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RESUMEN

Las avispas parasitoides son parte fundamental dentro
del manejo integrado de plagas (MIP) y el control
biolégico, aungue el conocimiento basico de su
biologia y distribucion son desconocidos para la
mayoria de las especies y grupos. Los modelos
predictivos permiten una primera aproximacion a la
distribucion de las especies en &reas no muestreadas o
de interés. En esta revisién se presenta y discute el
marco conceptual y aspectos a considerar en las
etapas basicas para la aplicacion de esta herramienta
con avispas parasitoides.

Palabras clave: Avispas parasitoides; manejo
integrado de plagas; control biolégico; modelos;
nicho ecoldgico.

INTRODUCCION

El manejo integrado de plagas (MIP) es un conjunto
de estrategias basadas en un enfoque de sistemas
(sistemas ecoldgicos) y de poblaciones de especies
(planta-plaga-enemigo natural) (Alatorre-Rosas et al.,
2010); que utiliza diferentes técnicas y métodos
compatibles para mantener las poblaciones de plagas
debajo del umbral de dafio econémico (Henneberry,
2007). La relacion de estas estrategias se presenta en
la figura 1 (Hajek, 2004), y de manera general se
reconocen tres categorias de control: biolégico,
cultural y quimico, éste ultimo utilizado como la
opcidn final (Horne y Page, 2008).
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SUMMARY

Parasitic wasps are a fundamental part of integrated
pest management (IPM) and biological control,
although basic knowledge of its distribution and
biology are unknown for most groups and species.
Predictive models provide an approximate
distribution of the species in not sampled areas. This
review presents and discusses the conceptual
framework and considerations on the basic steps for
the implementation of this tool with parasitic wasps.

Key words: Parasitoids wasps; integrated pest
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De las diferentes estrategias utilizadas en el MIP
(figura 1), el control biol6gico ha sido la mas
utilizada mundialmente y ha recobrado mas fuerza en
la dltima década (Orr, 2009), debido a los cambios
que estd adquiriendo la agricultura frente a la crisis
econémica y ambiental, la cual se enfoca hacia una
produccion agroecolégica (Jiménez-Martinez, 2009),
en donde se trata de conciliar las necesidades
alimentarias del hombre con la conservacion de los
ecosistemas naturales y la biodiversidad (Altieri y
Nicholls, 2000).
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Figura 1. Relacién de las estrategias usadas en el manejo integrado de plagas (Tomado de Hajek, 2004).

El control biol6gico es el proceso mediante el cual las
poblaciones de especies plaga se mantienen a
densidades bajas por el efecto directo que los
enemigos naturales ejercen en éstas. Los enemigos
naturales se clasifican en antagonistas, patdgenos,
depredadores y parasitoides (Nicholls-Estrada, 2008),
éstos ultimos han demostrado ser los méas eficientes
(Van Driesche et al., 2007).

Las avispas parasitoides son muy diversas y
representan el 78% de la serie Parasitica (Hagler,
2000), de las cuales solo el 1.17% se ha empleado en
control biolégico (Gordh et al., 1999). De las 47
familias de Hymenoptera: Parasitica (Zuparko, 2008),
se han utilizado principalmente a Braconidae,
Ichneumonidae, Eulophidae, Pteromalidae,
Encyrtidae y Aphelinidae (Greathead, 1996). Dentro
de los diez agentes de control (criados Yy
comercializados) mas utilizados en México,
sobresalen las avispas parasitoides (Hymenoptera:
Chalcidoidea) Trichogramma pretiosum Riley 1879,
Trichogramma exiguum Pinto y Platner 1983,
Muscidifurax raptor Girault and Sanders 1910,
Spalangia endius Walker 1839 y Encarsia formosa
Gahan, 1924 (Mota-Sanchez et al., 2003). Por lo
tanto, existe un gran ndmero de familias y especies
potenciales a ser usadas en el control biolégico, las
cuales no se utilizan debido a la escasa informacién
sobre su ecologia, biologia y taxonomia,
principalmente en grupos que incluyen especies raras
o0 con biologia especial (Hawkins, 1994).

En la estrategia del MIP, es necesario identificar el
rango de la especie plaga, la identificacion del agente
o0 los agentes de control biolégico méas efectivos, asi
como su distribucion geogréfica (Horne y Page,
2008). Para este propdésito se emplean muestreos
(monitoreo) o se realizan prondsticos utilizando
variables climéticas, principalmente temperatura y
precipitacién (Hill, 2008), lo cual estd bien
desarrollado para especies plaga a escala local, en los
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niveles I y 1l del MIP (figura 2). Sin embargo, el alto
costo econdmico de un monitoreo ha favorecido la
utilizacion de diferentes modelos ecoldgicos, la
mayoria de ellos a nivel de dinamica poblacional
(Van Driesche et al., 2007; Lima et al., 2009).

De ahi que los estudios con enemigos naturales a
nivel regional y en el nivel 11l del MIP (figura 2),
sean escasos, a pesar de que estos niveles adquieren
cada vez mas importancia en los enfoques de red
global del MIP, que involucra el intercambio de
informacion y tecnologia entre diversos paises para
prevenir, combatir, monitorear y pronosticar
diferentes problemas relacionados con plagas
(Maredia, 2003); y del enfoque de control de area
amplia que involucra el manejo de una poblacion
completa (plaga) de manera sustentable y preventiva
en grandes &reas geogréaficas, incluyendo zonas
urbanas no comerciales, zonas de refugio silvestre y
areas no cultivadas (Hendrichs et al., 2007).

Sin embargo, con la facil accesibilidad a internet, el
desarrollo reciente de nuevas tecnologias en Sistemas
de Informaciéon Geografica (SIG), la mejora de
algoritmos matematicos y la disponibilidad de bases
de datos, es posible modelar la distribucién de casi
cualquier especie o grupo, utilizando la informacion
disponible en las bases de datos de museos,
colecciones, registros de localidades de ocurrencia en
publicaciones, mas las variables ambientales de
dichas localidades (Sanchez-Cordero y Martinez-
Meyer, 2000). Su aplicacién ha sido principalmente
con grupos de mamiferos y plantas (Peterson et al.,
2001; Villasefior y Téllez-Valdez, 2004), y en menor
medida algunos grupos de invertebrados (Levine et
al., 2004; Finch et al., 2006).
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Figura 2. Niveles de integracién del MIP dentro del contexto ecolégico, socio-econémico y agricola; y la escala
espacial a la que corresponden (Modificado de Kogan et al., 1999).

Por esta razones, su dominancia numérica, su funcién
dentro de los ecosistemas y el potencial no
aprovechado (Gordh et al., 1999), este trabajo plantea
y discute la utilizacion de las avispas parasitoides en
modelos predictivos de especies dentro de la
estrategia de control biolégico, a través de la revision
de algunos conceptos béasicos de los modelos
potencialmente aplicables dentro de esta estrategia.

DEFINICION, ETAPAS Y OBJETIVOS DE UN
MODELO

Un modelo se define como la representacion
simplificada de una parte de la realidad o una simple
abstraccion de la realidad (Demeritt y Wainwright,
2005). Los modelos cuentan con distintas etapas
(figura 3) que deben de considerarse previo a su
construccién o utilizacion. Las etapas conceptual y
esquematica ayudan a establecer los objetivos e
hip6tesis del modelo de forma coherente con el
sistema o actividad que va a representar (Morrison et
al., 2006).

Los principales objetivos de los modelos son: a)
formalizar o describir el conocimiento actual sobre

una especie (plaga o enemigo natural) o sistema
ecoldgico (agroecolégico); b) entender que factores
ambientales afectan la distribucién y abundancia de
una especie; c) predecir la distribucién y abundancia
de una especie; d) identificar los vacios de
informacién del sistema o grupo bajo analisis y
subsanarlo; e) generar hipdtesis comprobables sobre
la especie o sistema de interés (Bushy, 2002;
Morrison et al., 2006).

Por lo tanto, los modelos son herramientas Gtiles que
sirven de base para la toma de diferentes acciones
politicas, sociales y tecnoldgicas. Tal es el caso de las
especies plaga o invasoras, en donde la seleccién de
las acciones de control a seguir puede ser reforzada
por la evaluacion previa de las acciones de control
bajo diferentes condiciones (escenarios), lo que
permite seleccionar la accion de control de mas
impacto (probable) y con una mayor respuesta
positiva en términos econdmicos y sociales (Ciancio
y Mukerji, 2007).

MODELOS

CONCEPTUALIZACION

ESQUEMATIZACION

MATEMATICAS COMPUTACIONAL

-Conocimiente cientifico.
-Ohservaciones de campo.
-Juicios particulares.
-Propuesta de hipatesis.

-Representacion de las

inerrelaciones entre los
parametros ambientales v
la respuesta de la especie.

-Cuarrifica las -Resuelve o explora

mrerrelaciones las relaciones
v formula una relacién matemadncas.
de causalidad.

Figura 3. Distintas etapas en la construccion de un modelo y sus caracteristicas (De acuerdo a Morrison et al., 2006).
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La mayoria de los modelos utilizados en el control
biolégico se basan en conceptos de ecologia de
poblaciones, principalmente para predecir la
eficiencia de los agentes de control utilizados antes y
después de ser liberados (Elkinton, 2007), para lo cual
se requiere el conocimiento detallado de la biologia y
la ecologia de las especies (planta-plaga-parasitoide),
lo cual estd mas estudiado para las especies
hospederas y plaga (Hill, 2008). En estos casos,
grupos de enemigos naturales como las avispas
parasitoides que tienen registros incompletos de
muestras o abundancias, principalmente en areas poco
estudiadas o de dificil acceso, una herramienta util
para el estudio de su distribucion es la utilizacién de
modelos predictivos de especies (Seoane Yy
Bustamante, 2001).

MODELOS PREDICTIVOS DE ESPECIES

Un modelo predictivo de especies (MPE) se define
como la extrapolacion de los datos de distribucion de
una especie o grupo de especies en espacio y tiempo,
generalmente basandose en un modelo estadistico y
de variables ambientales que se consideran influyen
en el habitat idéneo y por lo tanto en la distribucion
de las especies (Franklin, 2009).

Los MPE describen el nicho y la idoneidad del habitat
de las especies, por lo que se les conoce también
como modelos de nicho ecolégico, modelos de nicho
de especies, modelos de idoneidad del habitat o
modelos de distribucion de especies, entre otros
(Guisan y Zimmermann, 2000; Peterson, 2001; Hirzel
et al., 2002; Roberson et al., 2003; Guisan y Thuiller,
2005; Benito de Pando y Pefias de Giles, 2007;
Franklin, 2009).

Los MPE estan basados en dos principios ecoldgicos,
el primero es la idoneidad del habitat que se basa la
funciéon de seleccion de recursos, en la cual se
investiga una funcién (generalmente de algin modelo
estadistico) que sea proporcional a la probabilidad del
uso del habitat por un organismo, y por lo tanto
prediga la probabilidad de presencia de una especie
(Franklin, 2009). El otro principio es el de nicho
ecolégico de Hutchinson, que se define como el
hipervolumen de n-dimensiones ambientales (todas
las variables bidticas y abidticas) que tienen efecto en
la supervivencia, crecimiento y reproduccién de una
especie (Morrison y Hall, 2002). Este concepto se
divide a su vez en nicho fundamental (fisioldgico o
potencial) que es la respuesta de las especies al
ambiente (recursos) en ausencia de interacciones
biolégicas (competencia, depredacion, etc.) y en
nicho realizado (ecoldgico, actual) que son las
dimensiones ambientales en las que una especie
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sobrevive y se reproduce, incluyendo los efectos de
las interacciones bioldgicas (Soberon, 2007; Soberdn,
2010).

Por lo que realmente modelan la mayoria de los MPE
es el nicho realizado, ya que los datos de ocurrencia
de las especies actuales se utilizan en el modelo, y asi
el modelo extrapola en un espacio geografico aquellas
condiciones asociadas a la ocurrencia o abundancia de
las especies en un hipervolumen ambiental (Franklin,
2009). Si el nicho realizado es descrito por un modelo
estadistico y representado en un espacio geografico
(mapa), entonces este representa la distribucion
potencial o idoneidad del habitat (Aradjo y Guisan,
2006; Sobéron, 2007).

Dependiendo del tipo de razonamiento o proceso, los
modelos predictivos se clasifican en dos grupos
generales con varias subcategorias, y de acuerdo a sus
caracteristicas particulares algunos modelos pueden
presentar una combinacion de categorias (Skidmore,
2002) (figura 4).

Los modelos deductivos llegan a una conclusion
especifica a partir de proposiciones generales
(premisas), por ejemplo, la ocurrencia de una especie
y las relaciones del ambiente-especie se forman a
partir estudios ecoldgicos correlativos o de las
observaciones de campo y experiencia de expertos
calificados (Beauvais et al., 2004). Mientras que los
modelos inductivos se basan en hechos (datos) que
permiten llegar a una conclusion general, mediante
algunos métodos estadisticos (Skidmore, 2002).

Los modelos deterministicos o mecanicistas son
aquellos establecidos de acuerdo a las relaciones
causa-efecto. Los MPE basados en el concepto de
nicho ecoldgico pertenecen a esta categoria y son de
tipo empirico-inductivo (Kearney, 2006).

Mientras que en los modelos estocasticos los datos de
entrada o pardmetros del modelo son variados
(aleatorios) al igual que los resultados finales
(Morrison et al., 2006). Una gran parte de los MPE
basados en el concepto de idoneidad del habitat,
pertenecen a esta categoria, ya que sus predicciones
se obtienen a partir de la relacion estadistica entre
registros de presencia y diferentes variables
ambientales (Kearney, 2006).

Mas detalles sobre modelos especificos relacionados
a la distribucién de especies se pueden consultar en
Skidmore (2002), Beauvais et al., (2004), Morrison et
al., (2006) y Franklin (2009).
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Figura 4. Clasificacion de los modelos predictivos (Tomado de Skidmore, 2002).

MODELOS PREDICTIVOS EN MIP Y EN
CONTROL BIOLOGICO

Los modelos predictivos empleados en el MIP se
utilizan para pronosticar las diferentes etapas de
crecimiento de una poblacién plaga y estimar el
umbral de dafio econdmico (Lima et al., 2009). A
nivel de parcela los prondsticos son a corto plazo y se
limitan a un cultivo en particular dentro de un area
limitada, los andlisis utilizados generalmente son de
regresién o regresion maltiple (Legendre y Legendre,
1998). Esto corresponde al nivel | del MIP (figura 2).
A nivel regional la informacién que se utiliza
proviene de datos de trampas en localidades fijas, con
muestreos de varios afios que permiten establecer la
tendencia estacional de la poblacion (Mills, 2005) y
pronosticar los niveles de infestacion de plagas en el
campo, lo que contribuye a proporcionar una alerta
rapida a los agricultores (Dent, 2000).

Dependiendo del tipo de datos utilizados para
construir los modelos, los prondsticos pueden ser por
muestro o por prediccion. Los pronosticos por
muestreo son los que se obtienen utilizando datos de
monitoreo de las diferentes etapas de la especie de
interés en los cultivos o area de estudio. Los
prondsticos por prediccion se obtienen utilizando
factores climaticos, principalmente la temperatura y
precipitacion (Hill, 2008)

Si la informacién de los monitoreos es referenciada
en coordenadas geogréaficas o espaciales y se combina

con informacion geografica como la altitud,
temperatura, precipitacion, tipo de suelo y la
distribucion de diferentes cultivos, se puede
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almacenar como una capa espacial en un mapa; y al
sobreponer diferentes capas es posible identificar
zonas de plagas o zonas propensas a los brotes de
plagas (Cox, 2007). Estas capas se pueden introducir
como variables en modelos predictivos y determinar
si existen correlaciones (Lloyd, 2011), lo que resulta
en mapas del rango de distribucion de especies plagas
y enemigos naturales, asi como de zonas vulnerables
a invasiones (mapas de riesgo) (Lockwood et al.,
2007).

Las estrategias de control biolégico (figura 1) se
basan en la ecologia de poblaciones de insectos (Nair,
2007), y a través de la construccién de modelos
matematicos de las interacciones hospedero-
parasitoide y depredador-presa es posible entender
esta dindmica en los sistemas de cultivo, establecer
los atributos ideales en los agentes de control
biol6gico y evaluar el potencial de los enemigos
naturales (Mangel, 2006). Si a esto se agregan
términos para representar la dispersion y el
crecimiento poblacional es posible establecer la
dispersion espacial de los enemigos naturales (Van
Drieche, 2007). Esto contribuye a apresurar las
evaluaciones y reducir la dependencia en la liberacion
de nimeros mayores de especies de las que se conoce
menos, esto ahorra tiempo, dinero y aumenta la tasa
de éxito en términos de establecimiento e impacto, ya
que las pruebas de especifidad de hospederos en
cuarentena consumen tiempo, son dificiles y costosas
(Badii et al., 2004).

Los modelos que utilizan a las avispas parasitoides
son de tipo poblacional y se emplean principalmente
para estimar la mortalidad (en proporcién o
porcentaje) que ejercen sobre su(s) hospedero(s),
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determinar la(s) especie(s) de parasitoide mas
adecuado para el control biol6gico, estimar el rango
de hospederos y evaluar el impacto sobre las plagas y
otras especies (Dent, 2000; Hassell, 2000; Van
Drieche, 2007). Por lo que uno de los factores de
mayor peso en los modelos es la disponibilidad de
hospederos, aunque también influye en gran medida
la ecofisiologia de la especie, la perturbacion del
entorno (tipo de cultivo, manejo, etc.) y los recursos
utilizados (agua, néctar, etc.) (Wajnberg y Mills,
2008); estos factores pueden causar diferentes
patrones espaciales a diferentes escalas (figura 5)
(Guisan y Thuiller, 2005). Una revision detallada de
los factores reguladores se puede consultar en
Schowalter (2006).

La mayoria de los modelos usados hasta ahora en el
control biolégico son aplicables dentro de criterios
especificos del sistema bajo estudio, a escala local,
son de tipo dindmico y permiten establecer la
distribucion espacial de la poblacion de plagas y sus
enemigos naturales dentro de los cultivos o fincas
bajo estudio (Dent, 2000). También permiten evaluar
el papel real que ejercen los enemigos naturales
(incluyendo los nativos) en la regulaciéon de las
poblaciones de las plagas, y determinar si el control
es efectuado por una sola especie, por un factor
abiotico o la combinacién de ambos (Badii et al.,
2004). Algunos de los modelos mas empleados han
sido los de Lotka-Volterra, modelos hospedero-
patégeno, modelos de Nicholson-Bailey, modelos de
dispersion espacial y de simulacién de la dindmica
poblacional; éste altimo no ha tenido un gran impacto
debido a lo complejo de su elaboracién y dificultad

Factores climaticos limitantes

1.e. maxime calor, frie, etc.
Distribucion Gradual

-generalmente gradientes geograficos

Distribucién Potencial basada en
cobertura bioclimatica-Range Bioclimartico

para explicar sus resultados (Schowalter, 2006; Van
Drieche, 2007). Sin embargo, los factores abidticos,
como las temperaturas extremas, actlan de forma
independiente de la densidad y es posible utilizarlos
para realizar predicciones de la distribucion potencial
a través de un gradiente, principalmente geografico y
a escala regional (Gillott, 2005; Gulland y Cranston,
2010) (figura 5).

En este sentido, los factores climéticos son la base
fundamental de la mayoria de los modelos usados en
control biologico, en los que se investiga la similitud
climatica entre la zona fuente de enemigos naturales o
de la plaga y el area invadida o donde van a ser
liberados; para determinar asi que parte de la zona
fuente es la mas adecuada para obtener enemigos
naturales bien adaptados (Van Drieche, 2007). Esto se
realiza con programas de correspondencia climatica
principalmente CLIMEX (Sutherst y Maywald, 1985;
Maywald y Sutherst, 1989; Sutherst et al., 1999),
BIOCLIM (Busby, 1986, 1991; Nix, 1986),
DOMAIN (Carpenter et al., 1993), HABITAT
(Walker y Cocks, 1991), entre otros. Una lista mas
completa se puede consultar en Venette et al., (2010).
Estos programas utilizan los registros climaticos
histéricos de diversas localidades a nivel mundial, lo
gue permite ponderar factores ambientales especificos
como la temperatura y la precipitacion en los analisis
de similitud climatica y cuando se trazan
distribuciones potenciales de las especies (Van
Drieche, 2007), también es posible relacionar los
datos climaticos con la fenologia de o distribucion de
determinada especie (Hoelmer y Kirk, 2005).

— = Modeles de presencia’ausencia

v

Escala Global
Denso independiente

Factores de Dispersion
Vectores, barreras, histonia, etc.

(Ra
V1

Factores de Perturbacion
Eventos extretnos, fuego, viento, etc.

Factores de Recursos
Alimento, nutrientes. etc.

Modelos de migracion/dispersion

Modelos de perturbacion

Modelos de abundancia

T

Distribucion Irregular

Distribucion de otras especies
-competidores, vectores de dispersidn,
depredadores, presas, etc -

Distribucion Realizada
ango Bieclmatco regulade por la dispersion,
perturbacion e mteracciones bidticas

Modelade Dinamico

Escala Local
Denso dependiente

Figura 5. Esquema general del modelado para pronosticar la dindmica de poblaciones. Las flechas indican la
direccion de las interacciones entre los factores (Modificado de Guisan y Thuiller, 2005).
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Los modelos predictivos usados en control bioldgico
para predecir la distribucion geografica (y dispersién)
y su incursion en un area pueden ser de tipo
inductivo, deductivo o una combinacién de ambos
(Venette et al., 2010). Los del tipo inductivo
mediante analisis estadisticos estiman las preferencias
climaticas de una especie, utilizando su distribucién
conocida (registros) y datos climaticos. Este tipo de
modelos se emplea cuando hay poca informacion
detallada sobre la respuesta climatica o la biologia
reproductiva y desarrollo de la especie a controlar o
del enemigo natural (Van Drieche, 2007). Ejemplos
de este tipo de modelos son CLIMEX (Sutherst y
Maywald, 1985), BIOCLIM (Bushy, 1986),
DOMAIN (Carpenter et al., 1993), GARP (Stockwell
y Noble, 1992), MaxEnt (Phillips et al., 2004, 2006),
entre otros. Las aplicaciones de este tipo de modelos
han sido principalmente para valorar el riesgo de
insectos plaga exoticas en nuevas areas, establecer la
dispersion global de enfermedades de plantas
importantes, establecer el rango esperado de
enemigos naturales de malezas y establecer los
factores climéaticos y edaficos que limitan Ila
dispersion de plagas a nivel del suelo (Van Drieche,
2007).

Los modelos de tipo deductivo se basan en los
resultados de estudios ecoldgicos, de observaciones
de campo, de estudios en laboratorio o de las
experiencias de expertos calificados; con lo cual es
posible determinar los umbrales de los factores
climéaticos extremos, por ejemplo las temperaturas
criticas y el tiempo de exposicion a éstas; para
predecir donde puede ocurrir una especie asi como el
tiempo en que inicia y termina su ciclo de vida en un
area determinada (Venette et al., 2010). La
informacién que emplea este tipo de modelos es muy
detallada y precisa, por lo que solo es aplicable a
cierto nimero de plagas y sus enemigos naturales
(Van Drieche, 2007). Ejemplos de este tipo de
modelos son CLIMEX (Sutherst y Maywald, 1985) y
STASH (Kriticos y Randall, 2001). Su aplicacién ha
sido con el parasitoide Ibalia leucospoides
(Hymenoptera: Ibaliidae) (Villacide y Corley, 2003) y
con los himendpteros plaga Sirex noctilio
(Hymenoptera: Siricidae) (Carnegie et al., 2006) y
Vespula gemanica  (Hymenoptera:  Vespidae)
(D'Adamo et al., 2002).

ELEMENTOS PARA CONSTRUIR UN MDP

Dada la importancia de las avispas parasitoides en el
control bioldgico, es necesario determinar las
especies, donde se encuentran y cudl es su
distribucion geogréafica (Van Drieche, 2007). Las
colecciones de museos, registros en la literatura y
bases de datos disponibles en internet permiten
resolver en parte los dos primeros cuestionamientos
(Elith y Leathwick, 2007), sin embargo, para
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responder el Ultimo cuestionamiento es necesario
utilizar las herramientas actuales de modelaje que
utilizan la informacion minima de las especies
(Noonan, 2003), como la utilizada en los modelos
inductivos. Considerando que la informacién
disponible sobre la biologia o habitos es escasa para
muchos grupos de avispas parasitoides, se plantean a
continuacion los elementos minimos para aplicar un
modelo predictivo de acuerdo a Franklin (2009)
(Figura 6).

Como primer paso y parte fundamental de cualquier
trabajo de investigacién es definir de manera clara los
objetivos y alcances del modelo, ya que de esto
depende la escala de estudio y la complejidad del
modelo. Dos preguntas que pueden ayudar a definir
un objetivo son ;donde estamos? y ¢a donde
queremos llegar? (Dent, 2000), y que se
complementan con las etapas de conceptualizacién y
esquematizacion (Figura 3). En el contexto del MIP y
el control bioldgico, se tienen un area de oportunidad
para estudiar y generar hipdtesis sobre la distribucion
de enemigos naturales, en especial las avispas
parasitoides, ya que la mayor parte de los trabajos en
modelado de distribucién de especies son para las
especies plaga y sus hospederos (Dent, 2000; Van
Drieche, 2007).

El segundo paso a considerar son los datos de la
especie (Figura 6), que se pueden agrupar en tres
categorias (Rondinini et al., 2006): (a) localidades
puntuales, que son los sitios en donde una especie ha
sido registrada, (b) rango geografico, que es el ancho
de los limites geograficos del &rea de ocurrencia de la
especie (Gaston, 1991) y (c) datos de distribucion
predichos, que representan areas donde una especie es
comun que se encuentre de acuerdo a las condiciones
ambientales favorables (Corsi et al., 2000). Estos
datos pueden verse afectados por los atributos y la
historia de vida de la especie a modelar, por ejemplo
las caracteristicas bioldgicas de la especie, las cuales
son desconocidas para muchas las avispas
parasitoides, aunque los términos de especie rara o
comuln, generalistas o especialistas, solitarios o
gregarios, etc., pueden ser de utilidad (Van Drieche,
2007) para determinar el rango geografico y de
tolerancia ecologica esperado en el MDP (Franklin,
2009).

Si los datos provienen de colecciones de museos o
bases de datos es recomendable revisar algunos
aspectos importantes (Busby, 2002; Soberén y
Peterson, 2004) como: 1) la correcta identificacién de
las especies (error taxondmico) que es frecuente,
dificil de detectar y corregir; 2) corroborar la
actualizacion del nombre de la especie, ya que es
comun el cambio del nombre de la especie o del
grupo taxonémico; 3) verificar la correcta
georeferenciacion de los especimenes, ya que de esto
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depende una correcta prediccién del modelo, 4)
verificar localidad, fecha de colecta e institucion de
resguardo.

Cuando no es posible una correcta identificacion de la
especie, se puede emplear el término de morfoespecie
(Derraik et al., 2010) o bien utilizar niveles
taxonémicos mas altos como género, familia o grupo
(Gaston, 2000). Se debe de tener en cuenta también
otros factores que afectan los datos (registros) como
el tamafio de muestra, ya que se necesita un alto
nimero de registros de presencia para poder
caracterizar el nicho ecoldgico de forma robusta, por

lo que los MDP son sensibles al tamafio de la muestra
de presencias (Kadmon et al., 2003). El sesgo de los
datos es otro factor que debe evitarse en la medida de
lo posible, ya que en general las colectas de
especimenes son realizadas en areas de facil acceso,
cercanas a ciudades, carreteras, rios y reservas
naturales (Hortal et al., 2007). Por lo que si es
necesario, se debe de considerar una estrategia de
muestreo para la adquisicion de nuevos datos (Hirzel
y Guisan, 2002). Teniendo esto en cuenta se pueden
seleccionar aquellos datos mas completos (depurados)
y representativos de la especie o0 grupo para su uso en
el programa de prediccién (Figura 6).

Objetivos

v Alcance

‘—l Datos de la Especie

-Caracteristica de la especie

-Error taxondmica

-Caracteristicas temporales
-Detectabihdad, falsas ausencias

-Tipo de observaciones-presencia’ausencia
-Tamario de la muestra

-Sesgo de la muestra

-Error de localidad, reselucion

!

Datos Ambientales

-Significado ecoldgico
-Resolucion apropiada
-Proveccion

-Colineahdad

-Coincidencia temporal con
los datos de la especie

SELECCION DE LOS DATOS|[

Estimacion del Modelo

TRANSFORMACIONES

—]

-Eleccion

-Ponderacion del sesgo (interpolacion)
vs varianza (extrapolacion)

del tipo de modelo

-Seleccion de variables
-Funciones de respuesta

REALIZACION DEL MODELO

Validacion ﬂel Modelo

-Eleccion de las medidas de exactmd
-Evalnacion del ajuste del modelo
(prueba delos datos)
-Evaluacion de las funciones de respuesta
-Residuales, planos, mapas, autocorrelacion espacial

v

Extrapolacion en
Tiempao v Espacio

Mapa Predictivo

-Evaluacién-visual, por expertos
-Comparacion entre modelos
-Umbral

Figura 6. Elementos, pasos y aspectos a considerar en la construccion de un modelo predictivo de especies (Tomado

de Franklin, 2009).
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El tercer paso es seleccionar las variables ambientales
que tienen influencia directa sobre la especie o grupo
a modelar, esto favorece la precision del modelo
(Mackey y Lindenmayer, 2001; Vaughan y Ormerod,
2003), sin embargo, variables indirectas como las
climaticas pueden usarse (Pearson et al., 2004; Van
Drieche, 2007). Entre las variables mas utilizadas en
los MDP se encuentran: las topograficas (elevacion,
pendiente, orientacion, etc.) y las variables climéticas
(temperatura, precipitacién, humedad, etc.) (Franklin,
2009).

No todas las variables ambientales estan digitalizadas
en mapas y a la escala adecuada que requiere el
trabajo; sin embargo, estan disponibles en internet las
capas climaticas del mundo a wuna resolucién
aceptable (celdas de 1x1 km), apropiadas para
trabajar a escalas de regionales a continentales
(Hijmans et al., 2005). Para trabajos a escala local y
alta resolucion es necesario recurrir a otras fuentes de
datos méas precisas y especializadas (bases de datos
climéaticos locales, modelos del terreno de alta
resolucién, imégenes Landsat, etc.), o realizar
extrapolaciones de los mapas ya existentes, lo cual no
es recomendable porque algunas variables cambian de
acuerdo a la escala (Hirzel y Le, 2008).

La inclusion de las interacciones bidticas
(depredacién, competencia, polinizacién, parasitismo,
simbiosis, etc.) y las caracteristicas ecolégicas de la
especie a modelar (McPherson y Jetz, 2007) mejoran
el nivel predictivo de los modelos, principalmente a
escala local (Pearson et al., 2004; Elith y Leathwick,
2009), aunque esta informacion es conocida para unas
pocas especies. En el caso de especies con biologia
poco conocida se pueden realizar analisis de
correlacion entre las especies y las variables de su
habitat para identificar el habitat esencial o de alta
calidad para la especie (Robertson et al., 2003). Sin
embargo, hay que tener en cuenta algunas de las
limitantes de la correlacion, como la reduccion del

nimero de variables, la escala (resolucion vy
extension) a la cual se mide la respuesta de la especie
y que puede variar (Wiens, 1989), ademas la
correlaciéon no necesariamente explica la causa o el
proceso.

Las variables ambientales se relacionan directamente
con la escala de estudio, ya que dependiendo de la
escala a utilizar las variables seran diferentes, en la
Tabla 1 se presentan algunos tipos de escala mas
utilizados y algunas variables asociadas a éstas. La
escala se obtiene por relacion entre la resolucion
(grano) espacial y temporal de las observaciones
(registros), y la extension, que es el area que abarcan
las observaciones (Morrison y Hall, 2002). Se debe de
tener en cuenta que los fendmenos o patrones
dependeran de la escala en la que se observan, es
decir, patrones que son evidentes a escalas finas
(local) o en cortos periodos de tiempo, cambian o
desaparecen a escalas mas amplias (regional) o en
periodos de tiempo més largos (Van Horne, 2002;
Hortal et al., 2010). Hay que tener en cuenta como
adecuar la escala del estudio, que dependera de la
resolucion de los datos (generalmente los puntos de
muestreo o tamafo de pixel) y la extension (el area o
region en donde se hacen las observaciones, o donde
el modelo se aplica) (Wiens, 2002).

La seleccion de la escala adecuada dependera, ademas
del objetivo y alcance del estudio, de la movilidad de
la especie. Por lo que para organismos con alta
movilidad se recomienda utilizar una resolucion
gruesa que incluya en una misma celda o poligono,
diferentes tipos de hébitats o variables para capturar
(lo més posible) los diferentes requerimientos de las
especies (Mackey y Lindenmayer, 2001); mientras
gue en organismos sésiles o de baja movilidad
(locales) es mas adecuado utilizar la resolucion mas
fina posible dado que los predictores locales son mas
significativos (Guisan y Thuiller, 2005).

Tabla 1. Tipos de escala y variables ambientales, de acuerdo a Corsi et al., 2000 y *Pearson y Dawson, 2003.

EE? EG? EE? Area cubierta’ I[s|ulT]|C
Micro <10m

Sitio < 1:10,000 Sitio 10 a 1000 m

Local 1:10,000 a 1:50,000 Local 1a10km

Nacional/Regional 1:50,000 a 1:250,000 Paisaje 10 a 200 km

Continental 1:250,000 a 1:1,000,000 Regional 200 a 2000 km

Global > 1:1,000,000 Continental 2000 a 10000 km
Global >10000 km

Simbologia: EE= escala espacial, EG=escala geografica, I=interacciones bioticas, S=tipo de suelo, U=uso del suelo,

T=topografia y C=clima.
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El cuarto paso es la estimacion del modelo (Figura 6),
gue requiere como primer paso hacer un balance entre
el sesgo (precision) y la varianza (generalidad)
dependiendo del objetivo primario del modelo, el cual
puede ser la interpretacion ecoldgica de los factores
que controlan la distribucion de especies, la
interpolacion a localidades no muestreadas o la
extrapolacion hacia ambientes nuevos (Elith vy
Leathwick, 2009). Se debe de tratar y corregir la
multicolinealidad que es cuando dos 0 mas variables
del modelo estan muy correlacionadas, por lo que su
incorporacion al modelo resulta redundante, ya que
dichas variables que aunque representan fendmenos
distintos, tienen la misma estructura espacial
(Rushton et al., 2004). También se debe de estimar la
curva de respuesta o la relacion variable-respuesta, la
cual generalmente toma la forma de una curva de
respuesta  normal (Gausiana) que  puede
incrementarse, no existir o disminuir, dependiendo
del rango de la variable que se est4d midiendo (Hirzel
et al., 2001).

Posteriormente se selecciona el tipo de algoritmo y
programa computacional que se utilizara para hacer
las predicciones. La seleccion dependera de diferentes
criterios, como la disponibilidad del software
(programas de libre distribucién), la complejidad de
manejo del programa o el tipo de datos de los que se
dispone (presencias, presencias y ausencias). En el
caso de las avispas parasitoides, los datos que
generalmente se disponen en colecciones son
registros de presencias con pocos registros por
especie, por lo que en estos casos se recomienda la
utilizacion de varios modelos y contrastar los
resultados finales para tener una prediccion aceptable
(técnicas de ensamble) para obtener modelos de
conceso que reducen el sesgo y las limitaciones del
uso de cada modelo en forma individual (Pliscoff y
Fuentes-Castillo, 2011; Grenouillet et al., 2011)

El uso de presencias/ausencias en algunos modelos
mejoran la precision de las predicciones (Phillips et
al., 2009), sin embargo, no es muy comin tener
registros de ausencias al menos para las avispas
parasitoides, por lo que el uso de datos de solo
presencia se justifica por la falta de registros de
ausencias de revisiones sistematicas de los datos y por
la necesidad de mapas predictivos para la toma de
decisiones (Elith y Leathwick, 2009).

Se debe de tener en cuenta que todos los algoritmos
proporcionan resultados diferentes, y dependiendo de
la calidad y resolucién de los datos, algunos se
ajustaran mejor al modelo que otros (Hernandez et
al., 2001). Existen diferentes trabajos que comparan
el desempefio de distintos algoritmos (Guisan et al.,
1999; Pearce y Ferrier, 2000; Loiselle et al., 2003;
Thuiller, 2003; Mufioz y Felicisimo, 2004; Brotons et
al., 2004; Segurado y Araljo, 2004; Hijmans y
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Graham, 2006; Meynard y Quinn, 2007; Elith et al.,
2006; Hernandez et al., 2006; Naoki et al., 2006;
Yun, 2006; Hurtado-Aguilar, 2007; Garcia-Mateo,
2008; Graham et al., 2008; Ortega-Huerta y Peterson,
2008; Wisz et al., 2008; Elith y Leathwick, 2009;
Fernandez et al., 2009; Franklin, 2009; Tognelli et
al., 2009; Guo y Liu, 2010; Miller, 2010; Bedia et al.,
2011; Pliscoff y Fuentes-Castillo, 2011), que se
pueden utilizar como guia para seleccionar el
algoritmo mas adecuado para nuestros datos
aplicando un criterio de contraste. En el anexo | se
presentan algunas caracteristicas de CLIMEX vy otros
modelos potencialmente aplicables a datos de
colecciones de avispas parasitoides.

El quinto paso consiste en que una vez obtenido el
modelo, es necesario verificar (evaluar o validar) que
tan confiables son sus resultados, lo mas
recomendable y con mas sentido biolégico es
comparar el resultado del modelo con un conjunto de
datos de presencias independientes al usado para
construir el modelo (Pliscoff y Fuentes-Castillo,
2011) (Figura 6), sin embargo, son pocas las especies
0 grupos que cuentan con dichos datos, por lo que es
comun dividir el conjunto original de datos en dos
partes: uno de calibracion (75%) que se usa para
construir el modelo y otro de evaluacion (25%)
(Guisan y Zimmermann, 2000; Beauvais et al., 2004).

Existen otros procedimientos estadisticos para evaluar
el resultado del modelo, entre los que destacan la
matriz de confusién o error, en donde las ausencias y
presencias predichas se comparan con las ausencias y
presencias reales (Fielding y Bell, 1997); con esto se
calculan algunos indices como el de sensibilidad
(proporcion de presencias verdaderas predichas
correctamente) y el de especifidad (proporcion de
verdaderas ausencias predichas correctamente)
(Allouche et al., 2006). Otro es el umbral de corte,
gue consiste en reclasificar los valores continuos de
probabilidad de presencia del mapa (resultado del
modelo) en un punto de corte (generalmente 0.5), y
analizar cdémo los puntos conocidos de las presencias
se distribuyen y reclasifican en un nuevo mapa en
forma binaria (presencia/ausencia) y en donde valores
sobre punto de corte establecido se consideran como
presencia y valores por debajo como ausencia (Liu et
al., 2005; Jiménez-Valverde y Lobo, 2007; Freeman y
Moisen, 2008).

Existen otros analisis denominados de umbral
independiente, los cuales evaltan la precision de un
modelo a través de los valores continuos del mapa,
sin calcular un valor de corte o umbral, de los cuales
sobresalen el area bajo la curva (AUC), Kappa y TSS
(Allouche et al., 2006; Elith y Leathwick, 2009). El
maés utilizado es AUC (Manel et al., 2001), que se
obtiene al comparar la proporcion de falsos positivos
en el eje X (1-especificidad) y verdaderos positivos en



Tropical and Subtropical Agroecosystems, 15 (2012): 337 - 356

el eje Y (sensibilidad) (Pliscoff y Fuentes-Castillo,
2011), el rango de valores que se puede obtener es
entre 0.5 y 1, en donde valores menores a 0.5 indican
que el modelo no es capaz de discriminar entre
presencias y ausencias mas alld de lo esperado por
azar; y valores cercanos a 1 indican (en porcentaje) la
idoneidad o probabilidad perfecta del modelo (Elith y
Burgman, 2002; Fielding, 2002). Mas detalles sobre
los métodos de evaluacién pueden consultase en
Franklin (2009), algunas limitaciones en Lobo et al.,
(2008) vy referencias de diferentes métodos en el
material adicional de Elith y Leathwick (2009).

El sexto paso consiste en que una vez validado el
modelo, se realiza el mapa predictivo, que debe de ser
validado visualmente por el especialista en la especie
0 grupo Y realizar las correcciones necesarias segun
sea el caso (Beauvais et al., 2004). En la medida de lo
posible es recomendable realizar una comparacion
entre mapas resultantes de diferentes modelos
(utilizando los mismos registros) y contrastarlos
(Franklin, 2009), con la ayuda del experto de la
especie 0 grupo.

Como paso final es la utilizaciéon de los resultados,
generalmente se han utilizado para probar hipotesis
sobre los factores limitantes de la distribucion de las
especies, asi como la respuesta de las especies a
gradientes ambientales (Franklin, 2009); aunque a
través de la interpolacion de escasos registros o
revisiones biolégicas de especies importantes (como
mariposas) se han utilizado en la planeacion de la
conservacion, disefio de reservas y en el andlisis de
riesgo e impacto (Cabeza et al., 2004; Elith y
Leathwick, 2009). A través de la extrapolacion en
tiempo y espacio se han utilizado para predecir el
riesgo de invasion de especies nocivas, la dispersion
de organismos vectores Yy transmisores de
enfermedades y los impacto del cambio climatico en
la biodiversidad (Miller et al., 2004; Araujo y New,
2007; Mika et al., 2008).

Existe gran debate en cuanto a la ventaja y precision
que tienen los modelos mas complejos (mecanicistas)
sobre los méas simples (empiricos), sin embargo, los
modelos simples son méas tiles porque estiman las
relaciones primarias entre la distribucion de las
especies y los factores ambientales (Franklin, 2009).
En el caso de las avispas parasitoides, los MDP son
una opcién poco explorada que permitiria utilizar la
informacion disponible en colecciones y bases de
datos, para tener una primera vision de su distribucion
en México.

La Unica base publica disponible en internet de
avispas parasitoides para la repdblica mexicana es la
de Himenopteros Parasiticos en México de la
Universidad Auténoma de Nuevo Ledn, dentro de la
Red Mundial de Informacion sobre Biodiversidad
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(REMIB) (Gonzélez-Hernandez, 1998) y disponible
en http://www.conabio.gob.mx/remib/doctos/
remib_esp.html. Por lo que existe un area de
oportunidad para la aplicacién de los MDP en este
grupo tan importante y poco conocido en términos de
su distribucion, para lo cual es necesario también que
las diferentes colecciones entomolégicas de las
diferentes instituciones y universidades pais
contribuyan al conocimiento de la biodiversidad
haciendo accesible la informacion de su material
entomologico.

Esto adquiere relevancia en la actualidad dado que el
nuevo enfoque en el MIP es el manejo de area amplia
(escala regional y global) que mediante diferentes
estrategias como el control biol6gico, préacticas
culturales, control fisico y mecanico, control quimico
y cultivos resistentes, suprime o previene el brote de
plagas en grandes regiones en vez de una sola parcela,
cultivo o unidad de manejo (Faust, 2008), reduciendo
los costos de los productores al minimizar el uso de
insecticidas y otros insumos, ademas de que evitan la
contaminacion del suelo (Zalucki et al., 2009). Por lo
gue se requiere de modelaje ecoldgico, tanto de
dinamica poblacional como de los MDP (Elliot et al.,
2008), éstos ultimos pueden emplearse para conocer
la distribucién geogréafica de los insectos plaga como
de enemigos naturales, asi como para disefiar las
estrategias de monitoreo.

CONCLUSIONES

A pesar de la importancia de las avispas parasitoides
como reguladores de poblaciones de insectos, el
conocimiento basico de su biologia y distribucién es
limitado. Sin embargo, es posible utilizar los modelos
predictivos de especies que permiten utilizar el
minimo de informacion de las especies o grupos
(registros) y factores ambientales asociados a éstos, y
predecir su distribucién en areas no muestreadas o de
interés y generar hipotesis sobre los factores que la
determinan. Las informacién de registros de avispas
parasitoides en colecciones y museos pueden ser
utilizada con este tipo de modelos. De acuerdo a esta
revision para las avispas parasitoides (considerando el
control biolégico en el MIP) se deben probar varios
modelos predictivos y contrastar los resultados finales
para tener una prediccion aceptable (técnicas de
ensamble) y obtener modelos de consenso que
reducen el sesgo y las limitaciones del uso de cada
modelo en forma individual. Los modelos obtenidos
podran utilizarse como una herramienta mas eficiente
en el control bioldgico en el MIP.
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Anexo |. MDP aplicados a insectos Yy otros potencialmente aplicables.

METODO DESCRIPCION VENTAJAS DESVENTAJAS
Similitud-Cobertura climatica: [ndice ecoclimatico Disefiado para modelar poblaciones de Costo elevado. Requiere datos bioldgicos muy
CLIMEX Indice de Growth especies de insectos. Usa datos climaticos a detallados de la especie. Solo variables

Sutherst y Maywald, 1985; Maywald y
Sutherst, 1989; Sutherst et al., 1999

Disponible en:
www.climatemodel.com/index.html

nivel local y regional. Usado en control
bioldgico, distribucion de especies exéticas,
areas de cuarentena, etc.

climaticas.

Similitud-Cobertura climatica:

BIOCLIM

Busby, 1986, 1991; Nix, 1986

Disponible: http://gis.ucmerced.edu/ModEco/
http://openmodeller.sourceforge.net/index.php?
option=com_frontpage&Itemid=1

Clasificador de caja

De libre acceso en DIVA-GIS y en
openModeller, atil como primera
aproximacion.

Solo presencias, variables ambientales
continuas, pobre desempefio a escalas locales,
subestima las distribuciones en condiciones
nuevas (extrapolacién).

Similitud: Distancia Gower De libre acceso en DIVA-GIS, y en Solo presencias, subestima las distribuciones
DOMAIN multivariada openModeller, Gtil como primera en condiciones nuevas.

Carpenter et al., 1993; Segurado y Araujo, aproximacién, maneja variables continuas o

2004, categoricas.

Disponible: http://gis.ucmerced.edu/ModEco/

http://openmodeller.sourceforge.net/index.php?

option=com_frontpage&Itemid=1

Probabilidad: Probabilidad De libre acceso, maneja presencias y No existen referencias para comparacion.
BIOP Potencial priori ausencias, analiza sesgo espacial, utiliza

Argéez-Sosa et al., 2005 mapas de CONABIO.

Disponible:

www.cimat.mx/~chrisom/biop/download.html

Maquina de aprendizaje:

MAXENT

Phillips et al., 2004, 2006; Elith et al., 2011
Disponible:
www.cs.princeton.edu/~schapire/maxent/

Maéxima entropia

De libre acceso, maneja variables continuas o
categoricas, puede generar pseudo ausencias,
realiza predicciones aceptables con 4 registros
de localidades.
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Falla al hacer predicciones muy generales.



