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RESUMEN

El objetivo de este trabajo fue la estimacion de la prevalencia de mamitis subclinica en una
poblacion de vacuno de leche en Espafia a partir de la informacion de 321 ganaderias con un
total de 33.182 vacas. Para ello se utilizaron dos pruebas diagndsticas, el diagndstico en granja
confirmado mediante test de California y el recuento de células somaticas (RCS). Se estimaron,
ademas de la prevalencia de mamitis subclinica, la sensibilidad y especificidad de ambas
pruebas diagndsticas mediante la implementacion de metodologia bayesiana. Para ello se
dividio a la poblacion en tres periodos de tiempo (2013-2015,2016-2018 y 2019-2020) y se
utilizé un proceso iterativo para la elicitacion de los hiperparametros de las distribuciones a
priori utilizando las distribuciones posteriores del periodo inmediatamente anterior, excepto
para la elicitacion de los hiperparametros de las distribuciones a priori del primer periodo donde
se utilizo6 la informacidn recogida en la bibliografia. Asi, se asumieron distribuciones Beta para
la prevalencia, sensibilidad y especificidad y una distribucion multinomial para las
verosimilitudes. Se realizaron andlisis de sensibilidad para estimar el impacto de las
distribuciones a priori en los resultados obtenidos. La prevalencia media estimada en la
poblacion fue de entre el 5% (4,2%-7,5%) y el 15,7% (6,4%-38,7%). El diagndstico en granja
obtuvo altos valores medios de sensibilidad (87%-89%) y una baja 0 moderada especificidad
media (54,3%-64,5%), mientras que el recuento de células somaticas se mostré6 como una
prueba de alta especificidad, con valores medios entre un 96,4% y un 97,7%, pero con una
sensibilidad baja 0 moderada, con resultados medios de entre el 47,3 y el 79,1%. Por tanto, las
dos pruebas se muestran como complementarias para un correcto diagnostico de mamitis
subclinica, una de alta especificidad (RCS) y otra de alta sensibilidad (diagndstico en granja),
pudiendo ser utilizada RCS para un primer cribado y el diagnostico en granja mediante

conformacién con test de California como confirmacion de los casos.
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ABSTRACT

This work applied the Bayesian approach to estimate the prevalence of subclinical mastitis in
a Spanish population which included data from 321 herds and 33.182 cows. For this estimation
two tests were used: diagnosis by farmers or vets with California test confirmation and somatic
cell count (SCC). In addition, sensitivity and specificity of those tests were estimated. Data
was divided in 3 periods (2013-2015,2016-2018, and 2019-2020) and an iterative process was
implemented for the elicitation of the hyperparameters of the prior distributions of prevalence,
and sensitivity and specificity of the two tests. Beta distributions were used for the distributions
of prevalence, and sensitivity and specificity of the tests, and multinomial distribution as
likelihood’s functions. Prevalence of subclinical mastitis was from 5% (4.2%-7.5%) to 15.7%
(6.4%-38.7%). Farmers or vets’ diagnosis with California test conformation showed high
average sensitivity (84%-89%) and low or moderate average specificity (54.3%-64.5%). On
other hand, somatic cell count showed high average specificity (96.4-97.7%) and low or
moderate sensitivity (47.3-79.1%). For instance, the use of the two tests should be
complementary for the diagnosis of subclinical mastitis, firstly with the use of somatic cells
count and secondly using California test for the positives” confirmations.
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1. INTRODUCCION

1.1.  Introduccion general

Se define prueba diagndstica como cualquier proceso, mas o menos complejo, que pretenda
determinar en un paciente la presencia de cierta condicidn, supuestamente patologica, no

susceptible de ser observada directamente (Morales & Zarate, 2004).

1.2.  Sensibilidad, especificidad y prevalencia

Para la evaluacion de la fiabilidad de una prueba diagndstica, las dos medidas utilizadas mas
habitualmente son la sensibilidad y la especificidad. La sensibilidad es la probabilidad de
clasificar correctamente (como positivo) a un individuo enfermo, mientras que la especificidad
es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo sano (como negativo en la prueba
diagnostica). La Tabla 1 muestra los posibles resultados de una prueba (test) a partir de la cual

se describen los dos conceptos.

Tabla 1. Resultado de test y diagndstico de referencia.

Diagndstico de referencia

Resultado test diagnostico Enfermo Sano

Positivo VP(N11) FP(Noy) VP+FP = POSITIVOS AL TEST

Negativo FN(N10) VN(Noo) FN+VN = NEGATIVOS AL TEST

VP+FN = ENFERMOS FP+VN=SANOS

- Verdadero Positivo (VP): numero de individuos que siendo enfermos dan un resultado
positivo en el test.
- Falso positivo (FP): nimero de individuos que siendo sanos dan un resultado positivo
en el test.
- Falso negativo (FN): nimero de individuos que siendo enfermos dan un resultado
negativo en el test.
- Verdadero negativo (VN): nimero de individuos que siendo sanos dan resultado
negativo en el test.
Se calcula la sensibilidad (Se) como:
Se =VP/(VP + FN) Siendo 1-Se la proporcién de falsos negativos.
Se calcula la especificidad (Sp) como Sp = VN/(VN + FP), y 1-Sp la proporcion de falsos

positivos.
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Se define la mejor prueba como aquella que tenga altos, tanto los valores de sensibilidad como
de especificidad. No obstante, en enfermedades graves donde no tratar a un individuo puede
suponer graves consecuencias, suele primar la sensibilidad, evitando un porcentaje de falsos
negativos (individuos que no reciban un tratamiento necesario). Mientras que, en situaciones
de enfermedades menos graves con pruebas de caracter invasivo, suele primar la especificidad,
con un menor porcentaje de falsos positivos. En una situacion practica, en primer lugar, se
utiliza una prueba de alta sensibilidad para asegurar que identificamos a todos los enfermos y,
posteriormente, se realiza una prueba de alta especificidad en los positivos a la primera prueba,
como confirmacion de la enfermedad (descartar a los falsos positivos en la primera prueba).

Otro de los conceptos claves a abordar, e independiente de sensibilidad y especificidad, es la
prevalencia (w) de una enfermedad. Esta se define como la proporcién de personas que sufren
una enfermedad con respecto al total de la poblacion de estudio o la probabilidad de padecer
una enfermedad, por lo que los valores de sensibilidad y especificidad solo haran referencia a

las técnicas diagndsticas y el de prevalencia a la poblacion de estudio.

1.3.  El enfoque bayesiano

La estadistica bayesiana se basa en el uso de la probabilidad (posibilidad de que suceda un
fendmeno o un hecho, dadas determinadas circunstancias) como medida de certidumbre, es
decir del grado de creencia que tiene la ocurrencia de un suceso (Blasco & Blasco, 2017). El
origen de la estadistica bayesiana es el teorema de Bayes, publicado en 1763, que expresa la
probabilidad de que ocurra un suceso A dado que ha ocurrido un suceso B, en funcién de la

probabilidad de que haya ocurrido el suceso B dado que ha ocurrido el suceso A.

P(ANB P(B|A)XP(A
P(A|B) = ;(g))= (lp();() con P(B)>0

Una interpretacion de este teorema es que permite actualizar la probabilidad de ocurrencia del
suceso A una vez conocida la de B (ha ocurrido el suceso B), pudiéndose calcular asi la
probabilidad de A condicionada a que ha ocurrido B, P(A|B) y obtener nuevas distribuciones,
(Silva & Benavides, 2001) aprovechando el conocimiento de la certeza de un suceso previo.
Kendal & Bucland (1971) definen inferencia Bayesiana como una forma de inferencia que
considera los parametros como variables aleatorias poseedoras de una distribucion a priori que
refleja el estado de conocimiento. La inclusion de este conocimiento previo es una de las
fortalezas de la estadistica bayesiana frente a la estadistica frecuentista, lo que ha sido también
uno de los puntos mas atacados de esta metodologia puesto que incluye una parte “subjetiva”
de conocimiento. Uno de los conceptos claves, por tanto, es la definicidn de variable aleatoria,
pudiendo definirla como una funcion matematica de un experimento aleatorio, siendo un
experimento aleatorio un fendmeno cuyos resultados se deben completamente al azar, es decir,

que se pueden obtener resultados diferentes bajo las mismas condiciones.
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1.3.1. Principales ventajas y diferencias de la estadistica bayesiana frente al enfoque
frecuentista

Cox (2006) describe las principales diferencias de la estadistica bayesiana y la estadistica
frecuentista. La estadistica frecuentista proporciona soluciones para problemas especificos a
partir de un modelo general, generando solo soluciones exactas para casos muy limitados,
representando como los posibles resultados si se repitiera el experimento en las mismas
condiciones. En muchos casos la estadistica frecuentista necesita de aproximaciones a
soluciones asintéticas que, dependiendo del nimero de datos, pueden no ser adecuadas. En la
estadistica frecuentista, en la mayoria de los casos, no se puede considerar una aplicacion del
concepto frecuencia como probabilidad y se introducen medidas de seguridad como p-valores
o intervalos de confianza.

En el caso de la estadistica bayesiana, se combina la informacién a priori con los datos
disponibles para la obtencion de una distribucion posterior, sobre la que obtener conclusiones.
La principal desventaja que explica Cox (2006) es la determinacion de la distribucion a priori,
asi como el peso que se le da a ese conocimiento previo, bien sea de forma subjetiva 0 mediante
la utilizacion de distribuciones no informativas. Silva & Benavides (2001) describen las
siguientes ventajas del enfoque bayesiano frente al enfoque frecuentista:

1. No esta lastrado por el tamafio muestral en el sentido de que, si éste es pequefio, el impacto
informativo también lo sera, pero, en cualquier caso, cuanto mayor sea, mas adecuadamente se
podréa valorar la realidad que esa muestra representa.

2. Lejos de operar en un vacio total de informacion, el modelo de analisis bayesiano exige
contemplar formal y explicitamente el conocimiento previo.

3. Valora la credibilidad o verosimilitud de las hipdtesis en lugar de obligarnos a adoptar
decisiones dicotomicas sobre ellas, de manera que nos permite «poner al dia» la opinion que
una hipétesis nos merece a la luz de nuevos datos.

Depaoli et al. (2017) describen las posibles acciones (WAMBS-checklist, When to worry and
how to Avoid the Misuse of Bayesian Statistics) ante las posibles dificultades que pueda
plantear la aplicacion de la estadistica bayesiana como la influencia de las distribuciones a
priori, la malinterpretacion de los resultados y un reporte incorrecto de los mismos. En su
checklist, Depaoli incluye, (a) problemas para verificar antes de estimar el modelo, (b)
problemas para verificar después de estimar el modelo, pero antes de interpretar los resultados,
(c) comprender la influencia de los previos, y (d) acciones para tomar después interpretando

resultados.
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1.3.2. Pasos a seguir en la aplicacion de la estadistica bayesiana

De acuerdo con Gelman et al. (2013) a la hora de aplicar la estadistica bayesiana se han de
seguir los siguientes pasos:
1. Establecer un modelo de probabilidad, que combine de forma consistente el conocimiento
previo y los datos.
1.1. Definicion de la distribucion a priori, elicitacion.
1.1.1. Informativa
1.1.2. Debilmente informativa
1.1.3. No informativa
1.2. Definicion del modelo conjunto que combine los datos (funcion de verosimilitud) y
el conocimiento previo (distribucién a priori)
2. Actualizacion del modelo.
2.1.0btencién de la distribucion posterior.
2.2.Interpretar de forma apropiada la distribucion posterior.

3. Evaluar el ajuste del modelo y las implicaciones de la distribucion a priori.

1.3.3. Distribucion a priori, funcion de verosimilitud y distribucion a posteriori

La estadistica bayesiana, por tanto, realiza inferencia sobre un modelo que combina los datos
(D) con el conocimiento previo (distribucion a priori), de tal forma que la obtencién de la
distribucion a posteriori se realiza a partir de:
P(D,0) = P(D|6) xP(6) = P(6| D) x P(D)
Donde la probabilidad a posteriori dados los datos es
P(D|@)P(6
P(O| D) = —( IIJ(D))( )
Donde:
P(D) = [ P(D|8) x P(8)de siescontinuay P(D) = YP(D|0) x P(0) si es discreta
Por tanto,
P(6| D) = ¢ x P(D|0) x P(0).
Donde
P(0), distribucion a priori de 6 indica qué sabemos de 6 sin conocimiento de los datos
muestrales.
P(6 | D), distribucién a posteriori de 6 dado D, indica qué sabemos de 6 una vez conocidos
los datos muestrales.

La constante c tiene como utilidad normalizar la suma o la integral para que sea igual a uno.
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Si conocemos los datos muestrales D; entonces P(D| 8) puede ser considerada una funcion de
6 y entonces vista como funcion del parametro, es la funcion de verosimilitud de 6 dado D y
se escribe L(6;D) y podemos escribir el teorema de Bayes como:

P(6| D) = cL(6;D) x P(6)
Esto quiere decir que la férmula de Bayes asegura que la distribucién de probabilidad de 6,
conocidos los datos D, es proporcional al producto de la distribucion de 8 a priori y la funcion

de verosimilitud de 6 dado D.
distribucion a posteriori < verosimilitud x distribucion a priori
P(6| D) X L(B;D) x P(0)
La funcion de verosimilitud determina como los datos D modifican a 8, representando la

informacidn contenida en D.

1.3.4. Distribuciones utilizadas en el estudio

Es necesario, por tanto, asignar una distribucion a priori al conocimiento previo que,
combinada con los datos nos proporcionara una distribucion a posteriori. En el caso de este
trabajo se utilizaron como distribuciones a priori distribuciones Beta y, como verosimilitudes,
las obtenidas a partir de datos provenientes de distribuciones multinomiales, las cuales

describimos en el siguiente apartado.
1.3.4.1. Distribucion Beta

La distribucion Beta es una distribucion de probabilidad continua que se utiliza normalmente
para representar resultados de proporciones o probabilidades pues toma valores entre 0 y 1

(Figura 1). Siendo la funcion de densidad de probabilidad

0% 1(1-6)F1
) = ——2
f(6) o)

A . .z ’
donde 0<8 <1y B(a, B) = %, siendo 77.) la funcién Gamma, a. y B son los parametros de
forma, que define la distribucion (Figura 1).
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Figura 1. Funcién de masa de probabilidad de una distribucion Beta(a,B).
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1.3.4.2. Distribucién binomial y multinomial

Una distribucion binomial es una distribucion de probabilidad discreta que describe el nimero
de éxitos al realizar n experimentos independientes entre si. La distribucion binomial fue
desarrollada por Bernoulli y es la principal distribucion de probabilidad discreta para variables
dicotomicas (sdlo puede tomar dos valores, en nuestro caso 0 y 1, O para sanos y 1 para
enfermos). Bernoulli definié el proceso cuando este solo se realiza una vez (D. Bernoulli)
siendo la probabilidad de éxito p y la probabilidad de fracaso q=1-p, por lo que la variable solo
puede tomar dos valores, 0 y 1 (Sinharay, 2010). Su funcién de masa de probabilidad es dada
por:
PX =x)=p*(1 —p)t™~, x=0,1.

Una distribucion binomial es repetir n veces el experimento que sigue una distribucion de
Bernoulli y cuya probabilidad de éxito es p, debiendo ser cada una de las repeticiones
independiente y teniendo la misma probabilidad p cada uno de ellos. Podemos definir, por
tanto, X como una variable aleatoria discreta que contabiliza el nimero de éxitos y sigue una
distribucion binomial de parametros n y p, donde n es el nimero de sucesos y p es la

probabilidad del éxito y su funcion de masa de probabilidad (Figura 2) es:

P(X =x) = (Z) p*(1 —p)" %, x=0,1,..,n.
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Figura 2. Funcion de masa de probabilidad de la Distribucion Binomial

La distribucion multinomial es una generalizacion de la distribucion binomial, donde el
analogo a la distribucion de Bernoulli seria una distribucion categorica con k categorias, con
probabilidades, pi....pk, de forma que pa,...pk>0y X¥p; = 1.

Entonces se define una variable aleatoria multinomial, (X=(X,...,Xk)) donde Xj indica el
numero de veces que se da el resultado j en las n pruebas independientes. La funcion de masa

de probabilidad viene dada por:

n!
PX;=x,X, =%y ... Xp = x,) = ————p;¥1p,*2 .. p ¥
(X1 1,42 2 k ) X! %0 xk!P1 | %} Pk

con Y¥ x; =n'y 0 en cualquier otro caso
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1.3.5. Métodos Montecarlo Cadenas de Markov (MCMC) y muestreador de Gibbs

La aplicacion de la metodologia Bayesiana y su creciente incorporacion a la resolucion de
problemas en la actualidad, ha ido asociada al desarrollo de técnicas de simulacion,
especialmente los MCMC. Los métodos Monte Carlo tienen su origen en los afios 40 asociados
al desarrollo de armas nucleares (los cientificos Von Neumann y Ulam perfeccionaron la
técnica y la aplicaron a problemas de calculo de difusion de neutrones en un material). Los
métodos MCMC proporcionan soluciones aproximadas a una gran variedad de problemas
matematicos, haciendo factible la resolucion de estos problemas con muestreos de nimeros
pseudoaleatorios. Se aplicaron/aplican por ejemplo a la resolucion de integrales o ecuaciones
diferenciales. Podemos definir el método Monte Carlo como un procedimiento matematico que
consiste en la generacion numérica de series mediante un muestreo aleatorio de las
distribuciones de probabilidad, siendo clave la generacion de cada nimero aleatorio, debido a
que debe ser totalmente independiente de los otros nimeros de la secuencia. Ademas, otra de
los requisitos que debe cumplir esa metodologia es que dos generadores aleatorios
independientes deben proporcionar estadisticamente el mismo valor promedio de salida.
El método de MCMC se basa en la propiedad de Markov, segln la cual la probabilidad de que
ocurra un suceso en un instante futuro n + 1, descrito por la variable aleatoria Xn+1, esta
condicionada por el valor de esa variable en el instante actual n, Xn, pero es independiente de
su valor en cualquier instante anterior u < n. De tal forma que:

P(Xn+1 = XnialXo=Xo,-.., Xn = Xn) = P(Xni1 = Xnya| Xn = %)
De este modo, los métodos MCMC se basan en construir una Cadena de Markov, que tras un
numero de iteraciones convergerd a una distribucion estacionaria que sera la distribucion a
posteriori de interés del pardmetro que estemos estudiando. Esta convergencia se alcanza tras
un nmero elevado de iteraciones de la cadena. De estas cadenas se descarta un nimero de
valores al principio de la cadena que se denominan burnin, debido a que estos valores no
pertenecen al estado estacionario.
Un método particular de métodos de MCMC es el muestreador de Gibbs, que tuvo su origen
en el procesamiento de imagenes (Geman & Geman, 1984). La clave del muestreador de Gibbs
es la forma en que genera la cadena de Markov, solo considerando distribuciones condicionales
univariadas. A todas las variables aleatorias menos una, se les asignan valores fijos. Estas
distribuciones condicionales son mucho mas faciles de simular que las distribuciones conjuntas
complejas y, por lo general, tienen formas simples (a menudo normales, 2 inversa u otras
distribuciones previas comunes). Por lo tanto, uno simula n variables aleatorias

secuencialmente a partir de las n distribuciones de probabilidad condicionadas univariadas, en
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lugar de generar un solo vector n-dimensional en un solo paso usando la distribucion conjunta
completa (Gelfand & Smith, 1990).

1.4. Mamitis

1.4.1. Descripcion general de mamitis y métodos de diagnostico

Se define mamitis como una reaccion inflamatoria de la glandula mamaria que se produce
cuando microrganismos patdgenos entran en la ubre a través del canal del pezon, venciendo
los mecanismos de defensa de la vaca, generando toxinas perjudiciales para la glandula
mamaria y provocando dafios en el tejido mamario (International Dairy Federation, 1987,
Nielsen, 2009). Esto genera una alteracion en la composicion de la leche, una disminucién de
la produccion de caseinas y lactosas y una disminucion de la calidad de la grasa (Harmon,
1994; Nielsen, 2009).

Segun su severidad se distinguen varios tipos de mamitis; mamitis clinica donde los sintomas
son visibles, en casos leves se observan codgulos en la leche, y en casos mas graves se observa
hinchazon, aumento de temperatura y decoloracion de la ubre; y mamitis subclinica aquella
cuyos sintomas no son visibles, siendo la forma més prevalente de mamitis y puede ser
diagnosticada con la presencia de bacterias en la leche. EI método mas comun para el
diagnostico es (no siendo Gold Standard) el recuento de células somaticas (RCS),
estableciendo normalmente como umbral 200.000-250.000 cell/mL (Sadeghi et al., 2021,
Schepers et al., 1997). Otros autores consideraron como umbral o punto de corte 400.000
cel/mL (Polat et al., 2010; Sears & Heider, 1981; Sears et al., 1991). EI RCS cuantifica la
presencia de células somaticas de la leche, principalmente células epiteliales que se han
desprendido del revestimiento de la glandula mamaria y leucocitos que se han producido como
respuesta a una lesion o infeccion ( Sharma, Singh, & Bhadwal, 2011). Por tanto, un mayor
valor de RCS indica la presencia de una posible mamitis, siendo uno de sus principales
indicadores (Sadeghi et al., 2021; Sharma, Singh, & Bhadwal, 2011).

Otro de los métodos méas extendidos para el diagnostico de la mamitis en granja es la prueba
del test de California (Sargeant et al., 2001). Para la prueba se recogen muestras de leche de
cada cuarto de la ubre y se depositan en el recipiente donde serdn mezcladas con el reactivo
que rompera las células. El test de California estima la cantidad de ADN en las secreciones de
leche, debido a que la cantidad de ADN esta directamente asociada la cantidad de glébulos
blancos, indicadores de una posible infeccion. El test de California rompe las células y gelifica
el ADN. El grado de formacion de gel se utiliza para estimar la cantidad de glébulos blancos
en la muestra. El resultado de la prueba se interpreta de forma subjetiva, pudiendo ser +1,+2 y

+3, de acuerdo al grado de gelificacion interpretada (Peek & Divers, 2018). El test de California
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es uno de los principales métodos de deteccién de mamitis siendo de gran utilidad en la

deteccidn de mamitis subclinica.

1.4.2. Mamitis subclinica en vacuno de leche, prevalencia y efectos adversos

La mamitis, junto a los problemas de fertilidad y de cojeras, es una de las mayores
preocupaciones del vacuno de leche (Pérez-Cabal, & Charfeddine, 2013). Los problemas de
mamitis tienen una alta repercusion econdémica en las ganaderias. Estos implican un deterioro
tanto de la produccion de la vaca como de su bienestar (Wolfova, Stipkova, & Wolf, 2006). La
mamitis supone el 38% de las pérdidas econémicas ocasionadas por problemas de salud que se
generan, en primer lugar, debido a las consecuencias de la mamitis a corto plazo, por una
pérdida de produccion (de hasta 375 kg/vaca) y un deterioro de la calidad de la leche, con un
mayor nimero de RCS. Del mismo modo, la mamitis tiene efectos a largo plazo con un
empeoramiento de la longevidad de las vacas y de su supervivencia (Seegers, Fourichon, &
Beaudeau, 2003). En la Tabla 2 [adaptada de Seegers, Fourichon, & Beaudeau, 2003] se
muestran los efectos econdmicos de la ocurrencia de casos de mamitis.

Tabla 2. Efectos incluidos en el impacto econdmico de los casos de mamitis (Seegers, Fourichon,
& Beaudeau, 2003).

CASO DESFAVORABLE CASO FAVORABLE
Incremento de los ingresos

-Menor venta de leche (descenso de la produccién y
leche descartada).

-Menor precio de venta.

-Descenso de la venta de carne (vacas descartadas
gue no son comercializadas y menor peso de la canal
comercializada).

-VVacas muertas.

-Coste de oportunidad (hectareas dedicadas a la
produccion que podrian ser destinadas a otra
actividad).

-Costes por teneros extra mayores de 15 dias (costes
de veterinario, remplazante de la leche, coste de
identificacion).

-Costes de reposicion de las novillas desde los 15
dias hasta el primer parto (costes de veterinario,
remplazante de la leche, coste de identificacion, coste
de alimentacion, coste variable del uso de la tierra
utilizado para la reposicion).

-Mayor venta de terneros debido a
una menor reposicion (menor
numero de vacas descartadas).
-Aumento de venta de vacas de
desecho destinadas a carne (mas
vacas de desecho y mayor peso de
la canal comercializada).

-Menor uso de concentrados.
-Menor uso de lacto remplazantes.
-Costes de terneros debido a la
reduccion del nimero de terneros
(costes de veterinario, remplazante
de la leche, coste de
identificacion).

En Espafia, Pérez-Cabal, Yaici, & Alenda, (2008) estimaron el impacto econdémico de la
ocurrencia de episodios de mamitis, a partir de los datos recogidos en 25 explotaciones entre

2005 y 2006. En estas 25 explotaciones la incidencia de mamitis fue del 25%, ocurriendo el
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29% de los casos en el primer mes de lactacion. Estimaron un impacto por vaca infectada y por
lactacion de 117€, incluyendo en este, los medicamentos utilizados y el coste de la leche
retirada no comercializada (la leche procedente de vacas tratadas no es comercializada). Estas
pérdidas supondrian un impacto medio por rebafio de 3.190€/afio, lo que genera una
preocupacion en los productores y ha motivado la inclusion en los objetivos de seleccion de
los programas de mejora genética de la mamitis/mastitis, asi como de caracteres relacionados
con su ocurrencia y su diagnéstico, como el Recuento de Células Somaticas, indicador del
estado de salud de la ubre. En otro estudio realizado en la Republica Checa, Wolfova, Stipkova,
& Wolf, (2006) estimaron unas pérdidas de entre 43,63€ y 84,84€ por vaca dependiendo del
namero de lactacion en el que ocurra (siendo mayor en vacas multiparas), incluyendo en este,
la pérdida de la leche comercializada, el coste de los medicamentos de tratamiento de la
infeccion, la asistencia del veterinario, el coste de mano de obra, el coste extra de la maquina
de ordefio dedicado a la recogida de la leche descartada y el coste de antibidticos para el secado
de la vaca (parada de la produccién de leche de la vaca). Por tanto, debido al notable impacto
econdmico de la ocurrencia de mamitis, es necesario incrementar su conocimiento en el vacuno
de leche en Espafia, tanto de la prevalencia de la misma como de la efectividad de los
indicadores que actualmente utilizamos para diagnosticarla. Por ello en este trabajo se utilizé
la informacion disponible en la Confederacion Nacional de Asociaciones de Frisona Espafiola

(www.conafe.com) para profundizar en la estimacion de la prevalencia de mamitis y de la

fiabilidad de los indicadores utilizados para su diagnostico.

2. OBJETIVOS

El objetivo general del trabajo fue la estimacion de la prevalencia de mamitis subclinica en
primera lactacion en el vacuno de leche espafiol. Para ello se utilizaron los resultados de dos
pruebas diagnosticas; el diagnostico en granja confirmado mediante test de California (T1) y el
recuento de células somaticas procedente del control lechero (T>), estimando para cada una de
estas pruebas su sensibilidad y su especificidad. Esta estimacion se realizé en el contexto de
ausencia de Gold Standard bajo el paradigma bayesiano para 3 periodos de tiempo (2013-2015,
2016-2018 y 2019-2020).
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3. DESARROLLO DEL TRABAJO Y PRINCIPALES RESULTADOS

3.1. MATERIAL Y METODOS

3.1.1. Descripcion de los datos

Se dispuso de la informacion proporcionada por la Confederacion Nacional de Frisona

Espafiola (www.conafe.com) de recogida total de datos de mamitis clinica y subclinica de un

total de 427 explotaciones entre los afios 2013 y 2020. La base de datos recogio la informacion
de los casos de mamitis subclinica y clinica (caso grave y severo) que fueron diagnosticados
por el ganadero o veterinario de acuerdo con la informacion solicitada por la Asociacion. Se
identificd como casos positivos aquellos que presentaron una secrecién visualmente anormal
de leche uno o mas cuartos, o una inflamacién del tejido de la ubre siguiendo el procedimiento

descrito en Pérez-Cabal, & Charfeddine (2013) y confirmada mediante test de California.

De la base de datos total (427 ganaderias) se extrajeron los datos procedentes de vacas en
primera lactacion para mamitis subclinica (resultando informacién de un total de 321
ganaderias). Se dispuso de un total de 33.182 datos analizados procedentes de 321 ganaderias
recogidos desde 2013 a 2020.

Ademas, se dispuso de los datos de control lechero proporcionados por CONAFE, de los cuales
se extrajeron los datos de recuento de células somaticas (RCS) de las vacas del estudio en
primera lactacion (33.182 vacas), con un total de 302.456 controles (se realiza un control
mensual de la produccion de cada vaca, incluyendo los kilogramos de leche, porcentaje de
grasa, porcentaje de proteina, y el recuento de células somaticas, RCS), procedentes de las 321
ganaderias incluidas en el estudio.

Con la informacion proporcionada por CONAFE para el diagndstico en granja y el RCS, se

definieron dos pruebas diagnosticas de mamitis subclinica:

1. Diagnostico en granja (Tz)

- Positivo (T1=1): vaca diagnosticada como enferma por el ganadero o veterinario y
contrastado mediante test de California al menos una vez en su primera lactacion.

- Negativo (T1=0): vaca no diagnosticada como enferma por el ganadero/veterinario o con

resultado negativo en test de California en su primera lactacion.
2. Diagnostico mediante RCS (T2)

- Positivo (T2=1): vaca que supera al menos una vez en su primera lactacion el valor de
200.000 células por ml (cel/ml) (Bortolami et al., 2015; Vliegher et al., 2000)
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- Negativo (T»>=0): vaca que no supera nunca en su primera lactacion el valor de 200.000

cel/ml.

La Tabla 3 muestra los diagnosticos positivos y negativos para mamitis subclinica de ambas
pruebas en la poblacion estudiada para el diagnostico en granja (T1) y el diagnostico mediante
RCS del control lechero (T2) en cada uno de los periodos de tiempo utilizados en el estudio. Se
dividio a la poblacion en 3 periodos de tiempo: el periodo 1 comprendi6é de 2013 a 2015, el
periodo 2 de 2016 a 2018 y el periodo 3, de 2019 a 2020. Se contabilizaron un total de 2.827
positivos y 30.355 negativos para T1, mientras que, para el T, se contabilizaron un total de
15.326 positivos y 17.856 negativos, respectivamente.

Tabla 3. Nimero de datos segun el resultado de cada una de las pruebas diagndsticas (Ti:
diagnostico en granjay T»: recuento de células somaticas) dividido en 3 periodos de tiempo (2013-
2015,2016-2018,2019-2020).

2013-2015

2016-2018

2019-2020

3.1.2. Estimacion de la prevalencia de mamitis subclinica en ausencia de Gold standard

3.1.2.1. Definicién de modelo estadistico

El primer paso para la implementacion de la metodologia bayesiana es la definicion del modelo
estadistico. En este trabajo se estimé la prevalencia de la mamitis subclinica () y la
sensibilidad (Se) y la especificidad (Sp) de ambas pruebas diagnosticas suponiendo que ambas
son independientes condicionalmente, dado el estado de la enfermedad y considerando que
ninguna de ellas es Gold Standard, de acuerdo al desarrollo de Dendukuri, Bélisle, & Joseph
(2010). Para ello se definié una variable aletatoria X el nimero de vacas para las que se tiene
el resultado T1=t; y T>=t; en cada uno de los test, respectivamente, donde t1 y t> son los valores
0 0 1. Esa variable X siguio una distribucion multinomial (Statistics, 1959) de la forma:

X ~Multinomial(n, p10, Po1, Poos P11)
donde n es el numero de vacas de la muestra y pio, P11, Po1, Poo SON las probabilidades de todos
los sucesos posibles, p1o,po1,p11 Y Poo las cuales Yi_, Z}:o pij =1

Y donde

n!

(ny1!M91! 110! ngo!

P(X = (nyq, n01,n10,n00)) = )pwnm Do1"° P11 Poo"™°°
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Aplicando el teorema de la probabilidad total a nuestros sucesos de obtencidon de los
resultados tit, dados los sucesos estar enfermo (D=1) o sano (D=0), obtenemos la siguiente
ecuacion:

Percz = P(Ii = ty, T, = D = 1) P(D = 1) +P(Ty = t,T, = t;|D = 0) P(D = 0),
siendo la prevalencia n=P(D=1), la probabilidad de estar enfermo y 1- ==P(D=0) la

probabilidad de estar sano.

Pz = T P(Ty = t,T,= t,]D = D+ (1 — @) P(Ty = t1,T, = t,|D = 0)
De tal forma que si asumimos independencia condicional entre las pruebas obtenemos:
Prz=T P(Ty=t;]D = 1) P(Ty,= t,|D = 1)+ (1 — @) P(T; = t;|D = 0) P(T, = t,|D = 0), v, t,€{0,1}

Donde P(T1 =1 | D =1) es la sensibilidad del test 1 (Se1), P(T2=1| D =1) es la sensibilidad
del test 2 (Se2), P(T1 =0 | D =0) es la especificidad del test 1 (Sp1) yP(T=0|D =0) es la
especificidad del test 2 (Sp2) y por lo tanto podemos obtener la probabilidad de los 4
resultados posibles como:

1. Probabilidad de haber obtenido un resultados positivo en los dos test:
pn =m P(Ty=1D = DP(T,=1D =1) + (1 —n) P(T,=1|D = 0) P(T,=1|D = 0)
P1 = m Sey Se; + (1 — m) (1—Sp;) (1-Spy)
[1]
2. Probabilidad de haber obtenido un resultados positivo en el test 1 y negativo en el test 2:
Pro =7 P(Ty = 1D = 1) P(T, = 0|D = 1)+ (1 — @) P(Ty = 1|D = 0) P(T, = 0|D = 0)
P10 = ™ Se; (1 - Sez) + (1 — m) (1—-Spy) Sp,
[2]
3. Probabilidad de haber obtenido un resultados positivo en el test 2 y negativo en el test 1:
por = T P(Ty= 0D = 1) P(T, = 1|D = 1)+ (1 — @) P(Ty= 0|D = 0) P(T, = 1|D = 0)
Por = m (1—Seq )Se, + (1 — m) Spy (1 — Sp,)
[3]
4. Probabilidad de haber obtenido un resultados negativo en ambos test.
Poo =T P(T; = 0|D = 1) P(T,=0|D = 1)+ (1 —n) P(T; = 0|D = 0) P(T, = 0|D = 0)
Poo = m (1—Sey) (1-Sez) + (1 — m) SpySp,

[4]
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3.1.2.2. Aplicacion de la metodologia para la estimacion de la prevalencia de mamitis
subclinica y de la sensibilidad y la especificidad de las dos pruebas diagnoésticas.

Descripcion general

Se aplico el modelo estadistico desarrollado en el apartado anterior a los tres periodos de tiempo
descritos en la Tabla 3. EI modelo fue desarrollado bajo el paradigma bayesiano, el cual permite
actualizar el conocimiento previo (a priori) con la informacion contenida en los datos
(verosimilitud) para obtener las distribuciones posteriores sobre las que se realiza inferencia
(Figura 3).

‘ Conocimiento previo } —
T ——, [P0 [
| pPos Mcmc
‘ Distribuciones a priori de Se; Sp; Se, Sp, y T } Poo _
‘ Resultados }
‘ Resultados para T,=1, T,=0, T,=1y T,=0. } ’

Figura 3. Esquema general metodologia.

En primer lugar, se recogid la informacidn conocida sobre la prevalencia de mamitis subclinica
y la sensibilidad y la especificidad de ambas pruebas diagnosticas. Para lo cual, se realizé una
revision bibliogréfica sobre estos parametros. A partir de esta informacion, se definieron los
hiperparametros de las distribuciones a priori para cada uno de los pardmetros, a las cuales se
llegd mediante un proceso definido como elicitacion. Este se define como la obtencion de los
hiperparametros que definen las distribuciones a priori de los pardmetros de interés. En el caso
de estudio, prevalencia de mamitis subclinica y la especificidad y la sensibilidad de las dos
pruebas diagnosticas. Estas distribuciones a priori representaron, por tanto, el conocimiento
previo de nuestros parametros de interés y se combinaron con la informacion recogida en los
datos, actualizando ese conocimiento y obteniendo distribuciones posteriores de los parametros

del periodo 1 sobre las cuales se realizé inferencia.

Las distribuciones posteriores de los parametros de interés del periodo 1 sirvieron para elicitar
los hiperparametros de las distribuciones a priori del periodo 2 (elicitacién 1), que se
combinaron con los datos de este periodo para obtener las distribuciones posteriores del periodo
2. Del mismo modo, se utilizaron esas distribuciones posteriores del periodo 2 para elicitar los
hiperparametros de las distribuciones a priori de los parametros del periodo 3 (elicitacion 2),
gue combinadas con los datos del periodo 3 permitieron obtener las distribuciones posteriores
del dltimo periodo. El proceso de elicitacion se representa de manera esquematica en la Figura
4,
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| Revisién bibliografica Elicitacién inicial

|
‘ Datos periodo 1 Distribucién a priori 1 ‘ o e -
‘ Distribucién a posteriori periodo 1
| /
Datos periodo 2 ‘ Distribucion a priori 2 | Distribucién a posteriori periodo 2
|
L ]
@ -
Datos periodo 3 Distribucién a priori 3 Distribucién a posteriori periodo 3
|
L J

Figura 4. Esquema del proceso de elicitacion de los parametros de las distribuciones a priori para
cada uno de los periodos.

Para la elicitacion, dado que se trata de valores de probabilidad comprendidos entre 0 y 1, se
utilizaron como distribuciones a priori distribuciones Beta cuyos parametros o y [
determinaremos utilizando el paquete de R LearnBayes (Maintainer & Albert, 2018) utilizando
el codigo descrito en el Apéndice 7 de elicitacion a partir de los cuantiles con la funcion

beta.select contenida en este paquete LearnBayes.

3.1.2.2.1. Revisién bibliogréfica de prevalencia de mamitis subclinica, y sensibilidad y

especificidad de las pruebas diagnosticas y elicitacion inicial

En este apartado se recogio el conocimiento previo de los parametros a elicitar para las
distribuciones a priori en nuestro modelo estadistico referentes a la prevalencia de mamitis
subclinica, y a la sensibilidad y la especificidad del test de California (T1) y del recuento de

células somaticas (Tz). (ver apéndice 6.3)

- Prevalencia de mamitis subclinica
La prevalencia de casos de mamitis subclinica en vacas lecheras puede ser muy variable,
dependiendo del estado lactacion (dias en lactacion que lleva la vaca produciendo), el nivel de
produccidn y el tipo de granja de cada poblacion. Asi, los valores de prevalencia varian entre
5% y 50% de acuerdo a los trabajos de Cérdova-lzquierdo (2019) y Zwald et al. (2006). Otros
autores reportaron valores de entre 19% y 45% (Rahman et al., 1970), entre 10,4% y 64%
(Nickerson, Owens, & Boddie; 1995) y del 36,7% al 50% dependiendo del estado de lactacion
(Ayano et al., 2013). Para la elicitacion de la distribucion a priori se utilizaron los valores

minimo y maximo encontrados en bibliografia, 5% para el cuantil de orden 0,05 y el 64% para
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el cuantil de orden 0,95. De esta forma la distribucion Beta resultante fue Beta (1,59;3,73), la

cual se presenta en la Figura 5.

2.0

1.0

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

p

Figura 5. Distribucion Beta(1,59;3,73) considerada como distribucion a priori para la prevalencia
de mamitis subclinica.

- Sensibilidad y especificidad del test de California (Se1y Sp1)

Para el diagnostico mediante test de California, Sargeant et al. (2001) estimaron valores de
57% y 56% para la sensibilidad y la especificidad en la identificacion de infecciones
intramamarias, respectivamente. No se disponia en algunos estudios de intervalos de confianza
al 95% (IC95) por lo que solo referenciamos el valor para cada uno de los parametros
estimados. Fosgate, Petzer, & Karzis (2013) estimaron valores de 94,5% (85,8-99,7%) y 77%
(73-82%) para la sensibilidad y la especificidad, respectivamente. Sharma, Pandey, & Sudhan
(2010) estimaron valores de sensibilidad de 86,4% y de especificidad de 59,8%. Badiuzzaman
et al. (2016) estimaron una sensibilidad del 80,8% y especificidad del 69,4%. Roy et al. (2009)
estimaron para la deteccién de cualquier infeccion intramamaria, a nivel de diagndstico de
vacas infectadas una sensibilidad del 82,6% (64,9-72,8%) y una especificidad de 68,4% (65,6-
71,0%), respectivamente, y una sensibilidad y especificidad de 91% (81,5-96,6) y 27,7% (22,8-
32,6%) para infecciones causadas por patdégenos importantes. Reddy, Choudhuri, & Hamza
(1998) estimaron una especificidad del 73%.

Después de leer los articulos se observé que los datos encontrados en la bibliografia presentan
una gran variacion para los dos parametros. Los valores de sensibilidad encontrados en
bibliografia oscilaron entre 57% y 99,7%, mientras que para la especificidad los valores
recogidos oscilaron entre 22,8% y 82%. Debido a esta gran variabilidad, se asumieron
distribuciones amplias en ambos casos recogiendo esta incertidumbre. Se utiliz6 el menor valor
encontrado en bibliografia como el cuantil inferior (0,10) y el valor mayor encontrado en
bibliografia como el cuantil superior (0,90). Utilizamos los cuantiles 0,10 y 0,90, con un 10%
en ambas colas, asumiendo una distribucion mas amplia que en el caso de la prevalencia. Para
la sensibilidad se utilizaron los valores 57% y el 99%, obteniendo una distribucion Beta de

parametros alfa=5,53 y beta=1,58 (Figura 6). Mientras que para la especificidad se utilizaron,
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22,8% y 82%, obteniendo una distribucion Beta de parametros alfa=2,24 y beta=2,0 (Figura
7).

3.0

20

1.0

0.0

Figura 6. Distribucion a priori Beta(5,53;1,58) para la sensibilidad de test de California (Se1)

10 15

00 05

Figura 7. Distribucion a priori Beta(2,24;2) para la especificidad de test de California (Spa)

- Sensibilidad y especificidad del recuento de células somaticas (Sezy Sp2)

Para el diagndstico mediante RCS estableciendo un umbral de 200.000 cel/ml, que es el umbral
reconocido internacionalmente (Ashraf & Imran, 2018, Schepers et al., 1997). Schepers et al.,
(1997) estimaron una sensibilidad y especificidad de 74,5% y 89,6%, respectivamente, con
mayores valores de sensibilidad, 82% (78-86%) para la deteccion de infecciones intramamarias
producidas por patégenos mayores como Staphilococos aureus o Strep. Agalactie. Dohoo &
Leslie (1991) estimaron una sensibilidad del 72% y una especificidad de 85% usando ese
mismo umbral. Ceballos-Marquez et al. (2016) reportaron valores de sensibilidad y
especificidad de 38% (35%-39%) y 85% (84-86%), respectivamente. Sharma, Pandey, &
Sudhan, (2010) estimaron valores de sensibilidad de 88,6% y de especificidad del 97%. Reddy,
Choudhuri, & Hamza (1998) estimaron una especificidad del 84,8%. Badiuzzaman et al. ,2016)
estimaron una sensibilidad del 86,8% y una especificidad de 97,8%.

Con toda esta informacion, los valores de sensibilidad encontrados en bibliografia estuvieron
entre el 38% vy el 88%, a partir de estos datos se establecié como cuantil inferior (0,10) y
superior (0,90) el 38% y el 88%, obteniendo una distribucién Beta de parametros alfa=3,39 y
beta=2,11 (Figura 8). Para la especificidad, los valores reportados en la bibliografia oscilaron
entre 84% y 98%, se establecieron como valores el 84% y el 98%, dejando a ambos lados de
la distribucion un 10% de probabilidades, obteniendo asi una distribucion Beta de parametros
alfa=20,94 y beta=1,89 (Figura 9).
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0.0 05 1.0 15

Figura 9. Distribucion a priori Beta(20,94;2,11) para la especificidad de RCS (Sp2)

3.1.2.2.2. Célculo de las distribuciones de probabilidad posteriores del periodo 1 para
los pardmetros prevalencia, sensibilidad y especificidad de ambas pruebas.

Para el célculo de las distribuciones de probabilidad posteriores de los pardmetros del periodo
1 se generaron muestras de la distribucion de probabilidad a posteriori de cada uno de los
parametros, utilizando el método de MCMC. Para ello se utilizé la libreria de R R20penBUGS
(Openbugs et al., 2020) que llama al programa OpenBugs a través de la funcion bugs. El codigo

R utilizado se incluy6 en el apéndice 6.1 (ver: Codigo Winbugs para la ejecucién del modelo.).

Para nuestro caso, para el periodo 1 se generaron 3 cadenas con un total de 300.000 iteraciones
con un burnin de 100.000 y un thin de 250 (se utilizan 1 de cada 250 muestras generadas, para
la definicion del thin se utilizaron los gréaficos de autocorrelacion). mientras que para los
periodos 2 y 3 se generaron 3 cadenas de 300.000 iteraciones con un burnin de 100.000 y un
thin de 150 y 50, respectivamente. El nimero de iteraciones, burnin y thin se establecié de
acuerdo con la convergencia de la cadena y a la autocorrelacion entre las muestras generadas
(Ver apéndice 6.4). Para determinar si la cadena ha convergido (las simulaciones obtenidas
pertenecen a la distribucion estacionaria) realizamos un diagnéstico de convergencia, de forma
grafica y de forma analitica. Para el andlisis grafico utilizamos graficos de trazas y de cuantiles.
Para el andlisis de forma analitica utilizamos dos criterios, el criterio de Geweke (Geweke,
1992) y el Criterio de Brooks-Gelman-Rubin o PSRF, Potencial Scale Reduction Factor
(Gelman & Rubin, 1992).

El criterio de convergencia de Geweke se basa en una prueba de igualdad de medias de una
parte inicial y otra parte final de la cadena de Markov, por defecto en la funcion geweke.diag
utilizando la libreria coda utiliza el primer 10% y el ultimo 50%. Si las dos muestras proceden
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de la distribucion estacionaria, esas medias son iguales y el estadistico de Geweke corresponde
de forma asintdtica a una distribucion normal estandarizada. El estadistico se interpreta, por
tanto, como un Z-score (numero de desviaciones estandar respecto a la media). De tal forma
que, valores fuera del rango -1,96 y +1,96, estarian fuera del 95% de los valores de la
distribucion, mientras que valores fuera del rango de -2,57 a 2,57 estarian fuera del rango del
99%. En nuestro caso, consideramos que valores fuera del rango -1,96-1,96, indicarian no
estacionalidad de la cadena y diremos que la cadena no ha convergido a la distribucion
estacionaria.

Por su parte, el estadistico de Brooks-Gelman-Rubin compara las varianzas entre cadenas y
dentro de las cadenas, el estadistico debe ser cercano a 1, valores por encima de 1,05 0 1,1
indican que no hay convergencia. La interpretacion propuesta por Brooks & Gelman (1998)
es que si el valor del estadistico es grande, la varianza puede reducirse alun mas con mas
simulaciones, y no se ha alcanzado por tanto, la distribucion objetivo. En cambio, si es proximo
a 1, se puede concluir que cada una de las m cadenas de n simulaciones ha alcanzado la

distribucion objetivo.
3.1.2.2.3. Elicitacion periodos 2y 3

Para los periodos 2 y 3 se utilizaron, para la elicitacion de los hiperpardmetros de las
distribuciones a priori de cada periodo, las distribuciones posteriores de los parametros de
interés estimadas en el periodo inmediatamente anterior. Para ello se extrajeron de los
resultados del periodo inmediatamente anterior los valores de los cuantiles 0,025 y 0,975 de la
distribucion de cada parametro y se elicitaron los hiperparametros alfa y beta de la distribucion
Beta que se utilizo como a priori. EI cddigo R utilizado para la estimacion de los
hiperparametros se muestra en el apéndice 6.1. En la Tabla 4 se muestran los cuantiles 0,025 y
0,975 de las distribuciones posteriores de los periodos 1y 2 utilizadas para la elicitacion y los

hiperparametros de las distribuciones a priori utilizadas para el periodo 2 y 3.

Tabla 4. Cuantiles 0,025 y 0,975 de las distribuciones a posteriori del periodo 1y 2 y los
hiperparametros de las distribuciones beta a priori para el periodo 2 y 3 obtenidas a partir de
ellos.

Cuantiles distribucién a posteriori periodo 1 ‘ Hiperparametros de la distribucion a priori del periodo 2
0,025 periodo 1 o,o75 periodo 1 ‘ a B
Se; 0,756 0,982 22,8 2,51
Se, 0,196 0,904 3,33 2.46
Sp1 0,509 0,703 58,30 37,56
Sp2 0,942 0,993 141,26 3,84
I 0,064 0,387 4,32 17,41
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Cuantiles distribucion a posteriori periodo 2 ‘ hiperparametros de la distribucién a priori del periodo 3
Qo,02s periodo 2 Qo,e7s periodo 2 ‘ o B
Se; 0,769 0,974 24,4 2,63
Se, 0,263 0,730 7,98 8,11
Sps 0,567 0,667 223,4 138,4
Sp2 0,957 0,988 376,98 9,75
I 0,072 0,242 9,46 55,21

3.1.2.2.4. Caélculo de las distribuciones posteriores del seqgundo y tercer periodo

Para el célculo de las distribuciones posteriores de la prevalencia y de la sensibilidad y la
especificidad de las dos pruebas diagndsticas para el periodo 2, se combiné la informacion
contenida en las distribuciones posteriores del periodo 1 con los datos del periodo 2. Para ello
se generaron 3 cadenas de una longitud de 300.000 iteraciones, con un burnin de 100.000 y con
un thin de 150 para el periodo 2 (cogiendo 1 de cada 150 muestras), obteniendo la distribucion
posterior de cada pardmetro para este periodo. De forma anéloga se extrajo la informacion
contenida en la distribucion posterior de cada parametro del periodo 2 y se combiné con los
datos del periodo 3, obteniendo su distribucidn posterior, generando 3 cadenas con una longitud
de 300.000 iteraciones con un burnin de 100.000 y con un thin de 50. Como indicamos en el
apartado 3.1.2.2.2. se utilizé el programa R20penbugs del software R. Para la definicion del

thin se utilizaron los gréficos de autocorrelacion (ver apéndice 6.4).

3.1.2.3. Diagnostico de convergencia de las distribuciones posteriores de los parametros

de los periodos 2y 3

Para el diagndstico de la convergencia de las distribuciones posteriores de los parametros de
interés en los periodos 2 y 3, se utilizaron los mismos criterios que utilizamos para el
diagnostico de convergencia de las distribuciones posteriores del periodo 1 descrito en el

apartado 3.1.2.2. de forma gréfica y analitica.
3.1.2.4. Analisis de sensibilidad

Para el analisis de sensibilidad se procedio a utilizar un segundo método de elicitacion de los
hiperparametros de las distribuciones a priori, utilizando la media y la varianza de los
parametros (el codigo se expone en el apéndice 6.1).

Para el primer periodo de los valores encontrados en bibliografia y para el segundo y el tercer
periodo, se utilizaron la media y la varianza de las distribuciones posteriores del periodo
inmediatamente anterior. El codigo se expuso en el apartado 6.1 para el primer periodo se

utilizaron 400.000 iteraciones con un burnin de 120.000 y un thin de 250. Para el segundo
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periodo se utilizaron 300.000 iteraciones con un burnin de 100.000 y un thin de 200 y para el
ualtimo periodo se utilizaron 450.000 iteraciones con un burnin de 200.000 y un thin de 10. Los
cuales (thin) se definieron a partir de la autocorrelacion entre muestras y el diagnéstico de
convergencia.
Para comparar el ajuste de los modelos de un mismo periodo se utiliz6 el criterio de desviacion
de la informacion (DIC). El cual se basa en la distribucion posterior de la deviance (-2 log-
verosimilitud + algun factor de estandarizacion ) de cada modelo (Dempster, 1997). EI modelo
con menor valor de DIC es el que tiene mejor ajuste. El resultado se obtiene directamente del
programa OpenBugs dividido en dos términos, Dbar que es la media a posteriori de deviance
y Dhat que es la deviance de la media a posteriori. Dados estos dos valores se define pD = Dbar
— Dhat. EI DIC se puede calcular como:

DIC = Dbar + pD 0

DIC = Dhat + 2 * pD
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3.2. RESULTADOS Y DISCUSION

3.2.1. Distribuciones posteriores de cada periodo para la prevalencia, y las sensibilidades

y especificidades de las dos pruebas diagnosticas

3.2.1.1. Descripcion de resultados

La Tabla 4 muestra la media, la desviacion estandar (d.e) y los cuantiles 0,025; 0,50 y 0,975
de las distribuciones posteriores de cada uno de los periodos para todos los pardmetros
estudiados. Para el diagnostico en granja se observaron mayores valores de medias de
sensibilidad (0,845-0,877) que de especificidad (0,556-0,605), implicando una mejor
capacidad (promedio) de diagnosticar como positivas a las vacas enfermas. Mientras que, para
el RCS, los valores medios de especificidad (0,97-0,98) fueron mayores que sensibilidad (0,47-
0,52). Esto implicaria una alta especificidad del RCS, pudiendo diagnosticar de forma fiable a
a las vacas sanas y por tanto con el RCS obtendriamos una alta proporcion de vacas sanas
correctamente identificadas. Ademas, los valores predictivos (probabilidad de tener la
enfermedad si el resultado en RCS es positivo) que expusimos en el apéndice 6.5. implicarian,
por un lado, que si se obtiene un resultado positivo en RCS se asegura la presencia de la mamitis
subclinica, con un valor predictivo positivo medio de entre 0,70 y 0,94 (Tabla 13) y que si se
obtiene un negativo en la prueba asegura la ausencia de la enfermedad con valores predictivos
negativos medios de entre 0,94 y 0,97 (probabilidad de no tener la enfermedad si el resultado
de la prueba diagndstica es negativo) lo que muestra la capacidad de diagndstico de esta prueba.
Para el diagndéstico en granja por su mayor sensibilidad (0,84-0,87) se obtendrian mejores
resultados de diagnosticos correctos en enfermos que con RCS, y tendria un bajo porcentaje de
falsos negativos. Comparando ambas pruebas, el diagnostico en granja se mostro, por tanto,
como una prueba con sensibilidad aceptable (>0,80) y con una baja especificidad, mientras que
el RCS se mostré6 como una prueba con una especificidad muy alta (>0,96) y con una
sensibilidad baja-moderada. La prevalencia de mamitis subclinica oscilé entre
0,10(IP95%=0,07-0,15) y 0,157(IP95%=0,064-0,387).

Respecto a la variacion entre periodos para los valores de sensibilidad y especificidad de ambas
pruebas (Tabla 5y figuras 10 y 11), la mayor variacion fue para la especificidad de diagnéstico
en granja, con un mayor valor para los periodos 2, 0,604(IP95%=0,567-0,667) y 3,
0,645(1P95%=0,629-0,675) que para el periodo 1, 0,556(IP95%=0,509-0,703). Como
mencionamos previamente la prevalencia en el periodo 1 obtuvo el mayor valor, con un
descenso del promedio del 0,016 y 0,043 para los periodos 2 y 3, respecto a al periodo 1 (Figura
12).
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Tabla 5. Media, desviacion estandar, cuantil 0,025 (qo,025), mediana (goso) Y cuantil 0,975 (qog7s)
de las distribuciones a posteriori de cada uno de los periodos de tiempo para la sensibilidad (Se),
especificidad (Sp) para el diagnoéstico en granja (1) y para el diagnéstico por recuento de células
somaticas (2) y la prevalencia (m).

2013-2015 Media
Sex 0,866 0,063 0,756 0,865 0,982
Sez 0,522 0,197 0,196 0,508 0,904
Sp1 0,556 0,051 0,509 0,539 0,703
Sp2 0,969 0,012 0,942 0,967 0,993
II 0,157 0,085 0,064 0,133 0,387

2016-2018
Sex 0,877 0,055 0,769 0,878 0,974
Sez 0,473 0,142 0,263 0,499 0,730
Sp1 0,604 0,270 0,567 0,599 0,667
Sp2 0,970 0,010 0,957 0,969 0,988
IT 0,141 0,046 0,072 0,135 0,242

2019-2020
Sex 0,845 0,051 0,736 0,849 0,950
Sez 0,495 0,088 0,342 0,487 0,685
Sp1 0,645 0,011 0,629 0,649 0,675
Sp2 0,977 0,007 0,966 0,976 0,992
I1 0,104 0,021 0,067 0,102 0,151

8 —

> o : | — et periodo1| - - Splpericdo | )
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|

0.0 0.2 04 06 0.8 1.0

Se-Sp
Figura 10. Distribuciones de probabilidad a posteriori posteriores de la sensibilidad y la

especificidad de la prueba diagndstica 1 (Sex y Spi) para cada uno de los periodos (periodo 1,
periodo 2 y periodo 3).
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Figura 11. Distribuciones de probabilidad a posteriori de la sensibilidad y la especificidad de la
prueba diagnostica 2 (Se; y Sp2) para cada uno de los periodos (periodo 1, periodo 2 y periodo 3).
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Figura 12. Distribuciones de probabilidad posteriores de la prevalencia para cada uno de los
periodos (periodo 1, periodo 2 y periodo 3).

3.2.2. Diagnostico de convergencia.

3.2.2.1. Criterio de Geweke y criterio de Gelman - Rubin (PSRF)

En la Tabla 6 se muestran los valores del criterio de Geweke para cada una de las cadenas de

cada uno de los periodos de estudio. En todos los periodos se observo convergencia en todos

los parametros y, por lo tanto, todos llegaron a la distribucion objetivo.
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Tabla 6. Criterio de Geweke para la sensibilidad del diagndstico en granja (Sel), la especificidad
del diagnostico en granja (Spl), la sensibilidad del diagndstico mediante el recuento de células
somaticas (Se2), la especificidad del diagndstico mediante el recuento de células sométicas (Sp2)
y la prevalencia de mamitis subclinica para cada una de las cadenas (1, 2 y 3) en cada uno de los
periodos de tiempo (2013-2015, 2016-2018 y 2019-2020).

Periodo  Cadena Se1

Periodo 1
2013-2015

Deriodo 2 -1,15 0,53| -0,53 1,01 0,75
2016-2018 -0,55 -092| 0,96 0,62 0,73
-1,59 1,67| 1,56 -1,67 -1,78
Periodo 3 041 -016| 0,04 -0,33 -0.46
2019-2020 -0,46 0,50 | -0,78 0,47 0,82
-0,70 -0,30 | 0,04 0,85 0,14

Para determinar si finalmente las cadenas convergen de forma conjunta calculamos el valor del
criterio PSRF para cada uno de los parametros en cada uno de los periodos, asi como, el valor
“multivariate PSRF” concluyendo que las cadenas convergen de forma global en cada uno de
los periodos para cada uno de los pardmetros, siendo todos los valores calculados de a 1,
alejandose del valor 1,05 establecido como limite. Los valores se muestran en la Tabla 7.

Tabla 7. Criterio de Gelman Rubin (PSRF) de cada uno de los parametros de estudio en cada uno
de los tres periodos de tiempo.

Point est 1,00 1,00 1,00
Upper C.I 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Multivariate PSRF 1,00

Periodo 1
2013-2015

Point est 1,00 1,00 1,00
Upper C.I 8O 1,00 1,00 1,00 1,00
Multivariate PSRF 1,00

Periodo 2
2016-2018

Point est 1,00 1,00 1,00
Upper C.| [HY0 1,00 1,00 1,00 1,00
Multivariate PSRF 1,00

Periodo 3
2019-2020
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3.2.2.2. Analisis gréafico

En este apartado se muestran los graficos de trazas y de cuantiles (Figuras 13-31) de cada una
de las distribuciones posteriores de la sensibilidad y la especificidad de ambas pruebas
diagnosticas y la prevalencia para cada uno de los periodos de tiempo (periodol, periodo 2 y

periodo 3). En todos los pardmetros se observo estabilidad en los gréficos de trazas y cuantiles.
3.2.2.2.1. Periodo 1

A. Prueba diagnédstica 1. Diagnostico en granja y confirmacion mediante test de

T T T
10000 100000 200000

California

Sel
06 07080910

iteration

=t
5ol

o

(=]

=L

(=]

T T T
10000 100000 200000

iteration

Figura 13. Gréfico de trazas de las observaciones a posteriori simuladas para la sensibilidad
(Se1) y especificidad (Spi1) de la prueba diagnostica 1 en el periodo 1.
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Figura 14. Grafico de cuantiles de las observaciones a posteriori simuladas para la sensibilidad
(Se1) y especificidad (Sp1) de la prueba diagnostica 1 en el periodo 1.
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B. Prueba diagndstica 2. Recuento de células soméaticas
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Figura 15. Grafico de trazas de las observaciones a posteriori simuladas para la sensibilidad (Sez)
y especificidad (Sp2) de la prueba diagnéstica 2 en el periodo 1.
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Figura 16. Grafico de cuantiles de las observaciones a posteriori simuladas para la sensibilidad
(Se2) y especificidad (Sp2) de la prueba diagnostica 2 en el periodo 1.

C. Prevalencia de mamitis subclinica
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Figura 17. Gréfico de trazas de las observaciones a posteriori simuladas para la prevalencia de
mamitis subclinica (pi) en el periodo 1.
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Figura 18. Gréfico de Cuantiles de las observaciones a posteriori simuladas para la prevalencia
de mamitis subclinica (pi) en el periodo 1.
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3.2.2.2.2. Periodo 2

A. Prueba diagndstica 1. Diagnostico en granja y confirmacion mediante test de
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Figura 19. Grafico de trazas de las observaciones a posteriori simuladas a posteriori simuladas para
la Sensibilidad (Se1) y la especificidad (Spi) de la prueba diagnéstica 1 en el periodo 1.
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Figura 20. Gréfico de cuantiles de las observaciones a posteriori simuladas para la sensibilidad
(Se1) y especificidad (Sp1) de la prueba diagnostica 1 en el periodo 2.

B. Prueba diagndstica 2. Recuento de células soméaticas

30



TFM Javier Lopez Paredes - Master en Bioestadistica UCM 2021-2022

Se2
0204060810

100000 150000 200000 250000
iteration
=
2 m
=1
w
@
o
=
@
= T T T T
100000 150000 200000 250000

iteration

Figura 21. Gréfico de trazas de las observaciones a posteriori simuladas para la sensibilidad (Se.)
y especificidad (Sp2) de la prueba diagnoéstica 2 en el periodo 2.
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Figura 22. Grafico de Cuantiles de las observaciones a posteriori simuladas para la
sensibilidad (Se,) y especificidad (Sp.) de la prueba diagndstica 2 en el periodo 2.

C. Prevalencia de mamitis subclinica
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Figura 23. Gréfico de trazas de las observaciones a posteriori simuladas para la prevalencia de
mamitis subclinica en el periodo 3.

31



TFM Javier Lopez Paredes - Master en Bioestadistica UCM 2021-2022

pi

—~

e

o
=
o
o
L
&
o

1

00053 100500 101000

iteration
Figura 24. Gréfico de trazas de las observaciones a posteriori simuladas para la prevalencia
de mamitis subclinica en el periodo 3.

3.2.2.2.3. Periodo 3

A. Prueba diagnédstica 1. Diagnostico en granja y confirmacion mediante test de
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Figura 25. Gréfico de trazas de las observaciones a posteriori simuladas para la sensibilidad (Se1)
y especificidad (Spi) de la prueba diagnéstica 1 en el periodo 3.
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Figura 26. Gréafico de cuantiles de las observaciones a posteriori simuladas para la sensibilidad
(Se1) y especificidad (Spi1) de la prueba diagnostica 1 en el periodo 3.
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B. Prueba diagndstica 2. Recuento de células soméaticas
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Figura 27. Grafico de trazas de las observaciones a posteriori simuladas para la sensibilidad (Sez)
y especificidad (Spz) de la prueba diagnoéstica 2 en el periodo 3.
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Figura 28. Grafico de Cuantiles de las observaciones a posteriori simuladas para la sensibilidad
(Se2) y especificidad (Sp2) de la prueba diagnostica 2 en el periodo 3.
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Figura 29. Gréfico de trazas de las observaciones a posteriori simuladas para la prevalencia de
mamitis subclinica en el periodo 3.
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Figura 30. Gréfico de Cuantiles de las observaciones a posteriori simuladas para la prevalencia
de mamitis subclinica en el periodo 3
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3.2.3. Andlisis de sensibilidad

Para determinar la influencia de las distribuciones a priori en los resultados obtenidos, se
utilizaron dos formas de elicitacion, la expuesta en los apartados 3.1.2.2. mediante la utilizacion
de cuantiles, y la expuesta en el apartado 3.1.2.4. utilizando la media y la varianza, para el
primer periodo de los resultados encontrados en la bibliografia y para los periodos 2 y 3, de las
distribuciones posteriores del periodo inmediatamente anterior. En este apartado se muestran
las distribuciones posteriores de los resultados obtenidos con el segundo método de elicitacion
y una comparativa con el primer método de elicitacion. Ademas, se presenta un segundo
analisis de sensibilidad en el apéndice 6.6, utilizando una distribucion a priori no informativa

(Beta(1,1)) para la prevalencia en el primer periodo.
3.2.3.1. Distribuciones posteriores

La Tabla 8 muestra los hiperpardametros de las distribuciones a priori utilizadas en cada periodo,
la media, la desviacién estandar y los cuantiles (0,025;0,50 y 0,975) de las distribuciones
posteriores de cada uno de los parametros estudiados.

Tabla 8. Hiperparametros de la distribucién utilizada como a priori (a,8) para cada periodo,
media, desviacion estandar, cuantil 0,025 (qoe2s), mediana (doso) y cuantil 0,975 (qogers) de las
distribuciones a posteriori de cada uno de los periodos de tiempo para la sensibilidad (Se),
especificidad (Sp) para el diagnostico en granja (1) y para el diagnostico por recuento de células
somaticas (2) y la prevalencia (7).

‘ Parametro distr. A priori

Distribucion posterior

2013-2015 o B de  Qoozs  Qoso  CGoors
Ses 6,02 132| 0892] 0062| 0772| 0897 | 0,991
Sez 3,34 120| 0619| 0223| 0210| 0640| 0975
Sp1 4,85 321| 0543| 0044| 0507| 0527 | 0,672
Sp2 21,24 238| 0964| 0011] 0948| 0962 | 0,988
n 1,41 2,63| 0125| 0074| 0054| 0,099 0,340

2016-2018
Ses 21,9 2,68| 0895| 0052| 0801| 0895| 0,987
Sez 2,32 142| 0679] 0160| 0385| 0,677| 0959
Sp1 69,06 58,19| 0577 0014| 0558| 0574| 0613
Sp2 291,10 1078 | 0,966 | 0,006| 0956 | 0,966 | 0,980
n 2,40 1670 | 0089 0027 0053| 0083 0157

2019-2020 .

Ses 51,67 6,06| 0893| 0034| 0822] 0895| 0,954
Sez 5,10 241| 0791] 0094| 0593| 0,797 | 0,798
Sps 676,9 4951 | 0622| 0006| 0610| 0622| 0622
Sp2 807 258| 0971] 0003] 0971] 0970| 0,978
vl 9,72 1002| 0056 0008 0042] 0055 0075
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3.2.3.2. Diagnostico de convergencia

La Tabla 9 muestra los valores del criterio de Geweke para cada uno de los parametros
analizados en cada una de las cadenas generadas para cada periodo. Se observd convergencia
en todos los parametros en todas las cadenas, asegurando que los resultados obtenidos

pertenecen a la distribucion estacionaria.

Tabla 9. Criterio de Geweke para la sensibilidad del diagndstico en granja (Sea), la especificidad
del diagndstico en granja (Sp.), la sensibilidad del diagnéstico mediante el recuento de células
somaticas (Sey), la especificidad del diagndstico mediante el recuento de células somaticas (Sp.) y
la prevalencia de mamitis subclinica para cada una de las cadenas (1,2 y 3) en cada uno de los
periodos de tiempo (2013-2015, 2016-2018 y 2019-2020).

Periodo  Cadena Se1

Periodo 1
2013-2015

_ 0.27 0,55 20,34 20,30 0.50

L 1,58 134 1,25 158 155
2016-2018 i Bl i el B

3 0,04 0,49 20,26 0,02 0,55

erioe s E 151 119 1.5 116 0,64

2019.2000 B 0,32 097 0.15 0.15 20,31

20,16 0.86 20,81 20,37 0,82

Ademas, se obtuvieron los valores del criterio de Brook-Gelman-Rubin con valores inferiores
a 1,05 para todos los parametros (Tabla 10).

Tabla 10. Criterio de Brook-Gelman-Rubin (PSRF) de cada uno de los parametros de estudio en
cada uno de los tres periodos de tiempo.

Point est 1,00 1,00 1,01
Upper C.1 1,00 1,00 1,01 1,00 1,00
Multivariate PSRF 1,00

Periodo 1
2013-2015

Point est 1,00 1,00 1,00
Periodo 2 Upper C.1 K] 1,01 1,01 1,00 1,01
2016-2018 Multivariate PSRF 1,00

Point est 1,00 1,00 1,00
Upper C.1 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Multivariate PSRF 1,00

Periodo 3
2019-2020
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3.2.3.3. Comparacion con los resultados del método de elicitacion mediante cuantiles

Las Figuras 31, 32 y 33 muestran mediante graficos de cajas y bigotes, las distribuciones
posteriores de la sensibilidad (Se) y la especificidad (Sp) de las dos pruebas diagnosticas, asi
como de la prevalencia de mamitis subclinica (), utilizando los dos métodos de elicitacion
planteados para los 3 periodos de estudio.

Para el periodo 1 (Figura 31) no se observa una gran variacion de los resultados segun el
modelo de elicitacion, observando valores medios ligeramente mayores para las sensibilidades
de ambas pruebas diagnosticas utilizando el segundo método de elicitacion, y una menor
prevalencia media de mamitis subclinica (A= -3%) estimada en el caso de la elicitacion a partir

de la media y la varianza de los resultados encontrados en bibliografia.

B se1 [se1* M se2 se2* M sSpl [Isp1* Msp2 Osp2* @n On*

1
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|
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Figura 31. Gréfico de cajas y bigotes de las distribuciones posteriores de cada uno de los
parametros estudiados para el periodo 1 mediante el método de elicitacion a partir de cuantiles y
del método de elicitacion a partir de la media y la varianza (se indica con * en la leyenda los
valores obtenidos con el método de elicitacion a partir de la media y la varianza).

Para el periodo 2 (Figura 32) se estimaron, al igual que en el periodo 1, valores medios mayores
de sensibilidad de ambas pruebas diagndsticas (0,89 vs 0,87 y 0,69 vs 0,47) utilizando la
elicitacion a partir de la media y la varianza que utilizando los cuantiles. Para la especificidad
del diagnostico en granja se estimaron valores medios menores (3%). La prevalencia estimada
mediante el segundo método de elicitacion fue, al igual que en el periodo 1, menor (0,089 vs
0,141).
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Figura 32. Gréfico de cajas y bigotes de las distribuciones posteriores de cada uno de los
parametros estudiados para el periodo 2 mediante el método de elicitacion a partir de cuantiles y
del método de elicitacion a partir de la media y la varianza (se indica con * en la leyenda los
valores obtenidos con el método de elicitacion a partir de la media y la varianza).

Por ultimo, en el caso del periodo 3 (Figura 33), se estimaron, al igual que en los otros dos
periodos, mayores valores de sensibilidad y menores valores medios de especificidad de las
dos pruebas diagnosticas para la elicitacion cuando utilizamos el segundo medio de elicitacion.
Resultando una estimacion de una menor prevalencia media de mamitis subclinica. En general
al utilizar el segundo método de elicitacion, se estimaron valores medios mayores para
sensibilidad de ambas pruebas y valores muy similares de especificidad, con una estimacion
de la prevalencia de mamitis menor y con menor varianza de esta misma, siendo posiblemente

causada por unas distribuciones a priori con una menor varianza.
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Figura 33. Grafico de cajas y bigotes de las distribuciones posteriores de cada uno de los
parametros estudiados para el periodo 3 mediante el método de elicitacién a partir de cuantiles y
del método de elicitacion a partir de la media y la varianza (se indica con * en la leyenda los
valores obtenidos con el método de elicitacion a partir de la media y la varianza).
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3.2.3.4. Comparacioén de los modelos

Para comparar los modelos utilizamos el criterio DIC (Tabla 11), observando un menor valor
y por tanto un mejor ajuste para los periodos 1y 2 del modelo que utiliza la elicitacion a partir
de cuantiles. Mientras que para el periodo 3, el modelo que utilizé la elicitacion a partir de la

media y la varianza de los parametros estudiados proporciond un mejor ajuste del modelo.

Tabla 11. Criterio de desviacion de la informacién (DIC) para cada uno de los métodos de
elicitacion en cada uno de los periodos.

D] [®

Elicitacién mediante cuantiles (1) Elicitacion a partir de la media y la varianza (2)

2013-2015
2016-2018
2019-2020

3.2.4. Discusion de los resultados

Debido a su importancia econdmica una estimacion fiable de la prevalencia de mamitis
subclinica y de la fiabilidad de las pruebas diagndsticas utilizadas en la actualidad para su
diagndstico, es de vital importancia para el sector ganadero. En este trabajo se estimd mediante
metodologia bayesiana tanto la prevalencia de mamitis subclinica, como la sensibilidad y
especificidad del RCS y el diagndstico en granja confirmado mediante test de California.

Los valores de prevalencia de mamitis subclinica estimados oscilaron entre el 5% (4,2%-7,5%)
y el 15,7% (6,4%-38,7%). Estos valores estuvieron en el rango de los encontrados en la
bibliografia, que se situaron entre el 5% y el 64% (Ayano et al., 2013; Cdrdova-lzquierdo,
2019; Nickerson et al., 1995; Rahman et al., 1970; Zwald et al., 2006). En este estudio se utilizd
la informacién proporcionada por CONAFE identificando los casos como mamitis subclinica
mediante las dos pruebas diagndsticas. Sin embargo, en este trabajo no se analizaron los casos
de mamitis clinica (mamitis con sintomatologia visible) que pueden detectarse y ocurrir en
porcentajes similares 0 mayores que la mamitis subclinica. Segun Pérez-Cabal, Yaci & Alenda
(2008) en un estudio en vacuno de leche en Espafia su prevalencia fue del 28%. Es necesario
realizar futuros analisis de ambas patologias, con el objetivo de identificar todos los casos de
mamitis (subclinica y clinica) debido a su alta repercusion econémica en el vacuno de leche.
El diagndstico en granja confirmado mediante test de California obtuvo valores de sensibilidad
de entre el 84% (73-95%) y el 89% (80,1-98,7%) y de especificidad de entre 54,3% (50,7-
67,2%) y 64,5% (62,9-67,5%). Estos valores fueron acordes a los valores de sensibilidad (57%-
94%) y de especificidad (27% -82%) reportados de bibliografia (Badiuzzaman et al., 2016;
Dingwell et al., 2003; Fosgate, Petzer, & Karzis, 2013; Sargeant et al., 2001; Sharma et al.,
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2010). Los resultados de sensibilidad obtenidos muestran una alta capacidad de diagnosticar
correctamente a un individuo enfermo y, por tanto, el test de California se muestra como una
herramienta de control de la mamitis en nivel granja debido a su alta sensibilidad. Como
inconveniente presenta una especificidad baja 0 moderada, pudiendo no diagnosticar de forma
correcta a las vacas sanas.

El RCS es uno de los métodos més extendidos a nivel mundial como indicador de la salud de
la ubre, esta incluido en la mayoria de los programas de mejora genética como caracter para la
seleccion de futuros reproductores. El organismo internacional encargado de determinar la
metodologia de recogida de datos en vacuno de leche lo recoge asi mismo como indicador de
la salud de la ubre (icar.org). Segln los datos encontrados en bibliografia, su sensibilidad esta
entre el 37% vy el 88% vy su especificidad entre el 80% y el 95% (Badiuzzaman et al., 2016;
Ceballos-Marquez, 2016; Dohoo & Leslie, 1991; Reddy et al., 1998; Schepers et al., 1997;
Sharmaetal., 2011), siendo una prueba de alta especificidad, lo que implica un bajo porcentaje
de falsos positivos. En este trabajo su especificidad (valores medios(IP95%)) estimada fue del
96% (94,8-98,8%) al 98,8% (96,6-99,2%), diagnosticando de forma muy fiable a las vacas
sanas como negativos a la prueba y, por tanto, obteniendo un bajo porcentaje de falsos
positivos. En cambio, su sensibilidad fue baja o0 moderada, con valores medios del 47,3% (26,3-
73,0%) al 79,1% (59,3-79,8%), implicando una menor capacidad de diagnostico correcto de
los enfermos como positivos. Actualmente el RCS se encuentra incluido en la rutina de control
de rendimientos de CONAFE, y se realizan evaluaciones genéticas en base a ellas, e informes
sobre el estado de la ganaderia en cuanto a RCS (conafe.com) y por tanto el ganadero tiene una
forma fiable de conocimiento de su ganaderia para la deteccion de mamitis subclinica.

De acuerdo con los resultados, el diagnostico en granja (confirmado mediante test de
California) presenta una sensibilidad moderada-alta con una especificidad baja. Mientras que
el RCS se muestra como una prueba de alta especificidad. Por tanto, la combinacién de la
informacion de ambas pruebas se muestra propicia para la deteccion de vacas con mamitis
subclinica, utilizando el RCS (que se realiza cada mes gracias al control de rendimientos) como

primera medida de diagndstico y el test de California como confirmacion de los positivos.

4. CONCLUSIONES

Como conclusiones, la implementacion de la metodologia bayesiana permitié la estimacion de
la prevalencia de mamitis subclinica y la fiabilidad de las dos pruebas diagndsticas, recuento
de células somaticas y el diagndstico en granja, en tres periodos de tiempo para un total de 321
granjas, incorporando el conocimiento previo sobre ellas y la informacion contenida en los

datos aportados por CONAFE. La prevalencia media de la enfermedad se estimo entre el 5%
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y el 15,7%, siendo ligeramente inferior a la encontrada en la bibliografia. Se obtuvieron los
mayores valores de prevalencia en el primer periodo, 2013-2015. El recuento de células
somaticas se mostr6 como una prueba diagnostica de alta especificidad, mientras que el
diagnostico en granja y conformado mediante test de California obtuvo una alta sensibilidad,
por lo que la combinacion de ambas pruebas se muestra propicia para un correcto diagndstico
de la mamitis subclinica. Es necesario incorporar los datos de mamitis clinica en futuros

analisis para un analisis global de la enfermedad de la mamitis en la poblacion espafiola.
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6. APENDICES

6.1. Codigo R para la elicitacion de parametros

6.1.1. A partir de dos cuantiles

library(LearnBayes)
cuantill=list(p=0.5,x=0.4)
cuantil2=list(p=0.95,x=0.55)

A = beta.select(quantilel = cuantill, cuantil2)
alfa<-A[1]; beta<-A[2]

6.1.2. En caso de utilizar la distribucion posterior del periodo anterior

posterior<- read.bugs(c("CODAchainl.txt","CODAchain2.txt","CODAchain3.txt"))
a<-summary(posterior) # lectura de resumen de la distribucién posterior del periodo anterior.
cuantil1=list(p=0.025,x=a$quantiles[1,1]);cuantil2=list(p=0.975,x=a$quantiles[1,5])
A = beta.select(quantilel = cuantill, cuantil2)

alfa.sel<-A[1]; beta.sel<-A[2]
cuantil1=list(p=0.025,x=a$quantiles[2,1]);cuantil2=list(p=0.975,x=a$quantiles[2,5])
A = beta.select(quantilel = cuantill, cuantil2)

alfa.se2<-A[1];beta.se2<-A[2]
cuantil1=list(p=0.025,x=a$quantiles[3,1]);cuantil2=list(p=0.975,x=a$quantiles[3,5])
A = beta.select(quantilel = cuantill, quantile2 = cuantil2)
alfa.spl<-A[1];beta.spl<-A[2]
cuantil1=list(p=0.025,x=a$quantiles[4,1]);cuantil2=list(p=0.975,x=a$quantiles[4,5])
A = beta.select(quantilel = cuantill, cuantil2)

alfa.sp2<-A[1];beta.sp2<-A[2]
cuantil1=list(p=0.025,x=a$quantiles[6,1]);cuantil2=list(p=0.975,x=a$quantiles[6,5])
A = beta.select(quantilel = cuantill, cuantil2)

alfa.pi<-A[1];beta.pi<-A[2]

6.1.3. En caso de utilizar la media y la varianza

m: media

V: varianza
a<-m*(((m*(1-m))/v)-1)
b<-(1-m)* (((m*(1-m))/v)-1)

6.2.Codigo Winbugs para la ejecucion del modelo

6.2.1. Modelo general

cat("
model {
y[1:Q, 1:Q] ~ dmulti(p1[1:Q, 1:Q], n)
p1[1,1] <- pi*Sel*Se2 + (1-pi)*(1-Spl)*(1-Sp2) # verdaderos +
pl[1,2] <- pi*Sel*(1-Se2) + (1-pi)*(1-Spl)*Sp2 # falsos +
pl[2,1] <- pi*(1-Sel)*Se2 + (1-pi)*Spl*(1-Sp2)
pl[2,2] <- pi*(1-Sel)*(1-Se2) + (1-pi)*Spl*Sp2
pi ~ dbeta(alfa.pi, beta.pi)
Sel ~ dbeta(alfa.sel,beta.sel)
Spl ~ dbeta(alfa.sp1, beta.spl)
Se2 ~ dbeta(alfa.se2, beta.se?)
Sp2 ~ dbeta(alfa.sp2, beta.sp2)

", file = "modelo.txt™)

6.2.2. Estimacion valores predictivos
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cat("
model {
y[1:Q, 1:Q] ~ dmulti(p1[1:Q, 1:Q], n)
p1[1,1] <- pi*Sel*Se2 + (1-pi)*(1-Spl)*(1-Sp2) # verdaderos +
p1[1,2] <- pi*Sel*(1-Se2) + (1-pi)*(1-Spl)*Sp2 # falsos +
p1[2,1] <- pi*(1-Sel)*Se2 + (1-pi)*Spl*(1-Sp2)
p1[2,2] <- pi*(1-Sel)*(1-Se2) + (1-pi)*Spl*Sp2
PPV1<-pi*Sel/(pi*Sel+(1-pi)*(1-Spl))
PPV2<-pi*Se2/(pi*Se2+(1-pi)*(1-Sp2))
NPV1<-(1-pi)*Spl/((1-pi)*Spl+pi*(1-Sel))
NPV2<-(1-pi)*Sp2/((1-pi)*Sp2+pi*(1-Se2))
pi ~ dbeta(alfa.pi, beta.pi)
Sel ~ dbeta(alfa.sel,beta.sel)
Spl ~ dbeta(alfa.spl, beta.spl)
Se2 ~ dbeta(alfa.se2, beta.se2)
Sp2 ~ dbeta(alfa.sp2, beta.sp2)
rD ~ dunif(0,0)
rDsanos ~ dunif(0,0)

}

", file = "modelo.txt™)

6.3. Tabla resumen revision bibliografica

La siguiente tabla (Tabla 12) muestra el rango de cada uno de los parametros estudiados

encontrados en la bibliografia.

Tabla 12. Resumen de revision bibliografica para la prevalencia de mamitis subclinica en primera
lactacion (), 1a sensibilidad (Se;) y especificidad (Sp1) del diagnostico mediante test de California
y la sensibilidad (Se;) y especificidad (Sp2) del diagndstico mediante el recuento de células
somaticas.

Rahman, Bhuiyan, Kamal,
& Shamsuddin (1970)
Nickerson, Owens, &

Boddie; 1995
Ayano, Hiriko, Simyalew,
& Yohannes, 2013
Cérdova-izquierdo (2019) y

Zwald et al. (2006)

Sargeant et al. (2001)

Fosgate, Petzer, & Karzis
(2013)

Sharma, Pandey, & Sudhan
(2010)
Badiuzzaman, Samad,
Siddiki, Islam, & Saha
(2016)

Roy et al. (2009)

Sex

Sargeant et al. (2001)
Fosgate, Petzer, & Karzis
(2013)

Sharma, Pandey, & Sudhan
(2010)
Badiuzzaman, Samad,
Siddiki, Islam, & Saha
(2016)

Roy et al. (2009)
Reddy et al. (1998)

Sp1
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Sharma et al. (2010)
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Badiuzzaman et al.
(2016)

Schepers et al.,
(1997)

Dohoo & Leslie
(1991)

Ceballos-marquez et
al. (2016)

Sharma et al. (2010)

Reddy et al. (1998)

Badiuzzaman et al.
(2016)

Schepers et al.,
(1997)

Sp2

Dohoo & Leslie
(1991)

Ceballos-marquez et
al. (2016)
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6.4. Graficos de autocorrelacion

6.4.1. Periodo 1

La siguiente figura muestra la autocorrelacion entre muestras para distintos intervalos (thin) entre muestras (thin=1, thin=100, thin=200 y thin=250).
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Figura 34. Gréafico de autocorrelacién muestras de la distribucion posterior de los parametros del periodo 1.
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6.4.2. Periodo 2

La siguiente figura muestra la autocorrelacion entre muestras para distintos intervalos (thin) entre muestras (thin=1, thin=50, thin=100 y thin=150).
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Figura 35. Grafico de autocorrelacién muestras de la distribucion posterior de los parametros del periodo 2.
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6.4.3. Periodo 3.

La siguiente figura muestra la autocorrelacion entre muestras para distintos intervalos (thin) entre muestras (thin=1, thin=50).
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Figura 36. Grafico de autocorrelacién muestras de la distribucién posterior de los parametros del periodo 3.
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6.5. Valores predictivos de las pruebas diagnosticas para cada periodo

Valor predictivo positivo (VPP): Se define valor predictivo positivo como probabilidad de

tener la enfermedad si el resultado de la prueba diagndstica es positivo y se calculan como:
_ Sern
- Sem+ (1—-m)(1—Sp)

Valor predictivo negativo (VPN): Se define valor predictivo negativo como probabilidad de no

VPP

tener la enfermedad si el resultado de la prueba diagndstica es negativo y se calcula como:

Sp(1—m)

VPN =
Sp(1—m)+n(1l—Se)

La siguiente tabla muestra los valores predictivos para los tres periodos obtenidos de acuerdo
con el cddigo expuesto en el apartado 6.2.1. y de acuerdo con los resultados de prevalencia,
sensibilidad y especificidad de ambas pruebas expuestas en el apartado 3.2.1 y 3.2.2., ademas

muestra el Criterio de convergencia de Geweke y el de Brooks-Gelman-Rubin.

Tabla 13. Valores predictivos positivos para el diagnéstico en granja (VPP:) y para el recuento
de células somaéticas (VPP,) y valores predictivos negativos para el diagnéstico en granja (VPN3)
y para el recuento de células somaticas (VPN>) y criterio de Geweke para cada una de las 3
cadenas, y el criterio de Brooks-Gelman-Rubin (PSRF).

20132015  Media  de | Qos Qoo Goors

VPP,
VPP,
VPN,
VPN,

2016-2018  Media : Geweke
VPP,
VPP,
VPN,
VPN,

2019-2020  Media : Geweke
VPP,
VPP,
VPN,
VPN,
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6.6. Analisis de sensibilidad I1. Utilizacion de distribucién a priori no informativa (Beta
(1,1)) para la prevalencia en el primer periodo.

Tabla 14. Media, desviacidn estandar, cuantil 0,025 (go,025), mediana (qoso) y cuantil 0,975 (go.e75)
de las distribuciones a posteriori de cada uno de los periodos de tiempo para la sensibilidad (Se),
especificidad (Sp) de para el diagnostico en granja (1) y para el diagnéstico por recuento de células
somaticas (2) y la prevalencia ().

‘ Media de ‘ Jo.025 Jo.50 o.975
2013-2015 |
Se;

Sey
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