzidenz pro 1000 E.
in Jahre W M Gesamt W M Gesamt. W M Gesamt
0− 4 348 388 736 97623 100887 198510 3,56 3,85 3,71
5− 9 497 426 923 100072 102365 202437 4,97 4,16 4,56

10− 14 339 376 715 99004 99708 198712 3,42 3,77 3,60
15− 19 214 275 489 100657 95237 195894 2,13 2,89 2,50
20− 24 172 178 350 109840 103834 213674 1,57 1,71 1,64
25− 29 137 130 267 90137 84755 174892 1,52 1,53 1,53
30− 34 101 94 195 82230 79668 161898 1,23 1,18 1,20
35− 39 94 78 172 76497 70032 146529 1,23 1,11 1,17
40− 44 73 58 131 66117 63659 129776 1,10 0,91 1,01
45− 49 51 57 108 52148 49750 101898 0,98 1,15 1,06
50− 54 50 26 76 41494 39726 81220 1,20 0,65 0,94
55− 59 41 28 69 29251 27095 56346 1,40 1,03 1,22

60+ 54 43 97 95528 82475 178003 0,57 0,52 0,54
Gesamt 2171 2157 4328 1040598 999191 2039789 2,09 2,16 2,12

Tabelle 4.6: Gemeldete Fälle, Population und Inzidenz von klassischem Denguefieber nach
Altersstruktur in Guayaquil, Ecuador (Erhebungszeitraum: 2005− 2009), (E=Einwohnerzahl).

Die Inzidenz (RI) ist getrennt nach Geschlecht und Altersstruktur in der Abbildung 4.6
graphisch dargestellt.

Abbildung 4.6: Altersspezifische Inzidenz (RI) von klassischem Denguefieber nach Altersstruk-
tur und Geschlecht.
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Mit Ausnahme der Altersklasse 5 − 9, in der die Mädchen eine höhere Inzidenz haben
als Jungen, sind die Inzidenzen für Jungen und jungen Erwachsene bis 20 Jahre höher
als bei weiblichen Personen. Für die weiteren Altersklassen sind die Inzidenzen für
Männer und Frauen nahezu identisch. Nur in den Altersklassen 50 − 54 und 55 − 59
haben Frauen eine höhere Inzidenz als die Männer.

Beim klassischen Denguefieber verhalten sich die Inzidenzen zwischen den Geschlech-
tern der einzelnen Altersgruppe sehr homogen. Allerdings zeigt sich eine hohe Inzidenz
bei Kindern zwischen 5 und 9 Jahren, wobei die höhere Rate (4, 97) bei Mädchen liegt.

Inzidenz des hämorrhagischen Denguefiebers Die Inzidenz von hämorrhagischem
Denguefieber wurde in der Tabelle 4.7 für die verschiedenen Altersgruppen zusammen-
gefasst und in der Abbildung 4.7 graphisch dargestellt.

Altersgruppe Gemeldete Fälle Einwohnerzahl Inzidenz pro 1000 E.
in Jahre W M Gesamt W M Gesamt W M Gesamt
0− 4 30 22 52 97623 100887 198510 0,31 0,22 0,26
5− 9 92 65 157 100072 102365 202437 0,92 0,63 0,78

10− 14 44 64 108 99004 99708 198712 0,44 0,64 0,54
15− 19 28 31 59 100657 95237 195894 0,28 0,33 0,30
20− 24 13 19 32 109840 103834 213674 0,12 0,18 0,15
25− 29 16 12 28 90137 84755 174892 0,18 0,14 0,16
30− 34 13 14 27 82230 79668 161898 0,16 0,18 0,17
35− 39 17 7 24 76497 70032 146529 0,22 0,10 0,16
40− 44 7 8 15 66117 63659 129776 0,11 0,13 0,12
45− 49 4 6 10 52148 49750 101898 0,08 0,12 0,10
50− 54 5 7 12 41494 39726 812206 0,12 0,18 0,15
55− 59 1 7 8 29251 27095 56346 0,03 0,26 0,14

60+ 1 3 4 95528 82475 178003 0,01 0,04 0,02
Gesamt 271 265 536 1040598 999191 2039789 0,26 0,27 0,26

Tabelle 4.7: Gemeldete Fälle, Population und Inzidenz des hämorrhagischen Denguefiebers
nach Geschlecht und Altersstruktur in Guayaquil, Ecuador (Erhebungszeitraum: 2005 − 2009
E=Einwohnerzahl).

Die höchste Inzidenz von hämorrhagischem Denguefieber liegt um 0, 92, welche sich
bei Mädchen zwischen 5 und 9 Jahren ergibt. Die höchste Rate für männliche Personen
(0, 64) ergibt sich bei Jungen zwischen 10 und 14 Jahren. Dieses Ergebnis bestätigt
teilweise die bereits erwähnten Ergebnisse von WELLMER (1983, S.5) und GATRELL

& ELLIOTT (2009, S.229). Sie stellen fest, dass insbesondere Kinder zwischen 2 und
13 Jahre an hämorrhagischem Denguefieber erkranken. Hierbei weisen die Werte auf
keine erhöhte Inzidenz bei Kindern unter 5 Jahre hin (vgl. Tabelle 4.7).

Zu Auswertungen der Erkrankungshäufigkeiten des Denguefiebers wird neben den Be-
rechnungen der altersspezifischen Inzidenzen auch das standardisierte Inzidenzverhält-
nis (SIR) verwendet.
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Abbildung 4.7: Altersspezifische Inzidenz (RI) von hämorrhagischem Denguefieber nach Al-
tersgruppe und Geschlecht.

4.3.2 Standardisierte Inzidenzratio

Die standardisierte Inzidenzratio (SIR) ergibt sich aus dem Quotienten von beobachte-
ter und erwarteter Erkrankungszahl. Die erwarteten Werte berechnen sich aus der Zahl
der Einwohner in den einzelnen Altersgruppen (unter Einjährige bis 5 jährige, 5 bis 10
jährige, 10 bis 15 jährige, usw.) multipliziert mit den altersspezifischen Inzidenzen der
Standardpopulation (GIANI (2009)).

Deskriptive Fragestellung
Ausgangspunkt: Bezugspopulation von Personen unter Risiko (Bevölkerung in Guayaquil).
Methode: Die indirekte standardisierte Inzidenzratio (SIR).
Ziel: Vergleichbarkeit von Gruppen (Geschlecht und Altersstruktur).

Ätiologische Fragestellung
Ausgangspunkt: Exponierte Personen (Weibliche und Kinder).
Vergleichsgruppe: Nicht-exponierte Personen (Männlich, Jugendliche und Erwachsene).
Methode: (1) Berechnung der Inzidenzen von Denguefieber für die Gruppe der Exponier-

ten und die der nicht-Exponierten.
(2) Vergleich dieser Inzidenzen durch Berechnung der SIR.

Standardisierte Inzidenzrate für das klassische Denguefieber Hierfür wird die Null-
hypothese

H0: Frauen und Männer besitzen das gleiche Risiko an klassischem Denguefieber zu
erkranken,

gegen die Alternativhypothese

H1: Das Risiko an klassischem Denguefieber zu erkranken unterscheidet sich zwischen
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Männern und Frauen,

getestet.

Liegt der Wert 1 nicht im Konfidenzintervall (KI) für SIR, wird H0 abgelehnt und die
Gegenhypothese H1 angenommen. Liegt der Wert 1 dagegen im KI, kann die Nullhy-
pothese nicht abgelehnt werden.

Zur Anwendung der SIR wird die männliche Bevölkerung in Guayaquil als Standard-
population eingesetzt und mit den gemeldeten Fällen von Frauen als Studienpopulation
verglichen (siehe Tabelle 4.8).

Altersklassen
Standard Population (Männer) Studien Population (Frauen) Erw. FälleFälle Einwohner Beo. Inz. Fälle Einwohner Beo. Inz.
d0 n0 λ0 d1 n1 λ1 W

0− 4 388 100887 3,85 348 97623 3,56 375
5− 9 426 102365 4,16 497 100072 4,97 416

10− 14 376 99708 3,77 339 99004 3,42 373
15− 19 275 95237 2,89 214 100657 2,13 291
20− 24 178 103834 1,71 172 109840 1,57 188
25− 29 130 84755 1,53 137 90137 1,52 138
30− 34 94 79668 1,18 101 82230 1,23 97
35− 39 78 70032 1,11 94 76497 1,23 85
40− 44 58 63659 0,91 73 66117 1,10 60
45− 49 57 49750 1,15 51 52148 0,98 60
50− 54 26 39726 0,65 50 41494 1,20 27
55− 59 28 27095 1,03 41 29251 1,40 30

60+ 43 82475 0,52 54 95528 0,56 50
Gesamt. 2157 999191 2,16 2171 1040598 2,09 2192

Tabelle 4.8: Standardisierte Inzidenzratio des klassischen Denguefiebers nach Altersstruktur
(Erhebungszeitraum: 2005− 2009).

Statistische Zusammenfassung Die Inzidenz für Männer liegt bei IM = 2, 09 und für
Frauen bei IF = 2, 16. Die standardisierte Inzidenzratio beträgt SIR = 0, 97.

Die SIR von 0, 97 bedeutet, dass bei Frauen weniger Erkrankungsfälle beobachtete wur-
den als mit der Erkrankungsrate der Männer zu erwarten waren. Zur Beurteilung der SIR
werden 95% (obere und untere) Konfidenzintervalle berechnet.

Eine SIR gilt als statistisch signifikant, wenn das zugehörige Konfidenzintervall den
Wert 1 nicht einschließt. Es ergibt sich eine Standardabweichung von SE = 0, 02 und
das 95%-Konfidenzintervall für die SIR ist gegeben durch [0, 95; 1, 03]. Da die 1 im
Konfidenzintervall liegt, kann die Nullhypothese nicht abgelehnt werden, das heißt das
Erkrankungsrisiko von klassischem Denguefieber unterscheidet sich nicht signifikant
zwischen Männern und Frauen.
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Standardisierte Inzidenzrate für das hämorrhagische Denguefieber Hierfür wird
die Nullhypothese

H0: Frauen und Männer besitzen das gleiche Risiko an hämorrhagischem Denguefieber
zu erkranken,

gegen die Alternativhypothese

H1: Das Risiko an hämorrhagischem Denguefieber zu erkranken unterscheidet sich zwi-
schen Männern und Frauen,

getestet (siehe Tabelle 4.9).

Altersklassen
Standard Population (Männer) Studien Population (Frauen) Erw. FälleFälle Einwohner Beo. Inz. Fälle Einwohner Beo. Inz.
d0 n0 λ0 d1 n1 λ1 W

0− 4 22 100887 0,22 30 97623 0,31 21
5− 9 65 102365 0,63 92 100072 0,92 64

10− 14 64 99708 0,64 44 99004 0,44 64
15− 19 31 95237 0,33 28 100657 0,28 33
20− 24 19 103834 0,18 13 109840 0,12 20
25− 29 12 84755 0,14 16 90137 0,18 13
30− 34 14 79668 0,18 13 82230 0,16 14
35− 39 7 70032 0,10 17 76497 0,22 8
40− 44 8 63659 0,13 7 66117 0,11 8
45− 49 6 49750 0,12 4 52148 0,08 6
50− 54 7 39726 0,18 5 41494 0,12 7
55− 594 7 27095 0,26 1 29251 0,03 8

60+ 3 82475 0,04 1 95528 0,01 3
Gesamt. 265 999191 0,26 271 1040598 0,26 269

Tabelle 4.9: Standardisierte Inzidenzratios des hämorrhagischen Denguefiebers nach Alters-
struktur (Erhebungszeitraum: 2005− 2009).

Statistische Zusammenfassung Die Inzidenz für Männer liegt bei IM = 0, 27 und für
Frauen bei IF = 0, 26. Die standardisierte Inzidenzratio beträgt SIR = 1, 01.

Die Berechnung ergibt eine SIR von 1, 007, was sehr nah an der 1 liegt, was auf ein
gleiches Risiko für eine Erkrankung an hämorrhagischem Denguefieber für Männer und
Frauen hindeutet. Zur Beurteilung der SIR gilt dieselbe Prozedur wie bei klassischem
Denguefieber. Es ergibt sich eine Standardabweichung von SE = 0, 06 und damit das
Konfidenzintervall [0, 89; 1, 13].

Da ebenfalls die 1 im Konfidenzintervall liegt, kann H0 nicht abgelehnt werden. Das
heißt, dass das Erkrankungsrisiko von hämorrhagischem Denguefieber sich ebenfalls
nicht signifikant zwischen Männern und Frauen unterscheidet.

Die Ergebnisse für die standardisierte Inzidenzratio deuten darauf hin, dass keine sta-
tistisch signifikante Differenz zwischen Frauen und Männern besteht (siehe Abschnitt
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4.3.1). Ein ähnliches Ergebnis fanden GUHA-SAPIR & SCHIMMER (2005), die die
Veränderung der epidemiologischen Verhältnisse von Denguefieberfällen in Bezug auf
Wirt und gesellschaftliche Faktoren untersuchten. Sie schließen, dass in Südamerika
beide Geschlechter gleich häufig betroffen sind.

Im folgenden Abschnitt soll unter Anwendung von Kontingenztafeln statistisch belegt
werden, ob Kinder ein höheres Krankheitsrisiko für klassisches Denguefieber haben als
Erwachsene.

4.3.3 Kontingenztafeln

Um zu prüfen, ob sich die Inzidenz der Altersgruppe 5 − 9 Jahre von den Inzidenzen
anderer Altersgruppen statistisch signifikant unterscheidet, wurden Kontingenztafeln er-
stellt. Da sich die Inzidenz ab der Altersgruppe 25− 29 kaum weiter verändert, wurden
diese Fälle zur Altersgruppe 25+ zusammengefasst. Die Daten zur Auswertung stam-
men aus Tabelle 4.6.

Tabelle 4.10 ist ein Beispiel für eine Kontingenztafel zum Vergleich von Kindern zwi-
schen 5 und 9 Jahren und Kindern unter 5 Jahren.

5− 9 Jahre < 5 Jahre
Fälle 923 736 1659
Population 202437 198510 400947

203360 199246 402606

Tabelle 4.10: Kontingenztafel für Kinder zwischen 5 und 9 Jahre und Kinder unter 5 Jahre.

Die Ergebnisse dieser Analyse wurden in Tabelle 4.11 zusammengefasst.

OR 95% KI χ2

Kinder unter 5 Jahre 1,23 [1, 12− 1, 35] 17,504
Kinder zwischen 10 bis 14
Jahre

1,28 [1, 15− 1, 38] 22,601

Jugendlichen zwischen 15
bis 19 Jahre

1,83 [1, 64− 2, 04] 119,134

Erwachsene zwischen 20 bis
24 Jahre

2,78 [2, 46− 3, 15] 289,098

Erwachsene älter als 25 Jah-
re

4,21 [3, 86− 4, 59] 1233,015

Tabelle 4.11: Ergebnisse der Vergleiche der Altersgruppe 5 bis 9 Jahre mit den anderen Alters-
gruppen mittels Kontingenztafeln.

Die Odds-Ratio (OR) für Kinder zwischen 5 und 9 Jahren zu Kinder unter 5 Jahren
hat den Wert OR = 1, 23. Das heißt, dass Kinder zwischen 5 und 9 Jahren eine um
23% höhere Chance (Risiko) haben am klassischen Denguefieber zu erkranken. Das
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Konfidenzintervall [1, 12; 1, 35] enthält den Wert 1 nicht. Der Wert der Testgröße für
den Chi-Quadrat-Test T = 12, 50 ist größer als das 97, 5% Quantil der χ2-Verteilung
mit 1 Freiheitsgrad χ2

0,975;1 = 3, 84. Damit kann die Nullhypothese OR=1 abgelehnt
werden.

Bei der vorausgegangenen epidemiologischen Analyse wurde mit verschiedenen Me-
thoden Kinder und Jugendliche als besonders gefährdet durch das Denguefieber erkannt.
Dabei sind Mädchen im Alter von 5 bis 9 Jahren bereits im jüngeren Alter und Jungen
besonders im Alter zwischen 10 und 14 betroffen. Dafür gibt es bisher keine plausible
Ursachenerklärung.

Nach dieser altersbezogenen Gefährdungskennzeichnung soll nun im folgenden Kapitel
5 das jahreszeitliche Auftreten des Denguefiebers in Abhängigkeit von klimatischen
Abläufen untersucht werden.



Kapitel 5

Zeitreihenanalyse

Im vorliegenden Kapitel wird der Box-Jenkins-Ansatz angewendet, um das Verlaufs-
muster der Denguefieberfälle im Zeitraum 2005 − 2008 in Guayaquil, Ecuador, zu un-
tersuchen (siehe Abschnitt 5.5.1). Darüber hinaus wird der Zusammenhang zwischen
Klima und dem Ausbruch von Denguefieberfällen in diesem Untersuchungsgebiet ana-
lysiert (siehe Abschnitt 5.5.2).

Die angestrebten Ziele dieses Kapitels sind:

• Analyse und Beschreibung der Verlaufsmuster der auftretenden Fälle von Den-
guefieber zur Bestimmung von möglichen Ansteckungszeiträumen,

• Untersuchung der Korrelation zwischen Krankheitsverlauf als abhängige Variable
und Klimakenngrößen als unabhängige Variablen,

• Ableitung eines Vorhersagemodells für das Auftreten von Denguefieber.

Zu diesem Zweck wurden Saisonale Autoregressive-Integrierte-Moving-Average Mo-
delle (kurz SARIMA) an die zwischen 2005 und 2008 registrierten Denguefieberfälle
angepasst. Die Validierung des abgeleiteten Modells wurde anhand der im Jahr 2009
registrierten Fälle durchgeführt.

Bevor Methoden zur Untersuchung von Zeitreihen vorgestellt werden, wird zunächst
auf die theoretischen Grundlagen eingegangen.

5.1 Grundkonzepte der Zeitreihenanalyse
Eine Zeitreihe kann als eine Folge (Zt)t∈T von zeitlich geordneten Beobachtungswer-
ten einer Größe definiert werden. Für jeden Zeitpunkt t einer Menge T von Beobach-
tungszeitpunkten liegt dabei genau eine Beobachtung zt vor. Die Parametermenge T sei

52
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hier eine endliche, diskrete Menge von gleichabständigen Zeitpunkten (SCHLITTGEN

& STREITBERG (1987, S.1)).

Die Werte einer Zeitreihe seien im Folgenden mit z1, z2, . . . , zN bezeichnet, wobei sich
die Indizes auf Zeitpunkte bzw. Zeitintervalle (wie z.B. Wochen) beziehen. Mit N wird
die Länge einer Zeitreihe bezeichnet.

Die statistische Zeitreihenanalyse setzt einerseits voraus, dass die Anzahl der in ihrer
zeitlichen Folge beobachteten Merkmalswerte groß ist, anderseits aber auch, dass die-
se Merkmalswerte homogen, das heißt miteinander vergleichbar sind (BILLETER &
VLACH (1981, S.7)).

Die statistische Zeitreihenanalyse verfolgt drei verschiedene Ziele:

1. Strukturen bestimmter Zeitreihen aufzudecken,

2. Entwicklungen solcher Zeitreihen zu untersuchen, um daraus Regelmäßigkeiten
abzuleiten,

3. Vorhersage voraussichtlicher zukünftiger Entwicklungen von Zeitreihen.

5.1.1 Komponenten einer Zeitreihe

Bei der zeitbezogenen Analyse wird angenommen, dass eine empirisch gegebene
Zeitreihe in vereinfachter Weise durch verschiedene Komponenten gekennzeichnet wer-
den kann, die aus der vorliegenden Zeitreihe zu ermitteln sind. Diese Komponenten sind
die

• Trendkomponente T , eine langfristige systematische Veränderung des mittleren
Niveaus der Zeitreihe,

• zyklische Schwankung, einschließlich Saisonkomponente S, eine jahreszeitlich
bedingte Schwankungskomponente, die sich relativ unverändert jedes Jahr wie-
derholt,

• Zufallskomponente ε, die die Störungen der Daten zusammenfasst.

Komponentenmodelle für Zeitreihen gehen aus Zerlegungen der Form

Zt = Tt + St + εt (additives Modell) (5.1)

Zt = Tt · St · εt (multiplikatives Modell) (5.2)



54 Kapitel 5. ZEITREIHENANALYSE

hervor. Dabei bezeichnet Zt den beobachteten Prozess, Tt erfasst die langfristige Verän-
derung, St ist die Saisonkomponente und εt ist die Zufallskomponente.

In der Regel wird die additive Variante gewählt, wenn die Saisonausschläge über den
gesamten Beobachtungsbereich in etwa gleich stark sind. Falls andererseits die Zeitrei-
he einen Trend aufweist, ist meist ein multiplikatives Komponentenmodell angebracht
(SCHLITTGEN (2001, S.17)).

5.1.2 Stationarität

Stationäre stochastische Prozesse können in zwei Gruppen aufgeteilt werden: einerseits
streng stationäre Prozesse und anderseits schwach stationäre Prozesse.

Definition 5.1 (streng stationär)
Ein stochastischer Prozess (Zt)t∈T heißt streng stationär, wenn die gemeinsame Vertei-
lungsfunktion jedes endlichen Systems von Zufallsvariablen (Zt1, Zt2, . . . , Ztn) des Pro-
zesses identisch ist mit der gemeinsamen Verteilungsfunktion des um τ Zeitpunkt ver-
schobenen Systems (Zt1+τ , Zt2+τ , . . . , Ztn+τ ) (SCHLITTGEN & STREITBERG (1987,
S.83)).

Definition 5.2 (schwach stationär)
Ein stochastischer Prozess (Zt)t∈T heißt schwach stationär, wenn die Erwartungswerte,
die Varianzen und die Kovarianzen invariant bleiben gegenüber Verschiebungen entlang
der Zeitachse. Das heißt, dass das System der n Zufallsvariablen (Zt1, Zt2, . . . , Ztn) die
gleiche Erwartungs- und Konvarianzstruktur wie das um τ Einheiten in der Zeit ver-
schobene System (Zt1+τ , Zt2+τ , . . . , Ztn+τ ) hat (BILLETER & VLACH (1981, S.14),
SCHLITTGEN & STREITBERG (1987, S.79-80)).

Dies ist gegeben, wenn die Zeitreihe keine systematischen Veränderungen im Gesamt-
bild aufweist.

Bemerkung Im Folgenden wird bei schwacher Stationarität von Stationarität gespro-
chen. Die Stochastischen Prozesse, die nicht als schwach stationär zugeordnet werden
können, werden als nicht-stationär bezeichnet.

In der Praxis sind viele Zeitreihen nicht-stationär, da das Vorliegen eines Trends, einer
Saison oder einer nicht konstanten Varianz als Grund ausreicht, um die Annahme der
Stationarität zu widerlegen (NAVA (2002, S.429)).

Zur Modellierung von nicht-stationären Zeitreihen wird versucht diese in statio-
näre Zeitreihen umzuwandeln. Diese Transformation wird durch die Box-Cox-
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Transformationen oder eine Trend- und/oder Saisonbereinigung durchgeführt (YAFFEE

& MCGEE (2000, S.6)).

5.1.3 Differenzenbildung

Die Differenzenbildung wird angewendet, wenn die gegebene Zeitreihe einen linearen
Trend und/oder saisonale Schwankungen aufweist. Die Differenzbildung kann mithilfe
des “Backshift-Operators” beschrieben werden.

Definition 5.3 (Backshift-Operator)
Als Shift oder Backshift-Operator wird der Filter B mit

BZt = Zt−1, (5.3)

bezeichnet (PANDIT & WU (1983, S.80), PANKRATZ (1983, S.96)).

Damit gilt

(1−B)Zt = Zt − Zt−1. (5.4)

Man schreibt auch ∇Zt = Zt − Zt−1. Der Filter B verschiebt die Zeitreihe um eine
Zeiteinheit. Hintereinanderausführungen von B werden als Potenzen geschrieben. Dies
ist gegeben durch

BτZt = Zt−τ . (5.5)

Für τ > 0 ergeben sich Rückwärtsverschiebungen um τ Zeiteinheiten, für τ = 0 die
Identität B0 = 1, für τ < 0 Vorwärtsverschiebungen. Die Bildung von einfachen Dif-
ferenzen (Trendbereinigung) wird mit d und von saisonalen Differenzen (Saisonberei-
nigung) mit D bezeichnet. In den meisten Fällen reicht ein- oder zweimaliges Differen-
zieren aus, um einen Trend oder saisonale Schwankungen auszublenden.

Bemerkung Die saisonale Differenzenbildung kann angewendet werden, wenn die Peri-
odizität der vorliegenden Saisonkomponente s bekannt ist ( SCHLITTGEN (2001, S.34),
BILLETER & VLACH (1981, S.52)).

Zur Entscheidung, wie oft die gegebene Zeitreihe einfach und/oder saisonal differen-
ziert werden muss, kann neben graphischen Methoden auch die Methode der variaten

Differenzen verwendet werden.
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Definition 5.4 (Methode der variaten Differenzen)
Hier wird als Maß der Stationarität einer gefilterten Zeitreihe Z̃t = (1−B)d(1−Bs)DZt
das Verhältnis der empirischen Varianz oder Standardabweichung verwendet (siehe
Gleichung 5.8). Man wählt dann aus einer Menge möglicher Filter denjenigen aus,
der die Varianz am kleinsten macht (SCHLITTGEN & STREITBERG (1987, S.210),
SCHLITTGEN (2001, S.34), SEMMLER-BUSCH (2009, S.19)).

Beispiel Für die Zeitreihe Denguefieber ergibt sich die folgende Tabelle 5.1, bei der in

den Spalten saisonale (D), in den Zeilen einfache (d) gewöhnliche Differenzen stehen.

d
D

− (1−B52)1 (1−B52)2

− 16 19 28
(1−B)1 4 5 10
(1−B)2 3 4 8

Tabelle 5.1: Standardabweichungen aus der Differenzenbildung der Zeitreihe Denguefieber.

Ein Minimum wird beim Filter (1−B)2 und (1−B52) angenommen.

5.1.4 Gleitender Durchschnitt

Die Glättung einer Zeitreihe wird zur Ausschaltung von irregulären Schwankungen an-
gewendet (SCHLITTGEN & STREITBERG (1987, S.25)). Hierfür wird die Beobach-
tung zt durch ein lokales arithmetisches Mittel ersetzt. Die Glättung der Denguefieber-
Zeitreihe wird beispielhaft in der Gleichung 5.6 dargestellt.

Ein gleitender Durchschnitt der Ordnung 3 ergibt sich zu

Yt = 1
3(zt−1 + zt + zt+1). (5.6)

Von der Konstruktion dieser Filter lässt sich ableiten, dass die Glättung umso stärker ist,
je mehr Werte jeweils einbezogen werden.

5.1.5 Statistische Kenngrößen

Die statistischen Kenngrößen (das arithmetische Mittel z̄ und die Varianz s2) bilden die
Grundlage für die statistische Analyse, sind aber auch im Rahmen der Stationaritätsan-
nahme von Zeitreihen von Interesse (siehe Abschnitt 5.1.2).
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Definition 5.5 (arithmetische Mittel)
Das arithmetische Mittel einer Zeitreihe wird durch

z̄ = 1
N

N∑
t=1

zt (5.7)

berechnet. Dabei ist z̄ der mittlere Wert um den die Beobachtungen der beobachteten
Zeitreihe schwanken. N ist die Anzahl von Beobachtungen und zt beschreibt die t-te
Beobachtungen der Zeitreihe (Zt)t=1,...,N .

Definition 5.6 (Varianz)
Die empirische Varianz einer Zeitreihe wird durch

s2 = 1
N

N∑
t=1

(zt − z̄)2, (5.8)

gemessen. Die Varianz s2 oder die Standardabweichung s =
√
s2 misst die Stärke

der Schwankung der Werte der beobachteten Zeitreihe um den Mittelwert (PANKRATZ

(1983, S.14)) .

Eine zentrale Stellung bei der Untersuchung von Zeitreihen nimmt die Frage nach den
Abhängigkeiten zwischen verschiedenen Zeitpunkten ein. Unter den verschiedenen Ab-
hängigkeitsformen hat die lineare Abhängigkeit bei der Zeitreihenanalyse die weitaus
größte Bedeutung.

Definition 5.7 (Kovarianz)
Das klassische Maß zur Beschreibung des linearen Zusammenhanges für N Beobach-
tungspaare (xi, yi) ist die empirische Kovarianz c.

c = 1
N

N∑
i=1

(xi − x̄)(yi − ȳ). (5.9)

Dabei misst c die Stärke des Zusammenhangs zwischen den x und den y Werten.

Definition 5.8 (Korrelationskoeffizient)
Der empirische Korrelationskoeffizient von Bravais-Pearson (r) wird durch die Nor-
mierung der Kovarianz c mit dem Produkt der einzelnen Standardabweichungen mit der
Formel
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r =
1
N

∑N
i=1 (xi − x̄)(yi − ȳ)√

1
N

∑N
i=1 (xi − x̄)2 ·

√
1
N

∑N
i=1 (yi − ȳ)2

(5.10)

berechnet. Der Korrelationskoeffizient r kann Werte zwischen +1 und −1 annehmen.
Werte, die nahe bei +1(−1) liegen, deuten auf einen starken positiven (negativen) li-
nearen Zusammenhang hin, Werte bei null dagegen auf das Fehlen eines linearen Zu-
sammenhangs oder Unkorreliertheit (SCHLITTGEN & STREITBERG (1987, S.4)).

Anders als die Kovarianz, die den linearen Zusammenhang zwischen zwei Variablen
(x, y) beschreibt, werden bei der Zeitreihenanalyse die Abhängigkeiten zwischen ver-
schiedenen Zeitpunkten der beobachtete Zeitreihe durch die Korrelation dargestellt. Die
Korrelation wird durch die Autokorrelationsfunktion (kurz ACF) gemessen (BILLETER

& VLACH (1981, S.26), SEMMLER-BUSCH (2009, S.20)).

5.1.6 Autokorrelationsfunktionen (ACF und PACF)

Die Autokorrelationsfunktion ACF gemeinsam mit der partiellen Autokorrelationsfunk-
tion PACF sind Maße, die die statistische Abhängigkeiten zwischen Beobachtungen ei-
ner gegebenen Zeitreihe erfassen (PANKRATZ (1983, S.29)).

Definition 5.9 (Autokorrelationsfunktion)
Die Autokorrelationsfunktion ϑτ ist gegeben durch

ϑτ =
∑N−τ
t=1 (zt − z̄)(zt+τ − z̄)∑N

t=1 (zt − z̄)2 − 1 ≤ ϑτ ≤ 1. (5.11)

Die Autokorrelationsfunktion ACF stellt die Abhängigkeit zwischen Beobachtungs-
paaren (zt, zt+τ ), welche durch die Abstände (τ = 1, 2, 3, . . . ) getrennt sind dar
(PANKRATZ (1983, S.35)).

Definition 5.10 (Partielle Autokorrelationsfunktion)
Die partielle Autokorrelationsfunktion πτ ist gegeben durch

πτ =
ϑτ −

∑τ−1
j=1 πτ−1,jϑτ−j

1−∑τ−1
j=1 πτ−1,jϑj

(τ = 2, 3, . . . ). (5.12)

Dabei ist ϑτ die ACF und τ der Zeitabstand (PANKRATZ (1983, S.38-41)).

Die partielle Autokorrelationsfunktion πτ stellt die Korrelation zwischen Beobachtungs-
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paaren (zt, zt+τ ) dar, wobei der Effekt der Beobachtungen (zt+1, zt+2, . . . , zt+τ−1) inner-
halb der vorhandenen Beobachtungspaare einbezogen wird (PANKRATZ (1983, S.39)).

Die graphische Darstellung der Autokorrelationsfunktionen ACF und PACF heißt Kor-

relogramm. Aus der Betrachtung des Korrelogramms der beobachteten Zeitreihe kann
beispielsweise die Stationarität der gegebenen Daten abgeleitet werden. Wenn die Auto-
korrelationsfunktion (ACF) (ϑτ ) langsam gegen Null abfällt, kann man davon ausgehen,
dass die Zeitreihe nicht-stationär ist (PANKRATZ (1983, S.16)) (siehe Abbildung 5.1).

Abbildung 5.1: Graphische Darstellung der Autokorrelationsfunktion (Korrelogramm) der ge-
glätteten Zeitreihe Denguefieber (Dunkelblau = ACF, Hellblau = Konfidenzband).

Das Korrelogramm ist für die Zeitreihenanalyse von erheblicher Bedeutung, da es die
wesentlichen Informationen über zeitliche Abhängigkeiten in der beobachteten Zeitrei-
he enthält (SCHLITTGEN & STREITBERG (1987, S.7)).

Die Autokorrelationsfunktionen ACF und PACF werden außerdem als Orientierungs-
hilfe zur Auswahl der Ordnung der Parameter p und q von anzupassenden ARIMA-
Modellen angewendet.

Eine Zeitreihe Zt folgt einem Moving-Average Prozess (MA) der Ordnung q, wenn für
die Autokorrelationen ϑq = 0 und ϑτ = 0 für τ > q gilt. Wiederum folgt Zt einem
Autoregressiven Prozess (AR) der Ordnung p, wenn die partiellen Autokorrelationen
πτ πp /= 0 und πτ = 0 für τ > p entspricht. (vgl. Abbildung 5.2).
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(a) Autokorrelationsfunktion

(b) partielle Autokorrelationsfunktion

Abbildung 5.2: Autokorrelationsfunktion (ACF) und partielle Autokorrelationsfunktion (PACF)
der geglätteten Zeitreihe Denguefieber (Dunkelblau = Autokorrelationsfunktion, Hellblau = Kon-
fidenzband). Das Korrelogramm der ACF (Abbildung (a)) deutet darauf hin, dass die Ordnungen
(1 und 2) für den Parameter q signifikant sein könnten. Außerdem deutet das Korrelogramm der
PACF (Abbildung (b)) an, dass die möglichen Ordnungen für den Parameter p (1-4 und 12) sein
könnten. Als mögliche Ordnungen für die Parameter p und q, werden diejenige Zeitabstände
(Lags) ausgewählt, die das Konfidenzband überschreiten.
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5.1.7 White-Noise Prozess

Ein White-Noise Prozess (WN) (Weißes Rauschen) ist eine Folge (εt)t∈N von un-
abhängigen, identisch verteilten Zufallsvariablen εt mit Eεt = 0 und V arεt = σ2

(SCHLITTGEN & STREITBERG (1987, S.71)). Wir schreiben dann auch kurz εt ∼
WN(0, σ2). Zur Modellierung einer gegebene Zeitreihe wird der White-Noise Test ver-
wendet, um folgende Annahmen zu testen.

1. Entspricht die zu modellierende Zeitreihe einem weißen Rauschen (Zufallskom-
ponente), das heißt, die Zeitreihe enthält keine systematischen Komponenten.
Hierfür wird die Prüfgröße Q̃(r) verwendet. Diese ist gegeben durch

Q̃(r) = N(N + 2)
m∑
τ=1

(N − τ)−1r2
τ ,

wobei

rτ =
N∑

t=τ+1

εtεt−τ∑N
t=1 ε

2
t

.

Q̃(r) ist χ2 verteilt mit m Freiheitsgraden (LJUNG & BOX (1978), (PANKRATZ,
1983, S.228)).

2. Folgen die Residuen einer angepassten Zeitreihe ARMA(p,q) einem White-Noise
Prozess, das heißt, alle systematischen Komponenten der Zeitreihe sind im Mo-
dell erfasst und die Residuen enthalten ausschließlich weißes Rauschen. Hierfür
wird die Prüfgröße Q(r̂) angewendet. Diese ist gegeben durch

Q(r̂) = N
m∑
τ=1

r̂2
τ

wobei

r̂2
τ =

∑N
t=τ+1 ε̂tε̂t−τ∑N

t=1 ε̂
2
t

(τ = 1, 2, . . . ).

Q(r̂) ist χ2 verteilt mit m−p−q Freiheitsgraden (LJUNG & BOX (1978), (PAN-
KRATZ, 1983, S.229)).

Wenn die Zufallskomponente eines Modells ein White-Noise Prozess ist, dann kann
davon ausgegangen werden, dass alle systematischen Komponenten der beobachteten
Zeitreihe im Modell erfasst sind (SEMMLER-BUSCH (2009, S.16)).

Nach SCHLITTGEN & STREITBERG (1987, S.274) ist ein Test auf White-Noise ein
Test der Nullhypothese



62 Kapitel 5. ZEITREIHENANALYSE

H0: die beobachtete Zeitreihe entstammt einem White-Noise Prozess,

gegen die Alternativhypothese

H1: die beobachtete Zeitreihe entstammt keinem White-Noise Prozess.

Tabelle 5.2 stellt beispielhaft die Ergebnisse eines White-Noise Test dar, wie oben unter
Punkt 1 beschrieben wurde.

Zeitabstand Q̃(r) DF p-Wert Autokorrelationen (t+ τ )
t+ 1 t+ 2 t+ 3 t+ 4 t+ 5 t+ 6

t = 0 39,17 6 <0,0001 0,39 0,14 -0,23 0,01 0,12 0,01

Tabelle 5.2: Ergebnisse der Autokorrelationsprüfung auf White-Noise einer Zeitreihe. Die Spalte
Zeitabstand stellt die Verzögerung der Zeitreihe dar. Q̃(r) gibt den Wert der Testgröße des χ2-
Tests mit m Freiheitsgraden an, wobei m die Anzahl der beobachteten Zeitabstände bedeutet.
DF gibt die Anzahl der Freiheitsgrade an. Da der Wert der Spalte p-Wert kleiner als 0, 05 ist,
kann die Nullhypothese (H0 : Die beobachtete Zeitreihe besteht ausschließlich aus Rauschen)
abgelehnt werden. Die Spalten t + τ stellen die erhaltenen Autokorrelationen der Zeitreihe mit
sich selbst und die Verzögerungen τ dar.

Zur Modellierung von Zeitreihen wird neben dem White-Noise-Test die
Autokorrelations- (kurz ACF) und die partielle Autokorrelationsfunktion (kurz
PACF) verwendet (siehe Abschnitt 5.1.6).

5.2 Box-Jenkins-Ansatz
Die Modellierung einer Zeitreihe mittels des Box-Jenkins-Ansatzes gliedert sich übli-
cherweise in drei Phasen (siehe Abbildung 5.3) (PANKRATZ (1983, S.17)).

Der Box-Jenkins-Ansatz bietet eine Reihe von ARIMA-Modellen an (siehe Abbildung
5.4). Das Modell mit der besten Anpassung und den treffendsten Prognosen soll ausge-
wählt werden.

Der Box-Jenkins-Ansatz kann bei univariaten oder multivariaten Zeitreihen angewendet
werden. Bei der univariaten Zeitreihenanalyse geht es darum, ein Modell für eine ein-
zige Zeitreihe zu entwickeln, indem die Korrelationen dieser Zeitreihe mit sich selbst
beschrieben werden (siehe Abschnitt 5.2.3).

Durch die Anwendung der multivariaten Zeitreihenanalyse wird beispielsweise versucht
die Korrelationen zwischen mehreren Zeitreihen zu bestimmen (siehe Abschnitt 5.2.4),
indem die zwei wichtigen Konzepte Kreuzkorrelationsanalyse und Transferfunktion be-
handelt werden (BILLETER & VLACH (1981, S.96)).

Der Box-Jenkins-Ansatz führt nicht-stationäre Zeitreihen mit deutlichen Trends oder
Zyklen durch Anwendung geeigneter Filter in stationäre Zeitreihen über. Eingesetzt
werden dabei vor allem einfache Differenzenfilter d zur Trendbereinigung (siehe Ab-
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Abbildung 5.3: Phasen der Schätzung eines ARIMA-Modelles anhand des Box-Jenkins-
Ansatzes (Quelle: PANKRATZ (1983, S.17)).

Abbildung 5.4: Mögliche ARIMA-Modelle nach Box-Jenkins-Ansatz.
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schnitt 5.1.3) sowie saisonale Differenzenfilter D zur Bereinigung saisonaler Effekte
der Periode s (SCHLITTGEN & STREITBERG (1987, S.202)).

Ziel der Bildung von Zeitreihenmodellen ist es, die beobachtete Zeitreihe aus sich selbst
zu erklären und ihre Abhängigkeitsstruktur zu erfassen. Dies kann einerseits direkt Hin-
weise auf Prozesse geben, die einer Zeitreihe zugrunde liegen, andererseits kann ein
solches Modell helfen gute Prognosen zu erstellen. Des Weiteren können diese Modelle
benutzt werden, um den Einfluss von einer oder mehreren Zeitreihen (Inputzeitreihen)
auf eine andere Zeitreihe (Outputzeitreihe) zu untersuchen (siehe Abschnitt 5.2.4).

5.2.1 Autoregressive Prozesse

Autoregressive Prozesse wenden das Konzept der Autokorrelation an, um die Abhän-
gigkeit zwischen Beobachtungen innerhalb einer Zeitreihe zu messen.

Definition 5.11 (AR(p)-Prozesse)
Ein stochastischer Prozess (Zt)t∈T heißt Autoregressiver Prozess der Ordnung p, kurz
AR(p)-Prozess, wenn er der Beziehung

Zt = φ1Zt−1 + · · ·+ φpZt−p + εt (5.13)

genügt. Dabei ist t die Zeit, in der Zt realisiert wird, p ist der Zeitabstand mit dem
Zt korreliert wird, φ1, . . . , φp sind Koeffizienten, die aus den zugrundliegenden Daten
geschätzt werden und εt ∼ WN(0, σ2) (SCHLITTGEN & STREITBERG (1987, S.97).

Die Definitionsgleichung eines AR-Prozesses entspricht formal einer multiplen Regres-
sion. Allerdings sind die erklärenden Variablen nicht unabhängige Variable, sondern die
Vergangenheitswerte von Zt selbst.

5.2.2 Moving-Average Prozesse

Moving-Average Prozesse sind gewichtete Mittel aus unkorrelierten Zufallsvariablen,
wobei jedoch die Summe der Gewichte im Allgemeinen nicht gleich Eins ist. Diese
Prozesse sind stationär für beliebige Parameter (STIER (2001, S.52)).

Definition 5.12 (MA(q)-Prozesse)
Ein stochastischer Prozess (Zt)t∈T heißt Moving-Average Prozess der Ordnung q, kurz
MA(q)-Prozess, wenn er sich in der Form
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Zt = εt − θ1εt−1 − · · · − θqεt−q (5.14)

darstellen lässt. Dabei sind εt−1, . . . , εt−q die vorangegangenen Zufallsfaktoren,
θ1, . . . , θq die Moving-Average Koeffizienten und εt ∼ WN(0, σ2) (SCHLITTGEN &
STREITBERG (1987, S.95), YAFFEE & MCGEE (2000, S.75)).

5.2.3 Autoregressive Moving-Average Prozesse

Ein stationärer Prozess kann sowohl als AR(p)- als auch als MA(q)-Prozess dargestellt
werden. Diese Darstellungsformen können allerdings den Nachteil haben, dass sie zu
viele Parameter enthalten. Um dieses Problem zu vermeiden und sparsame Modelle zu
bilden, werden Autoregressive Moving-Average (kurz ARMA) Modelle, eine Kombi-
nation von AR- und MA-Prozessen, angewendet.

Das Sparsamkeitsprinzip bezeichnet ein Modell als sparsames Modell, wenn es mög-
lichst wenig Parameter enthält (STIER (2001, S.55)).

Definition 5.13 (ARMA(p, q)-Prozesse)
Ein stochastischer Prozess (Zt)t∈T heißt Autoregressiver Moving-Average Prozess der
Ordnung (p, q), kurz ARMA(p, q)-Prozess, falls Zt stationär ist und für jedes t ∈ T

Zt − φ1Zt−1 − · · · − φpZt−p = εt + θ1εt−1 + · · ·+ θqεt−q (5.15)

gilt, wobei εt ∼ WN(0, σ2) ist.

Die obige Definitionsgleichung kann auch in der Form

φp(B)Zt = θq(B)εt, t = 0,±1,±2, . . . ,±N,

dargestellt werden, wobei φp und θq Polynome des Autoregressiven Prozesses der Ord-
nung p

φ(z) = 1− φ1z − · · · − φpzp (5.16)

bzw. des Moving-Average Prozesses der Ordnung q

θ(z) = 1 + θ1z + · · ·+ θqz
q (5.17)

und B der Backshift-Operator (siehe Definition 5.3) sind (BROCKWELL & DAVIS

(1996, S.78)).
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5.2.4 Multivariate Autoregressive Moving-Average Prozesse

Multivariate Autoregressive Moving-Average Prozesse der Ordnung (p, q) kurz
ARMAX(p, q)-Prozesse werden zur Modellierung der Auswirkung einer oder mehrerer
Zeitreihen (Inputzeitreihen) Z1t auf eine andere Zeitreihe (Outputzeitreihe) Z2t ange-
wendet. Die ARMAX(p, q)-Prozesse werden in der Literatur auch als Transferfunkti-

onsmodell bezeichnet.

Definition 5.14 (ARMAX(p, q)-Prozesse)
Ein ARMAX(p, q)-Prozess wird gegeben durch

Zt − Φ1Zt−1 − · · · − ΦpZt−p = εt + Θ1εt−1 + · · ·+ Θqεt−q. (5.18)

Dabei ist Zt ein multivariater ARMA(p, q)-Prozess, Φ1, . . . ,Φp und Θ1, . . . ,Θq [m x
m] Matrizen und εt ∼ WN(0, |Σ) (BROCKWELL & DAVIS (1996, S.417)).

Die ARMAX(p, q)-Prozesse verwenden die Kreuzkorrelationsfunktionen, um die Korre-
lation (Corr(Z1t, Z2t+τ )) zwischen zwei Zeitreihen in Abhängigkeit von einem Zeitab-
stand τ zu messen (YAFFEE & MCGEE (2000, S.286)).

Definition 5.15 (Kreuzkorrelationsfunktionen)
Die Kreuzkorrelationsfunktion (kurz CCF) ist gegeben durch

rZ1t,Z2t(τ) =
1
N

∑N−τ
t=1 (Z1t − z̄1)(Z2t+τ − z̄2)

σz1σz2

. (5.19)

Dabei bezeichnen Z1t die Input- und Z2t die Outputzeitreihe (HELFENSTEIN (1996)).

Die Ergebnisse der Kreuzkorrelationsanalyse werden in das Modell durch eine Trans-
ferfunktion hinzugefügt, in der die vorhandene Verschiebung τ der Korrelationsreihen
(Zeitabstand oder LAG) angezeigt wird.

Die Transferfunktion stellt den Einfluss einer Zeitreihe Z1t (Inputzeitreihen) auf eine
andere Z2t (Outputzeitreihe) dar.

Im PANDIT & WU (1983, S.418) findet man folgendes Beispiel mit 2 Zeitreihen (Z1t)
und (Z2t) gegeben durch
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Z1t = φ11Z1t−1 + ε1t (5.20)

Z2t = φ21Z1t−1 + φ22Z2t−1 + ε2t.

In Z2t stellen φ11 und φ22 die Autoregressive Komponente (AR) für Z1t und Z2t und
φ21Z1t−1 die Abhängigkeit der Z2t-Zeitreihe von Z1t dar. Die Prozesse lassen sich durch
die Systemgleichung

 Z1t

Z2t

 =
φ11 φ12

φ21 φ22

  Z1t−1

Z2t−1

+
 ε1t

ε2t

 (5.21)

definieren. Da Z1t nicht von Z2t abhängig ist, wird φ12 = 0.

Die Reihe Z2t könnte auch in Form eines Transferfunktionsmodells mithilfe des
Backshift-Operators B wie folgt ausgedrückt werden (PANDIT & WU (1983, S.417-
419)):

Z2t = φ21B

1− φ22B
Z1t + 1

1− φ22B
ε2t

Hierbei repräsentiert φ21B
1−φ22B

die Transferfunktion und 1
1−φ22B

das Rauschen. Dieses Mo-
dell könnte für eine Abhängigkeit mit Zeitabstand (τ ) zwischen beiden Zeitreihen als:

Z2t = φ21B
τ

1− φ22B
Z1t + 1

1− φ22B
ε2t

definiert werden. Transferfunktionen für komplexere ARMA(p, q)-Prozesse lassen sich
auf ähnliche Weise darstellen.

5.2.5 Autoregressive Integrierte Moving-Average-Prozesse

Ein Autoregressiver Integrierter Moving-Average Prozess der Ordnung (p, d, q) kurz
ARIMA(p, d, q)-Prozess wird zur Modellierung von trendbehafteten Zeitreihen ange-
wendet. Dabei wird der Trend durch Differenzenbildung der Ordnung d eliminiert (siehe
Abschnitt 5.1.3) (STIER (2001, S.57)) .

Definition 5.16 (ARIMA(p, d, q)-Prozess)
Ein ARIMA(p, d, q)-Prozess ist definiert durch

φ(B)(1−B)dZt = θ(B)εt, (εt) ∼ WN(0, σ2). (5.22)
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Dabei bezeichnetB die Differenzbildung (siehe Definition 5.3), φ ein Polynom der Ord-
nung p (siehe Gleichung 5.16) und θ ein Polynom der Ordnung q (siehe Gleichung 5.17)
(BROCKWELL & DAVIS (1996, S.274)). An die trendbereinigte Zeitreihe kann dann
ein stationärer ARMA-Prozess angepasst werden (siehe Definition 5.13) (SCHLITTGEN

& STREITBERG (1987, S.112), YAFFEE & MCGEE (2000, S.12)).

5.2.6 Saisonale ARIMA-Prozesse

Zur Modellierung von Zeitreihen, die Trendbewegungen und saisonale Schwankungen
aufweisen, werden Saisonale Autoregressive Integrierte Moving-Average Prozesse der
Ordnung (p, d, q)(P,D,Q)s kurz SARIMA(p, d, q)(P,D,Q)s-Prozesse angewendet.

Bei einer saisonbehafteten Zeitreihe hängt der aktuelle Wert zt nicht nur von den unmit-
telbar vorangegangenen Zeitpunkten ab, sondern auch wesentlich von zt−s, wenn der
Saisonzyklus s beträgt (s = 12 für Monatsdaten, s = 52 für wöchentliche Daten). So
wie die Klasse der ARIMA-Prozesse die Abhängigkeit der Beobachtungen in aufeinan-
derfolgenden Zeitabschnitten ausdrückt, kann man ähnliche Modelle konstruieren, die
die Beziehung von Beobachtungen in den gleichen Wochen von aufeinanderfolgenden
Jahren ausdrücken (STIER (2001, S.58)).

Definition 5.17 (SARIMA(p, d, q)(P,D,Q)s-Prozess)
Ein saisonaler ARIMA(p, d, q)(P,D,Q)s-Prozess mit Periode s ist gegeben durch

φ(B)Φ(Bs)Z̃t = θ(B)Θ(Bs)εt, εt ∼ WN(0, σ2). (5.23)

Dabei sind Z̃t = (1−B)d(1−Bs)DZt, φ(z) = 1−φ1z−· · ·−φpzp, Φ(z) = 1−Φ1z−
· · ·−ΦP z

P , θ(z) = 1 + θ1z+ · · ·+ θqz
q, Θ(z) = 1 + Θ1z+ · · ·+ ΘQz

Q (SCHLITTGEN

& STREITBERG (1987, S.114), BROCKWELL & DAVIS (1996, S.323)).

5.2.7 Schätzung der Modellkoeffizienten

Für die Schätzung der Parameter φi, i = 1, . . . , p und θi, i = 1, . . . , q stehen im Allge-
meinen drei Methoden zur Auswahl.

1. Bedingte Kleinste-Quadrate-Methode (CLS engl. conditional least squares): Bei
dieser Methode werden die Werte der (mittelwertbereinigten) Zeitreihe vor Beob-
achtungsbeginn auf 0 gesetzt. Damit ist dies die Methode, die mit dem geringsten
Rechenaufwand auskommt.
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2. Exakte Kleinste-Quadrate-Methode (ULS engl. unconditional least squares): Bei
dieser Methode werden die Zeitreihenwerte vor Beobachtungsbeginn “rückwärts
vorhersagt”. Diese Methode liefert meist bessere Ergebnisse als die CLS, der Re-
chenaufwand ist aber größer.

3. Maximum-Likelihood-Methode (ML): Diese Methode setzt Normalverteilung der
Residuen voraus. Sie ist die Aufwendigste der drei Methoden, liefert aber beson-
ders bei kürzeren Zeitreihen oft die besten Ergebnisse. Da es sich um ein iteratives
Verfahren handelt, gibt es allerdings gelegentlich Konvergenzprobleme. Je nach
Startwerten kann es passieren, dass das Verfahren gar nicht konvergiert oder bei
einem lokalen Maximum “hängenbleibt”.

5.2.8 Prüfung der Modellanpassung

Die Modellanpassung kann durch die folgenden Eigenschaften beurteilt werden:

• Die Residuen sollen White-Noise sein.

• ACF und PACF weisen keine Struktur auf (Unkorreliertheit).

• Das Modell soll sparsam sein, das heißt mit möglichst wenigen Parametern aus-
kommen.

• Die Korrelation zwischen den Parameterschätzungen soll klein sein (keine Koli-
nearität).

• Je kleiner die Kriterien Akaikes Informationskriterium (engl. Akaike’s informati-

on criterion, AIC), Bayessches Informationskriterium (engl. Bayesian informati-

on criterion, BIC) und der mittlere quadratische Fehler (engl. mean squared error,
MSE) sind, umso besser ist die Anpassung.

5.2.9 Prognose

Autoregressive Methoden werden im Rahmen der univariaten Zeitreihenanalyse zur
Vorhersage zukünftiger Beobachtungen zN+`, ` ≥ 1 aus einer vorliegenden Zeitreihe
(Zt)t=1,...,N eingesetzt. Dabei sindN der ausgehende Zeitpunkt (entsprechend dem letz-
ten bekannten Wert der Zeitreihe Zt) und ` der Zeitabstand. Eine Prognose ist dann eine
auf Zt basierende Schätzung ẑN(`) des Wertes von ZN+` (SCHLITTGEN & STREIT-
BERG (1987, S.335-336)).
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Die Prognose in ARIMA-Analysen hängt von den vorherigen Beobachtungen ab. Sei Zt
die Zeitreihe von vorhandenen Beobachtungen (zt, zt−1, . . . ). Die Prognose für zN+`,
bezeichnet als ẑN(`), wird berechnet durch

ẑN(`) = E(ZN+`|Zt). (5.24)

Am Beispiel eines ARIMA(1, 0, 1)-Modells wird der Prognose-Vorgang anhand des
Box-Jenkins-Ansatzes illustriert. Hierfür wird zunächst das ARIMA-Modell für die Rei-
he Zt − µ als eine lineare Gleichung der Form

zN = µ(1− φ1) + φ1zN−1 − θ1εN−1 + εN (5.25)

umgeschrieben (PANKRATZ (1983, S.241)), wobei die ARIMA-Modell-Parameter φ1

und θ1 konstant sind. Der Ausdruck µ(1− φ1) wird als die Konstante C bezeichnet. Sei
` = 1, die erste Schritt-Prognose. Für diese kann die Gleichung 5.25 zu

zN+1 = µ(1− φ1) + φ1zN − θ1εN + εN+1 (5.26)

umgeformt werden.

Da zN+1 (tatsächliche Beobachtung in N + 1) nicht bekannt ist, wird anstatt dessen ihr
bedingter Erwartungswert ẑN(1) genutzt. µ wird durch µ̂, φ1 durch φ̂1, θ1 durch θ̂1 und
εt durch ε̂t ersetzt. Da εN+1 (Zufallskomponente von zN+1) unbekannt ist, wird diese
auf Null gesetzt. Es ergibt sich also die Formel

ẑN(1) = Ĉ + φ̂1zN − θ̂1εN . (5.27)

Bei der Bestimmung der nachfolgenden `-Schritt-Prognose ẑN(`) wird auf die (` −
1)-Prognose zurückgegriffen (SCHLITTGEN & STREITBERG (1987, S.364)). εN -
Störungen, die den Prognosefehlern zN(`) − ẑN(`) entsprechen, werden durch Null
ersetzt. Der nächste Prognose ẑN(2) wird daher durch

ẑN(2) = Ĉ + φ̂1ẑN(1) (5.28)

berechnet. Weitere Prognose-Werte werden auf ähnliche rekursive Weise ermittelt. Die
Behandlung für andere ARIMA-Modelle folgt derselben Linie. Bei d-maliger Diffe-
renzenbildung wird die Komponente Ĉ nicht berücksichtigt, da Prognosen für nicht
stationäre Modelle nicht gegen den Mittelwert der Zeitreihe konvergieren (PANKRATZ
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(1983, S.244)).

5.3 Literaturübersicht zur Zeitreihenanalyse
Im Folgenden werden die wichtigsten Autoren vorgestellt, die den Zusammenhang zwi-
schen dem Ausbruch des Denguefiebers und klimatischen Variablen untersucht haben.

KOOPMAN ET AL. (1991) führten eine staatliche Befragung im Jahr 1986 zwischen
März und Oktober in Mexiko durch, um Prädiktoren und Hotspot-Zonen der Übertra-
gung von Denguefieber zu identifizieren. Sie fanden heraus, dass die Temperatur wäh-
rend der Regenzeit der Hauptprädiktor des Vorkommens der Krankheit war. Für die
statistische Analyse verwendeten Sie die Variablen Bevölkerungsdichte, Sozialschicht,
Landnutzung und meteorologische Messungen pro Ort.

DEPRADINE & LOVELL (2004) untersuchten den Zusammenhang zwischen der Inzi-
denz des Denguefiebers und klimatischen Variablen in Barbados im Zeitraum 1995 −
2000. Sie verwendeten die klimatischen Variablen Niederschlagsmenge, Dampfdruck,
Windgeschwindigkeit, Tiefst-, Mittel- und Höchsttemperaturen. Sie nutzten wöchent-
liche Daten dieser Variablen zur Durchführung einer Kreuzkorrelationsanalyse und zur
Schätzung eines Vorhersagemodells. Sie fanden Korrelation zwischen Denguefieber und
Luftfeuchtigkeit in der 6. Woche, und mit Niederschlag in der 7. Woche heraus.

GARCÍA & BOSHELL (2004) wendeten ARIMA(p, d, q)-Modelle auf wöchentliche
Denguefieberfälle und klimatische Daten der Periode 1997 − 2000 von vier kolum-
bianischen Ortsteilen an. Das Ziel dieser Arbeit war die Analyse der Ausbruchsmuster
der Denguefieberfälle in Bezug auf das Verhalten der klimatischen Variablen. Dafür be-
nutzten sie die Hauptkomponentenanalyse. Sie fanden heraus, dass der Niederschlag
mit einer Verzögerung von 9− 14 Wochen einen Ausbruch von Denguefieberfällen her-
vorruft.

PROMPROU ET AL. (2006) wendeten ARIMA(p, d, q)-Modelle zur Schätzung eines
Vorhersagemodells über die Inzidenz des hämorrhagischen Denguefiebers in Südthai-
land für das Jahr 2006 an. Das Modell wurde mit Daten erstellt, die im Zeitraum
1994−2005 erhoben wurden. Sie stellten das ARIMA-Modell (1, 0, 1) fest. Die Modell-
auswertung wurde durch die Analyse zwischen erwarteten und beobachteten Fällen und
der Autokorrelationsfunktion ausgeführt. Die Modellanpassung wurde durch die Ana-
lyse der Autokorrelationsfunktion der Residuen und die Q-Statistik (Box-Ljung Test)
bewertet. Die Ergebnisse dieser Studie deuten an, dass die Anzahl der Denguefieber-
fälle im Jahre 2006 steigen wird. Die höchste Fallzahl sollte nach dieser Prognose im
Dezember auftreten.
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WU ET AL. (2007) analysierten die Auswirkung des Klimas auf den Ausbruch des
Denguefiebers in Kohsiung, Taiwan. Sie verwendeten die Zeitreihenanalyse zur Schät-
zung eines ARIMA(p, d, q)-Modells, um den Zusammenhang zwischen dem Verhalten
des Klimas und des Vorkommens des Denguefiebers zu beschreiben. Ihre Ergebnisse
zeigten einen signifikanten Zusammenhang zwischen den klimatischen Variablen und
den Ausbruchsfällen von Denguefieber mit einem Zeitabstand von zwei Monaten.

LUZ ET AL. (2008) setzten den Box-Jenkins-Ansatz zur Anpassung eines
ARIMA(p, d, q)-Modells ein. Sie verwendeten Daten über die Inzidenz von Dengue-
fieber, die in Rio de Janeiro, Brasilien für den Zeitraum 1997 − 2004 registriert wur-
den. Zu diesen Zweck verwendeten sie monatliche Daten von Niederschlag, Tiefst- und
Höchsttemperatur.

WONGKOON ET AL. (2007) wendeten SARIMA(p, d, q)(P,D,Q)s-Modelle zur Schät-
zung eines Vorhersagemodells für die Inzidenz des hämorrhagischen Denguefiebers in
Nordthailand für das Jahr 2007 an. Das Modell wurde mit monatlichen Daten geschätzt,
die im Zeitraum 2003− 2006 erhoben wurden. Die Modellauswertung wurde durch die
Analyse zwischen erwarteten und beobachteten Fällen in 2007 ausgeführt.

Der Einsatz von Zeitreihenanalysen, wie eingangs bereits genannt wurde, findet bei der
Untersuchung der möglichen Zusammenhänge zwischen klimatischen Ereignissen und
Denguefieber sowie der Bestimmung von Risikoperioden oft Anwendung. Mit Hilfe der
Publikationen der oben erwähnten Autoren wurde der Leitgedanke des methodischen
Vorgehens dieses Kapitels entwickelt und anhand der Aussagen aus der Literatur die
Plausibilität eigener Ergebnisse nachgeprüft.

5.4 Methodisches Vorgehen
In diesem Abschnitt wird die Methodologie zur Untersuchung des retrospektiven Ver-
haltens der Inzidenz von klassischen- und hämorrhagischen Denguefieberfällen und die
Auswirkung der klimatischen Variablen auf diese Krankheiten beschrieben.

Für diese Untersuchung werden epidemiologische Daten eingesetzt, die im Zeitraum
2005 − 2009 durch die “Dpto. de epidemiología de la sub-secretaria regional costa-
insular del ministerio de salud pública” (Abteilung Epidemiologie des Bundesgesund-
heitsamtes) in der Stadt Guayaquil, Ecuador, erhoben wurden (vgl. Abschnitt 3.2.3).
Dabei wird der Beginn der Krankheitssymptome als Referenzdatum genommen.

Die klimatologischen Daten wurden von der “Instituto Nacional Oceanográfico de la
Armada” (Nationale Institut für die Ozeanographie) kurz INOCAR und der “Instituto
Nacional de Metereología en Hidrología” (Nationales Institut für Meteorologie und Hy-
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drologie) kurz INAHMI zur Verfügung gestellt. Diese Daten beinhalten Niederschlags-
menge, relative Luftfeuchtigkeit und die Höchst- und Tiefsttemperatur, die von zwei
Klimastationen über den Zeitraum 2000 bis 2009 gewonnen wurden (siehe Abschnitt
3.2.2).

Zur Erstellung des ARIMA-Modelles werden die vorliegende Zeitreihe zum Ausschal-
ten von Rauschen mittels eines Filters dritter Ordnung geglättet. Im Anschluss werden
univariate Autoregressive Modelle von jeder Zeitreihe geschätzt. Anschließend werden
Kreuzkorrelationen zwischen den Input- und den Output-Zeitreihen berechnet. Zugleich
werden bivariate Modelle angepasst, die die beobachtete Korrelation zwischen Zeitrei-
hen beschreiben. Abschließend werden multiple Korrelationsanalyseprozesse durchge-
führt, bei der alle Input-Zeitreihen in das Modell eingegliedert werden.

In der angewendeten Methodologie werden das Vorkommen des klassischen Denguefie-
bers als Output-Zeitreihe, und das hämorrhagische Denguefieber und die klimatischen
Variablen (Niederschlagsmenge, relative Luftfeuchtigkeit, Tiefst- und Höchsttempera-
tur) als Input-Zeitreihen aufgenommen. Die Vorgehensweise zur Erzeugung der zeitli-
chen Modelle ist in fünf Phasen untergliedert, welche mit dem statistischen Programm-
paket SAS 9.2 bearbeitet wurden.

Explorative Analyse In dieser Phase werden die Verläufe der zu modellierenden
Zeitreihen graphisch dargestellt. Außerdem wird zur Ausschaltung von irregulären
Schwankungen in den Zeitreihen eine Glättung dritter Ordnung als Filter benutzt.

Identifikationsphase Diese Phase entspricht dem zweiten Schritt bei der Modellierung
der Zeitreihen. Hier wird der Test auf White-Noise durchgeführt, um zu überprüfen, ob
die Zeitreihen nur aus Rauschen bestehen. Zusätzlich wird die Stationarität der Daten
analysiert. Hierfür werden die Korrelogramme der Zeitreihen (Autokorrelationsfunktio-
nen) verwendet. Anschließend werden die nicht stationären Zeitreihen durch Differenz-
verfahren in möglichst stationäre Zeitreihen umgewandelt.

Schätzungsphase Durch Verwendung der Autokorrelationsfunktionen und der parti-
ellen Autokorrelationsfunktionen von jeder der zu modellierenden Zeitreihen wird die
Ordnung der Parameter (p bzw. q) der AR bzw. MA-Modelle ermittelt. Hinterher wird
die statistische Signifikanz der geschätzten Koeffizienten durch t-Tests begutachtet. Da-
nach wird mithilfe der Autokorrelationsfunktionen der Residuen und des White-Noise
Tests für die Residuen die Modellanpassungsgüte bewertet.

Im Fall der bivariaten Modelle werden zuerst Trend- und Saisonbereinigungsverfahren
durchgeführt und anschließend die Kreuzkorrelationsanalyse vollzogen. Die Ergebnisse
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dieses Verfahrens werden durch eine Transferfunktion zu dem Modell hinzugefügt.

Diagnose und Evaluierung des geschätzten Modells. In dieser Phase werden die aus-
gewählten Modelle verwendet und zugleich ihre Anpassungsgüte bewertet. Dafür wer-
den das Akaike (AIC), und Bayessche (BIC) Informationskriterium und der mittlere
quadratische Fehler (MSE) angewendet.

Interpretationsphase Die geschätzten und als geeignet befundenen Modelle werden
zur Prognose des Verhaltens der Krankheit verwendet und mit den tatsächlich aufgetre-
tenen Krankenfällen verglichen. Abschließen erfolgt die Bewertung der Modelle.

Wie zuvor erläutert, wurde die Berechnung der Zeitlichen Modelle mithilfe des sta-
tistisches Programms SAS durchgeführt. Nach Angabe des SAS-Handbuchs stellt das
Programm die MA-Komponente als

θ(z) = 1− θ1z − · · · − θqzq,

Θ(z) = 1−Θ1z − · · · −ΘQz
Q,

dar, statt

θ(z) = 1 + θ1z + · · ·+ θqz
q,

Θ(z) = 1 + Θ1z + · · ·+ ΘQz
Q,

wie in Definition 5.17.

5.5 Statistische Auswertung und Ergebnisse
Dieser Abschnitt fasst die statistische Auswertung beziehungsweise Analyse der
autoregressiven-, Kreuzkorrelations- und multiplen Kreuzkorrelationsmodelle zusam-
men, welche den Verlauf der klassischen Denguefieberfälle und dessen Zusammenhang
mit klimatischen Variablen (Niederschlag, Luftfeuchtigkeit und Temperatur) und hä-
morrhagischen Denguefieberfälle beschreiben.

Im Folgenden wird die statistische Auswertung des autoregressiven Modells über die
in Guayaquil, Ecuador, registrierten klassischen Denguefieberfälle durchgeführt (siehe
Anschnitt 5.5.1). Anschließend werden die geschätzten Kreuzkorrelationsmodelle zwi-
schen der geglätteten Zeitreihe der klassischen Denguefieberfälle als Output-Zeitreihe
und die geglätteten Zeitreihen Niederschlag, Temperatur (Tiefst und Höchst), Luft-
feuchtigkeit (Minimum und Maximum) und hämorrhagischen Denguefieberfälle als
Input-Zeitreihen erläutert (siehe Anschnitt 5.5.2). Abschließend wird die Schätzung
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multipler Kreuzkorrelationsmodelle beschrieben (siehe Anschnitt 5.5.3).

5.5.1 Autoregressives Modell

Zur Beschreibung des Verlaufs der klassischen Denguefieberfälle, welche in Guayaquil,
Ecuador, im Zeitraum 2005 − 2009 registriert wurden, wird zunächst ein autoregressi-
ves Modell mit Daten aus dem Zeitraum 2005− 2008 geschätzt. Das geschätzte Modell
wird mittels der im Jahr 2009 beobachteten Fälle bewertet. Anschließend wird die Aus-
wertung dieses Modell dargestellt.

Explorative Analyse: In diesem Abschnitt werden die beobachteten Denguefieberfäl-
le für den Zeitraum 2005 − 2008 dargestellt. Anhand der graphischen Darstellung der
Denguefieberfälle lässt sich feststellen, dass diese Krankheit in Guayaquil ein mono-
modales Verhaltensmuster aufweist (vgl. Abbildung 5.5). Dieses Muster ist dadurch
gekennzeichnet, dass die höchsten Werte während der ersten sechs Monate im Jahr er-
reicht werden und sich dann allmählich in den nächsten sechs Monaten des Jahres bis
hin zu Null verringern.

Darüber hinaus wird die vorliegende Zeitreihe zum Ausschalten von Rauschen mittels
eines Filters dritter Ordnung geglättet (siehe Abschnitt 5.1.4). Die Abbildung 5.5 stellt
die beobachtete und geglättete Zeitreihe der registrierten Denguefieberfälle dar.

Der Verlauf der Denguefieberfälle weist eine gewisse Ähnlichkeit zu dem Verlauf der
Regen- und Trockenzeit des Untersuchungsgebietes auf (vgl. Abbildung 5.9).

Identifikationsphase: Mithilfe des White-Noise Tests wird die Nullhypothese

H0: Die Daten bestehen ausschließlich aus Rauschen,

gegen die Alternativhypothese

H1: Die Daten bestehen nicht ausschließlich aus Rauschen,

getestet.

Die Ergebnisse des White-Noise Tests weisen in der Spalte p-Wert eine hohe Signifikanz
auf (vgl. Tabelle 5.3). Das deutet darauf hin, dass die Nullhypothese H0 abgelehnt wird,
das heißt die Zeitreihe besteht nicht ausschließlich aus Rauschen und sollte durch ein
geeignetes Modell angepasst werden.

Anschließend wird die Stationarität der vorliegenden Zeitreihe anhand der Autokorre-
lationsfunktion (ϑτ ) (ACF) analysiert (siehe Abschnitt 5.1.6), welche in Abbildung 5.6
graphisch dargestellt ist.

Das Korrelogramm der Autokorrelationsfunktion der Denguefieberfälle zeigt eine li-



76 Kapitel 5. ZEITREIHENANALYSE

Abbildung 5.5: Verhalten der beobachteten Zeitreihe (graue kontinuierliche Linie) und der in
dritter Ordnung geglätteten Zeitreihe (schwarze gestrichelte Linie), welche sich auf das Vor-
kommen des Denguefiebers in Guayaquil in der Zeit zwischen 2005 und 2008 bezieht. Kurven
wurden aus Daten in Wochenintervallen generiert.

Zeitabstände (Lag τ ) Q̃(r) DF p-Wert Autokorrelationen t+ τ
t+ 1 t+ 2 t+ 3 t+ 4 t+ 5 t+ 6

t = 0 810,76 6 <0,0001 0,97 0,90 0,82 0,75 0,67 0,59
t = 6 963,88 12 <0,0001 0,52 0,44 0,35 0,27 0,18 0,10
t = 12 985,97 18 <0,0001 0,03 -0,04 -0,09 -0,13 -0,17 -0,20

Tabelle 5.3: Ergebnisse der Autokorrelationsprüfung auf White-Noise (weißes Rauschen) der
geglätteten Zeitreihe der klassischen Denguefieberfälle. Die Spalte Zeitabstand stellt die Verzö-
gerung der Zeitreihe dar. Q̃(r) gibt den Wert der Testgröße des χ2-Tests mit m Freiheitsgraden
an, wobei m die Anzahl der beobachteten Zeitabstände bedeutet. DF gibt die Anzahl der Frei-
heitsgrade an. Da die Werte der Spalte p-Wert kleiner als 0, 05 sind, kann die Nullhypothese
(H0: Die Daten bestehen ausschließlich aus Rauschen) abgelehnt werden. Die Spalten t + τ
zeigen die Korrelationen zwischen Zt und Zt+τ an.
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Abbildung 5.6: Korrelogramm der Autokorrelationsfunktion der geglätteten Zeitreihe Dengue-
fieberfälle, die in Guayaquil, Ecuador, im Zeitraum 2005− 2008 registriert wurden. Die Autokor-
relationsfunktion (ACF) fällt langsam gegen Null ab. Das deutet darauf hin, dass die Zeitreihe
nicht stationär ist.

neare Neigung in den ersten 12 Zeitabständen, die zum Teil ab dem Zeitabstand 52
wiederhergestellt wird (vgl. Abbildung 5.6). Das bedeutet, dass die Zeitreihe mit einer
Saisonkomponente mit der Länge s = 52 behaftet ist. Das deutet darauf hin, dass die
Zeitreihe nicht stationär ist. Aus diesem Grund wird versucht, die Zeitreihe mittels Dif-
ferenzbildungen in eine möglichst stationäre Zeitreihe umzuwandeln (siehe Abschnitt
5.1.2). Um die Ordnung (d,D) des geeigneten Filters zu bestimmen, wird die Methode
der variaten Differenzen angewendet (siehe Definition 5.4).

Nach der Berechnung der empirische Standardabweichungen, die für verschiedene Pa-
rameterordnungen (d,D) berechnet wurden, ergibt sich für die Zeitreihe Denguefieber-
fälle die Tabelle 5.4, bei der in den Spalten saisonale (D) und in den Zeilen einfache (d)
gewöhnliche Differenzen (0, 1, 2) stehen.

d
D

− (1−B52)1 (1−B52)2

− 16, 00 18, 94 28, 03
(1−B)1 3, 85 5, 32 9, 48
(1−B)2 3, 52 4, 85 8, 45

Tabelle 5.4: Empirische Standardabweichungen der differenzierten Denguefieber-Zeitreihe.

Ein Minimum wird beim Filter (1−B)2 angenommen. Es wurde trotzdem für die beob-
achteten Zeitreihe eine einfache (1−B) und eine saisonale (1−B52) Differenzbildung
durchgeführt, da diese Kombination kleinere Werte der Gütekriterien (AIC, BIC und
MSE) hervorruft, und dadurch eine bessere Modellanpassung ermöglicht (vgl. Tabelle
5.7).
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Schätzungsphase: In diesem Abschnitt wird die Ordnung p und q der AR- und MA-
Prozesse bestimmt. Dazu werden die empirischen Autokorrelationsfunktionen (ACF)
(ϑ̂τ ) bzw. (PACF) (π̂τ ) betrachtet (siehe Abschnitt 5.1.6). Die Abbildung 5.7 stellt das
Korrelogramm dieser beiden Funktionen dar.

Für die verschiedenen Parameterordnungen wurden jeweils Modelle gerechnet und das
Modell, welches die kleinsten Gütekriterien hervorruft (siehe Abschnitt 5.2.8), wurde
ausgewählt (siehe Tabelle 5.7).

Die abgeleiteten und geschätzten Parameter zur Beschreibung der Denguefieber-
Zeitreihe bilden das SARIMA (1, 1, [3])(1, 1, 0)52 (siehe Definition 5.17). Die Angabe
in der eckigen Klammer bedeutet, dass in diesem Modell die Parameter εt−1 und εt−2

nicht berücksichtigt wurden. Das erhaltene Modell wird folgendermaßen dargestellt

(1− 0, 86B)(1 + 0, 55B52)Z̃t = (1− 0, 96B3)εt,

Z̃t = 0, 86Z̃t−1 − 0, 55Z̃t−52 + 0, 473Z̃t−53 − 0, 96εt−3 + εt. (5.29)

Dabei bezeichnet Z̃t die differenzierte Zeitreihe klassisches Denguefieber (1− B)(1−
B52)Zt, (1 − B) und (1 − B52) deuten die angewendete Trend- und Saisonbereini-
gung der Daten an (siehe Abschnitt 5.1.3). (1 − 0, 86B) und (1 + 0, 55B52) bilden die
AR-Komponente ab (siehe Definition 5.11). (1 − 0, 96B3) stellt die MA-Komponente
dar (siehe Definition 5.12). Zur Schätzung der Modellkoeffizienten dieser Komponen-
ten wurde die Maximum Likelihood-Methode angewendet (siehe Abschnitt 5.2.7). Die
Ergebnisse werden in Tabelle 5.5 gezeigt.

Komponente (p, q) Schätzwert Standardfehler t-Wert p-Wert
MA(3) 0,96 0,04 21,78 <0,0001
AR(1) 0,86 0,04 20,61 <0,0001
AR(52) -0,55 0,07 -7,70 <0,0001

Tabelle 5.5: Statistiken der ermittelten Parameter (p, q) für das Autoregressive Modell der ge-
glätteten Zeitreihe der Denguefieberfälle, die im Zeitraum 2005 − 2008 in Guayaquil, Ecuador,
registriert wurden.

Die Werte der Spalte p-Wert weisen statistische Signifikanz auf. Es deutet darauf hin,
dass die AR- und MA-Komponenten signifikant zur Erklärung des Modells beitragen.
Zusätzlich wurde die Korrelation zwischen den geschätzten Parametern ermittelt (siehe
Tabelle 5.6).

Die Ergebnisse zeigen geringe Korrelation zwischen den geschätzten Parametern. Dar-
über hinaus wurden das Akaike- (AIC), das Bayessche-Informationskriterum (BIC) und
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(a) Autokorrelationsfunktion

(b) partielle Autokorrelationsfunktion

Abbildung 5.7: Empirische Autokorrelationsfunktionen ACF und PACF der geglätteten
Denguefieber-Zeitreihe (Dunkelblau = Autokorrelationsfunktion, Hellblau = Konfidenzband). Das
Korrelogramm der ACF (Abbildung (a)) deutet darauf hin, dass die Ordnungen (1,2 und 4) für den
Parameter q signifikant sein könnten. Außerdem deutet das Korrelogramm der PACF (Abbildung
(b)) an, dass die möglichen Ordnungen für den Parameter p (1-4) sein könnten. Als mögliche
Ordnungen für die Parameter p und q, werden diejenige Zeitabstände (Lags) ausgewählt, die
das Konfidenzband überschreiten.
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Korrelationen der Parameterschätzer
Komponente MA(3) AR(1) AR(52)
MA(3) 1,000 0,378 -0,051
AR(1) 0,378 1,000 0,023
AR(52) -0,051 0,023 1,000

Tabelle 5.6: Korrelationen zwischen den geschätzten Parametern (p, q) des Verhaltens der Den-
guefieberfälle, die in der Zeit von 2005− 2008 in Guayaquil-Ecuador, registriert wurden.

der mittlere quadratische Fehler (MSE) zur Bewertung der Modellanpassungsgüte be-
rechnet. Tabelle 5.7 fasst die Gütekriterien der berechneten Modelle zusammen.

ARIMA AIC BIC MSE Methode

(3, 2, 3) 999 1005 2, 69 CLS
1001 1008 2, 63 ML

(1, 1, 1) 996 1013 2, 63 CLS
994 1010 2, 64 ML

(3, 2, 3)(0, 1, 1)52 835 844 3, 54 CLS
801 810 2, 45 ML

(1, 1, [3])(1, 1, 0)52 818 828 3, 30 CLS
799 809 2, 86 ML

Tabelle 5.7: Bewertung der Modellanpassungsgüte der berechneten ARIMA-Modelle. Die An-
gabe [3] in der eckigen Klammer bedeutet, dass in diesem Modell die Parameter εt−1 und εt−2
nicht berücksichtigt wurden.

Neben den Gütekriterien wurde in die Entscheidung für das ausgewählte Modell auch
White-Noise Tests der Residuen einbezogen (siehe Abschnitt 5.2.8). Es ergeben sich die
Werte AIC = 799, BIC = 809 und MSE = 2, 86 für das ausgewählte Modell.

Diagnosephase: In dieser Phase wird die Anpassungsgüte des geschätzten Modells be-
urteilt. Dafür wird anhand des White-Noise Tests die Nullhypothese (siehe Abschnitt
5.1.7)

H0: Es besteht keine lineare Abhängigkeit zwischen den Residuen

gegen die Alternativhypothese

H1: Es besteht lineare Abhängigkeit zwischen den Residuen

getestet.

Die Ergebnisse weisen keine statistische Signifikanz der Autokorrelation der Residuen
auf (vgl. Tabelle 5.8, Spalte p-Wert). Die Nullhypothese wird nicht abgelehnt, das heißt,
es lässt sich keine signifikante Abhängigkeit zwischen den Residuen nachweisen (siehe
Abschnitt 5.1.7).

Prognose: Nach der Modellüberprüfung wurde das Modell
SARIMA(1, 1, [3])(1, 1, 0)52 angewendet, um den Verlauf des Denguefiebers im
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Zeitabstand Q(r̂) DF p-Wert Autokorrelationen t+ τ
t+ 1 t+ 2 t+ 3 t+ 4 t+ 5 t+ 6

t = 0 5,09 3 0,165 -0,08 -0,00 0,03 -0,02 -0,08 0,12
t = 6 10,31 9 0,325 0,10 -0,03 -0,01 0,02 0,12 -0,05
t = 12 14,11 15 0,517 -0,00 -0,12 -0,00 0,01 0,07 0,02

Tabelle 5.8: Analyse der Residuen der modellierten Zeitreihe Denguefieberfälle. Die Spalte
Zeitabstand stellt die Verzögerung der Zeitreihe dar. Q(r̂) gibt den Wert der Testgröße des χ2-
Tests mit m − p − q Freiheitsgraden an, wobei m die Anzahl der beobachteten Zeitabstände, p
und q die Anzahl der AR- und MA-Komponenten des angepassten Modells bedeuten. DF gibt
die Anzahl der Freiheitsgrade an. Da die Werte der Spalte p-Wert größer als 0, 05 sind, kann
die Nullhypothese (H0: Es besteht keine lineare Abhängigkeit zwischen den Residuen) nicht
abgelehnt werden. Die Spalten t + τ stellen die erhaltene Autokorrelationen der Zeitreihe mit
sich selbst und die Verzögerungen τ dar.

Jahr 2009 vorherzusagen. Die Bildung der Prognose wurde in Abschnitt 5.2.9 erläutert.

Die Abbildung 5.8 stellt die Prognose dar.

Abbildung 5.8: Prognose für das Verhalten der Denguefieberfälle für das Jahr 2009 in Guaya-
quil, Ecuador. Kurven wurden aus Daten in Wochenintervallen generiert.

Es wurde außerdem der Pearson-Korrelationskoeffizient (r) (siehe Gleichung 5.10) zur
Bewertung der Prognose des geschätzten Modells berechnet. Hierfür wurden die be-
obachteten und die mittels des Modells prognostisierte Denguefieberfälle für 2009 ver-
wendet. Es ergibt sich ein Korrelationskoeffizient von r = 0, 86.
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5.5.2 Kreuzkorrelationsmodelle

Kreuzkorrelationsmodelle werden zur Einschätzung des Zusammenhangs zwischen
dem Verhalten des klassischen und hämorrhagischen Denguefiebers sowie bei dem Zu-
sammenhang zwischen klassischen Denguefieber und den klimatischen Variablen Nie-
derschlagsmenge, Luftfeuchtigkeit und Temperatur eingesetzt. Außerdem wird der Zu-
sammenhang zwischen klassischen und hämorrhagischen Denguefieberfällen anhand
eines Kreuzkorrelationsmodells dargestellt.

Beim Aufbau von Kreuzkorrelationsmodellen werden zuerst autoregressive Modelle der
Inputzeitreihen berechnet. Hinterher wird die Korrelation zwischen der Input- und der
Outputzeitreihe durch Kreuzkorrelationsanalyse bestimmt.

Es wurden die Kreuzkorrelation zwischen der Zeitreihe des klassischen Denguefiebers
als Outputzeitreihe und Niederschlagsmenge, Temperatur (Tiefst- und Höchstwerte),
Luftfeuchtigkeit (Minimum- und Maximum) und hämorrhagischen Denguefieber als In-
putzeitreihen analysiert.

Anschließend werden die statistische Auswertung und Ergebnisse von zwei Kreuzkor-
relationsmodellen als Beispiel beschrieben, welche die Variable Niederschlagsmenge
und hämorrhagisches Denguefieber als Inputzeitreihen einsetzen.

Kreuzkorrelationsmodell zwischen klassischem Denguefieber und Niederschlag

Die Kreuzkorrelationsanalyse untersucht und modelliert das Vorliegen und die Verzö-
gerung zwischen zwei Zeitreihen (Input- und Output-Zeitreihe). Im Folgenden wird die
unabhängig Variable als Inputzeitreihe und die abhängige Variable als Outputzeitrei-
he bezeichnet. Zur Durchführung der Kreuzkorrelationsanalyse wird zuerst ein auto-
regressives Modell der Inputzeitreihe und anschließend das Kreuzkorrelationsmodell
zwischen der Input- und der Outputzeitreihe bestimmt.

In diesem Zusammenhang wird in dem vorliegenden Abschnitt ein Kreuzkorrelations-
modell zwischen der Zeitreihe klassischer Denguefieberfälle (Outputzeitreihe) und Nie-
derschlagsmenge (Inputzeitreihe) geschätzt. In der Folge wird die Bestimmung eines
Autorregresiven Modells für die Zeitreihe Niederschlagsmenge geschätzt und hinter-
her in einem Kreuzkorrelationsmodell mit der Zeitreihe klassischen Denguefiebers ver-
knüpft.

Explorative Analyse: Der erste Schritt im Modellaufbau ist die Analyse des Verhal-
tens der Daten, welche mittels der graphischen Darstellung der gegebenen Zeitreihen
durchgeführt wird. Abbildung 5.9 stellt die Niederschlagszeitreihe und die Anzahl der
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Denguefieberfälle dar.

Abbildung 5.9: Verhalten der geglätteten Zeitreihen Denguefieberfälle und Niederschlag in
Guayaquil, Ecuador, im Zeitraum 2005 − 2008. Kurven wurden aus Daten in Wocheninterval-
len generiert.

Aus der graphischen Darstellung des Verhaltens des Niederschlags ist abzulesen, dass
diese Zeitreihe ein saisonales Verhalten besitzt, mit höheren Werten in den ersten sechs
Monaten des Jahres und niedrigeren Werten in den letzten sechs Monaten (vgl. Abbil-
dung 5.9). Es deutet darauf hin, dass die Niederschlagszeitreihe nicht-stationär ist.

Identifikationsphase: Die Zeitreihe wird durch die Anwendung von Differenzbildung
in eine stationäre Zeitreihe umgewandelt. Zur Entscheidung, wie oft einfach und/oder
saisonal differenziert werden muss, wird die Methode der variaten Differenzen verwen-
det (siehe Abschnitt 5.1.3).

Als Differenzenfilter für die Zeitreihe Niederschlagsmenge wird ein einfacher Differen-
zenfilter d(1) und ein saisonaler Differenzenfilter ersten Grades D(1) gewählt. Diese
Kombination ergibt eine Standardabweichung von s = 17, 39.

Nachdem die Zeitreihe in eine stationäre Zeitreihe umgewandelt wurde, wird anhand
des White-Noise Tests überprüft, ob die Daten ausschließlich aus Rauschen bestehen.
Hierfür wird die Nullhypothese

H0: Die Daten bestehen ausschließlich aus Rauschen
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gegen die Alternativhypothese

H1: Die Daten bestehen nicht ausschließlich aus Rauschen

getestet.

Die Ergebnisse weisen statistische Signifikanz auf und die Nullhypothese H0 wird folg-
lich abgelehnt. Das bedeutet, dass die Daten eine Struktur aufweisen, die modelliert
werden kann.

Schätzungsphase: Mittels der Autokorrelationsfuntionen (ACF, PACF) wird die Ord-
nung p und q der Prozesse AR und MA bestimmt. Die angenommenen Komponenten,
welche die Zeitreihe Niederschlagsmenge beschreiben, bilden das Modell SARIMA
([1, 3], 1, [3])(1, 1, 1)52. Die Angaben in den eckigen Klammern bedeutet, dass in die-
sem Modell die Parameter Ñt−2 und εt−1, εt−2 nicht berücksichtigt wurden. Dies wird
folgendermaßen

(1− 0, 25B − 0, 25B3)Ñt = (1− 0, 99B3)(1− 0, 80B52)εt,

Ñt = 0, 25Ñt−1 + 0, 25Ñt−3 − 0, 80εt−52 − 0, 99εt−3 + 0, 79εt−55 + εt, (5.30)

dargestellt, wobei Ñt der differenzierte Niederschlagsreihe (1 − B)(1 − B52)Nt in der
Woche t repräsentiert, (1−B) eine einfache und (1−B52) eine saisonale Differenzie-
rung in der 52. Woche darstellen, (1− 0, 25B − 0, 25B3)Ñt die AR-Komponenten und
(1− 0, 99B3)(1− 0, 80B52)εt die MA-Komponenten darstellen.

Die Modellkoeffizienten wurden durch die Anwendung der Kleinste-Quadrate-Methode
berechnet, da bei der Anwendung der Maximum-Likelihood-Methode die Residuen des
Modells den White-Noise-Test nicht bestanden haben.

Es ergeben sich für die Anpassungsgütekriterien die Werte AIC = 3167, BIC = 3183
und MSE = 10, 73. Die Korrelationen zwischen den geschätzten Parameter sind gerin-
ger als 0, 20. Das heißt, dass die Parameter nicht stark miteinander korreliert sind.

Diagnosephase: Darüber hinaus wurde die Abhängigkeit der Residuen mittels des
White-Noise Tests überprüft. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.9 zusammengefasst.

Die Werte der Spalte p-Wert zeigen keine statistische Signifikanz. Damit wird die Null-
hypothese nicht abgelehnt.

Kreuzkorrelationsanalyse: Nach der Einschätzung des Modells der Inputzeitreihe
(Niederschlag) wird die Kreuzkorrelationsanalyse zwischen der Input- und der Out-
putzeitreihe (Denguefieberfälle) durchgeführt. Die Ergebnisse dieses Verfahrens weisen
eine negative Korrelation bei der 5. Woche von 0, 20 auf. Das deutet darauf hin, dass 5
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Zeitabstand Q(r̂) DF p-Wert Autokorrelationen (t+ τ )
t+ 1 t+ 2 t+ 3 t+ 4 t+ 5 t+ 6

t = 0 3,95 2 0,1385 -0,003 0,049 -0,002 -0052 0,016 0,063
t = 6 11,56 8 0,1718 -0,045 0,047 -0,054 0,053 0,065 0,059
t = 12 13,08 14 0,5204 -0,032 -0,035 -0,033 -0,012 -0,001 0,005

Tabelle 5.9: Analyse der Autokorrelation der Residuen des angepassten Modells für die Zeitrei-
he Niederschlag. Die Spalte Zeitabstand stellt die Verzögerung der Zeitreihe dar. Q(r̂) gibt den
Wert der Testgröße des χ2-Tests mit m− p− q Freiheitsgraden an, wobei m die Anzahl der be-
obachteten Zeitabstände, p und q die Anzahl der AR- und MA-Komponenten des angepassten
Modells bedeuten. DF gibt die Anzahl der Freiheitsgrade an. Da die Werte der Spalte p-Wert
größer als 0, 05 sind, kann die Nullhypothese (H0: Die Residuen bestehen ausschließlich aus
Rauschen) nicht abgelehnt werden. Die Spalten t + τ stellen die erhaltene Autokorrelationen
der Zeitreihe mit sich selbst und die Verzögerungen τ dar.

Wochen nach einem Niederschlagsereignis die Anzahl der Denguefieberfälle zunimmt.

Das berechnete Kreuzkorrelationsmodell zwischen Denguefieberfällen und Nieder-
schlagsmenge wird folgendermaßen dargestellt

(1− 0, 86B)(1 + 0, 55B52)Z̃t = (1− 0, 93B3)εt + 0, 002Ñt−5,

Z̃t = 0, 86Z̃t−1 − 0, 55Z̃t−52 + 0, 473Z̃t−53 − 0, 93εt−3 + εt + 0, 002Ñt−5, (5.31)

wobei Z̃t die differenzierte Zeitreihe klassisches Denguefieberfälle (1−B)(1−B52)Zt
bezeichnet, (1 − B) eine einfache und (1 − B52) eine saisonale Differenzierung in der
52. Woche repräsentiert, Ñt die Niederschlagszeitreihe mit Trend- und Saisonbereini-
gung (1−B)(1−B52)Nt beschreibt. Die Modellkoeffizienten wurden durch Maximum
Likelihood-Methode geschätzt (siehe Abschnitt 5.2.7).

Darüber hinaus wurde die Korrelation zwischen den geschätzten Komponenten über-
prüft (siehe Tabelle 5.10).

Komponente MA(3) AR(1) AR(52) Niederschlag
MA(3) 1,000 0,422 -0,001 -0,023
AR(1) 0,422 1,000 0,055 0,047
AR(52) -0,001 0,055 1,000 0,149
Niederschlag -0,023 0,047 0,149 1,000

Tabelle 5.10: Analyse der Korrelationen der Parameterschätzer für das Kreuzkorrelationsmodell
zwischen Denguefieberfällen und Niederschlag.

Die Korrelationen übersteigen 0, 50 nicht. Es weist keine starke Korrelation zwischen
den geschätzten Komponenten auf. Die Informationskriterien zur Analyse der Model-
lanpassungsgüte betragen AIC = 774, BIC = 786 und MSE = 2, 86.

Kreuzkorrelationsprüfung der Residuen: Abschließend wurde die Kreuzkorrelati-
onsprüfung der Residuen ermittelt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.11 zusammenge-
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fasst.

Zeitabstand Q(r̂) DF p-Wert Autokorrelationen (t+ τ )
t+ 1 t+ 2 t+ 3 t+ 4 t+ 5 t+ 6

t = 0 5,66 3 0,1293 -0,102 0,006 0,014 -0,012 -0,063 0,146
t = 6 10,62 9 0,3030 0,100 -0,044 0,025 0,023 0,100 0,085
t = 12 16,88 15 0,3263 0,016 -0,169 -0,008 0,069 0,012 0,056

Tabelle 5.11: Kreuzkorrelationsprüfung der Residuen des geschätzten Modells zwischen klas-
sischem Denguefieber und Niederschlag, die im Zeitraum 2005 − 2008 in Guayaquil, Ecuador,
erhoben wurden. Die Spalte Zeitabstand stellt die Verzögerung der Zeitreihe dar. Q(r̂) gibt den
Wert der Testgröße des χ2-Tests mit m− p− q Freiheitsgraden an, wobei m die Anzahl der be-
obachteten Zeitabstände, p und q die Anzahl der AR- und MA-Komponenten des angepassten
Modells bedeuten. DF gibt die Anzahl der Freiheitsgrade an. Da die Werte der Spalte p-Wert
größer als 0, 05 sind, kann die Nullhypothese (H0: Die Residuen bestehen ausschließlich aus
Rauschen) nicht abgelehnt werden. Die Spalten t + τ stellen die erhaltene Autokorrelationen
der Zeitreihe mit sich selbst und die Verzögerungen τ dar.

Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass die Residuen keine signifikante Autokorrelatio-
nen aufweisen (vgl. Spalte p-Wert).

Interpretationsphase: Nach der Prüfung der Residuen wurde dieses Modell angewen-
det, um den Verlauf des klassischen Denguefiebers im Jahr 2009 vorherzusagen. Die
Ergebnisse wurden mittels des Pearson-Korrelationskoeffizienten (r) bewertet. Es er-
gibt sich ein Korrelationskoeffizient von r = 0, 85.

Kreuzkorrelationsmodell zwischen klassischem und hämorrhagischem Denguefie-
ber

In diesem Abschnitt wird die Kreuzkorrelation zwischen klassischem und hämorrhagi-
schem Denguefieber ausgewertet und modelliert. Zum Modellaufbau wird die Zeitreihe
hämorrhagisches Denguefieber als Inputzeitreihe angewendet. Dafür wird zuerst ein au-
toregressives Modell der Inputzeitreihe berechnet und anschließend wird die Korrelation
zwischen der Input- und Outputzeitreihe durch Kreuzkorrelationsanalyse bestimmt.

Explorative Analyse: In der explorativen Analyse wird das Verhalten des hämorrhagi-
schen Denguefiebers anhand der graphischen Darstellung der Daten durchgeführt.

Die Analyse der Abbildung 5.10 lässt darauf schließen, dass das hämorrhagische Den-
guefieber ein saisonales Verhalten aufweist. Es deutet darauf hin, dass die Zeitreihe nicht
stationär ist. Daher wird die vorliegende Zeitreihe durch die Anwendung von Differenz-
filtern in eine stationäre Zeitreihe umgewandelt (siehe Abschnitt 5.1.3). Dafür wird zur
Trendbereinigung eine einfache Differenzbildung erster Ordnung d(1) und zur Saison-
bereinigung eine saisonale Differenzbildung erster Ordnung D(1) angewendet, für die
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Abbildung 5.10: Verhalten des klassischen und hämorrhagischen Denguefiebers in Guayaquil,
Ecuador, im Zeitraum 2005− 2008. Kurven wurden aus Daten in Wochenintervallen generiert.

sich eine Standardabweichung von s = 0, 87 ergibt.

Identifikationsphase: Nach der Umwandlung der gegebenen Zeitreihe in eine stationär
Zeitreihe wird zunächst überprüft, ob die Daten ausschließlich aus Rauschen bestehen.

Die Ergebnisse dieser Analyse, die in Tabelle 5.12 zusammengefasst sind, sind sta-
tistisch signifikant (vgl. Spalte p-Wert). Die Daten bestehen nicht ausschließlich aus
Rauschen.

Schätzungsphase: Anschließend wird mittels der empirischen Autokorrelationsfunk-
tionen der Zeitreihe die Ordnung p und q der AR- und MA-Komponenten bestimmt.
Das abgeleitete Modell ist (3[52], 1, 0)(0, 1, 0)52. Die Angabe in der eckigen Klammer
bedeutet, dass H̃t−52 im Modell berücksichtigt wird. Die Koeffizienten dieser Kom-
ponenten wurden durch die Anwendung der Maximum-Likelihood-Methode ermittelt
(siehe Abschnitt 5.2.7). Die Ergebnisse dieses Verfahrens sind in Tabelle 5.13 zusam-
mengefasst.
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Zeitabstand Q̃(r) DF p-Wert Autokorrelationen (t+ τ )
t+ 1 t+ 2 t+ 3 t+ 4 t+ 5 t+ 6

t = 0 73,71 6 <0,0001 -0,019 0,207 -0,573 -0,041 -0,175 0,230
t = 6 79,47 12 <0,0001 0,066 0,049 -0,045 -0,096 0,101 -0,078
t = 12 106,17 18 <0,0001 0,214 -0,077 0,076 -0,245 -0,029 -0,184

Tabelle 5.12: Ergebnisse der Autokorrelationsprüfung auf White-Noise der Zeitreihe hämorrha-
gisches Denguefieber. Die Spalte Zeitabstand stellt die Verzögerung der Zeitreihe dar. Q̃(r)
gibt den Wert der Testgröße des χ2-Tests mit m Freiheitsgraden an, wobei m die Anzahl der
beobachteten Zeitabstände bedeutet. DF gibt die Anzahl der Freiheitsgrade an. Da die Werte
der Spalte p-Wert kleiner als 0, 05 sind, kann die Nullhypothese (H0: Die beobachtete Zeitreihe
besteht ausschließlich aus Rauschen) abgelehnt werden. Die Spalten t+τ stellen die erhaltene
Autokorrelationen der Zeitreihe mit sich selbst und die Verzögerungen τ dar

Komponente Schätzwert Standardfehler t−Wert p-Wert
AR(1) 0,115 0,051 2,24 0,0254
AR(2) 0,186 0,050 3,66 0,0003
AR(3) -0,556 0,054 -10,14 <0,0001
AR(52) -0,286 0,056 -5,08 <0,0001

Tabelle 5.13: Statistische Signifikanz der geschätzten Komponenten zur Beschreibung der
Zeitreihe hämorrhagisches Denguefieber.

Das Modell wird folgendermaßen dargestellt

H̃t = 0, 11BH̃t + 0, 19B2H̃t − 0, 56B3H̃t − 0, 29B52H̃t + εt. (5.32)

Dabei bezeichnet H̃t die differenzierte Zeitreihe hämorrhagisches Denguefieber (1 −
B)(1 − B52)Ht. (1 − B) und (1 − B52) deuten wiederum eine einfache und saisonale
Differenzierung in der 1. und 52. Woche an. H̃t erfasst das hämorrhagische Denguefie-
ber in der Woche t. BH̃ , B2H̃ , B3H̃ und B52H̃ bezeichnen die AR-Komponenten.

Für dieses Modell nehmen die Informationskriterien AIC, BIC und MSE die Werte
AIC = 318, BIC = 330 und MSE = 0, 64 an.

Darüber hinaus wurden die Korrelationen der geschätzten Komponenten berechnet, wel-
che in Tabelle 5.14 zusammengefasst sind.

Korrelation zwischen der geschätzten Komponenten
Komponenten AR(1) AR(2) AR(3) AR(52)
AR(1) 1,00 0,28 -0,21 -0,04
AR(2) 0,28 1,00 0,02 0,12
AR(3) -0,21 0,04 1,00 -0,47
AR(52) -0,04 0,12 -0,47 1,00

Tabelle 5.14: Korrelationen der Parameterschätzer für das autoregressive Modell der Zeitreihe
hämorrhagisches Denguefieber.

Die Korrelationen der geschätzten Komponenten sind kleiner als 0, 50. Es zeigt geringe
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Korrelation zwischen den geschätzten Komponenten an.

Diagnosephase: In der Diagnosephase wird die Autokorrelationsprüfung der Residuen
mittels des White-Noise Tests durchgeführt.

Es wird die Nullhypothese

H0: Die Residuen beinhalten keine Abhängigkeit

gegen die Alternativhypothese

H1: Die Residuen beinhalten Abhängigkeit

getestet. Die Ergebnisse dieses Verfahren sind in Tabelle 5.15 zusammengefasst.

Zeitabstand Q(r̂) DF p-Wert Autokorrelationen (t+ τ )
t+ 1 t+ 2 t+ 3 t+ 4 t+ 5 t+ 6

t = 0 2,17 2 0,337 0,000 0,040 -0,084 0,004 -0,003 -0,068
t = 6 11,43 8 0,178 0,036 0,019 -0,011 0,101 0,160 -0,129
t = 12 20,67 14 0,110 0,064 -0,080 -0,072 -0,108 -0,070 -0,142

Tabelle 5.15: Autokorrelationsprüfung der Residuen des autoregressiven Modells der Zeitreihe
hämorrhagisches Denguefieber. Die Spalte Zeitabstand stellt die Verzögerung der Zeitreihe dar.
Q(r̂) gibt den Wert der Testgröße des χ2-Tests mit m − p − q Freiheitsgraden an, wobei m die
Anzahl der beobachteten Zeitabstände, p und q die Anzahl der AR- und MA-Komponenten des
angepassten Modells hindeuten. DF gibt die Anzahl der Freiheitsgrade an. Da die Werte der
Spalte p-Wert größer als 0, 05 sind, kann die Nullhypothese (H0: Die Residuen beinhalten keine
Abhängigkeit) nicht abgelehnt werden. Die Spalten t+ τ stellen die erhaltene Autokorrelationen
der Zeitreihe mit sich selbst und die Verzögerungen τ dar.

Die Nullhypothese H0 wird nicht abgelehnt, da die Ergebnisse keine statistische Si-
gnifikanz aufweisen (siehe Tabelle 5.15, vgl. Spalte p-Wert). Das heißt, es liegt keine
signifikante Abhängigkeit in den Residuen vor. Anschließend wird die Kreuzkorrela-
tiosprüfung zwischen den Zeitreihen klassische und hämorrhagische Denguefieberfälle
vollzogen.

Kreuzkorrelationsanalyse: Aus der Kreuzkorrelationsanalyse zwischen klassischem
Denguefieber als Outputzeitreihe und hämorrhagischem Denguefieber als Inputzeitrei-
he ergibt sich eine positive Korrelation von 0, 20 in der 3. Woche (siehe Gleichung
5.34). Es deutet auf eine Zusammenhang zwischen den gegebenen Zeitreihen mit einer
Verzögerung von 3 Wochen hin. Die ermittelte Verzögerung wurde überprüft, indem
die Zeitreihe klassische Denguefieber als Inputzeitreihe und die Zeitreihe hämorrhagi-
sche Denguefieber als Outputzeitreihe definiert wurden. Diesmal ergab sich eine posi-
tive Korrelation von 0, 22 und die selbe Verzögerung von 3 Wochen (siehe Gleichung
5.33).

Das abgeleitete Kreuzkorrelationsmodell zwischen hämorrhagischem Denguefieber als
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Outputzeitreihe und klassischem Denguefieber als Inputzeitreihe wird folgendermaßen
dargestellt

(1− 0, 12B − 0, 24B2 + 0, 51B3 + 0, 29B52)H̃t = 0, 04Z̃t−3,

H̃t = 0, 12H̃t−1 + 0, 24H̃t−2 − 0, 51H̃t−3 − 0, 29H̃t−52 + 0, 04Z̃t−3. (5.33)

Das abgeleitete Kreuzkorrelationsmodell zwischen klassischem Denguefieber als Out-
putzeitreihe und hämorrhagischem Denguefieber als Inputzeitreihe wird folgenderma-
ßen dargestellt

(1− 0, 87B)(1− 0, 55B52)Z̃t = (1− 0, 94B3)εt + 0, 66H̃t+3,

Z̃t = 0, 87Z̃t−1 + 0, 55Z̃t−52 − 0, 4785Z̃t−53 − 0, 94εt−3 + εt + 0, 66H̃t+3, (5.34)

wobei Z̃t die differenzierte Zeitreihe klassisches Denguefieber (1 − B)(1 − B52)Zt
bezeichnet, (1− B) eine einfache Differenzierung und (1− B52) eine saisonale Diffe-
renzierung in der 52. Woche darstellen, H̃t die differenzierte Zeitreihe hämorrhagisches
Denguefieber H̃t = (1−B)(1−B52)Ht bezeichnet.

Die Koeffizienten der Gleichung 5.34 wurden mithilfe der Maximum-Likelihood-
Methode geschätzt (siehe Abschnitt 5.2.7). Die Statistiken dieses Modell sind in Tabelle
5.16 zusammengefasst.

Komponente Schätzwert Standardfehler t−Wert p-Wert Verschiebung
MA(3) 0,945 0,039 23,88 <0,0001 -
AR(1) 0,867 0,042 20,35 <0,0001 -
AR(52) -0,547 0,074 -7,36 <0,0001 -
DHF 0,657 0,285 2,30 0,0212 3

Tabelle 5.16: Schätzung der Komponente des Kreuzkorrelationsmodells zwischen den Zeitrei-
hen klassisches und hämorrhagisches Denguefieber.

Die Spalte p-Wert zeigt statistische Signifikanz für die geschätzten Komponenten. Es
deutet darauf hin, dass die geschätzten Komponenten signifikant zur Erklärung des Mo-
dells beitragen. Darüber hinaus wurde die Korrelation zwischen den geschätzten Kom-
ponenten berechnet. Die Ergebnisse sind in der Tabelle 5.17 zusammengefasst.

Die Korrelationen zwischen Komponenten überschreiten 0, 40 nicht (vgl. Tabelle 5.17),
das heißt es liegt keine starke Kollinearität zwischen den geschätzten Komponenten vor.
Für die Anpassungsgütekriterien ergeben sich die Werte AIC = 781, BIC = 793 und
MSE = 2, 83.

Abschließend wird die Kreuzkorrelationsprüfung der Residuen des Modells anhand des
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Komponente MA(3) AR(1) AR(52) DHF
MA(3) 1,000 0,368 -0,003 0,016
AR(1) 0,368 1,000 0,049 0,019
AR(52) -0,003 0,049 1,000 -0,055
DHF 0,016 0,019 -0,055 1,000

Tabelle 5.17: Korrelationen der Parameterschätzer für das Kreuzkorrelationsmodell zwischen
klassisches und hämorrhagisches Denguefieber.

White-Noise Tests ausgewertet.

Zeitabstand Q(r̂) DF p-Wert Autokorrelationen (t+ τ )
t+ 0 t+ 1 t+ 2 t+ 3 t+ 4 t+ 5

t = 0 4,16 3 0,2446 -0,039 -0,036 0,029 -0,022 -0,115 0,093
t = 6 9,70 9 0,3750 0,144 -0,049 -0,016 0,083 0,060 -0,012
t = 12 12,81 15 0,6169 -0,044 -0,099 -0,015 0,037 0,050 0,047

Tabelle 5.18: Kreuzkorrelationsprüfung der Residuen mit Eingabe von hämorrhagischem Den-
guefieber. Die Spalte Zeitabstand stellt die Verzögerung der Zeitreihe dar. Q(r̂) gibt den Wert
der Testgröße des χ2-Tests mit m − p − q Freiheitsgraden an, wobei m die Anzahl der beob-
achteten Zeitabstände, p und q die Anzahl der AR- und MA-Komponenten des angepassten
Modells hindeuten. DF gibt die Anzahl der Freiheitsgrade an. Da die Werte der Spalte p-Wert
größer als 0, 05 sind, kann die Nullhypothese (H0: Die Residuen beinhalten keine Abhängigkeit)
nicht abgelehnt werden. Die Spalten t+ τ stellen die erhaltene Autokorrelationen der Zeitreihe
mit sich selbst und die Verzögerungen τ dar.

Die Ergebnisse zeigen keine statistische Signifikanz (vgl. Tabelle 5.18, Spalte p-Wert).
Das geschätzte Modell passt sich gut an die Daten an.

Interpretation: Nach der Prüfung der Residuen wurde dieses Modell angewendet, um
den Verlauf des klassischen Denguefiebers im Jahr 2009 vorherzusagen. Die Ergebnisse
wurden mittels des Pearson-Korrelationskoeffizient (r) bewertet (siehe Definition 5.8).
Es ergibt sich ein Korrelationskoeffizient von r = 0, 86.

Neben der Schätzung von Kreuzkorrelationsmodellen wurden multiple Kreuzkorrelati-
onsmodelle zur Bewertung des Einflusses der Inputzeitreihen auf das Vorkommen von
klassischem Denguefiebern geschätzt. Anschließen werden die geschätzten Modelle be-
schrieben.

5.5.3 Multiple Kreuzkorrelationsmodelle

Zur Schätzung des multiplen Kreuzkorrelationsmodells werden alle Variablen, mit de-
nen eine signifikante Korrelation in der Kreuzkorrelationsanalyse gefunden wurde, als
Inputzeitreihen in das Modell eingegliedert. Das Modell wurde mithilfe der Maximum-
Likelihood-Methode geschätzt. Die Statistiken dieses Modell sind in Tabelle 5.19 zu-
sammengefasst.
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Komponente Schätzwert Standardfehler t-Wert p-Wert Verschiebung
MA(3) 0,931 0,042 22,30 <0,0001 -
AR(1) 0,873 0,044 19,60 <0,0001 -
AR(52) -0,528 0,077 -6,83 <0,0001 -
Niederschlag -0,0419 0,019 -2,23 0,026 5
Tiefsttemperatur -0,244 0,522 -0,47 0,640 6
Min. Luftfeuchtigkeit 0,39 0,28 1,40 0,1638 3
DHF 0,58 0,289 2,00 0,045 3

Tabelle 5.19: Berechnete Komponente für das multiple Korrelationsmodell, welches die Zeitrei-
he klassisches Denguefieber als Outputzeitreihe und sowohl hämorrhagisches Denguefieber
als auch klimatische Elemente als Inputzeitreihen beinhaltet.

Für die Anpassungsgütekriterien ergeben sich die Werte AIC = 765, BIC = 787 und
MSE = 2, 82. Die Ergebnisse der Kreuzkorrelationsprüfung der Residuen zeigen keine
statistische Signifikanz. Es deutet darauf hin, dass keine signifikante Abhängigkeiten in
die Residuen vorliegen.

Wie Tabelle 5.19 zu entnehmen ist, sind nur die Zeitreihen Niederschlag und hämorrha-
gisches Denguefieber von statistischer Bedeutung für das Modell (vgl. Spalte p-Wert).
Daher wird ein neues Modell berechnet, welches nur diese Variablen als Inputzeitreihen
enthält.

Das reduzierte multiple Kreuzkorrelationsmodell wurde mithilfe der Maximum-
Likelihood-Methode geschätzt. Die Statistiken dieses Modell sind in Tabelle 5.20 zu-
sammengefasst.

Komponente Schätzwert Standardfehler t-Wert p-Wert Verschiebung
MA(3) 0,978 0,068 14,41 <0,0001 -
AR(1) 0,881 0,042 21,19 <0,0001 -
AR(52) -0,529 0,075 -7,05 <0,0001 -
Niederschlag -0,044 0,018 -2,40 0,016 5
DHF 0,599 0,281 2,13 0,033 3

Tabelle 5.20: Berechnete Komponente für das reduzierte multiple Korrelationsmodell, welches
die Zeitreihe klassisches Denguefieber als Outputzeitreihe und Niederschlag und hämorrhagi-
sches Denguefieber als Inputzeitreihen beinhaltet.

Darüber hinaus wurde die Korrelation zwischen den Komponenten bewertet (siehe Ta-
belle 5.21).

Die Ergebnisse weisen keine starke Korrelation (unter 0,40) auf. Für die Anpassungs-
gütekriterien ergeben sich die Werte AIC = 781, BIC = 793 und MSE = 2, 83 (vgl. siehe
Tabelle 5.22). Die Ergebnisse der Kreuzkorrelationsprüfung der Residuen zeigen keine
statistische Signifikanz. Es deutet darauf hin, dass keine signifikante Abhängigkeiten
bei den Residuen vorliegen.
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Komponente MA(3) AR(1) AR(52) Niederschlag DHF
MA(3) 1,000 0,395 0,035 -0,089 -0,012
AR(1) 0,395 1,000 0,068 -0,067 0,002
AR(52) 0,035 0,068 1,000 -0,107 -0,092
Niederschlag -0,089 -0,067 -0,107 1,000 0,055
DHF -0,012 0,002 -0,092 0,055 1,000

Tabelle 5.21: Kollinearität der geschätzten Komponenten für das reduzierte Korrelationsmo-
dell, welches die Zeitreihe klassische Denguefieber als Outputzeitreihe und Niederschlag und
hämorrhagische Denguefieber als Inputzeitreihe beinhaltet.

Zeitreihen AIC BIC MSE
DF 799 809 2,86
DF, DHF 781 793 2,83
DF, F 785 797 2,87
DF, N 774 786 2,86
DF, T 768 780 2,85
Alle Zeitreihen 767 789 2,81

Tabelle 5.22: Anpassungsgütekriterien der berechneten Modelle (DF: klassisches Denguefie-
ber, DHF: hämorrhagische Denguefieber, F: Luftfeuchttigkeit, N: Niederschlag, T: Tiefsttempe-
ratur).

5.6 Diskussion
Das Verhalten der Dengueepidemien ist bereits in vielen Studien untersucht worden.
Dabei wurde ein Zusammenhang zwischen dem Vorkommen des Denguefiebers, der
Überträgermücke und den klimatischen Variablen festgestellt. In diesem Zusammen-
hang haben Forscher wie zum Beispiel FOCKS ET AL. (1993) und HOPP & FOLEY

(2003) Simulationsmodelle über den Einfluss der klimatischen Elemente Temperatur
und Luftfeuchtigkeit auf die Population der A. aegypti entwickelt.

Außerdem haben Autoren wie PROMPROU ET AL. (2006); WU ET AL. (2007) und
LUZ ET AL. (2008) das Vorkommen des Denguefiebers in Bezug auf die klimatischen
Bedingungen mithilfe von Zeitreihenanalysen betrachtet. Von dieser Tatsache ausge-
hend wurde in der vorliegenden Arbeit der Zusammenhang zwischen dem Ablauf der
klimatischen Erscheinungen und dem Ausbruch der Denguefieberfälle untersucht.

Dabei wird der Verlauf der Denguefieberfälle vor allem in Bezug auf den Niederschlags-
verlauf und seine Menge analysiert. Mittels einer zeitlichen Korrelationsanalyse (siehe
Abschnitt 5.5.2) wurde eine negative Korrelation (−0, 28) mit einer Verschiebung von
fünf Wochen zwischen beiden Zeitreihen nachgewiesen. Die gefundene Verzögerung
ähnelt den Ergebnissen von DEPRADINE & LOVELL (2004), die das Vorkommen von
Denguefieberfällen in Barbados in der Zeit zwischen 1995 und 2000 untersucht haben.
Sie wenden auch das Verfahren der Kreuzkorrelationsanalyse an. Ihre Ergebnisse stellen
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eine Verzögerung des Denguefieberauftretens von sechs Wochen für erhöhte Luftfeuch-
tigkeit und sieben Wochen nach Beginn der Niederschläge fest.

Die gefundene Verzögerung zwischen Niederschlag und klassischem Denguefieber in
der vorliegende Arbeit entspricht einer allgemeinen Tendenz in dem Verlauf beider
Zeitreihen während der analysierten Zeitraum (2005− 2008).

Unter Berücksichtigung der Abbildungen 5.9 und 5.11 lässt sich vermuten, dass die
Denguefieberhäufigkeit stärker von der Länge der Niederschlagsperiode als von der Hö-
he der Niederschläge abhängt. Insbesondere im Jahr 2008 treten bei sehr hohen Nieder-
schlägen, die offensichtlich in nur vier Monaten (Januar, Februar, März, April) fallen,
deutlich weniger Krankheitsfälle auf als in den Vorjahren (zumindest in 2006 und 2007)
mit deutlich längeren Regenperioden. In diesen beiden Jahren kommen verhältnismä-
ßig kleine Niederschlagsmenge bis hinein in die “Trockenzeit” vor. Allerdings schei-
nen auch andere Faktoren von maßgeblicher Bedeutung zu sein wie der Vergleich von
2005 und 2008 annehmen lässt. 2005 wurde bei relativ geringen Gesamtniederschlägen
mit Konzentration auf vier Monate eine wesentlich höhere Anzahl an Erkrankungen
verzeichnet als 2008 bei gleicher Dauer der Regenzeit und dreifach höherer Nieder-
schlagsmenge. Daraus lässt sich schließen, dass häufige kleinere Regenfälle weit mehr
Denguefieberfälle auslösen als kurze Starkniederschläge.

In Bezug auf das Verhalten der Höchst- und Tiefsttemperatur (mittleres Maximum und
Minimum der Temperatur) erkennt man einen ähnlichen Verlauf wie beim Denguefie-
ber (siehe Abbildung 5.12). Das bedeutet, dass je höher die Temperatur, umso höher
ist die Wahrscheinlichkeit des Denguefieberauftretens. Diese Gegebenheit könnte durch
die Einwirkung der Temperatur auf die Reproduktionsdauer der Virusüberträgermücke
hervorgerufen sein (siehe Abschnitt 2.2), die somit auf die Geschwindigkeit der Ver-
breitung der Krankheit Einfluss nimmt (siehe Abschnitt 2.3) wie auch andere Autoren
(unter anderen FOCKS ET AL. (1993); BESERRA ET AL. (2006); KOLIVRAS (2006),
GATRELL & ELLIOTT (2009, S.230)) ebenfalls festgestellt haben.

Die Ergebnisse der Kreuzkorrelationsanalyse zwischen klassischem Denguefieber und
mittlere Maxima-Temperatur weisen keinen Zusammenhang auf. Der Grund für diesen
Befund könnte in den relativ geringen Schwankungen (5−6◦) bei hohem Gesamtniveau
der Temperatur (nicht unter 18◦) im Untersuchungsbereich liegen.

Darüber hinaus wurde eine Kreuzkorrelationsanalyse zwischen den Zeitreihen von klas-
sischem und hämorrhagischem Denguefieber durchgeführt. Dabei wurde eine Verzöge-
rung von 3 Wochen festgestellt. Das bedeutet, dass in der Regel drei Wochen nachdem
Fälle des klassischen Denguefiebers registriert wurden, auch verstärkt Fälle der hämor-
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Abbildung 5.12: Jährlicher Verlauf der Denguefieberfälle (graue Linie) und Tiefsttemperatur
“mittleres Minimum”(dunkelrot Linie) bzw. Höchsttemperatur “mittleres Maximum”(rote Linie) in
der Zeit zwischen 2005 und 2008 in Guayaquil, Ecuador. Kurven wurden aus Daten in Wochen-
intervallen generiert.
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rhagischen Form auftreten. Diese Tendenz trifft allerdings nicht unbedingt auf alle Jahre
zu, wie zum Beispiel im Jahr 2005 zu sehen ist (vgl. Abbildung 5.10). Dies könnte sei-
nen Grund in der mangelndern Representanz wegen der geringen Anzahl an gemeldeten
Fällen haben.

Die Tabelle 5.23 fasst die Zeitspanne der Krankheitsübertragung (siehe Abschnitt 2.3,
Abbildung 2.2) und der Entwicklung der Überträgermücke (siehe Abschnitt 2.4) zusam-
men.

Prozess Minimum Maximum
Entwicklung der Überträgermücke 7 12
Extrinsische Inkubationszeit des Virus (in Mücke) 7 14
Intrinsische Inkubationszeit des Virus (in Person) 5 8
Gesamtzeit 21 34

Tabelle 5.23: Dauer der Entwicklung der Überträgermücke und der extrinsischen und intrinsi-
schen Inkubationszeit des Virus in Tagen.

Der gesamte Prozess dauert in etwa einen Monat. Die Dauer des oben genannten Ent-
wicklungsprozesses wurde mit den Ergebnissen der Kreuzkorrelationsanalyse vergli-
chen (siehe Tabelle 5.24).

Korrelation Gefundene Verzögerung
Inputzeitreihen in Wochen in Tagen
Niederschlag −0, 28 5 35
Minimum Luftfeuchtigkeit 0, 21 6 42
Hämorrhagische Denguefieber 0, 16 3 21

Tabelle 5.24: Beobachtete Verzögerung zwischen der Outputzeitreihe (Klassische Denguefie-
ber) und den Inputzeitreihen (klimatische Elemente) mithilfe der Kreuzkorrelationsanalyse.

Wenn man die Ergebnisse der Kreuzkorrelationsanalyse zwischen den Zeitreihen der
klassischen Denguefieberfälle (als Inputzeitreihe) und den klimatischen Elementen so-
wie zwischen klassischen und hämorrhagischen Denguefieberfällen (als Outputzeitrei-
hen) bezüglich der Zeitspanne der Entwicklung der Mücke und der Krankheitsüber-
tragung bewertet, erscheint die gefundene Verzögerung plausibel. Die Schätzung der
Verzögerung entspricht der benötigten Zeit zur Entwicklung der Mücke und des Virus
sowohl in der Überträgermücke als auch in der infizierten Person.

Dies ist die erste Untersuchung, welche die Zeitabhängigkeit des Vorkommens des Den-
guefiebers in Guayaquil betrachtet. Sie offenbart, dass etwa einen Monat nach Auftreten
der Niederschläge mit einem starken Anstieg der Denguefieberfälle und nach weiteren
vier Wochen mit vermehrten hämorrhagischen Denguefieberfällen zu rechnen ist. Die-
se Erkenntnisse erlauben nun in der Praxis eine geeignete Strategie für zielgerichtete
Vorsorgevorkehrungen und Bekämpfungsmaßnahmen zu entwickeln.
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Die Zeitreihenanalysen zeigen eine eindeutige Konzentration des Denguefiebervorkom-
mens in der Regenzeit. Ob es ein ähnlich gehäuftes Vorkommen auch bei der räumlichen
Verteilung und damit mögliche Schwerpunkte der örtlichen Bekämpfung gibt, soll im
folgenden Kapitel 6 untersucht werden.



Kapitel 6

Raumanalyse

Die Kartierung unregelmäßiger Ereignisse, wie zum Beispiel Krankheitsfälle, ist ein
wichtiges Verfahren, um die Analyse räumlicher Zusammenhänge zwischen dem Vor-
kommen von Krankheitsfällen und der Umwelt fundiert durchzuführen.

Eine der historisch bekanntesten Anwendungen der Raumanalyse im Gesundheitswesen
(Geomedizin) ist die Untersuchung des Cholera-Ausbruchs in London von John Snow
(1854), die durch die Kartierung der Erkrankungsfälle eine Wasserpumpe als Ursache
identifizierte (GATRELL ET AL. (1996)). Die räumliche Statistik wird trotz dieser frü-
hen Einsätze erst seit den 80er Jahren des 20.Jh. als eigenständiges Gebiet anerkannt.
Inzwischen steht umfangreiche Literatur über dieses Thema zur Verfügung wie zum
Beispiel CRESSIE (1993), BAILEY & GATRELL (1995), PFEIFFER ET AL. (2008)
und WALLER & GOTWAY (2004).

Ziele des vorliegenden Kapitels sind:

1. Die räumliche Charakterisierung der Risikogebiete des Denguefiebers durch die
Anwendung von räumlichen Korrelationsverfahren und Regressionsmodellen,

2. Die Erstellung einer Risikokarte,

3. Die Bewertung des Einflusses umweltbezogener und sozioökonomischer Eigen-
schaften des Raumes auf das Vorkommen von Denguefieberfällen.

Dabei wird der Einfluss der umweltbezogenen und sozio-ökonomischen Faktoren auf
die Denguefieber-Inzidenz im Zeitraum von 2005 − 2009 in Guayaquil-Ecuador unter-
sucht. In dem Zusammenhang wird auf die folgenden Fragestellungen eingegangen:

• Ist das Vorkommen von Denguefieberfällen räumlich autokorreliert?

99
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• Liegen lokale Häufungen mit höherem Denguefieber-Vorkommen im Untersu-
chungsgebiet vor?

• Haben umweltbezogene und sozioökonomische Faktoren Einfluss auf das Auftre-
ten von Denguefieber?

Hierbei werden zunächst Grundeigenschaften der räumlichen Datentypen in Abschnitt
6.1 vorgestellt. Darüber hinaus werden räumlich-statistische Verfahren in Abschnitt 6.2
erläutert, welche zur Charakterisierung der Verhaltensmuster räumlicher Phänomene
eingesetzt werden können. Anschließend werden die Materialien und das methodische
Vorgehen zur Analyse der Daten im Abschnitt 6.4 behandelt. Hierbei werden räumliche
Muster des Auftretens von Morbidität sowie umweltbezogene und sozioökonomische
Faktoren untersucht, die die Verbreitung von Denguefieber in Guayaquil, Ecuador, be-
einflussen können. Im Abschnitt 6.5 werden die Ergebnisse dargestellt. Abschließend
wird eine Diskussion der Ergebnisse durchgeführt und im Abschnitt 6.6 wiedergege-
ben.

6.1 Grundkonzepte der Raumanalyse
Im Folgenden werden einige Konzepte zur Analyse raumbezogener Daten beschrieben,
die sich nur auf die Lagekoordinaten x und y beschränken und nicht die Höhenkoordi-
naten z einbeziehen.

6.1.1 Raumbezogene Daten

Raumbezogene Daten sind Messungen beziehungsweise Beobachtungen, denen räum-
liche Koordinaten (x und y) zugeordnet sind, die bei der Analyse und Interpretation
berücksichtigt werden. Nach DREESMAN (2004, S. 72) werden drei Typen von raum-
bezogenen Daten unterschieden: Punkt-, Regional- (Polygon) und kontinuierliche (Ras-
ter) Daten.

• Bei Punktdaten liegen die räumlichen Informationen stets als Koordinaten vor,
wobei jeder Datenpunkt ein Ereignis vertritt. Hier ist allein der Ort von Interesse,
an dem das Ereignis vorkommt. Dies kann zum Beispiel bei epidemiologischen
Fragestellungen der Ort des Auftretens eines Krankheitsfalls sein.

• Bei Regionaldaten werden die Ereignisse meist nach administrativen Grenzen
(zum Beispiel Gemeinden, Regierungsbezirke, Volkszählungsbezirke) aggregiert.
Die Analyse dieser Datentypen betrifft die Identifikation systematischer Unter-
schiede zwischen den Regionen und deren Erklärung durch Kovariablen, was zum
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Beispiel mittels räumlicher Regressionsanalyse durchgeführt werden kann (siehe
Abschnitt 6.2.6).

• Bei räumlich kontinuierlichen Daten handelt es sich um Messwerte, wie zum Bei-
spiel Messungen von Niederschlag oder Temperatur, die an beliebigen Orten er-
hoben werden können aber nur an bestimmten Orten gemessen werden. Anhand
der Messung solcher Daten können Prognosen abseits der Messpunkte erstellt
werden.

Punkt- und Regionaldaten sind in der räumlichen Epidemiologie von besonderem In-
teresse, da sie direkte Aussagen über die Verteilung von Krankheiten ermöglichen
(WALLER & GOTWAY (2004, S. 156)). Punktdaten haben im Vergleich zu Regional-
daten genauere räumliche Information. Aus Plausibilitäts- und Datenschutzgründen ist
jedoch die Genauigkeit einer räumlichen Punktinformation über Krankheiten schwer zu
erhalten. So wird zum Beispiel bei der vorhandenen Studie zu Denguefieber nicht die
genaue Adresse der erkranken Person auf der Karte positioniert, sondern der Häuser-
block, in dem diese wohnt.

6.1.2 Statistische Maßzahlen

Raumbezogene Daten werden wie ein stochastischer Prozess behandelt, welcher in der
Form Y (s), s ∈ R dargestellt werden kann. Ein räumlicher Prozess wird allgemein mit
Y bezeichnet und der Beobachtungswert des Prozesses am Punkt si mit Y (si) (CRESSIE

(1993, S.13)).

Ein Punktprozess kann beispielsweise wie eine Reihe von Ereignissen an unterschiedli-
chen Positionen si, i = 1, . . . , n einer definierten Region R repräsentiert werden. Jedes
dieser Ereignisse ist durch zwei Koordinaten si1 und si2 charakterisiert, die der geo-
graphischen Breite und Länge (x und y-Koordinaten) entsprechen (GATRELL ET AL.
(1996)).

Die Charakteristiken eines räumlich-stochastischen Prozesses können durch die soge-
nannten Momente erster und zweiter Ordnung beschrieben werden. Das Moment erster
Ordnung deutet auf die Intensität λ(s) des beobachteten Phänomens in Teilregionen
A eines Untersuchungsgebietes R hin. Das Moment zweiter Ordnung oder die räum-
liche Abhängigkeit von einem Punktprozess umfasst die Verhältnisse zwischen meh-
reren Ereignissen in Paaren von Teilregionen A innerhalb von R (GATRELL ET AL.
(1996)). Die Darstellung solcher Abhängigkeiten werden graphisch mittels eines Ko-
variogramms vorgestellt.
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6.1.3 Isotropie und Stationaritätsannahme

Ein Punktprozess wird als mittelwertstationär bezeichnet, wenn er keine globale oder
lokale Tendenz aufweist, das heißt, seine Intensität λ(s) unabhängig von seiner absolu-
ten Position s im gesamten Untersuchungsgebiet R konstant ist, das heißt,

λ(s) = λ ∀s.

Darüber hinaus wird ein Punktprozess als kovarianzstationär bezeichnet, wenn die Ko-
varianz γ nur von der Distanz d zwischen si und sj und nicht von ihrer absoluten Posi-
tion abhängt, das heißt,

γ(si, sj) = γ(si − sj) = γ(d).

Raumbezogene Daten werden als isotrop bezeichnet, wenn ihre stationäre Kovarianz
γ(d) nur von der Distanz d zwischen si und sj und nicht von deren Richtung abhängt
(BAILEY & GATRELL (1995, S.33), GATRELL ET AL. (1996)). Wie die räumliche
Analyse umzusetzen ist, wird im nächsten Abschnitt gezeigt.

6.2 Methoden
Die Methoden zur Bestimmung und Modellierung raumbezogener Daten werden in drei
Gruppen zusammengefasst.

1. Räumliche Autokorrelationsanalyse (Clustering)

2. Räumliche Häufungsanalyse

3. Räumliche Regressionsanalyse

Eine räumliche Autokorrelation kann mit globalen oder lokalen Messgrößen geprüft
werden. Als globales Maß wird häufig der Morans I-Koeffizient verwendet, welcher in
Form eines Index I eine Aussage über das Vorhandensein von Clustering (Konzentrati-
onsseffekten) im gesamten Untersuchungsgebiet ermöglicht (siehe Abschnitt 6.2.3).

Das entsprechende lokale Maß nennt man LISA (Local indicators of spatial association)
(ANSELIN (1995)). LISA Kennzahlen messen für jede einzelne Region die nachbar-
schaftlichen Beziehungen. Die inzwischen breite Anwendung dieser Indizes liegt darin
begründet, dass räumliche Abhängigkeiten meistens nicht in allen Regionen gleich groß
(homogen), sondern lokal unterschiedlich ausgeprägt sind. Es gibt also häufig Gruppen
oder Cluster von Regionen mit über- oder unterdurchschnittlichen Werten einer Varia-
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blen (räumliche Konzentration) und gleich oder entgegengesetzter Orientierung (positi-
ver und negativer räumlicher Autokorrelation) nebeneinander. Diese kann man mithilfe
von LISA-Berechnungen identifizieren (siehe Abschnitt 6.2.4).

Die Einflussfaktoren zur Erzeugung solcher Häufungen können mittels räumlicher Re-
gressionsanalysen untersucht werden (siehe Abschnitt 6.2.6).

Um die räumliche Abhängigkeit einer beliebigen Krankheit zu bestimmen, ist es vor
der Anwendung der oben genannten Methoden erforderlich, die räumliche Inzidenz der
vorhandenen Krankheit abzuschätzen und eine deskriptive Analyse durchzuführen. Die
Methode dafür wird im Folgenden dargestellt.

6.2.1 Erkrankungsrisiko

In der Epidemiologie findet zur Analyse der Variation der Erkrankungshäufigkeit das
relative Risiko (RRi) Verwendung. Diese Rate ergibt sich aus

RRi = zi
µ̂i
, (6.1)

wobei zi die beobachtete und µ̂i die geschätzte erwartete Fallzahl einer bestimmten
Krankheit in der Teilregion Ai darstellen. Dabei wird für jede Teilregion Ai von R die
erwartete Fallzahl geschätzt durch

µ̂i = mi ·
∑n
j=1 zj∑n
j=1 mj

. (6.2)

Dabei bezeichnet mi die Größe der Bevölkerung der i-ten Region und zi die dort beob-
achtete Fallzahl.

Für jede Region wird das relative Risiko RRi als Verhältnis aus beobachteter und er-
warteter Fallzahl gebildet und kartographisch dargestellt. Dieses relative Risiko wird als
standardisiertes Inzidenzratio, kurz SIRi, bezeichnet (siehe Abschnitt 4.2.1).

Eine starke regionale Variation der Einwohnerzahl kann die inhaltliche Interpretierbar-
keit bevölkerungsbezogener Größen maßgeblich beeinträchtigen, wie in Tabelle 6.1 am
Beispiel zweier Regionen veranschaulicht wird.

Beispiel Betrachtet wird das Vorkommen von Denguefieberfällen mit einer erwarteten

Inzidenzrate von 2 Fällen pro 1000 Einwohner (E.) pro Jahr. In Region A1 mit 3000
E. werden somit jährlich 6 Fälle erwartet und in Region A2 mit 6000 E. jährlich 12
Fälle. Eine verdoppelte Inzidenzrate, das heißt ein relatives Risiko von 2, würde in Re-

gion A1 das Auftreten von 12 statt der erwarteten 6 Fälle bedeuten. Diese Abweichung
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wäre sicherlich noch kein Grund zur Annahme einer systematischen Erhöhung, sondern

würde als übliche zufällige Schwankung interpretiert werden. In Region A2 würde eine

Erhöhung der Fälle von 12 auf 30 schon eher als systematische Schwankung interpre-

tiert werden. Ob eine solche Erhöhung eine zufällige oder systematische Schwankung

darstellt, kann am p-Wert abgelesen werden.

Teilregion Einwohner Erwartete
Fallzahl (µi)

Beobachtete
Fallzahl (zi)

Relatives Ri-
siko (zi/µi)

p-Wert

A1 3000 6 12 2 0,16
A2 6000 12 30 2,5 0,0001
A2 6000 12 20 1,67 0,002

Tabelle 6.1: Unterschiedliche Signifikanzen relativer Risiken in Abhängigkeit von der Ein-
wohnerzahl am Beispiel einer Inzidenzrate von 2 Fällen pro 1000 Einwohner.

Der p-Wert gibt die Wahrscheinlichkeit an, allein durch zufällige Variation eine Fall-
zahl zu erhalten, die mindestens so hoch ist wie die tatsächlich beobachtete Fallzahl.
Daher werden zur Analyse der räumlichen Variation der Erkrankungshäufigkeit anstelle
der SIR die zugehörigen statistischen Signifikanzen in Form der p-Werte angewendet
(BAILEY & GATRELL (1995, S.302)).

Für absolute Fallzahlen lässt sich der p-Wert mithilfe einer Poisson-Verteilung folgen-
dermaßen approximativ berechnen

pi =
n∑

k≥zi

µ̂ki e
−µ̂i

k! (6.3)

wobei µ̂i die erwartete Fallzahl in der Region Ai bezeichnet. Üblicherweise werden p-
Werte < 0, 05 (das heißt α = 5%) als statistisch signifikant eingestuft. Hierbei ist die
Nullhypothese

H0: SIRi = 1, das heißt, erwartete und beobachtete Fallzahl stimmen überein,

und die Alternativhypothese

H1: SIRi /= 1, das heißt, die beobachtete Fallzahl unterscheidet sich von der erwarteten
Fallzahl.

Der p-Wert gibt die Wahrscheinlichkeit an, unter der erwarteten Fallzahl µ̂i mehr oder
weniger Fälle zu beobachteten, als tatsächlich beobachtet wurden (d.h., zi). Je kleiner
der p-Wert, desto mehr spricht das Ergebnis gegen die Nullhypothese.

Der p-Wert von 0, 16 für die Region A1 in Tabelle 6.1 bedeutet, dass bei 6 erwarteten
Fällen die Wahrscheinlichkeit, durch zufällige Variabilität 12 oder mehr Fälle zu beob-
achteten, 16% beträgt. Diese 6 Fälle stellen kein sonderlich ungewöhnliches Ereignis
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dar. In Region A2 bedeutet eine Erhöhung der Inzidenzrate, dass 30 statt der erwarteten
12 Fälle beobachtet werden. Bei alleiniger Zufallsvariation wäre eine solch hohe Fall-
zahl extrem unwahrscheinlich, wie auch der sehr kleine p-Wert (p < 0, 0001) anzeigt.
Das relative Risiko von 2.5 in der einwohnerstarken Region A2 ist statistisch auffälli-
ger als das relative Risiko von 2 in der einwohnerschwachen Region A1 (DREESMAN

(2004, S.85)).

Die Kartierung von Prävalenzen, Inzidenzraten oder relativen Risiken birgt somit die
Gefahr, dass nicht signifikante Abweichungen in dünn besiedelten und möglicherweise
großflächigen Regionen viel mehr Aufmerksamkeit auf sich ziehen als signifikante Ab-
weichungen in bevölkerungsreichen Ballungsräumen. Diesem Problem kann begegnet
werden, indem anstelle von Raten oder relativen Risiken direkt die statistischen Signifi-
kanzen in Form von p-Werten in sogenannte Probability-Maps kartiert werden (BAILEY

& GATRELL (1995, S.302)).

Bevor die angewandten Methoden zur Untersuchung räumlicher Korrelation vorgestellt
werden, wird zunächst auf die Erstellung und die Funktionsweise von Ähnlichkeitsma-
trizen eingegangen. Diese werden in der Regel als Standardinstrument zur Spezifikation
der räumlichen Abhängigkeit verwendet.

6.2.2 Erstellung und Funktionsweise der Ähnlichkeitsmatrix

Räumliche stochastische Prozesse berücksichtigen bei der Erklärung für eine Einheit i
zusätzlich Werte von denjenigen Einheiten j, die als Nachbarn von i definiert wurden,
und formalisieren dies in Form einer Ähnlichkeitsmatrix (W -Matrix). Der Bestand einer
Nachbarschaft ist je nach Kontext zu definieren. Die typischen Kriterien, die zu diesem
Zweck verwendet werden, sind zum Beispiel

1. das Vorhandensein einer gemeinsamen Grenze zwischen zwei Regionen,

2. das Nichtüberschreiten eines Maximalabstandes zwischen zwei Beobachtungs-
einheiten, oder

3. die Festlegung einer bestimmten Anzahl von nächstgelegenen Nachbarn.

Da die explizite Festlegung einer maximalen Distanz große Regionen tendenziell be-
nachteiligt, kann gemäß dem drittgenannten Vorschlag auch eine bestimmte Anzahl von
Nachbarn vorgegeben werden, wobei die am nächsten gelegenen Einheiten unabhän-
gig von ihrer absoluten Entfernung vorrangig berücksichtigt werden. Die erstgenannte
Methode einer gemeinsamen Grenze ist besonders dann geeignet, wenn es sich bei den
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Beobachtungseinheiten um Regionen (wie zum Beispiel Länder, Bezirke oder Stadttei-
le) handelt. Sie wird beispielsweise von FANG ET AL. (2006) und HU ET AL. (2010)
sowie in diesem Beitrag auf Volkszählungsbezirke angewendet.

Nachbarschaften sowie das Ausmaß ihrer potenziellen Abhängigkeiten werden anhand
von Nachbarschafts- und Ähnlichkeitsmatrizen dargestellt. Die Nachbarschaft zwischen
Beobachtungseinheiten wird in Form einer sogenannte [N x N]-Nachbarschaftmatrix
(C-Matrix) ausgedrückt. Deren Elemente werden nach einer Binärklassifizierung auf
cij = 1 bei Vorliegen einer Nachbarschaft und auf cij = 0 bei Nichtvorliegen einer
Nachbarschaft gesetzt (LEE & WONG (2001, S.83)).

Um Informationen von benachbarten Beobachtungen zu vereinen, wird angenommen,
dass alle Nachbarn das gleiche Gewicht haben LEE & WONG (2001, S.140), so dass
jedes Element durch die jeweilige Zeilensumme von C dividiert wird

wij = cij
ci.
.

Die gewichteten Elemente wij werden durch eine Matrix, die als Ähnlichkeitsmatrix
(W -Matrix) bezeichnet wird, abgebildet, welche die potenzielle Abhängigkeit zwischen
Beobachtungseinheiten darstellt.

Nach LEE & WONG (2001, S.138) sind Eigenschaften einer W -Matrix:

1. Alle Elemente der Hauptdiagonale sind gleich 0, da ein Element nicht Nachbar
von sich selbst sein kann.

2. Die C-Matrix ist symmetrisch, das heißt, cij = cji.

3. Eine Zeile derW -Matrix stellt die Beziehung von einem Element zu allen anderen
dar.

Die Berechnung einer Nachbarschafts- und Ähnlichkeitsmatrix wird an einem Beispiel
verdeutlicht.

Beispiel Man geht von der räumlichen Anordnung aus, die in der Abbildung 6.1 einge-

zeichnet ist.

Abbildung 6.1: Räumliche Anordnung der fünf beobachteten Ereignisse.
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Die Regionen 2, 4 und 5 grenzen an Region 1, weshalb in die Nachbarschaftsmatrix C

eine 1 für die Elemente (1, 2), (1, 4) und (1, 5) bzw. (2, 1), (4, 1) und (5, 1) eingetragen

wird. Entsprechend geht man mit den anderen Regionen vor. Auf der Hauptdiagonale

stehen jeweils Nullen.

1 2 3 4 5
1 0 1 0 1 1
2 1 0 1 1 0
3 0 1 0 1 0
4 1 1 1 0 1
5 1 0 0 1 0

Tabelle 6.2: Darstellung einer Nachbarschaftsmatrix (C-Matrix).

Die Nachbarschaftsmatrix wird normiert, indem man die Elemente durch die Zeilen-

summe dividiert. Die Summe von Zeile 1 beläuft sich beispielweise auf

ci. =
5∑
j=1

= 0 + 1 + 0 + 1 + 1 = 3,

so dass die Elemente in der ersten Zeile der normierten Matrix entweder 0 oder 1/3
betragen. Entsprechend hat die komplett normierte Ähnlichkeitsmatrix folgendes Ausse-

hen:

1 2 3 4 5
1 0 1/3 0 1/3 1/3
2 1/3 0 1/3 1/3 0
3 0 1/2 0 1/2 0
4 1/4 1/4 1/4 0 1/4
5 1/2 0 0 1/2 0

Tabelle 6.3: Darstellung einer Ähnlichkeitsmatrix (W -Matrix).

Die resultierende W -Matrix wird in der räumlichen Korrelationsanalyse verwendet, um
Werte der benachbarten Einheiten bei der Erklärung einer interessierenden Größe y ein-
zubeziehen.

6.2.3 Autokorrelationsanalyse

Zur Abschätzung des Vorhandenseins von Clustering im gesamten Untersuchungsgebiet
wird häufig der Morans I-Koeffizient (kurz Morans I) angewendet. Dabei berücksich-
tigt Morans I zwei Kriterien: die Nachbarschaft und die Ähnlichkeit zwischen Beob-
achtungen (LEE & WONG (2001, S.78,157)).
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Definition 6.1 (Morans I-Koeffizient)
Bei gegebener W-Matrix W ist der Morans I-Koeffizient gegeben durch

I =
n
∑n
i=1

∑n
j=1 wij(yi − ȳ)(yj − ȳ)

(∑n
i=1

∑
j /=i

wij)(
∑n
i=1 (yi − ȳ)2)

(6.4)

(BAILEY & GATRELL (1995, S.270), LEE & WONG (2001, S.157), WARD & SKE-
DE (2008, S.19)). Dabei ist n die Anzahl der vorhandenen Beobachtungen und yi die
Ausprägung der beobachteten Variablen in der Teilregion Ai.

Der Morans I misst die globale Korrelation zwischen dem Wert einer Variable und
dem gewichteten Durchschnitt der Werte ihrer Nachbarn und wird auch als Test der
räumlichen Korrelation verwendet. Abbildung 6.2 stellt ein Beispiel für ein Morans I
Streudiagramm dar.

Abbildung 6.2: Streudiagramm der Variable Denguefieber gegen die räumliche Verzögerung
(Lag) (Quelle: WARD & SKEDE (2008), ergänzt).

Ein hoher Wert des Morans I deutet auf hohes Clustering hin, was wiederum bedeu-
tet, dass die Werte von benachbarten Teilregionen ähnlich sind (LEE & WONG (2001,
S.157)). Unter der Annahme der Normalverteilung der beobachteten Daten, wenn kei-
ne räumliche Korrelation vorliegt, ist der Erwartungswert des Morans-Koeffizienten I
(BAILEY & GATRELL (1995, S.281))
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E(I) = −1/(n− 1). (6.5)

und die Varianz
V ar(I) = n2(n− 1)S1 − n(n− 1)S2 − 2S2

0
(n+ 1)(n− 1)2S2

0
(6.6)

wobei:

S0 =
∑
i/=j

∑
wij, (6.7)

S1 = 1
2
∑
i/=j

∑
(wij + wij)2, (6.8)

S2 =
∑
k

(
∑
j

wkj +
∑
j

wik)2. (6.9)

Morans I ist ein wirksamer Indikator der globalen räumlichen Korrelation. Allerdings
ist dies zur Erkennung unterschiedlicher räumlicher Clustertypen, welche als Hot- und
Cold-spots bezeichnet werden, nicht geeignet. Hierfür wird der lokale Indikator der
räumlichen Korrelation verwendet (LEE & WONG (2001, S.164)).

6.2.4 Häufungsanalyse

Der lokale Indikator der räumlichen Korrelation (kurz LISA) wird zur Analyse und
Bestimmung heterogener räumlicher Korrelationen verwendet (LEE & WONG (2001,
S.146)). LISA bezieht sich auf die lokale Variante von Morans I-Koeffizienten, um die
räumliche Korrelation auf lokaler Ebene zu beschreiben. Dafür wird mittels des LISA-
Koeffizienten einZ-Score der räumlichen Korrelation für jede Teilregion abgeleitet. Der
entsprechende Koeffizient für jede Teilregion i ist als

Ii = zi
∑
j

wijzj, (6.10)

definiert und deren Erwartungswert ist gegeben durch

E[Ii] = −wi.
(n− 1) (6.11)

(ANSELIN (1995)).

Der LISA-Koeffizient für eine Subregion Ai ist die mittlere Abweichung von yi multi-
pliziert mit der Summe der Produkte der mittleren Abweichungen für alle j-Werte und
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der räumlichen Gewichte wij , die die räumliche Beziehung zwischen i und j definieren.

Der wesentliche Unterschied zwischen jeder Subregion ist ihr Gewicht, welches von der
Anzahl ihren Nachbarn abhängig ist. Die geschätzten LISA-Koeffizienten werden mit
den erwarteten Werten verglichen und mit ihrer standardisierten Auswertung (p-Wert)
interpretiert.

Der LISA-Koeffizient spiegelt wider, wie benachbarte Werte miteinander verbunden
sind. Die Interpretation diesen Koeffizient ist ähnlich wie die vom Morans I . Das heißt,
dass ein höherer Wert der LISA auf das Vorhandensein von Clustern ähnlicher Werte
(hoch-hoch oder niedrig-niedrig) und ein niedriger Wert von LISA auf Cluster unähnli-
cher Werte (hoch-niedrig) hindeutet. Wenn die Werte in RegionAi und in der benachbar-
ten Region Aj hoch sind, dann wird diese Beziehung als hoch-hoch bezeichnet. Treten
in beiden RegionenAi undAj niedrige Werte auf wird die Beziehung als niedrig-niedrig
bezeichnet.

6.2.5 Zufallspermutationstest

Der Zufallspermutationstest wird verwendet, um zu prüfen, ob die räumliche Korrela-
tion eines Morans I-Koeffizienten statistische Signifikanz aufweist. Eine Annäherung
an die Permutationsverteilung kann mithilfe des Monte-Carlo-Ansatzes erzeugt werden
(BAILEY & GATRELL (1995, S.280)).

Der Zufallspermutationstest beruht auf der Annahme, dass keine Werte von yi mit Aus-
nahme der beobachteten realisierbar sind. Die Daten werden als Gesamtheit behandelt.
Die zu untersuchende Hypothese ist

H0: Die Daten sind zufallsverteilt (BAILEY & GATRELL (1995, S.282)).

Räumliche Muster Morans I
Clustering Verteilung I > E(I)
Zufallsverteilung I ≈ E(I)
Streuverteilung I < E(I)

Tabelle 6.4: Interpretation räumlicher Muster basierend auf I.

6.2.6 Regressionsanalyse

Nachbarschaftseffekte umweltbezogener oder sozialer Faktoren führen dazu, dass sich
räumlich nahe gelegene Einheiten ähnlich verhalten.

Ein Instrument zur Einbeziehung solcher Prozesse stellt die räumliche Analyse dar, bei
der die gegenseitige Abhängigkeit von Beobachtungseinheiten als Funktion ihrer räum-
lichen Lage zueinander modelliert wird. Während bei der klassischen Modellierung nur
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solche Daten als erklärende Variable Berücksichtigung finden, die in Beziehung zu ei-
ner betreffenden Beobachtungseinheit (zum Beispiel Region, Ortsteil, Volkszählungs-
bezirk) erhoben wurden, werden bei der räumliche Analyse zusätzlich Größen aus be-
nachbarten Beobachtungseinheiten herangezogen, da diese oftmals Aussagekraft für die
interessierende Einheit besitzen (HENNINGSEN (2009)).

Die Eignung der räumlichen Nähe zur Abbildung von Verhaltens-Ähnlichkeiten lässt
sich durch den Satz: “everything is related to everything else, but near things are more

related than distant things” (TOBLER (1969)) begründen. So haben Studien gezeigt,
dass Individuen nicht in Isolation leben, sondern sowohl durch die aktive Interaktion
als auch durch die gegenseitige passive Beobachtung in bedeutender Weise vom Ver-
halten anderer beeinflusst werden. Dieses räumliche Abhängigkeitsverhalten wird im
Wesentlichen über sogenannte Spatial-Lag- oder Spatial-error-Prozesse abgebildet, bei
denen die Interdependenz durch die zusätzliche Berücksichtigung der abhängigen Varia-
ble oder des Fehlerterms benachbarter Einheiten modelliert wird. Ein besonderer Vorzug
der räumlichen Analyse besteht darin, dass neben der geographischen auch die inhalt-
liche Nähe genutzt werden kann, um Interdependenzen zu modellieren (HENNINGSEN

(2009)).

Formal wird das Vorhandensein räumlicher Abhängigkeit eines untersuchten Phäno-
mens festgestellt, wenn die Kovarianz zweier in/an den Beobachtungseinheiten i und j
erhobenen Zufallsvariablen Yi und Yj , ungleich null ist und sich diese inhaltlich sinn-
voll räumlich interpretieren lässt. Damit ist meist eine positive Abhängigkeit gemeint,
das heißt, ein ähnliches Verhalten räumlich nahe gelegener Einheiten, das zur Cluster-
bildung von hohen beziehungsweise niedrigen Werten führt. Negative Autokorrelation
liegt hingegen dann vor, wenn die Werte der Nachbarregionen dem Wert der betrachte-
ten Einheit unähnlich sind.

Räumliche Regressionsmodelle sind ein formaler Ansatz, um die Beziehungen zwi-
schen den Attributwerten von yi, in einer bestimmten Teilregion Ai, und möglicher-
weise auch zwischen den Werten von anderen Attributen xi, die auch in der Teilregion
Ai gemeldet sind, festzustellen (BAILEY & GATRELL (1995, S.274)).

Definition 6.2 (Räumliches Regressionsmodell)
Die Darstellung eines räumlichen Regressionsmodells, das alle Teilregionen Ai einbe-
zieht, wird mithilfe der Matrixschreibweise als

Y︸︷︷︸
(n×1)

= X︸︷︷︸
(n×p)

β︸︷︷︸
(p×1)

+ U︸︷︷︸
(n×1)
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betrachtet. Dabei stellt Y den Vektor der Zufallsvariablen für jede Teilregion Ai dar. X
ist die Matrix der Werte von p Einflussfaktoren in jeder Teilregion Ai. β ist ein [p ×
1]-Vektor der zugehörigen Regressionskoeffizienten und U bezeichnet den Fehlerterm
(BAILEY & GATRELL (1995, S.280)).

Zur Modellierung räumlich-regionaler Daten wird ein verallgemeinentes lineares Mo-
dell (generalised linear model GLS) verwendet. In das Modell werden Beziehungen
zwischen dem Wert einer Variable yi in einer Teilregion Ai und Werte von yj in ihren
benachbarten Teilregionen Aj mittels einer Matrix einbezogen (BAILEY & GATRELL

(1995, S.282)).

Definition 6.3 (GLS-Modell)
Ein GLS-Modell ist gegeben durch

Y = Xβ + U (6.12)

U = ρWU + ε

Dabei gibt W die Struktur der potenziellen Interdependenz zwischen den Beobach-
tungseinheiten an und der Korrelationskoeffizient ρ die Stärke dieser räumlichen Ab-
hängigkeit (siehe Abschnitt 6.2.2). ε stellt den Fehlerterm dar und β bezeichnet die
Regressionskoeffizienten des Modells (BAILEY & GATRELL (1995, S.283)).

Bemerkung Methoden zur Modellierung raumbezogener Daten wenden ein Verfahren
ähnlich dem zur Modellierung von Zeitreihen, wie zum Beispiel autoregressive Modelle

(AR) oder Modelle mit gleitenden Durchschnitten (MA) an (siehe Abschnitt 5.2).

Der Ansatz für räumliche Daten erklärt Beobachtungen in Bezug auf näherliegende oder
benachbarte Beobachtungen. Hierfür werden Simultan-Autoregressive-Modelle (SAR)
verwendet. Diese Modellgruppe beinhaltet sowohl Spatial-Lag- als auch Spatial-Error-

Modelle (BAILEY & GATRELL (1995, S. 283)). Die Spatial-Lag-Modelle führen in
Regressionsmodellen die räumliche Abhängigkeit in der abhängigen Variablen und die
Spatial-Error-Modelle in den Fehlertermen ein.

Spatial-Lag-Modell Die Modellierung räumlicher Prozesse mithilfe von spatial lags

basiert auf der inhaltlichen Überzeugung, dass Beobachtungen durch andere in ihrem
Verhalten beeinflusst werden. Die zugrunde liegenden simultanen Beeinflussungspro-
zesse können mithilfe des spatial lag operators Wy abgebildet werden und führen zu
einem sogenannte Mixed regressive - spatial autoregressive model.
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Definition 6.4 (SAR-Modell)
Ein SAR-Modell mit nur einem Parameter ρ wird definiert als

Y = Xβ + ρWU + ε, (6.13)

= Xβ + ρW (Y −Xβ) + ε,

= Xβ + ρWY − ρWXβ + ε.

Yi in Teilregion Ai hängt von den umgebenden Werten Yj(j /= i) ab, was durch ρWY

dargestellt wird. Die Anwendung eines SAR-Modells ist geeignet, wenn Werte der ab-
hängigen Variablen y in Teilregion Ai von den Werten von y der benachbarten Teilre-
gionen beeinflusst sind (BAILEY & GATRELL (1995, S. 284)).

Spatial-Error-Modell Ein Spatial-Error-Modell wird verwendet, wenn sich die abhän-
gige Variable y nicht durch den Einfluss der y Werte der benachbarten Teilregionen
erklären lässt. Dies lässt sich durch zufällige Fehler begründen.

Definition 6.5 (SE-Modell)
Formal besitzt das Spatial-Error-Modell folgende Notation

Y = (I + ρW )ε, (6.14)

wobei Y die abhängige Variable und (I + ρW )ε den Fehlerterm bezeichnen. W stellt
eine Ähnlichkeitsmatrix (siehe Abschnitt 6.2.2) dar.

Eine statistische Aussage, ob räumliche Prozesse in der Responsevariablen oder in dem
Fehlerterm modelliert werden soll, lässt sich mittels des multiplen Lagrange-Tests (LM)
bestimmen.

6.3 Literaturübersicht zur Raumanalyse
NAKHAPAKORN & JIRAKAJOHNKOOL (2006) haben räumliche Analyseverfahren wie
zum Beispiel Morans I-Koeffizienten angewandt, um ein besseres Verständnis der Fak-
toren, die eine lokal hohe Inzidenz von Denguefieber beeinflussen, zu gewinnen. Sie
benutzen ein Geoinformationssystem, um die Beziehung zwischen gemeldeten Den-
guefieberfällen und räumlichen Mustern in neun Bezirken im nördlichen Thailand im
Zeitraum 1999− 2003 zu untersuchen.

WEN ET AL. (2006) untersuchten den Zusammenhang zwischen Denguefieber-
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Epidemien und umweltbezogenen Faktoren in Taiwan. Sie erstellten eine Risikokar-
te, um gefährdete Regionen zu identifizieren und damit die Präventionsmaßnahmen zu
verbessern. Dafür verwendeten sie LISA, um signifikante räumliche Häufungen aufzu-
spüren.

MONDINI & CHIARAVALLOTI (2008) evaluierten von September 1994 bis August
2002 in Brasilien der Bestand von räumliche Korrelation der Denguefieber-Inzidenz.
Außerdem haben Sie versucht herauszufinden, welche Variablen die räumliche Abhän-
gigkeit von Denguefieber erklären. Sie analysierten umweltbezogene, demographische
und sozio-ökonomische Variablen mittels des Morans I-Koeffizienten. Sie fanden eine
räumliche Autokorrelation in der Denguefieber-Inzidenz. Zudem stellten Sie fest, dass
sozioökonomische Faktoren entscheidend für das Vorkommen dieser Krankheit sind.

YESHIWONDIM ET AL. (2009) erforschten die räumliche Inzidenz von Malaria in Ge-
bieten mit inhomogener Übertragung auf Dorfebene zwischen September 2002 und Au-
gust 2006 in Äthiopien. Sie benutzten die Poisson-Regressionsanalyse, um die Inzidenz
der vorhandenen Krankheit nach Alter und Geschlecht zu charakterisieren. Außerdem
wandten sie LISA an, um Häufungen zu bestimmen.

HU ET AL. (2010) untersuchten die räumliche Autokorrelation und dynamische Aus-
breitung der Denguefieber-Inzidenz in den drei Perioden 1993 − 1996, 1997 − 2000
und 2001 − 2004 in Queensland, Australien. Sie wandten den Morans I-Koeffizienten
zur Bewertung der räumlichen Abhängigkeit der gemeldeten Denguefieberfälle an. Dar-
über hinaus wandten Sie LISA und logistische Regressionsmodelle zur Identifizierung
und Bewertung räumlicher Häufungen der Ausbreitung des Denguefiebers an. Sie fan-
den Häufungen mit Hohen Inzidenz im nördlichen und mit niedrigen Inzidenz im süd-
ostlichen Bezirken von Queensland.

QUEIROZ ET AL. (2010) benutzten räumliche Statistik in Verbindung mit Geoinfor-

mationssystemen (GIS) zur Analyse der Verteilung der Hansen-Krankheit in einem en-
demischen Gebiet in Brasilien. Sie berichten über eine Beziehung zwischen der geo-
graphischen Verteilung der Krankheit und den sozio-ökonomischen Variablen. In von
der Mittelschicht bewohnten Gebieten tritt die Krankheit signifikant häufiger auf als in
anderen Vierteln.

6.4 Material und methodisches Vorgehen
Für diese Untersuchung werden epidemiologische Daten benutzt, die, wie schon in Ab-
schnitt 3.2.3 erwähnt, die Abteilung Epidemiologie des Bundesgesundheitsamtes “Dpto.
de Epidemiología de la sub-secretaria regional costa-insular del ministerio de Salud
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Pública” im Zeitraum 2005 − 2009 in der Stadt Guayaquil, Ecuador, erhoben hat. Je-
der gemeldete Denguefieberfall wurde als Punkt mithilfe des Geoinformationssystems
Arcgis 9.3 für die vorliegende Arbeit digitalisiert. Abbildung 3.7 stellt die räumliche
Verteilung der digitalisierten Denguefieberfälle dar.

Außerdem wurden sozio-ökonomische Daten aus der letzten vorliegenden nationalen
Volkszählung von 2001 verwendet (siehe Abschnitt 3.2). Diese Informationen wurden
mithilfe des statistischen Programms SAS 9.2 bearbeitet und auf Volkszählungsbezirke
vergleichbar zusammengefasst.

Darüber hinaus wurden umweltbezogene Faktoren wie Vegetationsdichte, Kanäle, und
Feuchtgebiete als mögliche Einflussfaktoren für Denguefieber erhoben. Hierfür wurden
Landsat-Szenen und Google-Earth Daten bearbeitet, um die Lokalisation und Dichte
der oben genannten Einflussfaktoren zu erfassen (siehe Tabelle 6.5). Diese Datensätze
stehen frei zur Verfügung. Die methodische Vorgehensweise dafür wird in Abschnitt
6.4.1 dargestellt.

Zur räumlichen Risikocharakterisierung der vorhandenen Krankheit wurde die Standar-
disierte Inzidenzratio (SIR) berechnet. Auf Grundlage der SIR wurde eine Probability-

Map erstellt (siehe Abschnitt 6.4.2). Anschließend wurde der Morans I-Koeffizient zur
Bestimmung räumlicher Abhängigkeiten der gemeldeten Denguefieberfälle im gesam-
ten Untersuchungsgebiet verwendet (siehe Abschnitt 6.4.3). Danach wurden mittels LI-
SA lokale Häufungen charakterisiert (siehe Abschnitt 6.4.4). Dies sind häufig verwen-
dete Techniken zur Analysierung von Risikogebieten.

Abschließend wurden Regressionsverfahren eingesetzt, um den Beitrag umweltbezoge-
ner und mit Bezug auf sozio-ökonomischer Faktoren auf die Verbreitung des Dengue-
fiebers abzuschätzen (siehe Abschnitt 6.4.5).

Um eine nachhaltige und aktualisierte Fortschreibung der Daten zu gewährleisten wur-
den die gesammelten Daten georeferenziert und in einer Geodatenbank (siehe Abbil-
dung 3.10) gespeichert. Volkszählungsbezirke wurden als Polygon eingerichtet und die
zu untersuchende Variable als zugehörige Eigenschaft eingestellt. Die Bearbeitung und
Auswertung der gesammelten Daten wurde mithilfe des statistischen Programms SAS
9.2, des geographischen Informationssystems Arcgis 9.3 und GeoDa 0.9.5 durchgeführt.

6.4.1 Klassifizierung der Landsat-Bilddaten

Der Einflussfaktor Vegetation wurde anhand von Satelliten-Datensätzen gewonnen. Da-
bei wurden Standardverfahren zur Klassifizierung von Bildfarbkompositen aus dem
Landsat ETM+ (Enhance Thematic Mapper Plus)-System eingesetzt. Hierfür wurden
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zwei verschiedene Szenen verwendet, um die durch den technischen Fehler des Sensors
produzierten Informationslücken am besten zu korrigieren. Diese Aufnahmen wurden
am 29-05-2005 und 02-09-2005 aufgenommen. Das Zusammenfügen der beiden Daten-
sätze erforderte zuerst eine gegenseitige Anpassung der Farbintensitäten (Histogram-

manpassung). Als nächstes wurden Methoden zur Reduktion des Informationsverlus-
tes durch die Kombination der Szenen, zur Verbesserung der geometrischen Auflösung
der Farbkanäle (Pansharpening) und zur Reduktion der Kanalanzahl durch die lineare
spektrale Transformation Tasseled-Cap angewendet. Der letzte Schritt war die Klassifi-
zierung der Bilder zur Extraktion von Vegetation und anderen Bodenbedeckungstypen
(siehe Abbildung 6.3).

(a) Aufnahme von 29-05-2005. (b) Aufnahme von 02-09-2005.

Abbildung 6.3: Originale Landsat-Szene zur Vegetationsklassifizierung (Bandkombination
RGB-542).

Die Methode stützt sich auf Algorithmen des Softwarepakets ERDAS Imagine 9.3. Im
Folgenden wird eine Beschreibung der Vorgehensweise gegeben:

1. Histogrammanpassung. Vor dem Zusammenfügen beider Jahrgänge wurde ei-
ne Histogrammangleichung zwischen entsprechenden Farbkanälen durchgeführt,
um ihre radiometrischen Unterschiede möglichst zu verringern. Dabei wird das
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Grauwerthistogramm des Ziel-Bildes an das Histogramm des Bezugsbildes ange-
passt (RICHARDS & XIUPING, 2006, S.97). Hierfür wurde das Bild vom 29-05-
2005 als Zielbild und das Bild vom 02-09-2005 als Bezugsbild ausgewählt (siehe
Abbildung 6.3).

2. Kombination der Datensätzen (Bildfusionierung). Landsat (ETM+)-Bilddaten
enthalten wegen eines Mechanikproblems der Aufnahmeinstrumente seit 2003 In-
formationslücken, die periodisch in den abgetasteten ursprünglichen Zeilen auf-
treten. Zur Ergänzung der fehlenden Informationen wurde ein auf Bedingungs-
sätzen basiertes Verfahren in ERDAS umgesetzt. Dieses besteht darin, die Null-
Information jedes einzelnen Bildkanals eines Datensatzes mit den Pixeln der ent-
sprechenden Kanäle von dem anderen Datensatz aufzufüllen. Daraus ergibt sich
nur ein Bilddatensatz mit der originalen Anzahl an Kanälen. Die Abbildung 6.3
stellt die beiden verwendeten Bilder dar. Die Ergebnisse dieses Verfahrens sind in
Abbildung 6.4 aufgezeigt.

Abbildung 6.4: Ergebnisse der Bildfusionierung zwischen den Bilder vom 29-05-2005 und vom
02-09-2005.
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3. Panchromatische Schärfung (Pansharpening). Die Fusionierung des panchro-
matischen Kanals (Kanal 8), mit einer Pixelgröße von ca. 15 m, mit den sichtbaren
und infraroten Kanälen (Bänder 1, 2, 3, 4, 5 und 7), die eine geringere Pixelauflö-
sung von 30 m aufweisen, wurde mit der Hauptkomponentenanalyse bearbeitet.
Das Ziel dabei war die Verbesserung der geometrischen Qualität der Daten. Am
Ende des Vorgangs besitzen alle verwendeten Spektralkanäle eine Auflösung von
15 m (siehe Abbildung 6.5).

Abbildung 6.5: Ergebnisse der panchromatischen Schärfung.

4. Tasseled Cap Transformation (TC). Als Grundlage für die Bildklassifizierung
diente die aus der Tasseled-Cap-Transformation resultierende Kanalkombination.
Die TC-Kanäle stellen eine Linearkombination aus Werten aller anderen beteilig-
ten Kanäle dar. Diese Transformation bietet eine Reduktion der Kanalanzahl und
der Datenmenge, womit sich die wesentliche Information auf drei Kanäle kon-
zentriert: TC-Band1 für Helligkeit (Brightness, Messwert für den Boden), TC-
Band2 für Grünfaktor (Greenness, Messwert für die Vegetation) und TC-Band3
für Feuchtigkeit (Wetness, Messwert für Boden- und Vegetationsfeuchte) (RI-
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CHARDS & XIUPING, 2006, S.157). Das Ergebnis dieser Transformation wird
in Abbildung 6.6 dargestellt.

Abbildung 6.6: Ergebnisse der Tasseled-Cap-Transformation.

5. Überwachte Klassifizierung. Die überwachte Klassifizierung beruht auf der Ver-
wendung von Referenzflächen, den so genannten Trainingsgebieten, für die die
Objektklasse-Zugehörigkeit bekannt ist. Als überwachte Methode wird hier das
Maximum-Likelihood Verfahren verwendet. Diese ermittelt auf Basis statistischer
Kenngrößen der vorgegebenen Klassen die Wahrscheinlichkeiten, mit denen die
einzelnen Pixel diesen bekannten Klassen angehören und dann wird jedem Pi-
xel die Klasse mit der größten Wahrscheinlichkeit zugewiesen (ALBERTZ, 2009,
S.157). Die Ergebnisse dieses Verfahrens sind in Abbildung 6.7 zu sehen.

Mithilfe dieser Technik ist die Klassifizierung großer Oberflächen möglich. Ein Nachteil
dieses Verfahrens liegt in der Genauigkeit, die die Landsat-Szenen anbieten, welche auf
15 m begrenzt ist.
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Abbildung 6.7: Klassifiziertes Bild. Als Klassen wurden evaluiert: urbane Gebiete, dichte Vege-
tation (Mangroven), offene bzw. zerstreute Vegetation (Wiesen und Gestrüpp) und Gewässer.
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6.4.2 Risikocharakterisierung

Die räumliche Risikocharakterisierung des Denguefiebers wurde mittels der Standardi-
sierten Inzidenzratio abgeschätzt. Hierfür wurden die im Zeitraum 2005− 2009 gemel-
deten Fälle und die Einwohnerzahl in den Volkszählungsbezirken in Guayaquil verwen-
det.

Die Ergebnisse dieses Prozesses wurden anhand einer Chloroplethen-Karte dargestellt
(siehe Abbildung 6.10), um auf diese Weise Regionen mit erhöhtem Erkrankungsrisi-
ko zu identifizieren. Zusätzlich wurden die dazugehörigen p-Werte abgeschätzt, wie in
Abschnitt 6.2.1 beschrieben. Hierbei wurde folgende Hypothese getestet:

H0: SIR = 1, das heißt erwartete und beobachtete Fallzahl stimmen überein.

H1: SIR /= 1, das heißt die beobachtete Fallzahl unterscheidet sich von der erwarteten
Fallzahl.

Anschließend wurde die räumliche Autokorrelation von Denguefieberfällen untersucht.

6.4.3 Autokorrelationsanalyse

Das Vorhandensein räumlicher Korrelation von Denguefieber wurde mittels der Morans
I-Koeffizient auf der Basis der Volkszählungsbezirke geprüft. Hierfür wurde die Null-
hypothese

H0 : Denguefieberfälle sind im gesamtem Untersuchungsgebiet homogen verteilt,

gegen die Alternativhypothese

H1: H0 gilt nicht,

getestet.

Der Morans I-Koeffizient wird mithilfe einer W -Matrix berechnet (siehe Abschnitt
6.2.2). Zur Erstellung der W -Matrix wurde in der vorliegenden Untersuchung das Kri-
terium “gemeinsame Grenze” verwendet. Dabei wurden Volkszählungsbezirke, die ei-
ne gemeinsame Grenze aufweisen als Nachbarn angesehen. Anschließend wurde der
räumliche LAG-Parameter (Wy) berechnet (siehe Abschnitt 6.2.2). Dieselbe Methode
wandten WEN ET AL. (2006) in Taiwan und HU ET AL. (2010) in Australien an, um
die räumliche Korrelation der Denguefieber-Inzidenz zu untersuchen.

Die statistische Signifikanz des Morans I-Koeffizienten wurde mittels des Monte-Carlo-
Ansatzes geprüft, unter der Annahme, dass die vorhandenen Fälle der Krankheit zufalls-
verteilt sind. Die Anzahl der Permutationen wurde auf 9999 angesetzt (siehe Abschnitt
6.2.5). Abschließend wurde der Bestand lokaler Häufungen von Denguefieber mithilfe
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des LISA Indikators übergeprüft.

6.4.4 Häufungsanalyse

Zur Analyse räumlicher Häufungen wurde der Local Indicator of Spatial Asociation
(LISA)-Koeffizient verwendet (siehe Abschnitt 6.2.4). Dieses Verfahren wurde einge-
setzt, um lokale Häufungen in der räumlichen Verteilung des Denguefiebers zu identi-
fizieren und zu charakterisieren. Hierfür wurde der Bestand und die Anwesenheit von
lokalen räumlichen Autokorrelationen der Denguefieberfälle mittels der Gleichung 6.10
untersucht.

Die entdeckten Häufungen wurden in vier Kategorien eingeordnet, welche als hoch-
hoch, niedrig-niedrig, hoch-niedrig und niedrig-hoch bezeichnet wurden. Dies spiegeln
die vier Quadranten des Morans I Streudiagramms wider, dass in der Abbildung 6.2
dargestellt wurde.

Die als hoch-hoch bezeichneten Häufungen deuten auf Klumpen in Volkszählungsbezir-
ken mit hohen Denguefieberfällen hin. Cluster, die hingegen als niedrig-niedrig einge-
stuft wurden, zeigen Klumpen in Volkszählungsbezirken mit niedrigen Denguefiebefäl-
len an. Außerdem werden Häufungen, die als hoch-niedrig oder niedrig-hoch bezeichnet
wurden, als Ausreißer behandelt.

Die statistische Signifikanz der entdeckten Häufungen wurde mit demselben Ansatz
getestet, der zur Prüfung des Morans I-Koeffizienten angewandt wurde, sprich dem
Zufallspermutationstest (siehe Abschnitt 6.2.5)

Abschließend wurde mittels der ergebenen Häufungseinordnung eine Risikokarte (siehe
Abbildung 6.11) erstellt. Nachfolgend wurden mögliche Faktoren anhand von Regres-
sionsmodellen untersucht, die die Erzeugung solcher Häufungen beeinflussen könnten.

6.4.5 Regressionsanalyse

Die Regressionsanalyse ist ein gängiges Verfahren zur Betrachtung der Beziehun-
gen zwischen einer oder mehreren Variablen. Ziel dieses Verfahrens in der vorlie-
genden Arbeit ist es, die Effekte von umweltbezogenen, demographischen und sozio-
ökonomischen Faktoren auf das Vorkommen von Denguefieberfällen zu ermitteln.

In diesem Zusammenhang ist die Zielgröße (Abhängige Variable yi) der vorliegenden
Untersuchung das Denguefieber-Vorkommen. Einflussfaktoren dafür sind in Tabelle 6.5
und 6.6 in zwei Gruppen zusammengefasst.
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Umweltbezogene Variablen

Für die Auswahl der umweltbezogenen Einflussfaktoren wurde von der Erkenntnis über
Habitat und ökologische Bedingungen der Denguefieber Überträgermücke ausgegangen
(siehe Abschnitt 2.4). Das Vorkommen der Überträger Mücke sollte durch Ökotope mit
idealen Verhältnisse für deren Lebensabläufe repräsentiert werden. Diese Ökotope müs-
sen andererseits aus verfügbaren Umwelt-Datenmaterialien durch einfache Merkmale in
ihrer räumlichen Verteilung identifizierbar sein, um durch Nachbarbeziehungen mit den
sozio-ökonomischen Klassifikationseinheiten räumlich korrelierbar zu werden und aus
den Volkszählungsbezirken mit der Inzidenz in Beziehung gesetzt zu werden.

Hierzu wurden:

1. Kanäle mit offenen Wasserflächen als ideale Brutplätze nach Kriterien der Sicht-
barkeit aus Google Earth Darstellungen der Stadt entnommen.Google Earth stellt
die Stadt auf den Grundlagen von Quickbird Daten mit einer abgeschätzten Auf-
lösung von circa 1 m dar, womit die überwiegende Zahl der Wasser führenden
Kanälen sichtbar wird.

2. Als Sumpfgebiete wurden vegetationsdurchsetzte Wasserflächen und als
Feuchtvegetation identifizierbare Areale ebenfalls auf denselben Google Earth
Grundlagen ausgewiesen. Auch diese Bereiche können als günstige Brutplätze
der Mücke angesehen werden.

3. Die Vegetationsflächen wurden mit üblichen Klassifikationsverfahren (Tasseled-
Cap Transformation und überwachte Klassifikation) aus Landsat Satelliten Da-
ten abgeleitet. Dazu fanden Landsat 7 (ETM+) Szenen mit 15 m Auflösung An-
wendung. Die Fehlstreifen (Striping) wurden nach in Anhang 6.4.1 dargelegten
Verfahren bereinigt (weitere Belege im Anhang 6.4.1). Vegetationsbereiche mit
Sumpfcharakter wurden später durch die Google Identifizierung dieser Areale er-
setzt.

Variable Beschreibung
Vegetationsdichte Die Areale der Vegetationsdichte wurde unter Anwendung der Transfor-

mation Tasseled-Cap und mithilfe eines überwachten Klassifikations-
verfahren aus Landsat Szenen gewonnen (siehe Anhang 6.4.1).

Sumpfgebiete Die beiden Kriterien Sumpfgebiete und Kanäle wurden aus Google
Earth Vorlagen des Arbeitsgebietes digitalisiert.Kanäle

Tabelle 6.5: Beschreibung der umweltbezogenen Variablen.
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Demographische und sozio-ökonomische Variable

Die demographischen und sozio-ökomischen Variablen wurden teilweise nach Hinwei-
sen aus der Literatur zusammengestellt und andererseits aus der persönlichen Kenntnis
und den besonderen Bedingungen für die Lebensverhältnisse in Guayaquil aus eigener
Erfahrung ausgewählt. Die Verfügbarkeit dieser Daten als Erhebungseinheiten im Zen-
sus waren das Kriterium für die definitive Auswahl für diese Arbeit. Die genaue Quelle
der Datenherkunft wurde bereit in Abschnitt 3.2 angegeben.

Variable Beschreibung
Indianer Relative Häufigkeit der Personen, die sich selbst als Indianer bezeichnen.
Mestizen Relative Häufigkeit der Personen, die sich selbst als Mestizen bezeichnen.
Mulatten Relative Häufigkeit der Personen, die sich selbst als Mulatten bezeichnen.
Afroamerikaner Relative Häufigkeit der Personen, die sich selbst als Afroamerikaner bezeichnen.
Weiße Relative Häufigkeit der Personen, die sich selbst als weiß bezeichnen.
Abfallentsorgung Relative Häufigkeit der Häuser, die über keinen Abfallentsorgungsdienst verfügen.
Wasserleitung Relative Häufigkeit der Häuser, die keine Wasserleitung haben.
Wasserversorgung Relative Häufigkeit der Häuser, die über keinen Wasserversorgungsdienst verfügen.
Entwässerung Relative Häufigkeit der Häuser, die über keinen Entwässerungsdienst verfügen.

Tabelle 6.6: Beschreibung der sozio-ökonomischen Variablen.

Zur Analyse des Zusammenhangs zwischen umweltbezogenen sowie demographi-
schen und sozio-ökonomischen Faktoren und Denguefieber-Auftreten wurden die
oben genannten Variablen mit zwei Regressionsanalyse-Methoden untersucht (nicht-
räumliches- und räumliches Regressionsmodell). Da die Variablen Wasserversorgung
und Wasserleitung hoch miteinander 98% korrelierte sind, wurde nur die Variable Was-
serleitung in die berechnete Modelle berücksichtigt.

Poisson-Regressionsmodell

Das nicht-räumliche Modell wurde in Form eines Poisson-Regressionsmodell betrach-
tet und mithilfe des generalisierten linearen Modells (GENMOD) des statistischen Pro-
gramms SAS 9.2 ausgewertet.

Die Güte der Modellanpassung wurde mithilfe des Likelihood-Ratio-Tests LR be-
stimmt. Die Prüfgröße LR wurde wie folgt berechnet

LR = −2(lred − lvoll). (6.15)

LR ist unter der Nullhypothese asymptotisch χ2-verteilt mit v − r Freiheitsgraden. Da-
bei stellen v und r die Anzahl der analysierten Variablen im vollen v beziehungsweise
reduzierten r Modell dar. Der LR-Test überprüft die Nullhypothese
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H0: Das reduzierte Modell mit r Variablen ist “ausreichend gut angepasst” im Vergleich
zum umfassenderen vollen Modell mit v Variablen,

gegen die Alternativhypothese

H1: H0 gilt nicht.

Der p-Wert zur Prüfung der Prüfgröße wird in der Form p = P (χ2
v−r > LR|H0) defi-

niert. Für die Poisson Regression gilt für das Bestimmtheitsmaß R2

R2 = D(α̂)−D(~ϑ)
D(α̂) , (6.16)

wobei D(α̂) die Devianz des Null-Modells ist. Auf diese Art und Weise wird für die
Poisson-Regression durch das R2 ein Maß für die durch das Modell erklärte Varianz
definiert (RANFT (2009)).

Die Devianz ist ein Informationskriterium, welches als Maß für die Güte der Anpassung
eines Modells an die Daten dient. Sie ergibt sich aus der Likelihood eines statistischen
Modells und ist vergleichbar mit der Fehlerquadratsumme der klassischen Regressions-
analyse.

Räumliches Regressionsmodell

Das räumliche Regressionsmodell wurde mithilfe des Geoinformationssystems GeoDa
berechnet. Es wurden zwei Modelle geschätzt. In dem ersten Modell wurden alle Varia-
blen berücksichtigt, die als Prädiktoren in Frage kommen. In das zweite Modell wurden
dagegen nur die Variablen übernommen, die einen statistisch signifikanten Beitrag zur
Erklärung des Modells leisten (p-Wert < 0.05). Beide Modelle wurden mit derselben
Methode berechnet.

Hierbei wurde ein gewöhnliches Regressionsmodell (mit unabhängigen Fehlern) ge-
nutzt. Dies wendet die Kleinste-Quadrate-Methode zur Schätzung der Koeffizienten an.
Nachfolgend wurde die räumliche Abhängigkeit der Residuen des abgeschätzten Mo-
dells mittels des Morans I-Koeffizienten getestet.

Anschließend wurde der Multiple Lagrange-Test (LM) verwendet, um zu bestimmen,
ob die räumliche Abhängigkeit des zu untersuchenden Phänomens in der Responseva-
riablen oder im Fehlerterm modelliert werden soll. Abschließend wurden Spatial-Lag

und Spatial-Error Modelle eingesetzt, um die räumliche Assoziation der Daten zu be-
rücksichtigen. Die Ergebnisse dieses Verfahrens werden im nächsten Kapitel dargestellt.
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6.5 Statistische Auswertung und Ergebnisse
Der Zusammenhang zwischen umweltbezogenen sowie sozio-ökonomischen Fakto-
ren und Denguefieber wurde auf der Basis von Volkszählungsbezirken durchgeführt.
Hierfür wurden 371 Volkszählungsbezirke erfasst, in denen im Zeitraum 2005 − 2009
4328 Denguefieberfälle gemeldet waren. Da bei einigen Fällen keine genauen Ortsan-
gaben vorlagen, wurden 3974 Denguefieberregistrierungen in der räumlichen Analyse
verwendet. Tabelle 6.7 erfasst verschiedene deskriptive Kenngrößen der im Zeitraum
2005− 2009 wöchentliche gemeldeten Denguefieberfälle in Guayaquil, Ecuador und in
Abbildung 6.8 wird die räumliche Entwicklung der Denguefieberfälle über den Studi-
enverlauf dargestellt.

Jahr Mittelwert Std. abwei-
chung

Unteres
Quartil

Median Oberes
Quartil

Maximum

2005 2, 47 3, 13 1 2 3 25
2006 2, 65 3, 67 0 2 4 34
2007 3, 83 4, 01 1 3 5 34
2008 1, 12 1, 67 0 1 2 16
2009 0, 56 1, 05 0 0 1 9

Tabelle 6.7: Statistische Zusammenfassung der im Zeitraum 2005− 2009 wöchentliche gemel-
deten Denguefieberfälle pro Jahr in Guayaquil, Ecuador.

Im Jahr 2007 wurde die höchste Anzahl von Denguefieberfällen gemeldet. Dabei treten
neben der hohen Konzentration im nordwestlichen Bereich auch im mittleren Westen
und im Süden der Stadt Häufungen auf.

In der vorliegenden Untersuchung werden insgesamt 12 Variable in Betracht gezogen
(siehe Tabellen 6.5 und 6.6), die Einfluss auf das Vorkommen von Denguefieber haben
könnten. Zur besseren Vorstellung der Verteilung dieser Variablen stellt die Abbildung
6.9 die räumliche Verteilung einiger dieser Variablen als Chloroplethen-Karte dar.
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Abbildung 6.8: Anzahl gemeldeter Denguefieberfälle nach Jahr in den Volkszählungsbezirken
in Guayaquil. Die Abbildung lässt erkennen, dass die gemeldeten Fälle zwischen 2005 und 2007
überwiegend in den nordwestlichen Stadtteilen aufgetreten sind. Hingegen sind in den Jahren
2008 und 2009 mit reduziertem Auftreten von Denguefieber stärkere Quoten mit einer Ausnahme
nur noch auf die südlichen Stadtbereiche konzentriert.
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Abbildung 6.9: Räumliche Verteilung von einigen der beobachteten Prädiktoren. Die darge-
stellte Information stammt aus der Volkszählung die zuletzt im Jahr 2001 in Ecuador durchge-
führt wurde.
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6.5.1 Risikocharakterisierung

Das räumliche Denguefieber-Risiko wurde innerhalb des Untersuchungsgebietes mittels
der Standardisierten-Inzidenzratio SIR Methode berechnet. Die Inzidenz beträgt 2, 01
pro 1000 Einwohner bei einer beobachteten Fallzahl von 3974 Erkrankungen und einer
Population von 1975379 Einwohnern. Die SIR wurde unter Benutzung der Gleichung
6.1 berechnet.

Tabelle 6.8 fasst die berechneten Inzidenzen SIR, die dazugehörigen Konfidenzinter-
valle und die p-Werte (für Tests auf SIRi = 1) beispielhaft für einige Volkszäh-
lungsbezirke zusammen. Darüber hinaus werden die SIR-Werte in Abbildung 6.10 als
Chloroplethen-Karte dargestellt.

Ai
Einwohnerzahl Fallzahl SIR Konfidenzintervalle 95%

p-Wert
mi Beob. yi Erw. µ̂i obere untere

1 5688 2 11, 52 0, 17 0, 02 0, 63 0, 00
2 5368 0 10, 88 0, 00 0, 00 0, 34 0, 00
3 5169 3 10, 47 0, 29 0, 06 0, 84 0, 01
4 4991 2 10, 11 0, 20 0, 02 0, 71 0, 00
5 4104 3 8, 32 0, 36 0, 07 1, 05 0, 03

Tabelle 6.8: Beispiele der Ergebnisse der SIR von 5 Erhebungsbereichen von Guayaquil.

Aus der Abbildung 6.10 wird ersichtlich, dass eine hohe Inzidenz der Krankheit über-
wiegend im Westbereich der Stadt auftritt. Die höchste Konzentration der Inzidenz liegt
in den nordwestlichen Sektoren der Stadt vor, die von den Armen-Bezirken “Flor de
Bastion”, “Paraiso de la Flor” und “Fortin” eingenommen werden (siehe Abbildung
3.3).



130 Kapitel 6. RAUMANALYSE

Abbildung 6.10: Standardisierte Inzidenzratio (Links) und Probability-Map (Rechts) der in Zeit-
raum (2005-2009) in Guayaquil, Ecuador, gemeldeten Denguefieberfälle. In der rechten Abbil-
dung wurden die Bezirke, in denen die SIR nicht signifikant sind (p-Wert > 0, 05), ohne Farbe
dargestellt.
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6.5.2 Räumliche Autokorrelation

Die räumliche Korrelation der Denguefieberfälle yi wurde anhand des Morans I-
Koeffizient getestet (siehe Abschnitt 6.2.4). Dabei wurde eine Nachbarschaftmatrix ver-
wendet, bei der Volkszählungsbezirke mit gemeinsamer Grenze als Nachbarn angesehen
werden (siehe Abschnitt 6.2.2).

Hierfür wurde die Zielvariable yi mit deren räumlichen LAG (beobachtete gewichte-
te Denguefieberfälle der benachbarten Teilregionen) evaluiert. Die Ergebnisse sind in
Tabelle 6.9 zusammengefasst.

Jahr Inzidenz pro 10000
Einwohner

Morans I E(I) p-Wert

2005 4, 53 0, 29 −0, 001 0, 0001
2006 4, 87 0, 29 −0, 001 0, 0001
2007 6, 98 0, 34 −0, 003 0, 0001
2008 2, 06 0, 22 −0, 003 0, 0001
2009 1, 02 0, 10 −0, 002 0, 0021

Tabelle 6.9: Ergebnisse der räumlichen Autokorrelationsanalyse (Morans I-Koeffizient) von
Denguefieberfällen im Zeitraum (2005− 2009) in Guayaquil, Ecuador.

Es ergibt sich im gesamten Zeitraum (2005−2009) ein I-Koeffizient von I = 0.37. Dar-
aus lässt sich ableiten, dass das Denguefieber im Untersuchungsgebiet ein Clustering in
der Verteilung aufweist, weil der beobachtete I-Koeffizient (I = 0.37) größer ist als der
Erwartungswert E(I) (siehe Tabelle 6.4).

Darüber hinaus wurde die räumliche Korrelation (Morans I) der beobachteten Fälle pro
Jahr berechnet. Die Ergebnisse deuten auf räumliche Korrelation von Denguefieberfäl-
len in jedem der beobachteten Jahre hin (vgl. Tabelle 6.9).

Die statistische Signifikanz der I-Koeffizienten wurde mittels Permutationstest über-
prüft (siehe Abschnitt 6.2.5). Anschließend wurde der Bestand lokaler Häufungen im
Untersuchungsgebiet nachgeprüft, wie im Folgenden dargelegt wird.

6.5.3 Lokale Häufungsanalyse

Die Karte in Abbildung 6.11 beschreibt graphisch die Verteilung der Bezirke, die mittels
der Abschätzung der LISA-Koeffizienten als signifikante (p-Wert< 0.05) Häufungen
eingeordnet wurden.

Aus der Abbildung 6.11 ist ersichtlich, dass die Häufungen während des Untersu-
chungszeitraums einem Wandel unterliegen. Die Karte zeigt für das Jahr 2005 deutliche
räumliche Denguefieber-Muster in den nordwestlichen (wie zum Beispiel die Stadtvier-
tel “Paraiso de la Flor”, “Flor de Bastion”, “Valerio Estacio”, “Fortin”) und in den west-
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Abbildung 6.11: Ergebnisse der Häufungsanalyse in Guayaquil mithilfe des Lisa-Koeffizienten.
Die rot und blau eingefärbten Bezirke weisen auf lokale Häufungen mit hoher Inzidenz (hoch-
hoch) beziehungsweise lokale Häufungen mit niedriger Inzidenz (niedrig-niedrig) hin. Bereiche,
die ohne Farbe (weiß) gezeichnet wurden, deuten darauf hin, dass es keine signifikanten Häu-
fungen gibt.
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lichen mittleren (“Isla trinitaria” und “Malvinas”) Bezirken, welche sich im Jahr 2006 in
nordöstlicher Richtung bis auf “Juan Montalvo” und im Südzentrum bis auf “Suburbio”
ausbreiten (siehe Abbildung 3.3).

Im Jahr 2007 erstrecken sich die Fälle im Nordwesten bis “Gallegos Lara”. Zudem brach
die Erkrankung in den südlichsten Regionen (“Guasmo Este”) aus. Zwischen 2008 und
2009 traten im Vergleich zu den vorherigen Jahren insgesamt weniger Fälle auf. Da-
bei war der Nordwesten kaum noch betroffen und die Denguefiebervorkommen kon-
zentrierten sich vielmehr in den südlichen Regionen “Suburbio”, “Isla Trinitaria”, und
“Guasmo” (siehe Abbildung 3.3).

Als Fazit lässt sich sagen, dass die Risikogebiete (Hotspots) im Zeitraum (2005− 2009)
überwiegend in den nordwestlichen und westlichen mittleren Bezirken von Guayaquil
gefunden wurden.

Anschließend wird die Bedeutung der vorher in den Tabellen 6.5 und 6.6 gezeigten
Faktoren und der Grad ihrer Signifikanz für das Auftreten solcher Risikogebiete mittels
Regressionsanalyse untersucht.

6.5.4 Regressionsmodelle

Poisson-Regression

Zur Modellierung der im Zeitraum 2005 − 2009 gemeldeten Denguefieberfälle
(Zähldaten) wurde das Poisson-Regressionsverfahren angewendet. Hierfür wurde das
Generalisierte-Lineare-Modell (GENMOD) benutzt (siehe Abschnitt 6.2.6). Der ent-
sprechende Output dieses Programms ist in Tabelle 6.10 zusammengefasst.

Kriterium FG Wert Wert/FG
Devianz 363 1612 4, 44
Skalierte Devianz 363 363 1, 00
Log-Likelihood 1325
AIC 705
BIC 752

Tabelle 6.10: Kriterien für die Bewertung der Anpassungsgüte der Regressionsmodelle.

Die Informationskriterien (AIC und BIC) zur Analyse der Modellanpassungsgüte wei-
sen die Werte AIC = 705, BIC = 752 auf. Diese Parameter werden mit den Ergebnissen
der anderen geschätzten Modelle verglichen, um herauszufinden, welches Modell die
Daten besser beschreiben kann. Der Wert der Log-Likelihood beträgt 1325. Dieser Wert
wird zur Prüfung der Nullhypothese verwendet. Der Einfluss der beobachteten Varia-
blen im Modell lässt sich aus folgendem Teil des Outputs in Tabelle 6.11 ablesen.
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Parameter Relatives Risiko Standardfehler Wald χ2 p−Wert
Intercept 0,001 2,448 7,53 0,0061
Wasserleitung 1,007 0,001 24,42 < 0, 0001
Vegetation 0,991 0,003 6,66 0,0098
Weiße 0.946 0,027 4,02 0,0450
Feuchte 1,042 0,021 3,91 0,0479
Mulatten 1,011 0,006 3,77 0,0521
Abfallentsorgung 1.005 0,003 3,49 0,0618
Afroamerikaner 0.966 0,031 1,27 0,2598
Entwässerung 1,000 0,002 0,22 0,6375
Indianer 1.011 0,023 0,14 0,7047
Kanäle 0.953 0,136 0,13 0,7211
Mestizen 1,006 0,025 0,06 0,8036

Tabelle 6.11: Analyse der Maximum-Likelihood-Parameterschätzer mit allen beobachteten Ein-
flussfaktoren (Volles Modell).

Die Ergebnisse weisen darauf hin, dass die Variablen Wasserleitung, Vegetation, Feuch-
te, Weiße und Mulatten einen statistisch signifikanten Erklärungsbeitrag zu Denguefie-
ber leisten (p-Wert < 0.05) (vgl. Tabelle 6.11).

Anschließend wurden mehrere Modelle mit verschiedenen Variablen-Kombinationen
berechnet. Die Variablen, die einen signifikanten Beitrag zur Erklärung von Denguefie-
ber leisten, wurden ausgewählt und in ein reduziertes Modell übertragen. Der entspre-
chende Output liefert unter anderem folgende Ergebnisse:

Kriterium FG Wert Wert/FG
Devianz 369 1651 4, 47
Skalierte Devianz 369 369 1, 00
Log-Likelihood 1311
AIC 697
BIC 720

Tabelle 6.12: Kriterien zur Bewertung der Anpassungsgüte des reduzierten Modells.

Der Wert der Log-Likelihood beträgt 1311. Für die Anpassungsgütekriterien ergeben
sich die Werte AIC = 697, BIC = 720 (vgl. Tabelle 6.12). Es deutet darauf hin, dass
dieses reduzierte Modell im Vergleich zu dem vorherigen vollen Modell die Daten bes-
ser beschreibt. Die Ergebnisse der Schätzung des reduzierten Modells lassen sich aus
folgendem Teil des Outputs erkennen (siehe Tabelle 6.13).
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Parameter Relatives Risiko Standardfehler Wald χ2 p−Wert
Intercept 0,002 0,171 1229,86 < 0, 0001
Wasserleitung 1,007 0,001 38,08 < 0, 0001
Weiße 0.977 0,00 11,10 0,0009
Afroamerikaner 0.971 0,0102 8,37 0,0038
Vegetation 0.992 0,003 7,37 0,0066
Entwässerung 1.003 0,001 4,81 0,0282

Tabelle 6.13: Analyse der Maximum-Likelihood-Parameterschätzer des reduzierten Modells
(Reduziertes Modell).

Güte der Modellanpassung Die Güte der Modellanpassung wurde mittels des
Likelihood-Ratio-Tests LR bestimmt (siehe Abschnitt 6.4.5). Zur Durchführung des
LR-Tests wurde außerdem ein Null Modell (das heißt, ein Modell ohne Prädiktoren)
berechnet. Die Ergebnisse werden folgendermaßen dargestellt (siehe Tabelle 6.14).

Kriterium DF Wert Wert/DF
Devianz 374 2265 6, 06
Skalierte Devianz 374 374 1, 00
Log-Likelihood 918
AIC 609
BIC 613

Tabelle 6.14: Kriterien für die Bewertung der Anpassungsgüte des Null-Modells.

Der LR-Test prüft die Nullhypothese

H0: Das reduzierte Modell mit r = 6 Variablen ist “ausreichend gut angepasst” im
Vergleich zum umfassenderen Modell mit v = 12 Variablen. Hierfür wird die Prüfgröße
LR mithilfe der Gleichung 6.15 berechnet.

Auswertung Das Log-Likelihood des reduzierten Modells (lred) beträgt 1311 (vgl. Ta-
belle 6.12) und das Log-Likelihood des vollen Modells (lvoll) 1325 (vgl. Tabelle 6.10),
das heißt,

LR = −2(1311− 1325) = 28

Die LR beträgt 28. Die LR ist χ2-verteilt mit 12− 6 = 6 Freiheitsgraden. Die Testgröße
LR ist größer als das 95%-Quantil der χ2-Verteilung mit 6 Freiheitsgraden χ2

6;0,95 =
12, 59. Der Test ist signifikant, das heißt, H0 wird abgelehnt. Das bedeutet, dass das
reduzierte Modell nicht ausreichend gut an die Daten angepasst ist.

Die Güte des Modells wurde mittels des BestimmtheitsmaßesR2 mithilfe der Gleichung
6.16 berechnet. Das reduzierte Modell erklärt 27% der Varianz der Daten.
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Räumliche Regressionsanalyse

Zur Schätzung des räumlichen Regressionsmodells wurde zuerst ein linear Regressi-
onsmodell mit allen beobachteten Einflussfaktoren berechnet. Die Ergebnisse dieses
Verfahrens sind in der Tabelle 6.15 zusammengefasst.

Parameter Schätzwert Standardfehler t−Wert p−Wert
Intercept -0,065 0,525 -0,124 0,901
Wasserleitung 0,002 0,0004 5,929 < 0, 0001
Vegetation -0,002 0,001 -2,912 0,004
Mulatten 0,002 0,001 2,028 0,043
Feuchte 0,008 0,005 1,634 0,103
Abfallentsorgung 0,001 0,001 1,613 0,107
Weiße -0,007 0,005 -1,218 0,224
Afroamerikaner -0,006 0,007 -0,876 0,381
Indianer 0,003 0,006 0,541 0,589
Mestizen 0,003 0,005 0,497 0,619
Entwässerung 0,0001 0,0003 0,348 0,728
Kanäle -0,001 0,027 -0,055 0,956

Tabelle 6.15: Statistiken der ermittelten Parameter für das berechnete Regressionsmodell mit
allen beobachteten Einflussfaktoren.

Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass die Variablen Wasserleitung, Vegetation und
Mulatten einen statistisch signifikanten Erklärungsbeitrag zu dem Vorkommen von Den-
guefieberfällen leisten (p-Wert< 0, 05). Sie weisen zudem darauf hin, dass je mehr Ein-
wohner keine Wasserleitung zu Hause haben, desto mehr Denguefieberfällen auftreten.
Das geschätzte Modell erklärt 27% der Varianz der Daten.

Anschließend wurden alle Variablen, die einen signifikanten Beitrag im ersten Modell
leisten, in ein reduziertes Modell eingegliedert und mit verschiedenen Kombinationen
von Variablen berechnet. Ziel dieses Vorgangs ist es herauszufinden, welche Kombina-
tion sich an die Daten am besten anpasst.

Außerdem wurde der Lagrange-Test LM verwendet, um festzustellen, ob die räumliche
Abhängigkeit der Daten in der Zielvariable (Spatial-lag) oder im Fehlerterm (Spatial-

Error) berücksichtigt werden soll. In diesem Fall weist der Befund des Lagrange-Tests

auf statistische Signifikanz in der Responsevariablen (LM(Lag):p-Wert< 0, 0001) hin.
Die Ergebnisse der Schätzung des Spatial-Lag-Modells sind in Tabelle 6.16 zusammen-
gefasst.

Die Ergebnisse weisen darauf hin, dass die Variablen Wasserleitung, Vegetation sowie
die Anzahl der weißen und afroamerikanischen Einwohner einen statistisch signifikan-
ten Erklärungsbeitrag zum Denguefieber leisten (p-Wert< 0, 05) (vgl. Tabelle 6.16). Die
Signifikanz des räumlichen Parameters Spatial Lag (Gewichtete Denguefieber-Inzidenz
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Parameter Schätzwert Standardfehler t−Wert p−Wert
Spatial Lag 0,363 0,067 5,425 < 0, 0001
Intercept 0,169 0,027 6,288 < 0, 0001
Wasserleitung 0,003 0,0003 5,631 < 0, 0001
Weiße -0,003 0,001 -2,794 0,005
Afroamerikaner -0,005 0,002 -2,231 0,025
Vegetation -0,001 0,001 -2,113 0,034

Tabelle 6.16: Zusammenfassung der Schätzung des Spatial-LAG-Modells. Die Variable Spatial
Lag stellt die gewichtete Denguefieber-Inzidenz in den benachbarten Bezirken dar.

in den benachbarte Bezirken) bestätigt überdies die Vermutung, dass räumliche Ab-
hängigkeit in den analysierten Daten vorliegt. Das Bestimmtheitsmaß des geschätzten
Modells liegt bei 32%.

6.6 Diskussion
In der Literatur wurde die räumliche Abhängigkeit zwischen umweltbezogenen, sozio-
ökonomischen Faktoren und Denguefieber mehrfach behandelt. Die meisten der Unter-
suchungen umfassen ländliche Bereiche. In den urbanen Gebieten sind die Analysen
eher selten.

In der vorliegenden Arbeit wurde der Zusammenhang zwischen der Verteilung von um-
weltbezogenen, demographischen und sozio-ökomischen Faktoren und der Verbreitung
von Denguefieberfällen in Guayaquil für den Zeitraum 2005− 2009 untersucht. Hierfür
wurde die räumliche Verteilung der Krankheit in Bezug auf die Verfügbarkeit öffentli-
cher Versorgungsdienste, Lebensumstände und ethnischer Eigenschaften der Einwohner
nach Volkszählungsbezirken analysiert.

Aus der graphischen Darstellung (siehe Abbildung 6.11) und unter Anwendung räum-
lich statistischer Verfahren wurden Häufungen mit hoher Fallkonzentration in einigen
nordwestlichen und verschiedenen südlichen Bezirken des Untersuchungsbereiches ge-
funden, welche als Risikogebiete (hotspots) gekennzeichnet wurden (siehe Abbildung
6.11). Diese Bezirke sind charakteristisch für niedrige sozio-ökomische Zustände (Ar-
menviertel) mit prekärem Zugang zu öffentlichen Versorgungsdiensten. Ein ähnliches
Ergebnis fanden MONDINI & CHIARAVALLOTI (2008), die die räumliche Verteilung
von Denguefieberfällen in Brasilien im Zeitraum 1994−2000 untersucht haben. Hierfür
wendeten sie Morans I-Koeffizienten an. Ihre Ergebnisse deuten auf eine hohe Kon-
zentration von Denguefieber in Gebieten hin, in denen sich niedrige sozio-ökomische
Verhältnisse konzentrieren. Dasselbe Muster beobachten Autoren wie REITER ET AL.
(2003) in Nuevo Laredo und Tamaulipas, Mexiko, Laredo, Texas in den Vereinigten
Staaten und CAIAFFA ET AL. (2005) in Belo Horizonte, Brasilien und SANTOS & NO-
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RONHA (2001) in Rio de Janeiro, Brasilien.

Das Eingreifen des Menschen in natürliche Ökosysteme hat die Ausdehnung des Den-
guefiebers in Guayaquil gravierend beeinflusst. Der Bau von Häusern in der Nähe von
Gewässern hat die Verbreitung der Überträgermücke (A. aegypti) auf verschiedene Wei-
se erleichtert. Die Kanäle sind zusammen mit der Vegetation ein idealer Lebensraum für
die Mücke (siehe Abbildung 6.12(a)). Ein weiteres Problem besteht in der gebräuchli-
chen Müllbeseitigung in diesen Gewässern. Dabei sammeln sich zum Beispiel Behälter,
Flaschen und Autoreifen an, welche der Mücke stehendes Wasser zur Brut bieten.

Zwischen 2008 und 2009 fand ein Rückgang der Krankheitsfälle in den nordwestli-
chen Bezirken statt, was sich auf die Sanierungsmaßnahmen, die die Stadtverwaltung
in diesen Bezirken ergriffen hat, zurückführen lässt. Abbildung 6.12 dokumentiert die
Wohnverhältnisse vor und nach der durchgeführten Verbesserung der Infrastruktur.

Die Ergebnisse der Regressionsanalyse deuten darauf hin, dass die Variablen Wasserlei-
tung, Vegetation und die ethnische Herkunft der Einwohner einen signifikanten Erklä-
rungsbeitrag für Denguefieber leisten.

In diesem Sinne vermuteten FERREIRA & CHIARAVALLOTI (2007) für São José do
Rio Preto, Brasilien, dass die Verfügbarkeit von Abwasserentsorgung entscheidend für
das Auftreten von Denguefieberfällen ist.

ESPINOZA ET AL. (2003) in Colima, Mexiko und BARTLEY ET AL. (2002) im Süden
Vietnams fanden keine Beziehung zwischen sozio-ökonomischen Umständen und Den-
guefieber, und vertreten die Auffassung, dass das Denguefieber-Risiko in allen sozio-
ökomischen Schichten gleich ist.

Abwechslungen von Häufungen mit hohen und niedrigen Konzentrationen von Dengue-
fieber deuten an, dass das räumliche Umfeld eine wichtige Rolle bei der Bestimmung
der Übertragung von Denguefieber spielen könnte. Ferreira & Chiaravalloti (2007) be-
schreiben beispielsweise eine hohe Mücken-Konzentration in illegalen Siedlungen und
Bezirken, die an Grenzen zu Sektoren mit prekären sanitären Infrastruktur liegen.

Räumliche Untersuchungsverfahren sollten für die Überwachung von Denguefieber so-
wie anderer Infektionskrankheiten angewendet werden, um Veränderungen von Risiko-
gebieten über verschiedene Zeiträume zu bestimmen.

Zur Analyse der Merkmale auf Basis einer exakten geographischen Lage der Krank-
heitsfälle stand in dieser Arbeit die genaue Anschrift der gemeldeten Patienten leider
nicht für alle Bezirke der Stadt zur Verfügung. Außerdem gab es in vielen Bezirken kei-
ne Straßennamen und die Adressen mussten auf Nummern der Häuserblöcke bezogen
werden. Daher war eine räumliche Analyse mit höherer Auflösung nicht möglich. Des-
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halb wurde die räumliche Analyse auf einer aggregierten Ebene (Volkszählungsbezirke)
durchgeführt, da Zensusdaten nur in dieser Auflösung zur Verfügung stehen.

Um dieses Problem in Zukunft zu beheben, könnten globale Positionsbestimmungssys-
teme (GPS) zur Erhebung der Fälle verwendet werden, wie CHANSANG & KITTAYA-
PONG (2007) empfehlen, um eine Genauigkeit von ca. 3 bis 5 m in der Lage für die
gemeldeten Denguefieberfälle zu erreichen und ihre Verteilung zu analysieren.

Eine andere gefundene Schwierigkeit beruht darauf, dass die vorliegende Arbeit mit
Informationen aus der Volkszählung vom Jahr 2001 durchgeführt werden musste und
demzufolge mit einer gewissen Fehlerquote durch veraltete Daten im Verhältnis zur
Einwohnerzahl und ihren Eigenschaften für den Untersuchungszeitraum (2005− 2009)
gearbeitet wurde.

Verbesserungen beim methodischen Vorgehen können auch erzielt werden, indem zu-
sätzliche Informationen über Umweltverhältnisse sowie sozio-ökonomische in Form ei-
ner Fall-Kontroll-Studie erhoben werden.

Ein zentrales Ergebnis der vorliegenden Arbeit ist die Bestimmung von Risikogebieten,
in denen die Präventionsmaßnahmen konzentriert werden sollten und das Eingreifen des
öffentlichen Gesundheitsdienstes am dringendsten gebraucht wird.

Die angefertigte Arbeit ist die erste, die zur Untersuchung der räumlichen Verbreitung
von Dengue in Guayaquil vorgelegt wird. Überdies ist die Anwendung von GIS und
räumlich statistischen Verfahren in Ecuador nicht weit verbreitet. Daher könnten die
angewandten Methoden als Referenz zur Untersuchung anderer Krankheiten oder epi-
demiologischer Phänomene in Ecuador anregen.
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Fazit

Anhand der durchgeführten Analysen konnten Risikogruppen, Risikoperiode, Risikoge-
biete und Risikofaktoren ermittelt werden, mit den folgenden Ergebnisse und Schluss-
folgerungen:

• Besonders betroffen sind Kinder im Grundschulalter (Altersgruppe fünf bis neun
Jahre), welche als Risikogruppe bezeichnet werden kann. Da die Schulzeit in der
Regenzeit beginnt, sollte im schulischen und häuslichen Umfeld ein gezieltes
Augenmerk auf die Beseitigung von Brutstätten gelegt werden. Damit könnten
Denguefieber-Ansteckungen und deren Verbreitung vermieden werden.

• Die Bekämpfungsmaßnahmen sollten innerhalb von fünf Wochen (entspricht Ri-
sikoperiode) nach Beginn der Niederschläge einsetzen und während der Regenzeit
kontinuierlich beibehalten werden. Da im Falle häufiger kleinerer Regenfälle oder
anhaltendem Nieselregen entsprechend der vorgelegten Untersuchungsergebnis-
se mit weit mehr Denguefieberfällen zu rechnen ist als bei kurzen Starknieder-
schlägen, sollten besondere Schwerpunkte der Bekämpfungsmaßnahmen in die-
sen Zeiten gesetzt werden. Dabei sollten natürliche Wasserlachen und künstliche
Wasserbehälter besondere Beachtung finden. Damit könnten die Entwicklungs-
möglichkeiten der Überträgermücke eingedämmt werden.

• Die Risikogebiete (das heißt die Gebiete mit hoher Fallkonzentration) fallen mit
den meisten Armenvierteln der Stadt zusammen. Dies lässt vermuten, dass sich
das Erkrankungsrisiko der Bevölkerung durch Verbesserungen der Infrastruk-
tur (Sanierungsmaßnahmen, insbesondere Wasserleitung) verringern ließe. Diese
Entwicklung wurde zwischen 2008 und 2009 in nordwestlichen Stadtteilen be-
obachtet, wo Sanierungsmaßnahmen stattfanden und die Denguefieber-Inzidenz
verringert war.

141
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Abwechslungen von Häufungen mit hohen und niedrigen Konzentrationen von Dengue-
fieber im Stadtgebiet deuten an, dass das räumliche Umfeld eine wichtige Rolle bei der
Übertragung von Denguefieber spielen könnte.

Räumliche Verfahren können für die Überwachung von Denguefieber sowie andere In-
fektionskrankheiten angewendet werden, um Risikogebiete zu bestimmen.

In diesem Zusammenhang werden die hier angewandten Methoden als Modell für zu-
künftige Untersuchungen des Denguefiebers entlang eines Höhengradienten (mit Ein-
beziehung der Städte Machala, Zaruma und Portovelo) fungieren. Hierfür werden die
Denguefieber-Inzidenz und die Ökologie der Überträgermücke (A. aegypti) im Bezug
auf umweltbezogenen, klimatische und soziodemographische Faktoren analysiert. Zu
diesem Zweck wird eine multidisziplinäre Arbeitsgruppe mit Forschern verschiede-
ner Fachbereichen angestellt, um andere Aspekte der Krankheit wie die Ökologie der
Mücke zu untersuchen.

Das Ziel dieser gemeinsamen Arbeit ist die Entwicklung und Umsetzung eines Früh-
warnsystems, das zur Vorbeugung und Kontrolle des Denguefiebers für die anfälligsten
Sektoren der Stadt kurzfristig anwendbar ist und mittelfristig auch auf andere Infekti-
onskrankheiten ausgeweitet werden könnte.
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Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurden epidemiologische, zeitliche und räumliche statis-
tische Verfahren eingesetzt, um das Auftreten von Denguefieberfällen in Zeitraum
2005 − 2009 bezüglich umweltbezogener, demographischer und sozio-ökonomischer
Faktoren in Guayaquil, Ecuador, zu untersuchen. Hierfür wurde ein Geoinformations-
system (GIS) verwendet und eine Geodatenbank mit den gesammelten Daten erzeugt.

Ziele dieser Untersuchungen waren:

• Identifizierung der für Denguefieber anfälligen Bevölkerungsgruppen.

• Analyse der zeitlichen Autokorrelation der gemeldeten Denguefieberfälle sowie
die Entwicklung von Vorhersagemodellen.

• Untersuchung möglicher quantitativer Zusammenhänge zwischen Denguefieber
Ereignissen und klimatischen Abläufen im Untersuchungsbereich.

• Analyse und Identifizierung von Häufungen der Krankheit im Untersuchungsge-
biet.

• Erkennung potenzieller Abhängigkeiten des Auftretens von Denguefieber zwi-
schen Wohnverhältnissen und natürlichem und sozialem Umfeld.

Um die für Denguefieber anfälligen Bevölkerungsgruppen zu identifizieren, wurden
Kontingenztafeln erstellt und die standardisierte Inzidenzratio bestimmt. Die Ergebnis-
se dieses Verfahrens deuten darauf hin, dass kein statistisch signifikanter Unterschied
zwischen Frauen und Männern besteht. Kinder im Alter von fünf bis neun Jahren sind
im Vergleich zu den anderen Altersgruppen besonders anfällig für Denguefieber.

143
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Zur Analyse der zeitlichen Autokorrelation der gemeldeten Denguefieberfälle sowie
zur Entwicklung von Vorhersagemodellen wurde die Box-Jenkins-Methode (ARIMA-
Modelle) eingesetzt. Zusätzlich wurde der Einfluss von klimatischen Variablen (Nie-
derschlag, Temperatur, Feuchtigkeit) auf das Vorkommen von Denguefieberfällen un-
tersucht, um Risikoperioden zu identifizieren. Bei dem vorhandenen Grundniveau das
für Denguefieber durch die hohe Temperatur und Feuchtigkeit im Untersuchungsgebiet
besteht, konnte kein weiterer Zusammenhang für diese Elemente festgestellt werden.
Die Denguefieberfälle treten überwiegend in der Regenzeit (siehe Abbildung 5.9) auf.
Es wurde aufgedeckt, dass zwischen Niederschlag und Denguefieberfällen eine Verzö-
gerung (lag) von fünf Wochen besteht. Zudem wurde als wahrscheinlich erkannt, dass
häufige kleinere Regenfälle oder anhaltender Nieselregen weit mehr Denguefieberfäl-
le auslösen als kurze Starkniederschläge. Anhand des abgeleiteten Modells konnte der
Ablauf der beobachteten Krankheit für 2009 annähernd vorhergesagt werden.

Anschließend wurde das Vorhandensein von räumlicher Autokorrelation der vorhande-
nen Krankheit im gesamten Untersuchungsgebiet mittels des Morans I-Koeffizienten
untersucht. Zunächst wurde der LISA-Indikator angewendet, um lokale Häufun-
gen zu bestimmen. Darüber hinaus wurden räumliche Regressionsverfahren genutzt,
um die Zusammenhänge zwischen umweltbezogenen, demographischen und sozio-
ökonomischen Faktoren und den gefundenen Häufungen aufzudecken. Es wurden Häu-
fungen mit hoher Fallkonzentration in einigen nordwestlichen und verschiedenen süd-
lichen Bezirken des Untersuchungsbereiches gefunden, welche als Risikogebiete (hots-

pots) gekennzeichnet wurden. Diese Bezirke sind sogenannte Armenviertel, die durch
niedrige sozio-ökonomische Lebensbedingungen ihrer Bewohner und prekären Zugang
zu öffentlichen Versorgungsdiensten charakterisiert sind. Die Ergebnisse der durchge-
führten Regressionsanalyse deuten darauf hin, dass Wasserleitung, ethnische Herkunft
der Einwohner und Vegetation statistisch signifikante Erklärungsbeiträge für das Vor-
kommen von Denguefieberfällen leisten.

Die vorliegende Arbeit zeigt am Beispiel der Infektionskrankheit Denguefieber für die
größte Stadt Ecuadors, dass zeitliche und räumliche Analyseverfahren nicht nur für die
Überwachung (monitoring) anwendbar sind. Neben der Bestimmung von Risikogebie-
ten und -perioden können diese Verfahren auch der zielgerichteten Planung von Präven-
tionsmaßnahmen und Interventionsmaßnahmen bei Denguefieber und anderen Infekti-
onskrankheiten dienen.

Zur Verbesserung der Datengrundlage wäre es wünschenswert, eine Fall-Kontroll-
Studie durchzuführen, in der persönliche Informationen von infizierten (Fall) und nicht
infizierten (Kontroll-) Personen und ihrer Umgebung erhoben werden. Zur Wahl der
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nicht infizierten Personen sollte eine gemeinsame Eigenschaft mit der infizierten Person
(zum Beispiel Alter oder Geschlecht) ausgewählt werden. Dieses Verfahren ermöglicht
eine detailliertere Analyse der Krankenfälle, um bisher nicht bekannte Einflussfaktoren
aufzudecken.

Da Denguefieber eine meldepflichtige Krankheit ist, könnte der Aufbau einer nationalen
Geodatenbank vorgenommen werden, um Ort und weitere Angaben der Krankheitsfäl-
le zu speichern. Diese Datenbank sollte im besten Fall von einer einzigen Institution
verwaltet werden, aber zugänglich für die verschiedenen zuständigen Gesundheitsinsti-
tutionen sein, damit eine ständige Meldung der Krankenfällen erfolgt. Damit wird das
bisherige Datendefizit weitgehend verringert, in dem die Krankheitsdaten durch unter-
schiedliche Institutionen isoliert verwaltet werden und bei der Erhebung der Information
keine Georeferenzierung durchgeführt wird.
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