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RESUMEN. y desarrollamos modelos predictivos de la abundancia
La enfermedad de Chagas es un problemadeT. dimidiata en los domicilios y de su tasa de

salud publica de mayor importancia en America latinafeccion poiT. cruzi Utilizamos estas predicciones

causado por el parasito protozoaiigpanosoma para la elaboracion del primer mapa de riesgo de

cruziy transmitido por insectos hematofagos de teansmision natural de la enfermedad de Chagas en la

subfamilia Triatominae. El control esta basado engninsula de Yucatan, una heramienta de gran utilidad

control de los insectos domeésticos con insecticidapara la implementacion de programas de control en la

con el mejoramiento de los domicilios. Como panagion. (Rev Biomed 2004; 15:221-231)

otras enfermedades transmitidas por vectores, la

identificacion de las zonas de alto riesgo de transmisiBalabras clave Enfermedad de Chagas, sistema de

del parasito es de gran importancia para la planificacidfiormacion geograficdriatoma dimidiata Yucatan

e implementacion de programas de control eficientégexico.

En este estudio exploramos las relaciones entre la

distribucion geografica dériatoma dimidiatay

factores bioclimaticos en la peninsula de YucataBUMMARY.

Meéxico, utilizando sistemas de informacion geograficRrediction of the abundance and rate of infection

of Triatoma dimidiata a map of the natural

transmission risk for Chagas disease in the

Yucatan Peninsula, Mexico.
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Chagas disease is a major public health probleratos programas de prevencion han sido muy exitosos
in Latin America, caused by the protozoan parasipara reducir las tasas de infestacion de los domicilios
Trypanosoma cruziand transmitted by portriatominosy, en consecuencia, la transmision
hematophagous insects from the Triatominae subfamiltural de la enfermedad de Chagas a humanos. Asi,
Control is based on domestic vector control witee espera que en los proximos afios, la transmision
insecticides and housing improvement. As with otheatural de la enfermedad de Chagas sea interumpida
vector-borne diseases, the identification of areaserd los paises del cono sur (Argentina, Brazil, Bolivia y
high risk of disease transmission is a major prerequisiédile), mientras que programas similares han sido
for the planning and implementation of cost-effectiviciados en Centro América (3).
control programs. In this study, we explored the En la peninsula de Yucatdmatoma dimidiata
relationship between the geographic distribution @k el Unico vector. En un trabajo anterior, reportamos
Triatoma dimidiataand bioclimatic factors in the los primeros datos sobre la distribucion ™e
Yucatan peninsula in Mexico, using geographidimidiataen los domicilios de la peninsula de Yucatan
informational systems and developed predictive modgisus variaciones estacionales (4). Demostramos que
of T. dimidiata domestic abundance and of it$. dimidiataera mas abundante en los domicilios y
infection rates byl. cruzi These predictions weresu tasa de infeccion pdrcruzimas alta durante la
then used to build the first natural transmission risépoca de calor de Abril-Junio, sugiriendo un mayor
map for Chagas disease in the Yucatan peninsulaiesgo de transmision decruzia humanos durante
tool that should prove very valuable for theste periodo. Ademas, este vector de la enfermedad
implementation of effective vector control programde Chagas era mas abundante en la parte norte de la
in the region. (Rev Biomed 2004; 15:221-231) peninsula, posiblemente debido a factores ambientales

(4). De hecho, varios otros estudios han demostrado
Key words: Chagas disease, geographic informaticque los factores bioclimaticos pueden influir
system, Triatoma dimidiat&ucatan Mexico. dramaticamente en la distribucidn geogréfica de los

triatominos (5-8). Como en el casos de otras

enfermedades transmitidas por vectores, el

La enfermedad de Chagas, o Tripanosomiasignocimiento de la distribucion geografica del vector,
Americana, es causada por el parasito protozoasiocapacidad vectorial y, de manera general, las zonas
Trypanosoma cruziy transmitida por insectosde alto riesgo de transmision de la enfermedad, es de
hematéfagos de la subfamilia Triatominae. Estma importancia para el desarrollo de herramientas
enfermedad representa un problema de salud pubkeasibles para la prediccion de casos y la optimizacién
de primer importancia en America latina, donde e la planeacion e implementacién de programas de
OMS estima que 100 millones de personas estancemtrol efectivos.
riesgo de infeccion, y 16-18 millones estan infectados  En afios recientes, herramientas analiticas como
(1). En México, la enfermedad de Chagas dss sistemas de informacion geografica (SIG), la
endémica en varias regiones, incluyendo la peninsptercepcioén remota (SR) y el modelado de nicho
de Yucatan, donde se han reportado tasas a@mlégico han ampliando considerablemente las
seroprevalencia de 11-18% y 5.6% en la poblaciposibilidades de analizar las relaciones entre los
general y donantes de sangre, respectivamente (2jctores ambientales y la ecologia de los vectores o la

Debido a la baja eficacia de los tratamientdsansmision de enfermedades. De hecho, esas
farmacoldgicos y la ausencia de una vacuna, el contielramientas han sido utilizadas extensivamente para
de la enfermedad de Chagas se sigue basando @leéhir la distribucion geografica de enfermedades
control vectorial con insecticidas y con etomo la malaria (9-13), tripanosomiasis Africana (14,
mejoramiento de los domicilios (1). En Suraméricdb), esquistosomiasis (16, 17), leishmaniasis (18-21),
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o enfermedad de Lyme (22-24), entre otras, a una

escala continental o de pais. La mayoria de estos

estudios se enfocaron a la prediccion de la presencia/

ausencia del vector, pero algunos predicen la densidad

del vector, su tasa de infeccién o el riesgo de

transmision de la enfermedad. Estos mapas predictivos

han resultado muy utiles para el seguimiento de las

enfermedades y su control, y son cada vez mas

utilizados en salud publica (25-27).

Este tipo de andlisis estd empezando a ser

aplicado a la enfermedad de Chagas, para la cual el

control se ha basado principalmente en intensivos

estudios de campo para evaluar indices entomolégicos

y epidemiologicos. Se _Uti“Zé reCientemente la I_:)Rlé{gura 1.- Mapa del area de estudio. EI mapa superior

los SIG para predecir la presencia/ausencia @gierdo representa a México. El mapa principal muestra a

Triatoma infestanen Sudameérica (28). Este trabajm peninsula de Yucatan, con los estados de Campeche,

demostré que el indice de vegetacion y 5 factor¥égeatan, y Quintana Roo. Los circulos indican la ubicacion

climéaticos son suficientes para predecir la distribuci@t las localidades donde los datos de campo fueron tomados.

deT. infestans escala continental, y confirmé que

este tipo de analisis puede reducir considerablemeMBTERIAL Y METODOS.

los estudios de campo necesarios. En otro trabajoR&roleccion de datos y procesamiento.

uso el modelaje de nichos ecoldgicos para predecirla La peninsula de Yucatan esta localizada en el

distribucion geografica de triatomineos del complefdureste de México, entre 86--92° de longitud oeste y

Protracta y de sus reservorios potenciales en Méxit--22° de latitud norte. Incluye a los estados de

(29). Este tipo de modelo resultdé muy poderoso pa&tampeche, Yucatan y Quintana Roo.

el analisis de las relaciones entre los vectores y Los datos entomolégicos de 23 localidades de

hospederos, y para la identificacion de areas de rietgpeninula de Yucatan fueron obtenidos de un estudio

potencial. La distribucion y los nichos ecoldgicos dge campo anterior (4). Estos incluyen la abundancia

T. brasiliensigueron también caracterizados con estie T. dimidiata y su tasa de infeccion gorcruzi

modelado ecoldgico (30). para cada localidad. Ademas, se colectaron insectos

En el presente trabajo, investigamos las relacioress 11 nuevas localidades durante 2001, y fueron

entreT. dimidiatay los factores bioclimaticos en laanalizados para determinar su tasa de infeccion por

peninsula de Yucatan, México, y desarrollamaok cruzicon la misma metodologia. Asi, utilizamos

modelos predictivos de la abundancid ddimidiata datos entomoldgicos de un total de 34 sitios de colecta

en los domicilios y de su tasa de infeccionlporuzi  (Figura 1).

Estas predicciones fueron utilizadas para elaborar el Los mapas digitales de la temperatura anual

primer mapa de riesgo de transmision natural degeomedio, la temperatura minima y maxima, la

enfermedad de Chagas en la peninsula de Yucagdecipitacion pluvial, la humedad relativa, el agua

una herramienta que puede ser de gran utilidad parecipitable, la presion atmosférica, y la velocidad del

el disefio e implementacién de un programa de contv@nto correspondientes a los afios de los estudios de

vectorial en la region. campo fueron obtenidos del Centro de Diagnostico
del Clima NOAA-CIRES, Boulder, Colorado, USA
(http://www.cdc.noaa.gov/), que provee variables
climaticas modeladas basadas en una combinacion de
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observaciones de campo, de sensores aéreos Waelelaje.
satélites (31). La precipitacion pluvial, las temperaturas Para empezar, dividimos los datos en dos
minimas, maximas y promedio y la evaporaci@onjuntos, uno para ajustar los modelos y uno para
de un total de 140 estaciones meteorologicagaluarlos. Para esto, los datos fueron apareados para
georeferenciadas de la peninsula de Yucatan fuessegurar que rangos similares de abundancia y de tasa
obtenidas de la Comision Nacional del Agua (Méridde infeccion, asi como datos de los dos afios de
Yucatan, México). Los datos demograficos (nUmemmlecta, fueran representados en ambos conjuntos.
de habitantes y de casa de las localidades y municipiésjonces, el modelado del riesgo de transmision de la
y administrativos fueron obtenidos del Censo Naciorehfermedad de Chagas se llevé a cabo en dos etapas.
de Poblacion 2000 del INEGI, asi como laBrimero, modelamos la abundanciaddimidiata
georeferencias de cada localidad donde se realizaeznlos domicilios en funcién de las variables
las colectas. Para el tipo de vegetacion, utilizamos unaclimaticas a partir del primer conjunto de datos
imagen de satélite de Marzo de 2000 del seng@7 puntos) con una regresion logistica utilizando una
SeaWIFS y realizamos una clasificacion supervisadetribucion de Poisson del error de la probabilidad
en cuatro grandes tipos de vegetaciomle ocurrenciade losinsectos, con el programa GLIM
correspondiendo a manglares, areas agricola8.y7. EI modelo fue elaborado paso a paso,
pastizales, selva medianay selva alta con el programzorporando las variables una por una en la regresion
Multispec. El valor de Kappa fue mayor a 0.9 panrapara cada paso se conservé Unicamente la variable
cada tipo de vegetacion, indicando una identificacigue mejoraba mas el ajuste del modelo definido como
de las clases de vegetacion sin ambigledast.varianza. Las variables que no mejoraban el ajuste
Adicionalmente, la verificacion de cada sitio de colectaeron descartadas del modelo. La abundancia del
en el campo confirmo la clasificacion de la imagen dector fue entonces ajustada a la ecuacion: A = exp(3
satélite. +RX, +RBX, +...+BX ), donde A representa la

La localizacion geografica de los pacientesbundancia, [dos coeficientes respectivos de la
seropositivos reportados durante 2003 a través degresion y Xlas respectivas variables incorporadas
programa de tamizaje de donadores de sangre fuezarel modelo. La relaciéon entre la abundancia ajustada
proporcionados por el Dr. R. Ojeda-Barandg,observada se evalu6 por andlisis de correlacion y
(Secretaria de Salud, Mérida, Yucatan), y laegresion lineal. Para evaluar mas profundamente el
localidades de residencia de pacientes con cardiopatibor predictivo del modelo, lo aplicamos al segundo
chagasica cronica fueron proporciénadas por el Banjunto de datos (17 puntos) y de la misma manera
V. Suérez-Solis (Universidad Autbnoma de Yucataopmparamos la abundancia predicha por el modelo
Mérida, México). con la abundancia observada por andlisis de

Todos los datos fueron importados en un Sl€rrelacion y regresion lineal.
en modo raster (MacGIS 3.0, Universidad de Segundo, modelamos el nimero de insectos
Oregon, Eugene, OR, USA) para elaborar una bas#ectados pof. cruzipor regresion logistica con un
de datos entomoldgicos y de factores bioclimaticesror binomial de la probabilidad de infeccién. Como
de la peninsula de Yucatan. Los datos de las estaci®@®solectaron insectos en sélo 27 de los 34 sitios del
meteoroldgicas fueron interpolados para generar dagstudio, utilizamos 14 puntos del primer conjunto de
continuos para toda el area de estudio. Todos letos para ajustar el modelo. El nimero de insectos
mapas fueron convertidos a una resolucion de 18ectados se ajusto con la ecuaciors N(Y /1 +
13 km por pixel. Los datos bioclimaticos de cada ung, donde Nes el numero de insectos infectadgs, N
de los 34 sitios de colecta fueron extraidos de la baalimero de insectos analizados y Y = exp(BX
de datos para el analisis estadistico y el modelaje+ X, + ... + BX ), con R representando los

coeficientes respectivos de la regresion ylas
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respectivas variables del modelo. Como antdssa de infeccion pdr. cruzi(i.e. proporcional a la

evaluamos la relacion entre las tasas de infeccidbundancia de insectos infectados) y generamos un

ajustadas y observadas por el analisis de correlacmapa de riesgo de transmision. El riesgo se dividio en

y de regresion lineal. También, el valor predictivo déles niveles (bajo, mediano y alto), correspondiendo

modelo se evalué con el segundo conjunto de datotos tercios mas bajo, mediano y mas alto de la

(13 puntos) comparando los numeros predichoapundancia de insectos infectados, respectivamente.

observado de insectos infectadosparuzi La validez del mapa de riesgo obtenido fue evaluada
Los valores de los factores bioclimaticos fuerooomparando la ubicacion de casos humanos

entonces importados de la base de datos del SI&eopositivos y de cardiopatia chagasica cronica con

hojas de calculo de Excel (Microsoft, USA) y logos niveles de riesgo estimados.

modelos de regresion logistica fueron aplicados a toda

el area de estudio. Mapas de la abundancib deRESULTADOS.

dimidiatay su tasa de infeccion fueron generados &modelado de la abundancia d€. dimidiata.

el SIG. Finalmente, definimos el riesgo de transmision  Utilizando el primer conjunto de datos, solamente

natural deT. cruzicomo directamente proporcionalkcinco de todas las variables bioclimaticas y

al producto de la abundanciaalimidiatay su demograficas estudiadas fueron conservadas durante

Figura 2.- Relacién entre los datos entomolégicos observados y ajustados/predichos. (A) Abund@ndianibata
observada y ajustada del conjunto de datos utilizado para la elaboracién del modelo (circulos negros), y abuhdancia de
dimidiata observada y predicha del conjunto de datos utilizados para la evaluacion del modelo (circulos blancos). La
relacién para el conjunto de datos para la elaboracién del modelo fue: Abundancia ajustada = -0.83 + 1.06 x Abundancia
observada {=0.83,P < 0.001; el dltimo punto fue excluido del andlisis de regresion por estar demasiado aislado del resto
de los datos). La relacién para el conjunto de datos para evaluar el modelo fue: Abundancia predicha = 11.43 + 0.83 x
Abundancia observad& & 0.45,P = 0.003), y para la combinaciéon de ambos conjuntos de datos: Abundancia predicha =
7.15 + 0.82 x Abundancia observada; linea diagotmalqi59,P < 0.001). La linea diagonal interrumpida indica una relacién
perfecta. (B) Numero d& dimidiatainfectados por T. cruzibservados y ajustados para el conjunto de datos utilizados
para elaborar el modelo (circulos negros) y nimeii denidiatainfectados pof. cruziobservados y predichos para el
conjunto de datos utilizados para evaluar el modelo (circulos blancos). La relacion entre datos observados y ajustados pare
el conjunto de datos para elaborar el modelo fue: Infeccién ajustada = 1.05 + 0.81 Infeccién obse®d&8R < 0.001),

y para el conjunto de datos para la evaluacién del modelo: Infeccién predicha = 3.55 + 0.73 x Infeccién obse@aéa, (r

P = 0.07) y para los dos conjuntos de datos combinados: Infeccién predicha = 2.54 + 0.73 x Infeccion observada; linea
diagonal (f=0.45P <0.001). La linea diagonal interrumpida indica una relacién perfecta.
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la elaboracion paso a paso de la regresion logistidtodelado de la infeccion del. dimidiatapor T.

La velocidad del viento, la precipitacion pluvial, etruzi.

tipo de vegetacion, la humedad relativa y la De los 27 sitios en los cuales se colectdron
temperatura maxima permitieron reducir la varianzhmidiata, utilizamos 14 sitios para ajustar el nimero
del modelo de 744.5 hasta 58.1 (Grados de libertdel insectos infectados con las variables biocliméticas
(gl) = 10). La correlacién entre la abundancia ajustag@emograficas. La humedad relativa, la precipitacion
y observada fue fuerte para los 17 sitios utilizad@duvial, y las temperaturas minimas y maximas
para elaborar el modelo, y la pendiente de la regresp@rmitieron reducir la varianza de 55.1 a 35.9 (gl = 7).
se acercO a 1 (Fig. 2A? £ 0.55,P < 0.001; Hubo una buena correlacién entre los niumeros
pendiente = 1.06 + 0.12). Por otro lado, los residuagistados y observados de insectos infectados para
de la regresion logistica no presentaron correlaciéstos 14 sitios (Fig. 2B,+ 0.68p < 0.001; pendiente
con la abundancia observada, ni con las variabled.81 + 0.16). Nuevamente, los residuos no
dependientes o con la abundancia ajustada (dgpossentaron correlacion con las tasas de infeccion ni
no mostrados). Evaluamos entonces el valoon las otras variables (datos no mostrados). Cuando
predictivo del modelo con el segundo conjunto devaluamos el valor predictivo del modelo con el
datos. Nuevamente, hubo una correlacion fuerte ergeggundo conjunto de 13 sitios, observamos una baja
la abundancia predicha y observada, y la pendiert@relacion entre los nimeros predichos y observados
de laregresion se acerco a 1 (Fig. 24,0.45P= de insectos infectados (Fig. 2Bsr0.26,P = 0.07;
0.003; slope = 0.83 + 0.24). Globalmente, Ipendiente =0.73 +0.36). Sin embargo, la combinacion
combinacion de los dos conjuntos de datos indid& los dos conjuntos de datos indicé una buena
una buena coincidencia entre la abundancik decoincidencia entre los nimeros predichos y observados
dimidiata predicha y observada (Abundanciae insectos infectados (Infeccién predicha = 2.54 +
predicha =7.15 + 0.82 x Abundancia observada;(.73 x Infeccion observad&;« 0.45,P < 0.001).
=0.59, P< 0.001).

A

B Muy alta
B Alta

Mediana

100 0 100 200 km 100 0 100 200 km
Abundancia Tasa de infeccion

Figura 3.- Mapas de predicciones de la abundancia démidiatay su infeccion poT. cruzi Los modelos predictivos de

la abundancia doméstica @edimidiata(A) y de su tasa de infeccion pbrcruzi(B) fueron aplicados a toda el area de
estudio. La abundancia fue dividida en cuatro niveles arbitrarios y codificados por colores desde nula o baja hasta muy alta,
y lainfeccién fue similarmente dividida en 5 intervalos cubriendo de 0 hasta 100% de infeccién. Las lineas representan los
limites administrativos de los municipios de los diferentes estados.
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el norte de los estados de Campeche y de Quintana
Roo. Por otra parte, el riesgo de transmision resultd
bajo en el sur de Campeche y de Quintana Roo. Para
probar aun mas el valor predictivo de este mapa de
riesgo, comparamos la ubicacion geografica de casos
humanos seropositivos paracruziy de casos de
cardiopatia chagasica crénica con el riesgo de
transmision predicho. Como se indica en las figuras 4
; y 5, la mayoria de los pacientes seropositivos venian
a e de localidades con un alto riesgo de transmision
Mg e, predicho, y solamente 7 pacientes fueron de un area
Lol : de bajo riesgo de transmision. Similarmente, 9/10
pacientes con cardiopatia chagasica cronica fueron

G
o o
e Seropositive
[ inn

Cardiomiopatia
chagasica cranica f
M Ao
Medsano
Bajo o ausente

" ——] p . . .
ted 0 100 700 am de areas de alto riesgo, 1/10 de &reas de riesgo
Riesgo de transmision natural mediano, y ninglno de areas de bajo riesgo,

Figura 4.- Mapa de riesgo de transmision natural de Iﬁonf'rmando el buen valor predictivo del mapa de

enfermedad de Chagas. El riesgo de transmisién natural d6@8g0 de transmision.

enfermedad de Chagas, definido como proporcional a la

abundancia de T. dimidiatafectados y obtenido de la D|SCUSION.

combinacion de los mapas Fig 3A 'y 3B, fue dividido en tres Como otras enfermedades transmitidas por

categorias codificadas porlomes, desde riesgo ausente o | f dad de Ch f
bajo hasta alto. Los circulos vacios y negros indican Yz?cmres’ aeniermedad de agas es fuertemente

ubicacion de casos seropositivos y de cardiopatia chagadidiuenciada por factores ambientales y bioclimaticos,

crénica, respectivamente, con el tamarfio del circulo vagfmumerosos estudios han investigado el efecto de
proporcional al nimero de casos como se indica.

Mapa de riesgo de transmision natural.

Aplicamos entonces ambos modelos a toda el
area de estudio para obtener mapas de la abundancia
doméstica dé. dimidiatay de su tasa de infeccién
por T. cruzien la peninsula de Yucatan (Fig. 3A'y
3B, respectivamente). Como se esperaba, y de
acuerdo con nuestro estudio anteriordgs mapas
indicaron una distribucién geografica muy heterogenea
de la abundancia d& dimidiatg siendo muy
abundante en el noroeste de la peninsula, y mas escasa
en la parte sur. De la misma manera, las tasas de
infeccion variaron mucho, siendo mas baja en el
noroeste, y mas alta en el sureste. Definimos entonces
el riesgo de transmisién como directamente
proporcional a la abundancia de insectos infectados,
que se obtuvo combinando los mapas de abundaﬁé%lra 5.- Relacién entre el nivel de riesgo y el nUmero de

. . . . . casos seropositivos y de cardiopatia chagéasica crénica. El
deT. dimidiatay de su tasa de infeccion gorcruzi nimero de pacientes seropositivos (zona rayada) y

(Fig. 4). El riesgo de transmision natural resulto altQ cientes con cardiopatia chagasica crénica (zona negra)
en la mayor parte del estado de Yucatan, asi cCOmge@muestran para cada nivel de riesgo predicho.
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factores climaticos sobre varios aspectos del ciclodelocidad del viento influyé fuertemente en la
vida de los triatomineos (8). Sin embargo, muy pocabundancia doméstica dedimidiatajo que puede
estudios han intentado integrar las relaciones entredas interpretado como el reflejo de un evento de
variables ambientales y los vectores de la enfermedhspersion. De acuerdo con esta interpretacion,
de Chagas para predecir el riesgo de transmision €)gerimos en un estudio anterior que la infestacion de
En este estudio, presentamos el primer mapa de rielsgocasas pdr. dimidiataen la region, se debia sobre
de transmision de la enfermedad de Chagas enddo a la dispersion estacional de insectos adultos
peninsula de Yucatan, México. Este mapa puede sivestres o peridomiciliares (4), nuevamente en
de gran utilidad para futuros estudios epidemiolégicosntraste con otras poblacionedddimidiataque
y entomoldgicos, ya que permitird enfocar estggesentan una domiciliacion mas fuerte (5, 33-35).
estudios en las areas de mayor riesgo. Pero aln tr&@scorporacion de las variaciones estacionales en
importante, este mapa representa una herramienta riaiyros estudios de mapeo del riesgo podria ayudar a
importante de ayuda a la toma de decisiones padantificar los posibles factores biocliméaticos
programas de control vectorial y el seguimientelacionados con la infestacion estacional de los
epidemioldgico en la regién, permitiendo optimizar elomicilios en la peninsula de Yucatan.
costo-beneficio de estos programas de salud publica. La precision del modelo de predicciéon de la

Nuestros modelos permiten la prediccion de iafeccion deT. dimidiataporT. cruzifue mas baja,
abundancia d& dimidiata en los domicilios y de sucon solamente 35% de la variacion explicada por el
infeccion porT. cruzj y encontramos una buenamodelo. Sin embargo, hubo suficiente concordancia
correpondencia entre los datos predichosgntre la infeccion df. dimidiata predicha y
observados, tanto para aquellos utilizados pavbhservada de acuerdo con el analisis de regresiony
elaborar los modelos como los utlizados parrelacion. EI menor ajuste del modelo se puede
probarlos. La prediccion de la abundancia del vectxplicar, en parte, por el nimero mas reducido de
fue muy precisa, con mas de 90% de la variacifntos disponibles para elaborar este modelo, pero
explicada por el modelo. De las variables incorporadasnbién y mas probablemente porgue no se incluyeron
en este modelo, la influencia de la temperatura y deelanuestro estudio factores que influyen de manera
precipitacion pluvial/humedad sobre la biologia y eéhas importante sobre la infeccionalimidiata
ciclo de vida de los triatomineos ha sido bieporT. cruzi. Se ha demostrado en otro estudio que
establecida para varias espe(®s T. dimidiata las variables relacionadas con la temperatura y la
fue mas abundante en la peninsula de Yucatan dohdenedad pueden directamente modular el desarrollo
el clima es mas calurogaseco. Esto contrasta corde T. cruzien T. infestan§36), y estas variables
las poblaciones. dimidiatade Oaxaca, México, quefueron incorporadas en nuestro modelo. Una infeccién
estan restringidas a areas mas templadas (5). Asings alta fue asociada a una temperatura mas bajay
posible que existan importantes diferencias entre lmsa humedad/precipitacién pluvial mas alta. Sin
nichos ecoldgicos de estas poblacionesTde embargo, es muy probable que la infeccion dependa
dimidiata, lo que confirma las también importantesas criticamente de varios factores adicionales como,
diferencias genéticas observadas entre ellad]82).por ejemplo, las especies de hospederos sobre las
hecho, se ha sugerido que las poblaciones. decuales los insectos se alimentan y sus respectivas tasas
dimidiatade la peninsula de Yucatan se encuentrea infeccion por. cruzi pero estos datos todavia no
en un fuerte proceso de diferenciacién (32), que puesgeconocen. La falta de conocimientos relacionados
manifestarse en diferencias biolégicas y ecoldgicaesn estos aspectos representa una limitaciéon importante
muy marcadas con otras poblaciones de Méxicgwgra la elaboracion de mapas mas confiables de la
Centroamerica. infeccién de los vectores (37).

De manera interesante, encontramos que la Eltipo de vegetacion fue también un predictor
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importante tanto de la abundancia como de la infecciigilancia epidemioldgica permitiria optimizar estos

deT. dimidiata Este es en realidad un indicador qugrogramas y una mejor distribucion de los recursos.
caracteriza de manera muy general el ambiente, ya

gue integra un gran numero de factores climatica$;RADECIMIENTOS.

geoldgicos, zooldgicos y antropoldgicos, y es de hecho Este trabajo fue financiado por el convenio #20020404
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