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Sistema para identificar bacterias MDR:
Pseudomonas aeruginosa

Daniel Pardo Navarro

Resumen- A partir de los datos de antibiogramas del Hospital Clinic de Barcelona se disefa una
metodologia basada en algoritmos de clustering que permite detectar las habitaciones contaminadas
e identificar la cepa de pseudomonas aeruginosa existente. Del total de 35 habitaciones identificadas
como infectadas por la bacteria, 12 quedan excluidas del analisis al no haber muestras de pacientes,
en otras 9 se detecta mas de una cepa y en 14 una Unica cepa. En estas ultimas 14 habitaciones se
recomienda el antibiético mas adecuado para el tratamiento del paciente.
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pseudomonas aeruginosa, tratamiento antibiético

Abstract— With the antibiogram data from the Hospital Clinic de Barcelona, a methodology based
on clustering algorithms is designed to detect contaminated rooms and identify the existing strain of
Pseudomonas aeruginosa. Of the total of 35 rooms identified as infected by the bacteria, 12 were
excluded from the analysis as there were no patient samples, 9 had more than one strain detected
and 14 had a single strain. In these last 14 rooms, the most suitable antibiotic is recommended for

the treatment of the patient.
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INTRODUCCION
N los dltimos afios la mayor parte de las inversiones
E en investigacion de inteligencia artificial se centran
en el sector sanitario. En medicina se puede distin-
guir la inteligencia artificial virtual, centrada en algoritmos
para la toma de decisiones, y la fisica, con el desarrollo de
robots que ayudan a realizar cirugias de forma mas preci-
sa o prétesis inteligentes para personas discapacitadas [1]
[2]. Uno de los instrumentos mas utiles son los datos de
las histéricas clinicas electrénicas que permiten a los algo-
ritmos realizar diagnésticos, deteccion de enfermedades o
ayudar en la toma decisiones médicas [3].

Este proyecto tiene como objeto de estudio las infec-
ciones que se producen en el entorno hospitalario. En es-
te campo existen diversos trabajos de inteligencia artificial
que se centran en el control y la propagacién de las infec-
ciones. Por ejemplo, la prediccion de sufrir una infeccién a
partir variables estadisticamente significativas [4] o el uso
de tecnologia activa de Identificacién por Radiofrecuencia
(RFID) para crear redes de contactos de las personas que
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permite identificar supercontactores y rutas de transmision
para poder actuar de forma preventiva [5] [6].

Las infecciones nosocomiales (enfermedades adquiridas
en el entorno hospitalario) son actualmente uno de los pro-
blemas médicos mds importantes. Se estima que en la Unién
Europea cada afio se producen mas de 4 millones de infec-
ciones nosocomiales y cerca de 37.000 muertes se relacio-
nan con ellas segtin el European Centre for Disease Preven-
tion and Control (ECDC). Existen tres elementos clave para
que se produzca una infeccién nosocomial: un microorga-
nismo infeccioso que viva en el entorno hospitalario, una
persona con predisposicion de ser infectado y una cadena
de transmisién que permite al microorganismo llegar a di-
cha persona vulnerable [7].

Dentro de estas enfermedades, los principales organis-
mos internacionales como la Organizacién Mundial de la
Salud (OMS) o el Consorcio Internacional para el Control
de Infecciones Nosocomiales destacan a la bacteria pseudo-
monas aeruginosa como uno de los principales microorga-
nismos causante de infecciones nosocomiales y se conside-
ra un problema de salud mundial [8].

Las pseudomonas son un conjunto de bacterias gramne-
gativas mdviles que pueden habitar en tierra, agua, plantas,
insectos y animales, aunque prefieren ambientes himedos
[9] y cuya frecuencia de infeccién oscila dependiendo del
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pais, area geografica, tipo de hospital y servicios, perfil de
los pacientes y patrén de uso de los tratamientos con anti-
bidticos [10].Gracias a la capacidad de mutacién y adapta-
cioén de la bacteria en Europa es intrinsecamente resistente a
muchos agentes antimicrobianos importantes y se ha obser-
vado que el 32,1 % de los casos aislados de pseudomonas
aeruginosa son resistentes al menos a uno de los antimicro-
bianos utilizados [11]. En Espaifia, las infecciones hospita-
larias por pseudomonas aeruginosa representan el 10,23 %
solo superadas por la escherichia coli, con la diferencia de
que el contagio de esta dltima es comun en la comunidad
[12]. Los principales mecanismos de transmisién de la bac-
teria es mediante el contacto directo de las manos entre el
personal sanitario y los pacientes, el uso de dispositivos
médicos invasivos o realizarse pruebas diagndsticas [13].

El diagndstico de la infeccién por pseudomonas aerugi-
nosa se debe realizar con un cultivo. La bacteria es resisten-
te y sensible a antibidticos dependiendo de la cepa por lo
que el tratamiento debe prescribirse en base a los resultados
de su antibiograma. No obstante, los resultados no se obtie-
nen de forma automatica y el tiempo depende de la maquina
y técnica utilizada, por lo que inicialmente no se puede sa-
ber la cepa que ha infectado al paciente. Dado que dentro
del entorno hospitalario existen multitud cepas de pseudo-
monas aeruginosa cada una con resistencias particulares es
importante tenerlas identificadas para poder suministrar un
tratamiento adecuado [14].

En la seccién 2 se exponen los objetivos del proyecto, en
la seccion 3 se analiza la base de datos, en la seccion 4 se
explica la metodologia empleada, en la seccidn 5 se presen-
tan los resultados obtenidos y en la seccion 6 las principales
conclusiones.

2 OBJETIVOS
El proyecto tiene los siguientes objetivos principales:

1. Diferenciar e identificar las diferentes cepas de pseu-
domonas aeruginosa que hay en el hospital a partir de
la multiresistencia a los medicamentos observada en
los antibiogramas.

2. Determinar el lugar mas probable en el que habita cada
tipo de cepa de la bacteria de forma que se pueda iden-
tificar el lugar origen de la infeccién por pseudomonas
de un paciente.

100
90
80
70
60

%

50
40
30
20
10

1 2 3 4 5

3. Conectar los resultados al sistema para que la informa-
cién pueda ser visualizada por los responsables opor-
tunos.

Objetivos secundarios:

1. Analizar la base de datos y hacer un tratamiento ade-
cuado de los valores perdidos y outliers que puedan
afectar al resultado final.

2. Implementar multiples algoritmos de clustering y se-
leccionar el que obtenga una mejor clasificacion.

3. Correlacionar las cepas detectadas con los pacientes y
las ubicaciones del hospital.

3 BASE DE DATOS

Se utiliza la base de datos del Hospital Clinic de Barcelo-
na con un total de 1236 muestras pseudoanonimizadas que
contienen los resultados de antibiogramas de pseudomonas
aeruginosa (los datos recogidos corresponden al afio 2020).
El conjunto de datos original utilizado en el estudio contie-
ne 624 muestras. Posteriormente, se han continuado reali-
zando antibiogramas hasta un total de 612 muestras adicio-
nales que se tendran en cuenta para el proceso de validacién.

Para cada muestra se recoge la informacién en 34 atribu-
tos. Los dos primeros corresponden a un identificador uni-
co y al tipo de forma de adquisicién de la muestra. Los 32
atributos restantes hacen referencia a un tipo de antibidtico
utilizado para el antibiograma de la muestra. No se analizan
todos los antibidticos en cada muestra por lo que hay algo
mas del 72 % de valores nulos. En el resultado del antibio-
grama si la cepa de pseudomonas es sensible se identifica
con un 1 y si es resistente con un 2. De los 15 posibles ti-
pos de muestra diferentes cinco de ellas representan sobre el
93 % del total: 5 (29 %), 6 (27,2 %), 3 (19,2 %), 1 (12,5 %)
y 4 (5,1 %).

Por lo que respecta a la distribucién de los valores, te-
niendo en cuenta todas las muestras y los 32 posibles an-
tibidticos para el conjunto original se tiene un total de
14.380 valores nulos donde no se ha analizado el antibidti-
co (72,02 % del total), 4.741 de casos sensibles (23,74 %
del total) y 847 casos resistentes (4,24 % del total). En el
conjunto adicional se obtiene una distribucién similar con
14.259 valores nulos (72,81 % del total), 4.458 de casos sen-
sibles (22,76 % del total) y 867 casos resistentes (4,43 % del
total).
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Fig. 1: Porcentaje de resistencia observada en cada antibidtico
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La Figura 1 muestra para cada uno de los antibidticos el
porcentaje de casos sensibles y casos resistentes teniendo en
cuenta el total de las muestras. Destacan algunos casos ex-
tremos de resistencia como el antibiético 20, 26, 27 y 28 pe-
ro cuentan con un nimero pequefio de muestras resistentes
(73) que representan solo el 8,6 % del total de casos resis-
tentes. En este sentido, la mayor parte de los casos resisten-
tes se engloban en los antibidticos2 (14,05 %), 5 (7,56 %), 6
(14,4 %), 7 (12,52 %), 8 (11,33 %), 9 (11,1 %) y 10 (5,08 %)
que en conjunto suman 644 casos resistentes y representan
un 76,04 % del total. No obstantes, en ninguno de estos an-
tibidticos los casos resistentes llegan a alcanzar el 20 %.
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Fig. 2: Recuento de la cantidad de antibiticos resistentes
por cada muestra

En la Figura 2 se puede observar la cantidad de resis-
tencias a antibidticos en las muestras analizadas. En este
caso, destaca significativamente que 379 muestras (60,7 %
del total) no presentaban ninguna resistencia y la bacteria
era sensible a los antibidticos. 50 muestras (8 %) presen-
tan 1 resistencia, 63 muestras (10 %) 2 resistencias o 47
muestras (7,5 %) 3 resistencias. También destacan algunos
valores extremos donde se puede observar cémo hay una
muestra que presenta 11, 12 o hasta 14 resistencias en el
antibiograma. El conjunto de datos adicional presenta una
distribucién equivalente que se pude consultar en el apéndi-
ce A.l)

Para complementar estas datos se tiene la informacioén re-
lativa a los pacientes de la base de datos anterior con la fe-
cha de entrada y salida de una determinada habitacién. En
total hay 345 habitaciones diferentes y 253 pacientes inicos
que cambian de habitacién durante el ingreso. De media, un
paciente pasa por 3,21 habitaciones antes de que se le de-
tecte un positivo por pseudomonas. La Figura 3 muestra la
cantidad de pacientes que pasan por un determinado nimero
de habitaciones. Como caso extremo se observa un pacien-
te que pasa por hasta 15 habitaciones diferentes. Ademas,
el 58,08 % de los pacientes que han pasado por mas de una
habitacién una de las habitaciones ha sido urgencias.

En el proceso de anélisis numérico se deberan considerar
las dos bases de datos disponible y contrastar los resulta-
dos de las muestras con los pacientes, los dias de ingreso
y las habitaciones para validar la coherencia. Para este pa-
so se tienen en cuenta las habitaciones en las que ha estado
un paciente los 30 dias anteriores a la deteccién de la in-
feccién por pseudomonas. Ademds, siempre se dejan 5 dias
de margen entre que se detecta la infeccién en un paciente
y se empieza a contabilizar ya que es el tiempo minimo de
incubacioén de la bacteria.
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Fig. 3: Cantidad habitaciones por las que pasa un paciente

4 METODOLOGIA

La Figura 4 muestra las principales etapas que se debe se-
guir en el proceso de clustering para generar conocimiento
a partir de datos. Siempre se puede volver a la etapa anterior
en caso de detectar algiin error. En este apartado se exponen
las fases de procesamiento y tratamiento de la base de da-
tos (4.1), los algoritmos de clustering utilizados (4.2), las
medidas de distancia (4.3) y el andlisis numérico (4.5).

Etapa 1: Procesamiento

Seleccion de caracteristicas
Tratamiento de los datos

Datos l

CCJO

Etapa 2: Clustering

Seleccion algoritmo y funcidn de distancia
Seleccion de parametros
Aplicacion del algoritmo

Agrupaciones
candidatas

Etapa 3: Validacion del clustering

Seleccion técnicas de validacion
Aplicacion de las ténicas

Agrupacion final

Etapa 4: Interpretacion de los
resultados

Q.

Conocimiento

Andlisis por expertos

Fig. 4: Etapas del proceso de clustering

4.1.

En el apartado 3 se ha determinado que hay una gran
cantidad de valores nulos. Los algoritmos de clustering no
permiten que haya datos vacios por lo que se implementan
diferentes técnicas para el tratamiento de los datos. Las ope-
raciones en secuencia que se realizan sobre la base de datos

Procesamiento
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son las siguientes:

=> Eliminar atributos vacios
El primer paso consiste en eliminar los atributos que no ten-
gan ningun valor. En el caso de que algtn antibidtico no se
utilice para ninguna muestra de los antibiogramas debe eli-
minarse directamente de los datos.

=> Eliminar atributos con un % de valores desconocidos
(parametrizable)
Se eliminan los atributos con un nimero de valores desco-
nocidos determinado. En este caso, se indica un % de valo-
res nulos a partir del cual el atributo debe ser eliminado si
lo supera en valores desconocidos.

=> Eliminar instancias con un % de valores desconocidos
(parametrizable)
Se aplica la misma légica que en el caso anterior, pero para
las muestras.

=> Agrupar por tipo de muestra (opcional)
Si la opcién estd seleccionada las muestras se agrupan en
subdatasets dependiendo del tipo de muestra.

=> Imputar un valor a los valores desconocidos
Para imputar un valor a los valores nulos se implementan los
siguientes criterios: media, mediana, moda, Bayesian ridge,
Decision tree regressor, Extra Trees regressor, KNeighbors
regressor. Para los dltimos cuatro modelos se utiliza libreria
Iterativelmputer que modela cada caracteristica con valores
perdidos en funcion de las otras caracteristicas y usa esa es-
timacion para atribuir un valor. Lo hace de manera iterativa
por turnos: en cada paso, una columna de caracteristicas se
designa como salida Y y los otros atributos se tratan como
entradas X. Se ajusta un regresor que se usa para prede-
cir los valores perdidos de Y. Esto se hace para cada ca-
racteristica de forma iterativa y se repite segtin el valor de
iteraciones que se indique.

=> Redondear valores (opcional)
Los valores imputados pueden ser decimales dependiendo
de la opcién seleccionada. Por ello, se implementa la opcién
redondear los valores imputados para que la base de datos
sea completamente binaria con valores a 1 6 2 o seguir con
el resultado obtenido en este proceso.

=> Eliminar atributos con todos los valores iguales
Si después del proceso de imputar valores un atributo con-
tiene el mismo valor en todas las instancias no aporta infor-
macioén por lo que debe eliminarse.

=> Aplicar PCA (opcional)
Cabe tener en cuenta que aplicar el PCA sobre bases de
datos binarias tampoco es recomendable ya que reduce la
influencia de la direccién de varianza mdxima y enfatiza las
direcciones ortogonales de varianza mds baja. Esta opcion
puede funcionar si al imputar los datos se obtienen valores
decimales y se sigue la ejecucion. En caso de que se quiera
utilizar PCA opcionalmente se pueden hacer configuracio-
nes adicionales. Para determinar el nimero de componentes
de la PCA se puede indicar el porcentaje de capacidad ex-
plicativa minimo que se quiere mantener.

4.2. Algoritmos

La finalidad del andlisis de la base de datos es identifi-
car las diferentes cepas existentes y clasificar cada muestra
en una cepa. El conjunto de datos no ésta etiquetado y se
debe buscar automdticamente la estructura interna de los
datos realizando agrupamientos. La estrategia de machine

learning mas adecuada para realizar esta tarea es recurrir a
técnicas de aprendizaje no supervisado utilizando algorit-
mos de clustering.

El clustering es una técnica que permite agrupar grandes
cantidades de datos multidimensionales en conjuntos
diferenciados o cldsteres que comparten caracteristicas
similares. Los datos en clusteres distintos no deben guardar
ningin tipo de relacién para que el andlisis funcione de
forma efectiva. La Tabla 1 muestra un resumen de los
pardmetros utilizados en las diferentes configuraciones de
los algoritmos. Los algortimos de clustering implementa-
dos para el andlisis de los datos son los siguientes:

*K-means
La principal aplicacién del algoritmo es realizar agrupa-
mientos o agrupamientos por similitud. El objetivo del algo-
ritmo es minimizar la suma de distancias entre los puntos de
un cldster y su centroide. Generalmente se utiliza la distan-
cia euclidiana como medida de distancia, pero en el caso de
los datos binarios se puede considerar el uso de la distancia
de Hamming.

Inicialmente el algoritmo recibe una matriz de M puntos
(muestras) con N dimensiones, un valor K de clister intro-
ducidos por el usuario y toma K puntos arbitrarios de la
muestra de datos como centroide de cldster inicial. Es un
algoritmo iterativo en el que se destacan dos pasos princi-
pales. Un primer paso donde cada punto de la muestra de
datos se asigna al clister con el centroide més cercano. Una
vez se han asignado todos los puntos a un cluster, el se-
gundo paso consiste en recalcular el valor del centroide y
repetir el algoritmo hasta la convergencia donde el valor del
centroide no varia o la variacién no es significativa [15].

El algoritmo es muy dependiente de una buena iniciali-
zacién de los centroides de los clisteres iniciales para ob-
tener agrupaciones aceptables ya que puede converger en
minimos locales. Por este motivo se han elaborado diferen-
tes técnicas que optimizan la seleccién de los K centroides
iniciales [16].

Otra limitacion del algoritmo es que el rendimiento de-
pende de la exactitud del valor K que ademas debe ser in-
troducido por el usuario, por lo que se debe utilizar algin
método para encontrar el valor mds adecuado para la dis-
tribucién de datos concreta. En este proyecto se utiliza el
método de elbow para realizar esta tarea. Por lo que respecta
a la distribucion, k-means es adecuado para distribuciones
isotrdpicas de los datos, pero falla para formas alargadas o
con superposicién de grupos. En este sentido, tampoco sa-
be diferenciar entre densidades y solo se basa en distancia
a los centros para asignar un punto a un cldster, por lo que
puntos extremos pueden quedar mal clasificados si tiene el
centro de otro cluster a menor distancia.

También es importante tener en consideraciéon que el
algoritmo es muy sensible al ruido y los valores outliers
de forma que debe hacerse un tratamiento de los datos
previamente a la ejecuciéon. En este contexto, se entiende
que generan ruido aquellos atributos que no son ttiles para
hacer una prediccién y provocan que el resultado empeore o
que crean una relacion de casualidad en lugar de causalidad
con las que llegar a conclusiones inexactas y equivocas [17].

*Spectral clustering
Parte de la idea de representar los datos de las muestras ori-
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TABLA 1: OPCIONES DE CONFIGURACION ALGORITMOS

K-means | Spectral clustering | Mean-Shift GMM POPC
Euclidiana
Distancia Hamming Euclidiana None Mahalanobis | Euclidiana
Minkowski
BIC
Numero de clisteres Elbow Elbow None AIC None
Silhouette
Inicializaciéon K-means++ K-means++ None None K-means++
Tolerancia 0.001 0.001 None None 0.0001
Iteraciones 200 200 200 100 300

ginales mediante un grafo de similitud. En primer lugar, me-
diante métodos de dlgebra lineal se debe realizar el cdlculo
de los valores propios para construir la matriz de similitud
de los datos, siendo las matrices de vectores propios lapla-
cianas una de las principales herramientas. A partir de es-
ta nueva matriz se puede reducir la dimensionalidad de los
datos seleccionando las caracteristicas mds importantes y
realizar un proceso de clusterizacién usando un algoritmo
estdndar como k-means sobre esta nueva representacion de
los datos. Dado que las muestras a clasificar contienen datos
binarios en este trabajo se construye la matriz calculando un
grafo de k-nearest neighbor [18].

Alguno de los puntos fuertes de este algoritmo es que se
puede utilizar para grandes conjuntos de datos y no realiza
una suposicion sélida sobre la forma de los clisteres, a di-
ferencia del algoritmo de k-means que tiene una tendencia
a realizar grupos esféricos y con poca varianza. Tampoco
existe el problema de quedarse atascado en minimos loca-
les o ser dependiente de la inicializacién. Con spectral clus-
tering se pueden resolver problemas muy generales como
espirales entrelazadas [18].

La principal limitacién del algoritmo es que antes de
poder realizar la construccidén del grafo de similitud se
debe definir una funcién de similitud adecuada. Encontrar
esta funcién es una tarea compleja ya que va a depender
de la distribucién de los datos. Para este proyecto se utiliza
la funcién de similitud nearest neighbors para construir
el grafo de similitud ya que las muestras de una misma
cepa deben estar proximas entre ellas. Ademds, una vez
construida la matriz de similitud se realiza una clusteriza-
cién con el algoritmo de k-means, por lo que comparte la
debilidad de tener que introducir el valor K adecuado [18].

*Gaussian Mixture Model

GMM se trata de un modelo estadistico en el que se asume
que todos los puntos del conjunto de los datos multidimen-
sionales se generan a partir de una mezcla de un nimero
finito de distribuciones gaussianas multivariadas. El mode-
lo debe conocer el nimero de componentes de los datos ya
que se tendrdn tantas gaussianas como componentes. Para
realizar esta estimacion en este trabajo se utilizan tres cri-
terios: el Criterio de informacién bayesiano (BIC), Criterio
de informacién de Akaike (AIC) o el método Silhouette.

Para muestras de datos no etiquetadas ajustar los pardme-

tros de las distribuciones es complicado y se utiliza junto al
algoritmo Expectation—maximization [19].

Se trata un algoritmo iterativo en dos pasos donde en la
etapa de Expectacion genera distribuciones con pardmetros
razonables en funcién de los datos y calcula probabilidades
de cada uno. Para ello usa la media actual y la suposicién de
la desviacién estandar para calcular las probabilidades. En
la fase de Maximizacién actualiza la media y la desviacién
estdndar para maximizar las probabilidades. El algoritmo
calcula dénde ha de estar centrada la gaussiana y su orien-
tacion comprobando la cercania de cada muestra realizando
un descenso coordinado hasta la convergencia [20].

Se trata de un método de soft clustering ya que cada
punto tiene una probabilidad de pertenecer a los diferentes
grupos con lo que se distingue de k-means que realiza
hard clustering donde cada punto pertenece a un tunico
grupo. Por otro lado, k-means funciona con distribuciones
esféricas, pero falla cuando la forma de la distribucién
es alargada, hay superposicién de clases o no tienen en
cuenta las diferentes densidades de la distribucién. Por
su parte GMM asume distribuciones normales y realiza
agrupaciones suaves para cada clase con probabilidades,
por lo que es bueno para estimaciones de densidad. Ajusta
una serie de distribuciones normales al conjunto de datos
mediante la estimacién de un pardmetro. No obstante, esta
caracteristica de asumir distribuciones normales es una
limitacién del algoritmo que va a depender del tipo de datos
que se deben agrupar [20].

*Mean-Shift

Considera el espacio de caracteristicas como una densidad
de probabilidades. Tiene un funcionamiento basico similar
al k-means en el hecho de que se basa en centroides que
se actualizan en funcién de los puntos asignados al cldster
determinado. Todas las muestras evolucionan y se mueven
hacia la zona de méxima probabilidad que tienen alrededor
en funcién de sus vecinos. Por lo tanto, para determinar la
direccidn se tiene en cuenta una vecindad que debe ser de-
limitada en cuanto a su tamafio. El algoritmo recibe como
pardmetro la dimensién de la ventana deslizante que se de-
be analizar alrededor de cada punto y establece de forma
automadtica el numero de clasteres [21].

Cuanto mayor sea el tamafio de la ventana mayor sera
la simplificacién que se realiza. A partir de la ventana el
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algoritmo calcula la media local de los puntos que contiene
y mueve la ventana hacia la direccién en el que se encuentra
el valor de la media més alto. De esta forma, si hay zonas
densas se acercard a esas agrupaciones para aumentar esa
densidad hasta establecerse como clusteres. El algoritmo no
asume ninguna forma predefinida en el conjunto de datos
y puede usarse en espacios de caracteristicas arbitrarios.
Por otro lado, mientras que en k-means se debe indicar
el ndmero de clisteres, el algoritmo de mean-shift los
encuentra de forma automatica. No obstante, el tamafio de
la ventana que se debe introducir es decisivo a la hora de
que el algoritmo realice una correcta clasificacion ya que
puede fusionar o separar cldsteres si no es el adecuado.
No existe un tamafio de ventana correcto por definicién y
depende de cada conjunto de datos, por lo que para este
trabajo se utiliza un algoritmo de estimacién lo cual afiade
coste computacional [21].

*POPC

Powered Outer Probabilistic Clustering se basa en el cdlculo
de probabilidades descontadas de diferentes caracteristicas
que pertenecen a diferentes grupos. Para el cédlculo de las
caracteristicas se tienen en cuenta si estd activa o no, por lo
que es ideal para conjunto de datos binarios. El algoritmo
se inicia utilizando el algoritmo k-means con un nimero k
de clasteres igual a la mitad del conjunto de las muestras.
Se utiliza un sistema de back-propagation para reducir el
nimero de cldsteres y utiliza probabilidades externas po-
tenciadas para reorganizar las muestras a partir una funcién
de evaluacion. El proceso finaliza cuando la reorganizacién
de las muestras no aumenta la funcién de evaluacién. Este
algoritmo converge en un nimero 6ptimo de clisteres y con
agrupaciones de mayor calidad que el algoritmo clasico de
k-means [22].

4.3. Medidas de distancia

Al utilizar un algoritmo de clustering es importante el
concepto de distancia y las diferentes posibles medidas
aplicables ya que afectan al resultado de la clasificacion
dependiendo del conjunto de datos. Las medidas de distan-
cias permiten medir la similitud de muestras normalizadas.
Las distancias utilizadas en este trabajo son las siguientes:

*Euclidiana
Es la distancia entre dos puntos en un espacio euclidiano.
Se trata de una medida adecuada cuando los datos son de
baja dimensién y es importante medir la magnitud de los
vectores.

dg(P1, P2) = /(22 — 1) + (y2 — y1)?

*Hamming
Se utiliza para medir el nimero de valores diferentes entre
dos cadenas de la misma longitud. Generalmente se usa
para comparar dos vectores binarios.
1010001
0010101 =dH)=2

6]

*Hamming (implementacién)
Se realiza una implementacién de la distancia de Hamming
que redondea el valor de la resta a 0 o 1 para valores
decimales. Si un punto es [1,0,0] y el otro [0.6, 0.4, 0.6]

la distancia de Hamming serd [0.4, 0.4, 0.6] que acabara
redondeada a [0,0,1] por lo que la distancia resultante es 1.
De esta forma el valor de la distancia siempre serd un valor
entero.

*Manhattan
Medida geométrica donde distancia entre dos puntos es la
suma de las diferencias absolutas de sus coordenadas. Es
una medida adecuada para conjuntos de datos con atributos
discretos o binarios.

i (p,q) = Y Ipi — pil @)
1=1

donde p = (p1,p2,--»pn) ¥ (4 = @1,G2,...,qn) son
vectores.
*Minkowski

Es una generalizacién tanto de la distancia euclidiana co-
mo de la distancia de Manhattan. Se utiliza en el espacio
vectorial normalizado y con el pardmetro p se manipula la
métrica para que se parezca a otras:

— p =1 — Distancia de Manhattan
— p =2 — Distancia euclidiana
— p =3 — Distancia de Chebyshev

n P

dur(X,Y) = (D |wi —yil?

i=1

3)

*Mahalanobis
Es la medida de distancia del algoritmo GMM y permite
determinar la similitud entre dos variables aleatorias multi-
dimensionales. Se utiliza en problemas en los que se busca
conocer la distancia y la correlacién entre las variables, su-
perando las limitaciones de la distancia euclidiana.

@D = \J@-DTY. -5 @

4.4. Validacion interna

Al no disponer de ground truth se deben utilizar métricas
de validacién que permitan medir el rendimiento a partir
del propio modelo. Esta validacion se basa en el concepto
de cohesion (la distancia que hay entre los puntos de un
mismo cluster) y separacién (la distancia entre dos cldsteres
diferentes). Las métricas utilizadas son:

*Coeficiente Silhouette

Esta métrica se calcula a partid de dos componentes: la
distancia media entre una muestra y cada uno de los puntos
restantes de la misma clase y la distancia media entre la
muestra y todos los puntos del cldster mds cercano. Las
puntuaciones oscilan entre -1 y 1 donde una puntuacién
de 1 indica grupos densos y bien separados mientras que
valores cercanos a 0 superposicion de clases. Generalmente
se obtiene resultados mas altos para grupos convexos que
para otro tipo de formas [23].

«Indice Calinski-Harabasz
El indice mide la media de la dispersién entre cldsteres
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cercanos y la dispersién interna de cada cldster donde
la dispersién se define como la suma de las distancias al
cuadrado. Obtiene una puntuacién alta para grupos densos
y bien separados. Hay que tener en cuenta que los cldsteres
con forma convexa obtienen una puntuacién mds alta que
otro tipo de formas [24].

«Indice Davies-Bouldin
El indice calcula la similitud promedio entre clisteres com-
parando las distancias del clister con su tamafio. La mejor
puntuacién posibles es 0 que indica la mejor separacion en-
tre cldsteres. Los grupos convexos tienden a obtener un peor
resultado con esta métrica [25].

4.5. Analisis numérico

Fase 1. Para cada clusterizacién realizada se correlacio-
nan los pacientes a los que corresponden las muestras de
antibiogramas, la habitacion en la que ha estado y el tipo de
cepa que se le ha asignado en cada caso. A continuacion,
se analizan los datos de los pacientes infectados respecto
del total de pacientes para evidenciar si una habitacién estd
contaminada por al menos una cepa de pseudomonas. Se
comprueba para cada caso el nimero de positivos y nega-
tivos que hay en la habitacion y el nimero de positivos y
negativos de la planta.

Para evaluar la relacién entre una habitacién y los ca-
sos positivos por pseudomonas se utiliza el estadistico chi
cuadrado. Se trata una prueba de estadistica descriptiva que
permite extraer informacion de una muestra para determinar
la existencia o no de independencia entre dos variables.

s (Nij —niy)?
=D

i J

®)

Como resultado de aplicar el estadistico, Un nivel de sig-
nificancia « de 0.01 indica que hay un 1 % de concluir que
existe una relacion entre variables y sea trate de un error. Si
un valor p < « se rechaza la hipétesis nula Hy y se conclu-
ye que las variables son dependientes ya que existe una re-
lacién estadisticamente significativa entre las variables. Por
el contrario, si un valor p > «a no se puede concluir que
las variables estén relacionadas. En nuestro estudio si el re-
sultado de aplicar el test es estadisticamente significativo
implica que la habitacion estd contaminada.

Fase 2. Por otro lado, para verificar el sistema se utiliza
cada muestra del conjunto de datos adicional seleccionado
las habitaciones en las que ha estado hospitalizado el pa-
ciente de la muestra y se comprueba en las diferentes con-
figuraciones si aparece la habitacion clasificada en alguno
de los clusteres. En caso de coincidencia se recuperan los
clisteres en los que aparece asociada la habitacion. Si la
distancia de Hamming de la muestra es 0 a uno y solo uno
de estos clisteres implica que la muestra se puede asociar
correctamente a dicho clister y la cepa se puede identificar.
En el caso de que haya dos clisteres con distancia 0 implica
que las fronteras no son claras y no se puede determinar la
cepa a la que pertenece la muestra con certeza. Si la distan-
cia es diferente de 0 la muestra puede ser totalmente nueva
nunca antes vista o que se encuentre en otra habitacion.

Al realizar este andlisis para cada configuracion se con-
tabilizan los errores entendidos como aquellas muestras de

una habitacién que se pueden asociar a mas de un cldster y
como acierto las que pertenecen a un tnico cluster.

5 RESULTADOS

5.1. Analisis general de habitaciones conta-

minadas

La Tabla 2 muestra la distribucion de los casos positivos
en las diferentes zonas del hospital y la cantidad de habita-
ciones significativas al aplicar el test de chi cuadrado sobre
los datos generales del hospital. Entre ellas destaca la zona
de Planta con el menor porcentaje de habitaciones signifi-
cativas (3,68 %) y, en el caso opuesto, Otras con mds de un
28 % de habitaciones significativas.

A partir de estos resultados no se pueden identificar las
cepas ya que son un conglomerado. Al analizar las cepas
de cada habitacion por separado no se puede identificar una
cepa de forma clara y los resultados obtenidos pueden no
reflejar la realidad. Ademas, un paciente esta de media en
mas de 3 habitaciones diferentes durante la estancia en el
hospital y en una habitacién puede haber mas de una cepa.
Por lo tanto, es necesario continuar con el analisis de los re-
sultados de los algoritmos de clustering para tratar de iden-
tificar las cepas en funcion de la habitacion y determinar asi
la resistencia y el antibiético de tratamiento mas adecuado.

TABLA 2: CANTIDAD DE POSITIVOS POR ZONA

Pacientes | Habitaciones | Habitaciones

positivos | con positivos | significativas
Urgencias 265 50 3 (6,00 %)
Planta 287 190 7 (3,68 %)
UCI 123 46 3 (6,52 %)
Intermedio 60 31 3 (9,68 %)
Otras 78 28 8 (28,57 %)

5.2. Clusterizacion

Las combinaciones de opciones posibles de ejecutar los
algoritmos de clustering producen un total de 1624 con-
figuraciones diferentes. La mitad de estas configuraciones
agrupan los datos en subconjuntos en funcién del tipo de
muestra mientras que la otra mitad no lo tenia en cuenta.
Agrupar las muestras produce una segregacion del total de
las 624 muestras en 15 conjuntos, algunos muy reducidos
0 con una Unica muestra. Los resultados obtenidos por los
algoritmos de clustering para estas configuraciones es ines-
table ya que el nimero de muestras para los conjuntos es
demasiado pequefio. Las 812 configuraciones que realizan
este proceso de clustering se eliminan antes de realizar un
analisis mas profundo de los resultados, aunque puede ser
una préctica relevante en el caso de tener un mayor nimero
de muestras totales.

5.3. Validacion interna

Se calculan los indices de validacién interna menciona-
dos en la seccion 4.4 sobre las 812 configuraciones restantes
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y se hace una seleccion de las mejores configuraciones de
la siguiente manera: en el coeficiente Silhouette las confi-
guraciones con una puntuacién mayor a 0.45 (319 casos),
en el indice Calinski-Harabasz las configuraciones por de-
bajo del 0.3 % respecto del peor resultado (255 casos) y en
el indice Davies-Bouldin las configuraciones que estén por
encima del 0,5 % respecto del mejor resultado (210 casos).
A continuacioén se cruzan los 3 indices y se obtiene un total
de 92 muestras (11,33 % del total de 812) como las mejores
opciones posibles atendiendo a las métricas empleadas. La
Tabla 3 un resumen de las caracteristicas de las configura-
ciones donde destaca el algoritmo de k-means con 85 casos
(92,39 % del total). Por lo tanto, estos resultados indican
que las muestras se pueden clasificar en grupos esféricos y
con poca varianza ya que es una caracteristicas del algorit-
mo k-means. Ademds, el hecho de que aparezcan configu-
raciones significativas de GMM puede deberse a que haya
una ligera superposicién de clases y fronteras difusas.

TABLA 3: CONFIGURACIONES SELECCIONADAS

K-means GMM
Total 85
Media 10 2
Bayesian ridge 13 1
Tratamiento | Decision tree 11 -
Extra tree 9 3
KNN 42 1
Euclidiana 67
Distancia Manhattan 8 Mabhalanobis
Minkowski 11

Teniendo en cuenta estas 92 configuraciones al aplicar
el test de chi cuadrado se detectan 11 habitaciones signifi-
cativas adicionales por lo que el nimero aumenta hasta 35
respecto de las 24 identificadas en la Tabla 2. Por lo tanto,
el test de chi cuadrado falla si se utiliza sobre los datos ini-
ciales ya que no tiene en cuenta un desglose por cepa entre
las habitaciones.

Se utiliza el conjunto de datos de muestras adicional que
se adquirieron posteriormente al inicio del proyecto para
validar las configuraciones anteriores. En este conjunto de
datos no hay pacientes que han estado en 12 de las habi-
taciones significativas (1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 10, 11, 12)
por lo que se pueden evaluar 23 de las 35 habitaciones sig-
nificativas detectadas después de utilizar los algoritmos de
clusterizacion.

5.4. Verificacion del sistema

El resultado de la distancia de Hamming de las mues-
tras del conjunto adicional a las configuraciones seleccio-
nadas desprende un valor minimo de errores de 8 y maximo
11. Por lo que respecta a los aciertos el minimo es 12 y el
maximo 16. Ademas, en el caso de los aciertos, cabe tener
en cuenta la distancia a la que se encuentra la muestra de
algin elemento del clister, siendo la mejor puntuacién 0.

No obstante, algunas habitaciones tienen muestras muy
dispares y mas de una cepa asociada. En estos casos, la ha-

bitacién se representa en mas de un cldster lo que pude pro-
ducir que esté contabilizada tanto en los aciertos como en
los errores a la vez dependiendo de cada muestras. Por lo
tanto, se deben excluir de los aciertos todas las habitacio-
nes que también aparecen como error para asegurarnos de
que todas las habitaciones restantes en los aciertos permi-
tan identificar de manera univoca una muestra con una ce-
pa. Una vez filtradas las habitaciones, el valor minimo de
aciertos es 6 y el maximo 10.

TABLA 4: HABITACIONES CON MAS DE UNA CEPA

Habitaciones

Urgencias 13

Planta -
UCI 14,15, 16

Intermedio | 17

18, 19, 20, 21

Otras

Este hecho también se debe tener en cuenta a la hora de
contabilizar los errores ya que las habitaciones que contie-
nen diferentes cepas producen un error al no poder clasificar
de forma clara una muestra. En la Tabla 4 se muestran hasta
9 habitaciones identificadas con mas de una cepa por todas
las configuraciones, por lo que no se puede determinar la ce-
pa concreta de pseudomonas de la infeccién de un paciente
a partir de estas habitaciones.

En el resto de habitaciones significativas no hay una dni-
ca configuracién que consiga identificar las cepas de cada
habitacidn, por lo que la solucién serd un conjunto de con-
figuraciones que funcionan mejor o peor en base a la habi-
tacion concreta. Para seleccionar las configuraciones finales
se establecen dos criterios esenciales: que permita (a distan-
cia 0). Con estos criterios hay 4 configuraciones (990, 1121,
1487 y 1527) que permiten identificar las cepas de hasta 9
habitaciones de forma correcta aunque coinciden en gran
parte de las habitaciones. Para complementar este grupo se
buscan las configuraciones que permitan identificar cepas
de las habitaciones que faltan a distancia 0 el mayor niimero
de muestras posibles. Al grupo anterior se suman 3 configu-
raciones nuevas (1093, 1331 y 1558) y para evitar duplicar
informacién de las habitaciones el grupo de configuraciones
finales lo componen 4 configuraciones (1093, 1121, 1331y
1558). La Tabla 5 muestra un resumen de las habitaciones y
la configuracion que es capaz de identificar la cepa de pseu-
domonas de forma univoca y la Tabla 6 las caracteristicas
generales de las configuraciones finales. Cabe destacar que
la habitacion 25 es el tnico caso en el que no se detectan
dos cepas diferentes, pero la cepa se identifica con un error
diferente a 0 lo cual se debe a que las muestras analizadas
nunca se hayan visto antes o que la cepa provenga de otra
lugar. Como dato destacable solo las configuraciones que
utilizan PCA pueden identificar correctamente las cepas de
la habitacién 26.

De las 24 habitaciones significativas de estar contamina-
das por pseudomonas vistas en la Tabla 3, en la Tabla 4 se
pueden ver 9 habitaciones en las que existe més de una ce-
pa y no se puede discernir la cepa que causa la infeccion
mientras que en la Tabla 5 se muestran 15 habitaciones y
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TABLA 5: HABITACIONES Y CONFIGURACIONES

Habitacién Configuracion
22 1121 | 1558 | 1093 | 1331
23 1121 1093
Urgencias | 24 1558
25 1558"
26 1331
27 1121 | 1558 | 1093
28 1121
Planta 29 1121 1331
30 1121 | 1558
31 1121 | 1558 | 1093
UCI 32 1093
Intermedio | 33 1558 | 1093 | 1331
Otras 34 1121 | 1558 | 1093 | 1331
35 1121 | 1558 | 1093

* Habitacion con error diferente a 0

la configuracién que permite identificar la cepa de forma
univoca.

TABLA 6: CONFIGURACIONES FINALES

Configuracion | Algoritmo | Clisteres | Tratamiento | Distancia | PCA
1093 K-means 9 Bayesian ridge | Manhattan Si
1121 K-means 5 KNN Euclidiana | NO
1331 K-means 6 KNN Euclidiana | NO
1558 K-means 5 Media Euclidiana | NO

Se validan los resultados obtenidos comparando para ca-
da habitacion las resistencias y los antibidticos més adecua-
dos de las muestras de pacientes nuevos respecto del con-
junto de datos original. Ademads, se comparan la coherencia
en los grupos creados de las 4 configuraciones selecciona-
das para validar que un conjunto de habitaciones agrupadas
como una misma cepa se mantiene en el resto. La Tabla 7
muestra los resultados obtenidos donde se detectan 5 cepas
diferentes y los antibiéticos recomendados en base a la re-
sistencia de la cepa ordenados de mejor opcién a peor hasta
un error maximo inferior al 5 %. Los resultados obtenidos
no coincide en todos los casos con las resistencias anali-
zadas en la Figura 1 de la base de datos lo que indica que
no eran visibles o evidentes y ha sido necesario realizar la
clusterizacion.

6 CONCLUSIONES

Se ha desarrollada una metodologia para la deteccién de
cepas de pseudomonas aeruginosa que se puede volver a
procesar en una futura evolucién de la bacteria.

El estadistico chi cuadrado antes de tener en cuenta los
datos de la clusterizacion produce una subestimacion de la
habitaciones significativas de estar contaminadas por una
cepa de pseudomonas.

TABLA 7: CEPAS POR HABITACION Y ANTIBIOTICOS

Habitacion | Antibiéticos
22
23
24
27
A 30
31
33
34
35
B 25
C 26 1,10,5,2
29
D 32

E 28

Cepa

1,10,2,5,9

10, 1,5

10,5, 1
87,9

Se identifican un total de 35 habitaciones significativas
de estar infectadas por pseudomonas de las cuales 12 han
quedado excluidas del andlisis al no existir muestras, en 9
se identifica mds de una cepa de pseudomonas y en 14 se
puede detectar la cepa de forma univoca.

Para las 14 habitaciones en las que se identifica la cepa
de pseudomonas se realiza una recomendacion de los anti-
bidticos mas adecuados para el tratamiento.

No se puede determinar de una manera precisa el trata-
miento mds adecuado en habitaciones con mas de 2 cepas
de pseudomonas.

Los resultados obtenidos permiten desarrollar politicas
para la asignacién de habitaciones dependiendo de las ca-
racteristicas del paciente.

Relacionado con el punto anterior, un trabajo futuro del
proyecto es poder predecir los pacientes que son suscepti-
bles de ser infectados por pseudomonas aeruginosa en base
a sus caracteristicas y comorbilidades. Otra linea de inves-
tigacion seria realizar el estudio sobre los 60, 90 o 365 dias
anteriores de que se detecte un paciente como infectado y
comparar la evolucién.

AGRADECIMIENTOS

A todas las personas que me han ayudado de diferentes
formas a que este proyecto haya sido una realidad. Mencién
especial Gemma Sanjuan por parte del Hospital Clinic de
Barcelona y al tutor del proyecto Ramén Grau por todo el
tiempo y esfuerzo prestado.

REFERENCIAS

[1] Amisha, P. Malik, M. Pathania, and V. K. Rathaur,
“Overview of artificial intelligence in medicine,” Jour-
nal of Family Medicine and Primary Care, vol. 8, no.
7, pp. 2328-2331, 2019.



10

(2]

[10]

[11]

[12]

[13]

EE/UAB TFG INFORMATICA: SISTEMA PARA IDENTIFICAR BACTERIAS MDR: PSEUDOMONAS AERUGINOSA

J. A. Tenreiro Machado, “An Evolutionary Perspective
of Virus Propagation”, Mathematics, vol. 8, no. 5, pp.
779-799, 2020.

K. Shailaja, B. Seetharamulu, and M.A. Jabbar, “Ma-
chine Learning in Healthcare: A Review”, 2018 Se-
cond International Conference on Electronics, Com-
munication and Aerospace Technology (ICECA),
2018.

Y.J. Chang, M.L. Yeh, Y.C. Li et al., “Predicting
Hospital-Acquired Infections by Scoring System with
Simple Parameters”, PLoS ONE, vol. 6, no. §, 2011.

P. Vanhems, A. Barrat, C. Cattuto et al., “Estima-
ting Potential Infection Transmission Routes in Hospi-
tal Wards Using Wearable Proximity Sensors”, PLoS
ONE, vol. 8, no. 9, 2013.

A. Haque, et al., “Towards Vision-Based Smart Hospi-
tals: A System for Tracking and Monitoring Hand Hy-
giene Compliance”, Proceedings of the 2nd Machine
Learning for Healthcare, vol. 68, pp. 75-87, 2017.

C.E. Jaramillo, “Modelizacién y simulacién de la
transmision por contacto de una infeccidn nosocomial
en el servicio de urgencias hospitalarias”, Ph.D disser-
tation, Departamento de Arquitectura de Computado-
res y Sistemas Operativos, Universitat Autonoma de
Barcelona, Barcelona, june 2017.

V. D. Rosenthal, et al., “International Nosocomial
Infection Control Consortium (INICC) report, da-
ta summary of 45 countries for 2012-2017: Device-
associated module”, American Journal of Infection
Control, vol. 48, no. 4, pp. 423-432, 01 april 2020.

J. E. Bennett, R. Dolin, and M. J. Blaser, “Capitulo
221: Pseudomonas aeruginosa y otro tipo de pseudo-
monas”, en Mandell, Douglas y Bennett, enfermeda-
des infecciosas: principios y prdctica. Barcelona: El-
sevier Espafia, 2015.

A. Herndndez, G. Yagiie, V. Garcia, et al., “Infeccio-
nes nosocomiales por Pseudomonas aeruginosa multi-
rresistente incluido carbapenémicos: factores predic-
tivos y prondsticos. Estudio prospectivo 2016-2017”,
Rev Esp Quimioter. vol. 31, no 2, pp. 123-30, april
2018.

European Centre for Disease Prevention and Control,
”Surveillance of antimicrobial resistance in Europe
20187, ECDC, November 2019.

EPINE, “Prevalencia de infecciones”, ESTUDIO
EPINE-EPPS no. 30, 2019

M. C. Farifias and L. Martinez-Martinez, “Infecciones
causadas por bacterias gramnegativas multirresisten-
tes: enterobacterias, Pseudomonas aeruginosa, Acine-
tobacter baumannii y otros bacilos gramnegativos no
fermentadores,” Enfermedades Infecciosas y Micro-
biologia Clinica, vol. 31, no. 6, pp. 402—409, 2013.

[14]

[15]

L.M.Bush and M.T. Vazquez-Pertejo, “Infecciones
por Pseudomonas y patégenos relacionados”, Accedi-
do: abril 2021. [Online]. Disponible:

https://www.msdmanuals.
com/es—-es/professional/
enfermedades-infecciosas/
bacilos—-gramnegativos/
infecciones—-por—-pseudomonas—y-pat\
%$C3\%B3genos—relacionados

J. Macqueen, “Some methods for classification and
analysis of multivariate observations”, en In 5-th Ber-
keley Symposium on Mathematical Statistics and Pro-
bability, pp. 281-297, 1967

D. Arthur, and S. Vassilvitskii, “k-means++: the ad-
vantages of careful seeding” SODA '07: Proceedings
of the eighteenth annual ACM-SIAM symposium on
Discrete algorithms, page 1027-1035. Philadelphia,
PA, USA, Society for Industrial and Applied Mathe-
matics, 2007

M. Kaushik and B.Mathur “Comparative Study of K-
Means and Hierarchical Clustering Techniques”, In-
ternational Journal of Software & Hardware Research
in Engineering, vol. 2, no. 6, pp. 93-98, 2014

Von Luxburg, U. “A tutorial on spectral clustering”,
Stat Comput vol. 17, no. 4, pp. 395-416, 2007

S. Misra, H. Li, and J. He, “Robust geomechani-
cal characterization by analyzing the performance of
shallow-learning regression methods using unsupervi-
sed clustering methods”, Machine Learning for Sub-
surface Characterization, pp. 129-155, 2020.

A.P. Dempster, N.M. Laird, and D.B. Rubin, “Maxi-
mum Likelihood from Incomplete Data via the EM
Algorithm”, Journal of the Royal Statistical Society.
Series B (Methodological), vol. 39, no. 1, pp. 1-38,
1977

D. Comaniciu and P. Meer, “Mean shift: a robust ap-
proach toward feature space analysis”, IEEE Transac-
tions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
vol. 24, no. 5, pp. 603-619, 2002.

P. Taraba, “Powered Outer Probabilistic Clustering”,
Proceedings of the World Congress on Engineering
and Computer Science, San Francisco, USA, October
25-27, 2017

P.J. Rousseeuw, “Silhouettes: a Graphical Aid to the
Interpretation and Validation of Cluster Analysis”,
Journal of Computational and Applied Mathematics
vol. 20, pp. 53-65, 1987

T. Calinski and J. Harabasz, “A Dendrite Method
for Cluster Analysis”, Communications in Statistics-
theory and Methods vol. 3, pp. 1-27, 1974

D.Davies and D. Bouldin, “A Cluster Separation Mea-
sure”, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Ma-
chine Intelligence. vol. PAMI-1, no. 2, pp. 224-227,
1979



DANIEL PARDO NAVARRO: SISTEMA PARA IDENTIFICAR BACTERIAS MDR: PSEUDOMONAS AERUGINOSA

APENDICE

A.l

Base de datos

Figuras adicionales del conjunto de de antibiogramas adicionales.
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Fig. 5: Porcentaje de resistencia observada en cada antibidtico
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A.2. Medicamentos

TABLA 8: MEDICAMENTOS UTILIZADOS EN LOS ANTIBIOGRAMAS

Numero de referencia | Antibi6tico

1 Amikacina

2 Ciprofloxacina

3 Ceftolozano/tazobactam
4 Ceftazidima/avibactam
5 Gentamicina

6 Imipenem

7 Meropenem

8 Pipera/tazobactam
9 Ceftazidima

10 Tobramicina

11 Colistina

12 Ertapenem

13 Cefotaxima

14 Cotrimoxazol

15 Clindamicina

16 Eritromicina

17 Levofloxacina

18 Linezolid

19 Oxacilina

20 Penicilina

21 Rifampicina

22 Vancomicina

23 Aztreonam

24 Cefepime

25 Tetraciclina

26 Amoxicilina/clavuldnico acido
27 Ampicilina

28 Cefuroxima

29 Fosfomicina

30 Teicoplanina

31 Nitrofurantoina

32 Cefiderocol




