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Resumen

Prediccion del perfil de resistencia a antibiéticos a partir de datos de secuenciacion del
genoma completo de aislamientos colombianos de Providencia rettgeri comprendidos
en el periodo 2015 - 2016

La resistencia a los antibidticos es considerada una de las amenazas mas urgentes de la
salud publica mundial. Actualmente obtener resultados fenotipicos de esa resistencia por
los métodos convencionales basados en cultivos toma mucho tiempo. La secuenciacion
de genoma completo (WGS) supera estas limitaciones ya que permite inferir el
comportamiento fenotipico mediante la identificacion de elementos de resistencia a
antibiéticos en el genoma en menor tiempo, sin embargo, ain no se ha conseguido una
prediccion oOptima de estos perfiles. Los métodos de Machine Learning facilitan esta
optimizacion, por lo tanto, el objetivo de este trabajo fue implementar un modelo de
prediccion de resistencia a antibiéticos utilizando métodos de Machine Learning a partir de
datos de WGS de 521 Enterobacterales que incluye 28 aislamientos colombianos de
Providencia rettgeri. Para la prediccion se utilizaron tres métodos: a) Regresion Logistica
(RL), b) Support Vector Machine (SVM) y ¢) Random Forest (RF) y tres métodos de
selecciéon de caracteristicas: 1) Eliminacion recursiva de caracteristicas (RFECV), 2)
regularizacion L1 y 3) Feature importance. Se desarrollaron modelos de predicciéon a 10
antibidticos, con una exactitud promedio del 88% (IC 95% + 6) y exactitudes individuales
de 89% (IC 95% = 7), 93% (IC 95% = 5), 90% (IC 95% + 7), 93% (IC 95% = 6), 81% (IC
95% + 12), 93% (IC 95% =+ 8), 81% (IC 95% + 10), 79% (IC 95% + 9), 86% (IC 95% +9) y
93% (IC 95% + 5) para amikacina, ciprofloxacina, trimetropim/sulfometoxazol, tetraciclina,
tigeciclina, colistina, ceftazidima, cefepime, imipenem y meropenem, respectivamente. Los
métodos que permitieron obtener estos desempefios corresponden a RL y SVM con los
métodos de seleccion de caracteristicas RFECV y regularizacion L1. Estos hallazgos
sefalan que los modelos construidos pueden predecir con exactitud elevada la resistencia
a antibidticos de diferentes especies de bacterias y apoya la idea de que pueden

convertirse en una herramienta potencial para el diagnéstico clinico.

Palabras clave: Resistencia antimicrobiana, Machine Learning, WGS, Providencia

rettgeri, Regresion logistica, Support Vector Machine, Random Forest.



Abstract

Prediction of the resistance profile to antibiotics based on whole genome sequencing

data of Colombian isolates of Providencia rettgeri during the period 2015 - 2016

Antibiotic resistance is considered one of the most urgent threats to global public health.
Due to the public health risk, there are several methods for obtained phenotypic results.
However, conventional methods take days or weeks. Whole-genome sequencing (WGS)
overcomes these limitations by estimating phenotypic behavior and identifying antibiotic
resistance elements in the genome in a faster way. However, information about the optimal
prediction of these profiles is still scarce. The project aim was to implement an antibiotic
resistance prediction model using Machine Learning methods, using WGS data of 521
Enterobacterales isolates, including 28 Providencia rettgeri isolates sequenced in
Colombia. The Machine Learning methods used were a) Logistic Regression (RL), b)
Support Vector Machine (SVM), and c) Random Forest (RF). Also, the following feature
selection methods were applied: 1) recursive feature elimination (RFECV), 2) L1
regularization, and 3) feature importance. Finally, prediction models were developed for 10
antibiotics, with a mean accuracy of 88% (IC 95% + 6) and individual accuracies of 89%
(IC 95% + 7), 93% (IC 95% = 5), 90% (IC 95% + 7), 93% (IC 95% = 6), 81% (IC 95% =+ 12),
93% (IC 95% =+ 8) 81% (IC 95% + 10), 79% (IC 95% + 9), 86% (IC 95% =+ 9) and 93% (IC
95% + 5), for amikacin, ciprofloxacin, trimethoprim/sulfamethoxazole, tetracycline,
tigecycline, colistin, ceftazidime, cefepime, imipenem and meropenem respectively. These
performances correspond to RL and SVM, using RFECV and L1 as regularization feature
selection methods. These findings indicate that these models could accurately predict
antibiotic resistance from different Enterobacteriaceae species and could be a potential tool

for clinical diagnosis.

Keywords: Antimicrobial resistance, Machine Learning, WGS, Providencia rettgeri,

Logistic Regression, Support Vector Machine, Random Forest.
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Introduccioén

Desde el descubrimiento de la penicilina y otros antibiéticos a mediados del siglo XX, estos
agentes terapéuticos han sido cruciales para el tratamiento de infecciones bacterianas, sin
embargo, el uso de grandes cantidades de antibiéticos en la medicina humana, la
agricultura y otros entornos, han generado una fuerte presion selectiva que conlleva a la

emergencia y propagacion de la resistencia antimicrobiana (Schirch & van Schaik, 2017).

La aparicion de cepas multirresistentes ha motivado a los investigadores a encontrar
alternativas para disminuir este problema de salud publica, algunas de las cuales se basan
en el estudio de los datos de la secuenciacion del genoma completo (WGS), ya que
mediante esta tecnologia ha sido posible conocer una gran cantidad de caracteristicas
gendmicas, como los genes moduladores de resistencia a antibidticos y los elementos
moviles que facilitan la diseminacién, siendo util y de alto rendimiento para el control de

enfermedades infecciosas y la epidemiologia de los patdgenos (Koser et al., 2012).

A pesar de que la WGS aporta informacion valiosa acerca de contenido gendmico de los
patégenos, no se ha podido concluir acerca del perfil de resistencia fenotipica de esos
patdgenos que determinen el tratamiento adecuado, ya que se sabe que la presencia de
un gen de resistencia no necesariamente significa que se exprese (Mbelle et al., 2019).
Por lo tanto, se han propuesto nuevas estrategias que permitan aprovechar la informacion
obtenida a través de la WGS para realizar la prediccion de los perfiles de resistencia a
antibioticos, utilizando métodos de Machine Learning, los cuales se caracterizan por su
gran potencial de aprender caracteristicas (tiles de los datos e inferir comportamientos
(Pesesky et al., 2016).

Existen varios estudios en los que se han empleado este tipo de estrategias para algunos
patdégenos relevantes a nivel clinico, como M. tuberculosis, K. pneumoniae, E. Coli, N.
gonorrea y S. aureus, los cuales mostraron que la aplicacion de éstos métodos puede ser
una herramienta de diagndstico muy prometedora en entornos clinicos y sanitarios (Yang
et al., 2018; Eyre et al., 2017; Nguyen et al., 2018; Moradigaravand et al., 2018; Coelho et
al., 2013). Ademas, en los ultimos afos no soélo se han enfocado en realizar estos estudios
para una especie en particular, sino también para varias especies conjuntamente (A.
baumannii, E. Coli, K. pneumoniae, K. aerogenes y E. cloacae) logrando un buen

desempefio al notar que varias de estas especies comparten mecanismos de resistencia
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como consecuencia de la transferencia horizontal, apoyando la idea de que la aplicaciéon
de estas herramientas en el ambiente clinico, para la prediccion de la resistencia de

patdgenos multirresistentes tiene un alto potencial. (Van Camp et al., 2020).

Providencia rettgeri forma parte de los patégenos de importancia clinica ya que en los
ultimos afios se ha informado la circulacion de cepas productoras de NDM-1 (Abdallah &
Balshi, 2018; Shin et al., 2018; Carvalho-Assef et al., 2013; Marquez-Ortiz et al., 2017;
Gefen-Halevi et al., 2013), una metalobetalactamasa con la capacidad de degradar los
antibioticos betalactamicos en especial los carbapenémicos. (Tshisevhe, et al., 2016). Sin
embargo, es un microrganismo muy poco caracterizado con poca informacion disponible
para desarrollar este tipo de estudios de prediccion de resistencia basados en métodos de

Machine Learning.

Por lo tanto, en el presente estudio utilizé la informacion genémica y fenotipica WGS de
521 enterobacterales, que incluyen a 28 aislamientos colombianos multirresistentes de
Providencia rettgeri, para construir modelos de prediccion de la resistencia a 10 antibiéticos

usados comunmente en el &mbito hospitalario.
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1.Generalidades

1.1 Resistencia a antibioéticos

Los antibiéticos son farmacos que han sido utilizados durante décadas en la terapéutica
para prevenir y tratar enfermedades infecciosas, sin embargo, su amplia utilizaciéon y uso
indiscriminado han permitido el surgimiento de cepas bacterianas altamente resistentes,
generando una amenaza importante para la salud publica, ya que cada vez existen mas
limitaciones en cuanto al tratamiento de las infecciones producidas por estas bacterias por
la rapida evolucion de los mecanismos de resistencia (Spellberg et al., 2008), los efectos
secundarios toxicos de los antibidticos utilizados como ultimo recurso, tales como la
colistina (Karaiskos et al., 2019) y por una insuficiente inversiébn en investigacion y

desarrollo de nuevos farmacos (Tshisevhe et al., 2016).

La Organizacién mundial de la salud (OMS) en el afio 2017 elabor6 una lista de patégenos
resistentes a los antibioticos prioritarios, en la que se incluyen las 12 familias de bacterias
mas peligrosas para la salud humana. Estas bacterias tienen la capacidad innata de
encontrar nuevas formas de resistir a los tratamientos con antimicrobianos y pueden
transmitir material genético que permite a otras bacterias adquirir resistencia a los
antibidticos. La lista se divide en categorias segun la urgencia en que se necesitan nuevos
antibidticos (prioridad critica, alta o media); las enterobacterales resistentes a los
carbapenémicos y productoras de BLEE pertenecen al grupo de prioridad critica (WHO,
2017), la cual incluye a P. rettgeri, bacteria que en los ultimos afios ha alcanzado
importancia clinica por presentar resistencia a antibioticos carbapenémicos mediada por
plasmidos y por ser responsable de Infecciones Asociadas a la Atencion en Salud,

potencialmente peligrosas en hospitales y residencias de ancianos (Sagar et al., 2017).

Las infecciones asociadas a la atencion en salud (IAAS) constituyen una importante causa
de morbilidad y mortalidad, asociadas al uso indiscriminado de los antibiéticos, lo cual, se
considera como el principal factor responsable de la emergencia y diseminacion de
microorganismos resistentes a antimicrobianos (Villalobos et al., 2013). Se estima que
anualmente ocurren 700.000 muertes a causa de la resistencia a los antibidticos y que
para el afio 2050 la cifra de muertes aumentara hasta en 10 millones al afio si no se toman

medidas de vigilancia efectivas para contrarrestar esta amenaza (JIM O’NEILL, 2015). En
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Colombia, se han generado iniciativas que han permitido el conocimiento de la prevalencia
de las IAAS y la resistencia bacteriana, mediante la implementacion de la vigilancia de las
infecciones asociadas a dispositivos, la resistencia bacteriana y el consumo de antibidticos.
(Villalobos et al., 2013)

1.2 Generalidades de Enterobacterales

Enterobacterales son un grupo de bacterias gramnegativas no esporuladas, muchas de los
cuales forman parte de la flora normal gastrointestinal. Son consideradas patégenos
humanos que pueden ser oportunistas y causan con frecuencia infecciones del tracto
urinario (ITU), pielonefritis, neumonia, peritonitis, meningitis, neumonia, septicemia e
infecciones asociadas con dispositivos como catéteres (Majlesi et al., 2018). Entre las
especies mas importantes se pueden mencionar a Klebsiella pneumoniae, Escherichia coli,
Proteus mirabilis, Providencia rettgeri, Enterobacter cloacae, Serratia marcescens,
Morganella morganii y Citrobacter freundii (Nufiez et al., 2020), siendo Escherichia coli y
Klebsiella pneumoniae los agentes principales implicados en sepsis severas y shock
séptico (Iredell et al., 2016).

Las enterobacterales productores de carbapenemasas (CPE) han surgido como resultado
del uso indiscriminado de los antibidticos y la falta de control en los entornos clinicos, lo
gue ha traido como consecuencia un problema creciente en todo el mundo debido su
morbilidad y mortalidad significativas, especialmente cuando se trata de septicemias
(Logan & Weinstein, 2017). A pesar de que la transmision de CPE ocurre con mayor
frecuencia en entornos clinicos, las CPE adquiridas en la comunidad cada vez son mas
frecuentes (Roberts et al., 2020). Entre las especies de CPE mas comunes se pueden
mencionar a Klebsiella pneumoniae, Escherichia Coli y Enterobacter cloacae (Sidjabat et
al., 2015; Logan & Weinstein., 2017), aunque en los Ultimos afios han aumentado
notablemente los reportes de CPE menos comunes como Providencia spp (Providencia
stuartii y Providencia rettgeri) (Abdallah & Balshi, 2018).

1.2.1 Providencia rettgeri

Providencia es un grupo de bacterias gramnegativas maoviles, pertenecientes a la tribu
Proteeae (Proteus sp, Providencia sp y Morganella sp), de la familia Morganellaceae y

orden Enterobacterales. Incluye 5 especies: P. alcalifaciens, P. heimbachae, P. rettgeri, P.


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/Taxonomy/Browser/wwwtax.cgi?mode=Undef&amp;id=1903414&amp;lvl=3&amp;lin=f&amp;keep=1&amp;srchmode=1&amp;unlock
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rustigianii y P. stuartii, de las cuales P. rettgeri se diferencia entre las otras especies por

su propiedad de degradar la urea en amoniaco y diéxido de carbono (Sharma et al., 2017).

Son bacterias ubicuas del medio ambiente. Forman parte de la flora gastrointestinal del
humano y pueden actuar como patdégenos oportunistas. En humanos se han aislado las
diferentes especies en muestras de orina, garganta, perineo, axilas, heces, sangre y
heridas. La sepsis secundaria a infeccion del tracto urinario producida por Providencia
puede generar un alto grado de mortalidad (alrededor del 20%). Las especies de
Providencia tienen la propiedad de formar biofilm que les confiere caracteristicas de
adherencia especificas a catéteres, permitiendo su persistencia en el tracto urinario (Nazir
et al., 2017). De las especies de Providencia, P. rettgeri y P. stuartii, estan asociadas mas
frecuentemente a infecciones del tracto urinario asociadas a catéter, especialmente en
ancianos con catéteres urinarios permanentes (Wie, 2015), y con menos frecuencia a
infecciones en tejidos blandos, infeccién en sitios de quemadura, neumonia asociada a
ventilacién, infecciébn ocular e infeccion intraabdominal, sobre todo en pacientes

inmunocomprometidos (Nazir et al., 2017)

Providencia rettgeri a pesar de ser un microorganismo poco estudiado, se ha vuelto
importante a nivel clinico a partir de varios reportes que informan la circulacién de
aislamientos portadores de NDM-1 (Ordo6fiez-diaz et al., 2018; Nazir et al., 2017; Sagar et
al., 2017; Tshisevhe et al., 2016; Carvalho-Assef et al., 2013; Shin et al., 2018; Sharma et
al., 2017), una metalobetalactamasa capaz de hidrolizar los antibiéticos carbapenémicos,
los cuales en muchas ocasiones son multirresistentes, ya que NDM-1 se encuentra en
plasmidos que generalmente acarrean elementos de resistencia a otros antibioticos
(Nordmann et al., 2011). Esta situacidon genera preocupacion, ya que los antibiéticos
carbapenémicos se emplean como alternativa de tratamiento de infecciones donde la
bacteria es resistente a otros antibiéticos, como sucede con Providencia rettgeri que posee
resistencia intrinseca a ampicilina, amoxicilina + acido clavulanico, cefalosporinas de
primera generacion, tetraciclina, nitrofurantoina, tigeciclina y colistina; lo que genera un
reto en cuanto al tratamiento de infecciones causadas por este microorganismo cuando
es NDM-1 positivo, ya que estas infecciones producidas por aislamientos portadores de
carbapenemasas solo se pueden tratar con antibiéticos de ultima opcién como la tigeciclina
y la colistina, lo cual no es posible en Providencia rettgeri (Tshisevhe et al., 2016; Shin et
al., 2018).



Generalidades 19

1.3 Mecanismos de resistencia

Las bacterias pueden poseer resistencia intrinseca o adquirida a ciertos antibiéticos. La
resistencia intrinseca de una bacteria a un antibiético se refiere a la capacidad que tiene
para evitar la accion del mismo debido a sus caracteristicas estructurales y funcionales,
por ejemplo, a la ausencia de un blanco especifico para la acciéon del antibiético, como se
ha informado la resistencia intrinseca a colistina en la tribu Proteeae, la cual esta dada por
los lipidos en la pared celular que son impermeables al antibiético (Olaitan et al., 2014).
Por otro lado, las bacterias pueden desarrollar o adquirir la resistencia a los antibiéticos

por mutaciones o por transferencia horizontal de genes (Blair et al., 2015).

La resistencia se observa mediante tres mecanismos: a) por una penetracién deficiente del
antibiotico al blanco de accién en la bacteria o por un flujo de salida del mismo, conocido
como Bombas de eflujo, b) una modificacién del blanco de accién del antibiético por
mutacion genética o modificacidn postraduccional, y c¢) por inactivacion de antibiotico,

mediante hidrdlisis o modificacion del mismo (Blair et al., 2015).

La familia Enterobacteriaceae presenta varios de estos mecanismos de resistencia a los
antibidticos. Gran parte de esta resistencia se debe a la presencia de plasmidos que
contienen genes de resistencia transferidos a través de elementos genéticos moéviles. Un
plasmido que transporta varios genes de resistencia a los antibidticos puede conferir
multirresistencia a la bacteria y promover su diseminacion. Existen tres principales tipos de
elementos genéticos mdviles: Secuencias de Insercion, transposones y el sistema de
cassette gen / integron. Mutaciones a nivel de los genes cromosomales tienen también su

importancia al contribuir a la resistencia de ciertas clases de antibiéticos (Partridge., 2015).

1.3.1 Modificacion del antibidtico

Resistencia a antibidticos betalactamicos

- Betalactamasas

Las betalactamasas tipo AmpC (cefalosporinasas) son codificadas en el cromosoma de
algunos enterobacterales incluyendo, Providencia spp. Estas enzimas estan involucradas
en la resistencia a cefalosporinas de espectro reducido, cefalosporinas de tercera

generacién, aztreonam e inhibidores de betalactamasas (Tafur & Villegas, 2008). La
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resistencia se puede asociar a la hiperproduccion de estas enzimas por la expresion o

desrepresion de los genes que los codifican (Partridge., 2015 ; Logan & Weinstein, 2017)

Otro grupo de betalactamasas, cominmente codificadas por plasmidos y de importancia
clinica son las denominadas betalactamasas de espectro extendido (BLEE). Estas
enzimas confieren resistencia a la accion de las oxiiminocefalosporinas (cefotaxima,
ceftriaxona, ceftazidima, cefepime) y aztreonam, sin afectar la sensibilidad de los
aislamientos que las contienen frente a las cefamicinas (cefoxitina), carbapenémicos e
inhibidores de betalactamasas (Ortiz et al., 2011). Dentro de este grupo de enzimas se han
clasificado las familias TEM, SHV y CTX-M, siendo la familia CTX-M la méas diseminada a
nivel clinico y la mas frecuente mundialmente (D’Andrea et al., 2013). Existen otras familias
de BLEE menos comunes PER, VEB-1 y BES-1. Hace poco, se reportd un brote en Korea
de una cepa multirresistente de P. rettgeri productora de PER-1 y NDM-1

concomitantemente (Shin et al., 2018)

- Carbapenemasas

Las carbapenemasas se pueden identificar segun el sistema de clasificacion de Ambler en
tres grupos: clase A, B y D. Las de clase A y D requieren de serina en su sitio activo,
mientras que las de clase B, llamadas metalobetalactamasas, requieren de zinc. Dentro de
las carbapenemasas de clase A se encuentran los tipos KPC, GES, IMI, NMC-A, SME y
SFC; siendo KPC la carbapenemasa mas diseminada mundialmente en enterobacterias
(Figura 1-1). Las carbapenemasas de clase D, corresponde a las de tipo OXA y se
encuentran principalmente en Acinetobacter baumannii, aunque la variante OXA-1y OXA-
30 se ha asociado a enterobacterias, confiriendo resistencia a cefepime, asi como OXA-
48, que pueden interferir con la eficacia del imipenem y meropenem (Partridge, 2015; Ariza
& Ledn, 2013). Las carbapenemasas de clase B incluyen a los tipos IMP, VIM y NDM,
comunmente asociados a elementos moviles (transposones), lo que los convierte en el
grupo de carbapenemasas mas relevantes a nivel clinico debido a su facil diseminacion en
diferentes clases de bacterias. Son capaces de inactivar todos los antibiéticos

betalactamicos con excepcion del aztreonam (Logan & Weinstein, 2017).
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- Metalobetalactamasa Nueva Dehli (NDM)

NDM es una metabetalactamasa que se ha encontrado con mayor frecuencia en
enterobacterias, considerada como una preocupacion emergente de salud publica por la
OMS debido a su diseminacion a nivel mundial y a los perfiles de multirresistencia con los
gue se asocia. Fue descubierta por primera vez en el afio 2008 en Suiza, en un paciente
gue viajaba frecuentemente a la India. Desde entonces se ha reportado la circulacién de
cepas productoras de NDM-1. En el afio 2010, NDM se habia identificado en todos los
continentes con excepcion de Latinoamérica y en la mayoria de los casos asociados a la
India (Nordmann et al., 2011). En Colombia en el afio 2012, se identificd por primera vez
en un brote ocasionado por K. pneumoniae. La primera aparicién de cepas de P. rettgeri
productoras de NDM-1 tuvo lugar en Israel, en el afio 2013, desde entonces se han
reportado otros casos en México, Brasil, Argentina, Ecuador, Canada, Nepal y Colombia
(Shin et al., 2018; Saavedra et al., 2013). En Colombia, la mayor prevalencia de NDM se
encuentra en P. rettgeri (66,7 %) seguida de Klebsiella spp. (21,1 %) (Ovalle et al., 2017),
siendo P. rettgeri un microorganismo clave para la diseminaciéon de NDM-1 (Tshisevhe et
al., 2016)
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Figura 1-1. Distribucién global de carbapenemasas en enterobacterias.
KPC: Klebsiella pneumoniae carbapenemasa, NDM: metalo-g-
lactamasa de Nueva Delhi, IMP: B-lactamasa con capacidad de
hidrolizar imiPenem, OXA: B-lactamasa hidrolizante de carbapenem
tipo oxacilinasa; VIM: metalo-B-lactamasa codificada por integrones
de Verona (Cui et al., 2019).
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Resistencia a antibidticos aminoglicosidos

La resistencia a estos antibiéticos se debe principalmente a la produccion de enzimas
modificadoras de aminoglicésidos (AME). Estas enzimas son: acetiltransferasas (AAC),
nucleotidiltransferasas (ANT) y fosfotransferasas (APH). Las mas relevantes a nivel clinico
son las acetiltranferasas, en particular las que son codificadas por las variantes de los
genes aacA4 o aac (6')-1b (Partridge, 2015; Blair et al., 2015). A continuacion, se indican
algunas de estas enzimas modificadoras de aminoglicésidos presentes en enterobacterias

y Su asociacion con la resistencia a este grupo de antibioticos.

AME Variantes Resistencia a:

Acetiltranferasas aacAd/aac (6")-Ib Amikacina,

aacAd/aac (6")-lla Tobramicina.

aacCl/aac (3)-la Gentamicina,

Tobramicina

Gentamicina,

aac (3)-Il Tobramicina

Nucleotidiltransferasas aadB/ant (27)-1a Gentamicina,

Tobramicina
Fosfotransferasas aphA6 Amikacina
aphAl5 Amikacina

Tabla 1-1. Enzimas modificadoras de amiglucésidos identificadas en
enterobacterias.
Tomado y modificado de (Partridge, 2015)

1.3.2 Modificacion del blanco de accion

Las bacterias son capaces de conferir resistencia a los antibiéticos mediante cambios en
el sitio blanco, ya sea por mutaciones de este 0 por mecanismos protectores, de manera
gue impiden la actividad de los mismos. Se han encontrado algunas modificaciones en
enterobacterias como la metilacion en el sitio A del ribosoma, que les confieren resistencia
a aminoglucésidos, metilaciéon que se produce por la presencia del gen armA que codifica
una metiltransferasa (Blair et al., 2015; Partridge, 2015; Olaitan et al., 2016). Se ha

informado también que la presencia de genes gnr que codifican las proteinas PRP, las
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cuales se unen a la topoisomerasa IV y DNA girasa, impiden la accion de las quinolonas
confiriendo resistencia a estos antibiéticos, y que como el gen gnrD se distribuyen a través
de pequefios plasmidos no conjugativos predominantemente en la tribu Proteeae
(Mazzariol et al., 2012). Adicionalmente, también se han reportado mutaciones en los
genes gyrA, gyrB , parC y parkE de las enzimas diana DNA girasa y topoisomerasa IV, que

confieren resistencia a quinolonas (Redgrave et al., 2014).

1.3.3 Prevencion de la entrada al antibidtico

- Bombas de eflujo

Las bombas de eflujo transportan activamente a los antibiéticos fuera de la célula y son
responsables de la resistencia intrinseca en muchas bacterias gramnegativas, aunque
también se han integrado a pldsmidos aumentando la resistencia a antibidticos
clinicamente utiles. Se pueden clasificar en 5 familias: ABC (ATP binding cassette), MF
(major facilitator), MATE (multidrug and toxic efflux), RND (resistance nodulation division),
y SMR (small multidrug resistance) (Blair et al., 2015; Alekshun & Levy, 2007). Algunas
bombas tienen sustratos especificos y otras conocidas como bombas de eflujo
multirresistentes expulsan multiples antibiéticos, de las cuales la familia RND es la mas
importante clinicamente. El sistema RND mejor estudiado es AcrAB-TolC, (Weston et al.,
2017) que confiere resistencia a varios antibiéticos como tetraciclina, cloranfenicol,
ampicilina, acido nalidixico y rifampicina en bacterias gramnegativas. El sistema abarca la
membrana celular (AcrB), la membrana externa (TolC) y est& unido en el periplasma por
AcrA (Alcock et al., 2019). Se ha informado que la resistencia intrinseca a la tigeciclina en
la tribu Proteeae se le atribuye a la sobreexpresion constitutiva de esta bomba (Pournaras
etal., 2016).

- Reduccion de la permeabilidad de las porinas

Las porinas son proteinas presentes en la membrana externa de las bacterias, cuya
pérdida o alteracién impide el ingreso de los antibiéticos hacia su blanco de accién. Se ha
encontrado que, en enterobacterias, Pseudomonas spp. y Acinetobacter spp., la reduccion
de la expresién o mutaciones a nivel de estas proteinas de membrana, generan una
resistencia significativa a carbapenémicos y cefalosporinas, que es independiente de la

presencia carbapenemasas o cefalosporinasas en la bacteria (Blair et al., 2015).
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1.4 Pruebas para el diagnéstico de resistencia
antibioticos.
Las pruebas de resistencia o susceptibilidad tienen la finalidad de evaluar la respuesta del
microorganismo frente a una concentracion de antibiético conocida. Varios métodos han
sido descritos para determinar la susceptibilidad antibiética, entre ellos se encuentran:
difusioén en disco, dilucién en agar, macrodilucion en caldo, microdilucion en caldo utilizada
por métodos automatizados como MicroScan WalkAway, BD Phoenix Automated

Microbiology System, Vitek 2 System y Sensititre ARIS 2X (Jorgensen & Ferraro, 2009).

La prueba de difusién en disco proporciona informacion general sobre la posible existencia
de actividad antimicrobiana, mientras que los métodos de dilucibn proporcionan
informacién sobre la concentracién mas baja del antibidtico capaz de inhibir el crecimiento
bacteriano, conocida como concentracion inhibitoria minima (MIC). Las determinaciones
de los valores de la MIC pueden ser Utiles para seguir el desarrollo de resistencia a los
antibioticos y comparar diferentes susceptibilidades (Kolarevic et al., 2016). La
microdilucién en caldo se ha establecido como "Gold Standard" frente a otros métodos que
evallan susceptibilidad antimicrobiana, ya que ademas de confirmar resistencias
inusuales, da respuestas definitivas cuando el resultado obtenido por otros métodos es
indeterminado (Ramirez & Marin, 2009). Ademas, a pesar de que los métodos de difusion
de disco y difusion de gradiente son mas flexibles y mas econdmicos con respecto a los
métodos de microdilucion, presentan la desventaja en la evaluacion frente a algunos
antibidticos como, la colistina, cuya molécula no difunde bien en el agar, por lo que la
microdilucién en caldo es la Unica prueba de susceptibilidad antimicrobiana aprobada por
EUCAST y CLSI para evaluar este antibiético (Jayol et al., 2018; CLSI, 2019).

1.5 Prediccién de la resistencia a antibidticos a
través de la secuenciacion de genoma completo

En la actualidad, obtener resultados microbioldgicos y fenotipicos de susceptibilidad por
los métodos convencionales basados en cultivos toman al menos 2 dias para bacterias de
crecimiento rapido y puede tomar semanas en bacterias de crecimiento lento como
M. tuberculosis (Bradley et al., 2015). Por lo tanto, muchas veces se requiere el uso
empirico de antibidticos, situacidon que puede propiciar el aumento de la resistencia a los
antibitticos disponibles (Pesesky et al., 2016).
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El uso de métodos con capacidad de detectar mas rapidamente la resistencia a los
antibitticos tiene el potencial de reducir la duracion de la terapia empirica y facilitar el inicio
temprano de un tratamiento dirigido (Pefia et al., 2013). Las tecnologias con ese potencial
son aquellas que se basan en informacién genotipica en lugar de la fenotipica, entre las
gue se pueden mencionar los ensayos de PCR y microarrays (Pulido et al., 2013) los cuales
han sido disefiados para identificar marcadores especificos de resistencia mediada por
enzimas. Sin embargo, a pesar de que estas técnicas han permitido la deteccion de estos
determinantes de resistencia con éxito, no permiten predecir si la resistencia a un

antibiotico es multifactorial (Pesesky et al.,2016).

La WGS supera estas limitaciones ya que a través de esta técnica es posible identificar un
gran numero de caracteristicas presentes en el genoma asociadas a resistencia
antimicrobiana, nuevas variantes de genes de resistencia, e incluso genes de resistencia
completamente nuevos (Neuert et al., 2018; Pesesky et al., 2016; Didelot., 2012). Por ello,
la WGS es considerada como una de las técnicas mas prometedoras en la microbiologia
clinica desde la ultima década (Tagin et al., 2017), debido a que el tiempo y el costo de la
secuenciacién estdn disminuyendo a niveles aceptables desde hace mas de 15 afios
(Stoesser et al., 2013; Pesesky et al., 2016; Koser et al., 2012).

La mayoria de los diagnésticos basados en WGS se han centrado en identificar los
determinantes de la resistencia a los antibidticos, de forma que, la asociacién directa de la
presencia 0 ausencia de un elemento de resistencia puede sugerir los antibiéticos a los
cuales puede ser resistente un microorganismo, pero no son concluyentes sobre los

tratamientos que realmente seran utiles (Pesesky et al., 2016)

Se ve entonces la necesidad de proponer nuevas formas de diagndstico para una mejor
interpretacion de los perfiles gendmicos de resistencia; y es ahi donde toma lugar la
aplicacion de métodos de Machine Learning (ML) (Pesesky et al., 2016). Estos métodos
se caracterizan por su capacidad de aprender relaciones o patrones directamente de los
datos y en base a ello predecir un comportamiento; en este contexto los métodos de ML
tienen la posibilidad de aprender de las caracteristicas gendémicas y fenotipicas, para
predecir el fenotipo de un aislamiento a partir de su genoma, incluso si los mecanismos de

resistencia son desconocidos (Hicks et al., 2019).
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Hasta el momento se han realizado estudios de prediccion de resistencia usando métodos
de ML para un pequefio numero de microorganismos: M. tuberculosis, Pseudomona
aeruginosa, K. pneumoniae, Klebsiella aerogenes, E. Coli, Enterobacter cloacae, N.
gonorrhoeae y S. aureus, obteniendo buenos resultados y sefialando que pueden servir
como modelos para la aplicacién en otras bacterias (Nguyen et al., 2018; Moradigaravand
et al., 2018; Coelho et al., 2013; Eyre et al., 2017; Yang et al., 2018; Pataki et al., 2020;
Khaledi et al., 2020; Van Camp et al., 2020).

1.6 Machine Learning

Machine Learning (ML) es una rama de la Inteligencia Artificial que mediante el uso de
algoritmos permite a las computadoras aprender patrones a partir de datos masivos para
hacer predicciones de forma autonoma (Tatarinova et al., 2000). El término se utilizé por
primera vez en 1959 y ha ganado relevancia en los ultimos afios debido al aumento de la
capacidad de computacion que ha posibilitado la utilizacién de este tipo de herramientas
(Sommer & Gerlich, 2013). Actualmente constituye una parte fundamental del Big Data, ya
que facilita el uso de esta informacién de estructura extensa, variada y compleja para
revelar patrones ocultos y correlaciones dificilmente detectables (Sagiroglu & Sinanc,
2013).

La flexibilidad de las arquitecturas de Machine Learning ha permitido una gama de
aplicaciones en tareas clinicas, biomedicina, genémica molecular y otros campos (Ghaheri
et al., 2015). Dentro del campo de la medicina se han logrado grandes avances en los
Ultimos afios en cuanto a la deteccién de enfermedades, diagnéstico, planificacion de

tratamientos y gestion médica (Angermueller., 2016).

Existen dos tipos de Machine Learning, el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no
supervisado. El aprendizaje supervisado, generalmente se desarrolla en dos fases, una
fase de entrenamiento, en donde se utiliza una coleccion de datos para construir un
sistema que aprende de la estructura y las relaciones inherentes entre esos datos y una
segunda fase de prueba donde se aplica este sistema a huevos datos para predecir ciertas
propiedades de los mismos. El aprendizaje no supervisado por su parte, es aquel en el que
se utiliza datos sin una informacion previa de su estructura o propiedades, de manera que
creara distintos subconjuntos a partir de una exploracion del conjunto de datos disponibles,

basandose por ejemplo en la similitud de las caracteristicas (Sommer & Gerlich, 2013).
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1.6.1 Flujo de trabajo de Machine Learning
supervisado

El flujo de trabajo clasico de los modelos supervisados de Machine Learning consiste
en los siguientes pasos: 1) Preparacion de los datos, 2) extraccién de caracteristicas,

3) entrenamiento del modelo y 4) evaluacion del modelo (Figura 1-2) (Angermueller et

al., 2016).
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Figura 1-2. Flujo de trabajo de métodos supervisados de Machine Learning.
Tomado de: (Angermueller et al., 2016).

- Preparacion de los datos (Pre-procesamiento)

Este primer paso es muy crucial en las tareas de ML ya que muchos algoritmos
requieren que los datos estén en la escala o codificacion adecuada para su correcto
desempefio (Tatarinova et al., 2000). Algunos procedimientos segun el tipo de datos
pueden ser la transformacién en variables binarias, normalizacidn, integracion, limpieza
de ruido y penalizacion de valores perdidos (Tatarinova et al., 2000; Garcia et al.,
2016). En estudios relacionados a la prediccion de resistencia a los antibiéticos, varios
de estos procedimientos han sido aplicados, como, la codificacion de caracteristicas
en variables binarias para indicar la presencia o ausencia de un elemento de
resistencia, asi como la representacion fenotipica de los aislamientos (Moradigaravand
et al., 2018; Kouchaki et al., 2019; Hyun et al., 2020) y por otro lado, la conversion de
los valores cuantitativas de la MIC en escala logaritmica base dos, cuando se tratan de

problemas de regresion (Nguyen et al., 2018; Nguyen et al., 2019; Pataki et al., 2020).

- Seleccidon de caracteristicas

En estudios de prediccion de resistencia a antibidticos se han utilizado como
caracteristicas datos generados a partir de WGS de los aislamientos. Algunos

enfoques se han basado en la utilizacién de la informacién de todo el genoma sin un
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conocimiento previo del contenido genético, con la finalidad de hallar genes asociados
a resistencia no caracterizados, regiones intergénicas o polimorficas codificantes que
puedan afectar indirectamente el perfil fenotipico, sin embargo, su alta
dimensionalidad, puede ser fuente de ruido y necesitar un gasto computacional alto
(Nguyen et al., 2018). Otro enfoque ha sido utilizar como caracteristicas, Unicamente
los genes asociados a resistencia, los cuales han presentado buenos resultados para
aquellos microorganismos cuyos mecanismos de resistencia se encuentran bien
caracterizados, como Escherichia coli (Pesesky et al.,, 2016; Pataki et al., 2020).
También se ha utilizado la identificacion de polimorfismos de nucledtido Unico (SNPs)
de determinantes genéticos en el caso de N. gonorrhoeae y M. tuberculosis, mediante
los cuales se podrian determinar variaciones de los determinantes de resistencia que
no han sido caracterizados previamente y que tienen informacion predictiva que no se
captura simplemente al detectar mutaciones de determinantes conocidas (Yang et al.,
2018; Niehaus., 2014; Eyre et al., 2017).

Usualmente en un conjunto de datos de alta dimensidn existen caracteristicas que
pueden ser no informativas o redundantes, afectando los modelos en términos de
desempeiio y tiempo de entrenamiento, por lo que es recomendable aplicar métodos
gue permitan reducir la dimensionalidad y seleccionar las caracteristicas mas
relevantes (Géron., 2019). Existen multiples métodos para lograr este objetivo, de los
cuales dentro de los estudios de prediccion de resistencia se han aplicado algunos
como Principal components analysis (PCA) (Yang et al., 2018), Feature importance via
Random Forest (Pataki et al., 2020), y eliminacion recursiva de caracteristicas (Eyre et
al.,, 2017), evidencidndose que el desempefio en la predicciébn mejor6 cuando se

utilizaron las caracteristicas seleccionadas por estos métodos.

= Entrenamiento del modelo

Existen varios algoritmos disponibles para el entrenamiento de los modelos. El desempefio
de cada algoritmo difiere segun el &rea de aplicacion, donde la decision de elegir el méas
apropiado se basa en el tipo de problema y los datos disponibles. Cuando se tiene un
conjunto de datos y se eligen dos o mas algoritmos se puede aumentar la capacidad

predictiva del modelo (Tatarinova et al., 2000).
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Los algoritmos utilizados en el aprendizaje supervisado pueden ser de clasificacion binaria,
clasificacion multiclase y de regresion, los dos primeros permitiran clasificar una variable
discreta y los de regresion predecir una variable continua (Tatarinova et al., 2000). Dentro
de los algoritmos mas populares de clasificacion se encuentran Logistic Regression,
Decision trees, Support Vector Machine, Random Forest y Neural Networks; y en los de
regresion Linear Regression y a su vez algunos algoritmos mencionados en los de
clasificacion como Decision trees, Support Vector Machine, Random Forest, y Neural

Networks, también pueden usarse en regresion (Schrider & Kern, 2018).

Regresion logistica (Logistic Regression) es un algoritmo de clasificacion que se aplica
cuando la variable dependiente es dicotdmica. Se ha visto su aplicacién en estudios de M.
tuberculosis para clasificar a los aislamientos como susceptibles o resistentes a antibiodticos
de primera y segunda linea para el tratamiento de la tuberculosis, obteniéndose como
resultado un buen desempefio del modelo para la mayoria de los antibi6ticos con valores
mayores al 93% de area bajo la curva (AUC) con excepcion de 3 de ellos, donde el bajo
desempefio se le atribuy6 a que no se disponian de suficientes aislamientos resistentes a

esos antibidticos (Yang et al., 2018).

La Regresion lineal (Linear Regression) que puede ser simple o multivariante, permite
determinar la relacion y grado de asociacion entre una variable dependiente y una
independiente (simple) o varias independientes (multivariante). Como ventajas de este
método se pueden mencionar que es facilmente interpretable y que puede aplicarse con
funciones de regularizacion para evitar el sobreajuste de los datos, aunque no es adecuado
cuando los datos no son lineales y presenta dificultad para captar patrones complejos
(Jihye Jeon., 2015). Para Neisseria gonorrhoeae se llevé a cabo un modelo utilizando
regresion lineal multivariante con el fin encontrar cdmo varios mecanismos diferentes
pueden contribuir simultAneamente a determinar las MICs de 5 antibiéticos, dando como
resultado promedio del modelo un 93% de las MICs predichas dentro de + 1 dilucién doble
para los antibidticos probados. Los autores sugieren que este enfoque podria permitir una
prediccion razonable de las MICs de varias especies bacterianas frente a diversos
antibioticos (Eyre et al., 2017).

Support Vector Machine se puede emplear para resolver problemas de clasificacion
binaria, clasificaciéon multiclase y regresién, aungue mas comidnmente es utilizado para

clasificacion (Behera et al., 2017). Se reconoce que es un algoritmo que se ajusta bien a
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conjuntos de datos pequefios y complejos, con una buena capacidad de generalizacion
(Tatarinova et al., 2000), velocidad de entrenamiento es menor y un desempefio que
depende de la eleccién de los parametros. (Singh et al., 2016). Su aplicacion para resolver
problemas multiclase puede resultar dificil cuando los datos son de alta dimensionalidad y
el tamafio de la muestra es pequefio (Huang et al., 2018). Este algoritmo se ha utilizado
para predecir la resistencia de aislamientos M. tuberculosis, con un desempefio general
mejor que Regresion Logistica, probablemente debido a que este algoritmo se ve menos

afectado por la dimensionalidad de los datos. (Huang et al., 2018)

Los arboles de decision (Decision trees) se basan en la construccion de un arbol que se
ramifica para representar el resultado de una decision (Behera et al., 2017). Se
caracterizan por tener buena capacidad de generalizacion, ser robustos al ruido,
proporcionar un alto desempefio para un esfuerzo computacional relativamente pequeno,
son faciles de interpretar y explicar, y permiten tratar con datos linealmente
inseparables. Sin embargo, estos métodos tienen como desventaja que el manejo de datos
de alta dimension resulta dificil, que funcionan bien si existen pocos atributos altamente
relevantes, pero no muy bien si hay muchas interacciones complejas. A medida que
aumenta el nimero de clases, puede generarse un problema de fragmentacion de datos,
por lo tanto, emplearse para realizar una clasificacion multiclase puede volverse

complicado (Singh et al., 2016).

Random Forest es un algoritmo que se compone de varios arboles de decision y comparte
las mismas ventajas, sin embargo, como desventaja presenta que a medida que aumenta
el nimero de arboles se vuelve lento para la prediccion (Singh et al., 2016). Investigaciones
recientemente han sefialado que Random Forest es mas robusto y estable que Neural

Networks cuando se usan pequefios conjuntos de entrenamiento (Sagi & Rokach., 2018).

Otros algoritmos que se basan en arboles de decisién son AdaBoost y Gradient Boosting
(XGBoost), tienen como ventaja principal que aumentan la escalabilidad con respecto a los
algoritmos convencionales tanto con caracteristicas discretas como continuas, y como
desventaja, que se requiere de un ajuste cuidadoso de los hiperparametros y una gran
cantidad de datos (mayor a mil instancias) especialmente para Gradient Boosting (Sagi &
Rokach, 2018). En general, los métodos de Gradient boosting han sido los que han
proporcionado mejores resultados para la prediccién de resistencia con respecto a los

demas algoritmos mencionados, como se ha visto en E. Coli y en K. pneumoniae. En E.
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Coli se empleé para realizar la prediccibn de los aislamientos como resistentes o
susceptibles a 11 antibiéticos presentado un resultado de exactitud promedio del modelo
del 91% (Moradigaravand et al., 2018), y en el caso de K. pneumoniae, se empled para
realizar la prediccion de las MICs de 20 antibiéticos dando un resultado promedio de
exactitud del modelo del 92% dentro de + 1 de la dilucién doble para todo el perfil de
antibioticos, y para 15 de los 20 antibiéticos, exactitudes individuales mayores al 90%
(Nguyen et al., 2018).

Las Redes neuronales (Neural networks) son métodos que se basan en el concepto
biolégico de las neuronas (Dey, 2016). Son adecuadas para problemas en donde las
relaciones entre los datos no son lineales o son muy dindmicas (Singh et al., 2016). A
pesar que representa una de las metodologias de vanguardia de la inteligencia artificial, el
entrenamiento de los datos es notoriamente dificil de realizar y evitar el sobreajuste de los
datos aun es un gran desafio ya que se cuenta con muchos parametros que ajustar
(Angermueller et al., 2016). Por otro lado, la naturaleza de las capas ocultas continua
siendo una caja negra que no permite comprender el procesamiento interno de los datos
ni corregir respuestas incorrectas (Rizzo, et al., 2016). En el estudio de prediccién de la
resistencia de aislamientos de E. Coli, el uso de redes neuronales no presenté una mejora
significativa con respecto algoritmos convencionales como Regresion logistica y Random

Forest (Moradigaravand et al., 2018).

- Evaluaciéon del modelo

La evaluacion del desempefio de los modelos estd dada por las métricas segun sean

problemas de clasificacion o regresién (Tatarinova et al., 2000).

Con respecto a la clasificacion, la métrica mas comun y utilizada que proporciona
informacién general acerca del desempefio del modelo es la exactitud (accuracy), sin
embargo, cuando en el conjunto de datos hay muchas mas instancias de una clase que
otras, esta métrica puede estar sobrevalorada, por lo tanto, existen otras métricas que
también se pueden utilizar para evaluar el modelo como: precisién, sensibilidad llamada
también tasa de verdaderos positivos o recall, F1 score y area bajo la curva (AUC), las
cuales se definen a partir de una matriz de confusién, donde se tienen los recuentos de
falsos positivos (FP), falsos negativos (FN), verdaderos positivos (VP) y verdaderos

negativos (VN) (Tatarinova et al., 2000).
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Para evaluar los modelos de regresion se utilizan cominmente el R2, R2 ajustado, y RMSE
(Root Mean Squared Error). El primero es una de las métricas mas utilizadas junto con
RMSE, y representa la proporcion de varianza de la variable dependiente explicada por las
variables independientes, siendo un indicativo del ajuste y de que tan probable es que el
modelo prediga bien muestras antes no vistas (Tatarinova et al., 2000). El R? ajustado es
una mejora del R2 en el que la proporcion de la varianza en la variable dependiente esta
explicada por aquellas variables independientes que tienen una influencia real sobre la

variable dependiente (Tatarinova et al., 2000).

Importancia del proyecto

La propagacion de la resistencia a los antibiéticos ha dado lugar a la aparicion de
microorganismos multirresistentes, dejando a los médicos sin opciones terapéuticas para
el tratamiento de infecciones producidas por estos agentes patdégenos. Ademas, una
terapia inicial inadecuada puede causar sufrimiento o la muerte de los pacientes
infectados, promover una mayor resistencia y generar una enorme carga financiera a los
sistemas de salud y a la sociedad en general. Por lo tanto, se requiere de manera urgente
optimizar los métodos diagndsticos para la obtenciéon de un tratamiento oportuno y

confiable, motivo por el cual se desarroll6 del presente proyecto de investigacion.

En este trabajo se emplearon herramientas y metodologias de Machine Learning para
predecir la resistencia a los antibidticos a partir de datos de secuenciacion del genoma
completo de aislamientos colombianos multirresistentes de Providencia rettgeri y

enterobacterales, con la finalidad de responder a la siguiente pregunta de investigacion:

¢, Cudles son los parametros requeridos por los modelos de Machine Learning para obtener
el maximo desempefio en la prediccidon de los perfiles de resistencia utilizando secuencias

del genoma completo?
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Objetivos

Objetivo general

Implementar un modelo de prediccion de perfiles de resistencia a antibidticos de

aislamientos colombianos de Providencia rettgeri del periodo 2015-2016.

Objetivos especificos

- Caracterizar fenotipicamente los perfiles de resistencia a antibiéticos de los
aislamientos de Providencia rettgeri.

- Identificar las caracteristicas genOmicas de resistencia a partir de los datos
obtenidos de la secuenciacion del genoma de aislamientos de Providencia rettgeri.

= Construir un modelo de prediccion utilizando aprendizaje de maquina para los
aislamientos de Providencia rettgeri.
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2.Metodologia

2.1 Caracterizacion fenotipica de aislamientos
clinicos de Providencia rettgeri

Para la caracterizacion fenotipica se dispusieron de 28 aislamientos clinicos de
Providencia rettgeri pertenecientes al Instituto Nacional de Salud (INS) que forman parte
del programa de Vigilancia de Resistencia Antimicrobiana en IAAS, recolectados de
diferentes departamentos de Colombia en el periodo 2015-2016, los cuales fueron
criopreservados a -80°C en medio Skim Milk al 10% y almacenados en el cepario del

Instituto de Biotecnologia de la Universidad Nacional de Colombia.

2.1.1 Seleccién de antibidticos

Se seleccionaron 16 antibiéticos (Tabla 2-1) para la caracterizacion fenotipica de los 28
aislamientos de Providencia rettgeri, tomando en cuenta criterios como costo y
disponibilidad de los antibidticos, las recomendaciones del CLSI para enterobacterales en
el entorno clinico (CLSI, 2019) y tener al menos un representante por cada familia de

antibiéticos dentro del panel de prueba.

Familia Grupo Subgrupo Antibiéticos
Penicilinas Ampicilina
Primera Generacién | Cefazolina
Segunda
Betalactamicos Cefalosporinas | Generacion Cefuroxima

Tercera Generacion | Ceftazidima

Cuarta Generaciéon | Cefepime

Imipenem
Carbapenémicos Meropenem
Tetracicilinas Tetraciclina
Glicilciclinas Tigeciclina
Quinolonas Ciprofloxacina
Aminoglicésidos Amikacina
Inhibidores de la via del folato Trimetoprim/Sulfametoxazol
Polipétidos Colistina
Nitrofuranos Nitrofurantoina
Fosfonatos Fosfomicina
Fenicoles Tianfenicol

Tabla 2-1. Antibiéticos seleccionados para la caracterizacién fenotipica de los
aislamientos de Providencia rettgeri.
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2.1.2 Preparacion de soluciones madres de antibioticos

Para determinar la concentracion de los antibidticos a probar en los ensayos, se tomaron
en cuenta los puntos de corte para enterobacterales de cada antibiético como indica el
CLSI (CLSI, 2019), de manera que se puedan clasificar cada aislamiento como sensible,
intermedio, dosis dependiente, o resistente; a excepcion del tianfenicol para el que se
utilizaron los puntos de corte del cloranfenicol, ya que pertenecen a la misma familia de
antibioticos y en el CLSI sélo se reportan los de cloranfenicol; y de la tigeciclina cuyos
puntos de corte que se basaron en los establecidos por EUCAST. Con respecto al
trimetropim/sulfametoxazol no se pudieron seguir los protocolos establecidos por el CLSI
ya que el antibiotico disponible para la caracterizacion fenotipica presentaba una
proporcion de 1:5 mientras que los puntos de corte en el CLSI se presenta en una
proporcién de 1:19 como se indica en la tabla 2-2 (EUCAST, 2019)

La concentracion final de los antibiéticos se definié con la intencion de probar 10 diluciones
dobles seriadas (Tabla 2-2).

Puntos de corte MIC (ug/ml) Rango de
diluciones
Antibioticos S I SDD R Concentracion
(Hg/ml)
Ampicilina <8 16 232 0,5 - 256
Cefazolina <2 4 >8 0,125 -64
Cefuroxima <8 16 232 0,5 - 256
Ceftazidima <4 8 216 0,5 - 256
Cefepime <2 4-8 216 0,5 - 256
Imipenem <1 2 =4 0,250 — 128
Meropenem <1 2 24 0,250 — 128
Tetraciclina <4 8 216 0,250 — 128
Tigeciclina <0.5 >0.5 0,0625 - 32
Ciprofloxacina <1 2 24 0,250 — 128
Amikacina <16 32 >64 1-512
Trimetoprim/Sulfametoxazol <2/38 24/76 0,250/1,25 -
128/640
Colistina <2 24 0,125 -64
Nitrofurantoina <32 64 =128 2-1024
Fosfomicina <64 128 2256 4-2048
Tianfenicol <8 16 =232 0,5 - 256

Tabla 2-2. Rango de concentraciones de las soluciones madre de los antibidticos.
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Las soluciones de los antibioticos se prepararon utilizando los solventes y diluyentes
sugeridos por el CLSI (CLSI, 2019), y una vez preparadas, se distribuyeron en crioviales

gue se mantuvieron en congelacion a -20°C debidamente etiquetados (CLSI, 2019).

2.1.3 Estandarizacion del in6culo

La estandarizacion del inoculo se realiz6 mediante el método directo que tiene como
finalidad obtener un recuento de colonias entre 1-2 x10"8 UFC/mL (equivalente al patrén
de turbidez de 0,5 MacFarland, el mismo que presenta una absorbancia alrededor de 0,130
a 600 nm de longitud de onda). Una vez obtenida esa concentracion se realiza una dilucion
de 1:100 para obtener un recuento de 1 x 10" 6 UFC/mL, cuya concentracion es requerida
para realizar la determinacibn de la concentracion minima inhibitoria, ya que la
concentracion final en el pocillo de la placa debe ser alrededor de 5 x 10 5 UFC/mL. (Ver
Anexo A. Procedimiento 1) (CLSI, 2019).

Se realiz0 el recuento de colonias del inéculo estandarizado para verificar la concentracion
de 1-2 x10"8 UFC/mL y de igual manera para el control de crecimiento para verificar la
concentracion final de 5 x 10" 5 UFC/mL (CLSI, 2019) (Ver Anexo A. Procedimiento 2 y 3).

2.1.4 Determinacion de la concentracion minima inhibitoria

Para determinar la concentracion minima inhibitoria (MIC) se utilizaron placas de 96
pocillos de poliestireno de fondo plano y caldo Mueller-Hinton como diluyente para las
diluciones seriadas del antibi6tico. Se adiciona la solucion del antibi6tico y posteriormente
la dilucién de la suspension estandarizada en un tiempo menor a 15 minutos para evitar
gue el numero de microorganismos aumente por duplicacion. Se utilizaron 10
concentraciones para cada antibiético y se realizaron controles de esterilidad y controles
de crecimiento en cada placa. Las placas se incubaron durante un tiempo de 18-24 horas
a una temperatura de 37 °C. La MIC se defini6 mediante la observacién de la ausencia de
turbidez en el pocillo. El ensayo se consideré valido si en el pocillo control de crecimiento
se observa un botén de crecimiento > 2 mm de diametro o turbidez neta y si en el control
de esterilidad no habia turbidez (CLSI, 2019) (Ver anexo A. Procedimiento 5).

Para control de calidad de los ensayos se utilizaron las cepas Escherichia coli ATCC®
25922
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2.2 Datos adicionales

Debido a que los métodos de Machine Learning requieren de una gran cantidad de datos
balanceados para obtener un buen desempefio (Tatarinova et al., 2000), se adicionaron a
los datos de los aislamientos colombianos, datos de otros aislamientos de Providencia
rettgeri y otros enterobacterales disponibles en la bases de datos datos Genome (Genome
- NCBI; 2020) y Biosample (BioSample - NCBI; 2020) de National Center for Biotechnology
Information (NCBI), de donde se descargaron las secuencias de los genomas
ensamblados ya fueran completos, en scaffolds o contigs, y que tuvieran asociados datos

de su perfil fenotipico de resistencia.

Los nuevos datos recolectados corresponden a especies de enterobacterales, ya que
Providencia rettgeri pertenece a este orden. Dentro de este grupo se seleccionaron las
especies mas cercanas filogenéticamente, las cuales comparten la mayor parte de sus
mecanismos de resistencia (Morganella morganii, Proteus mirabilis y Providencia stuartii,
pertenecientes a la tribu Proteeae al igual que Providencia rettgeri). El conjunto de datos
fue incrementado también con genomas y perfiles de resistencia de las enterobacterias
mas importantes clinicamente y mejor caracterizadas (Escherichia coli, Klebsiella

pneumonie, Klebsiella aerogenes y Enterobacter cloacae).

2.3 ldentificacion de caracteristicas gendmicas de
resistencia a antibioticos

Para la identificacion de los genes asociados a la resistencia se utilizaron los genomas
ensamblados de Providencia rettgeri obtenidos en un trabajo de investigacién previo (Piza,
2019) y los genomas ensamblados de las demas especies que fueron descargados de
NCBI.

La anotacion de los genes de resistencia se realizé con la herramienta Resistance Gene
Identifier (RGI) versién 5.1.1 de la base de datos Comprehensive Antibiotic Resistance
Database 3.1.1 (CARD) (CARD; 2020.) instalada en un servidor Dell con sistema operativo
Linux OpenSuse 15.2, utlizando los argumentos, alignment tool {DIAMOND},
include_loose, exclude_nudge, low_quality, y d {wgs}. La herramienta analiza las
secuencias bajo tres criterios: “Perfect”, “Strict” y “Loose”, en donde “Perfect” clasifica a las

secuencias que presentan un 100% de porcentaje de identidad con respecto a la proteina
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de referencia, “Strict” clasifica a aquellas secuencias que presentan variaciones con
respecto a la proteina de referencia pero mantienen los limites del bitscore y; “Loose”
clasifica a aquellas secuencias que no mantienen los limites del bistcore con respecto a la
proteina de referencia permitiendo identificar homélogos méas distantes de genes de
resistencia. Para el presente estudio se seleccionaron los tres criterios mencionados con
la finalidad de captar todos aquellos posibles genes presentes en el genoma que tienen
influencia sobre el perfil fenotipico de resistencia (Alcock et al., 2019). Para cada genoma
analizado se generaron dos archivos de salida, uno en formato .json y otro en formato .txt,
los cuales fueron almacenados en el servidor del Grupo de Bioinformatica del Instituto de
Biotecnologia de la Universidad Nacional de Colombia Sede Bogota. IP 168.176.54.15,
puerto 22 vy directorio: /vault2/homehpc/dtalero/SCRIPT/alelos/ENTEROBACTERIAS

/rgi_dataset_final/

Para los analisis posteriores, tras realizar la anotacion de los elementos de resistencia, se
defini6 como resistoma central al conjunto de elementos gendmicos de resistencia
presentes en un porcentaje igual o mayor al 95% de los aislamientos de una especie, ya
gue algunas regiones de los genomas pudieron no haberse secuenciado o ensamblado
completamente (Cody, et al., 2017); como resistoma accesorio al conjunto de genes
restantes, y como genes unicos, aquellos genes del resistoma accesorio que estan

presentes en un Unico genoma.

2.4Construccion de los modelos de prediccidon de
resistencia a antibioticos

2.4.1 Caracteristicas de entrada: construccion de los
perfiles alélicos de los genes asociados ala
resistencia a antibioticos.

Para construir los perfiles alélicos de los genes asociados a la resistencia a antibiéticos
identificados previamente, se aplicé un script disefiado por el Grupo de Bioinforméatica de
la Universidad Nacional de Colombia, llamado tablaAlelosPR.py (diagrama de flujo, figura
2-1) codificado en Python 3.7 (Python Software Foundation; 2021) y ejecutado en un
servidor Dell con sistema operativo OpenSuse 15.2 (openSUSE - Linux OS; 2021).
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Mediante este tablaAlelosPR.py se extrae de los archivos .txt generados por el programa
RGI, el nombre del aislamiento, el nombre del gen, la secuencia de proteinas con su
respectivo criterio (“Perfect”, “Strict” o “Loose”), bitscore y porcentaje de identidad, para
generar el archivo llamado tablageneral.txt con los genes que presenten un porcentaje de
identidad >50% y una cobertura >80%, adicionalmente para los genes clasificados como
“Loose” se establecié como criterio de seleccién que presenten un bitscore >50, ya que
estos valores se consideran significativos para sefialar que una proteina es homéloga a la

proteina de referencia en la base de datos (Pearson, 2013).

Posteriormente a partir del archivo tablageneral.txt el programa tablaAlelosPR.py genera
una lista de todos los genes presentes en los aislamientos y se procede generar un archivo
multifasta para cada uno de ellos, en donde conste el aislamiento y la respectiva secuencia
de proteinas ordenadas de mayor a menor segin su tamafo. tablaAlelosPR.py a
continuacion utiliza la herramienta UCLUST v 1.2.22 (EDGAR; 2010.) para realizar la
alelizacién de cada gen, agrupando las secuencias segun un porcentaje de identidad del
95%, 97% y 100%, tomando la primera secuencia del gen como referencia y asignandole
el valor de 1, las siguientes secuencias que presenten variaciones segun los porcentajes
mencionados estaran asignadas como 2, 3, 4 y asi sucesivamente. Si el aislamiento no

presenta el gen se asigna un valor de 0.

Identificacion de genes de : UCLUST
Seleccionar genes

Genoma ensamblado

resistencia —
P.1 >50% 95%
Cob > 80% , E==== 97%
o Jeviail ' _ 100%

Resistance Gene Identifier

Figura 2-1. Diagrama de flujo para la obtencidn de los perfiles alélicos de los genes
de resistencia asociados a los antibiéticos.

Adicionalmente se desarroll6 también un script llamado tablaalelospre_au.py que
igualmente permite extraer de los archivos .txt generados por la herramienta RGI, el
nombre del aislamiento, el nombre del gen, la secuencia de proteinas con su respectivo
criterio (“Perfect”, “Strict” o “Loose”), bitscore y porcentaje de identidad, para generar un
archivo llamado tablageneral.txt con los genes que presenten un porcentaje de identidad
>50%, cobertura >80% y un bistcore >50 para los genes clasificados como “Loose”, los

cuales fueron codificados como 1 o 0, segln estaba presente 0 no dicho gen para un
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determinado aislamiento, dando lugar a otro conjunto de caracteristicas de entrada en

donde simplemente se considera la presencia o ausencia del gen.

2.4.2 Generacioén de los conjuntos de datos de
entrenamiento

Se generaron 4 conjuntos de datos para cada antibidtico. Para ello se generaron matrices
en formato CSV (valores separados por coma), en donde, las filas corresponden a los
aislamientos y las columnas a los genes de resistencia a antibiéticos, excepto la ultima
columna que corresponde al fenotipo. El primer conjunto de datos indica la presencia o
ausencia de un gen sin considerar variaciones entre las secuencias (Figura 2.2-B) y los 3
conjuntos restantes considera las variaciones segun el porcentaje de agrupacion de
secuencias: 95%, 97% y 100% (Figura 2.2-A).

Caracteristicas Target
A
Gena Gen b Gen ¢ Gen d Gen e AMEK
2 : 2 J L L Aislamientos
1 2 1 1 2 1]
0 3 0 1 2 1
Caracteristicas Target
B
Gen a Gen b Genc Gend Gen e AME
0 1 0 0 1 1 —
1 1 1 1 1 0 Aislamientos
0 1 0 1 1 1

Figura 2-2. Ejemplos de los conjuntos de datos generados.
A) Matrices correspondientes agrupaciones al 95%, 97% y 100. B)
Matriz que sefiala la presencia o ausencia de un gen sin considerar
variaciones. Abreviaruras: AMK, amikacina

2.4.3 Construccion de los modelos de prediccion de la
resistencia

- Preprocesamiento de los datos

Dentro de este estudio se llevaron a cabo procedimientos que consisten en la codificacion

de las variables de forma binaria y la eliminacién de valores perdidos.
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Los fenotipos fueron codificados de forma binaria y categérica, en donde, el valor de cero
(1) se asignd a los aislamientos con fenotipo sensible y uno (1) a los aislamientos con
fenotipo resistente. Los fenotipos intermedios fueron considerados como resistentes,

codificAndolos también con el nimero uno (1).

Tras generar los perfiles alélicos mediante el script tablaAlelosPR.py descrito
anteriormente, fueron convertidas también a variables binarias categéricas (0 o 1),
mediante la funcion get. dummies de la libreria de pandas 1.0.5 (Pedregosa et al., 2011).
Posteriormente, se eliminaron las columnas duplicadas, ya que tras aplicar esta funcién se
genera una columna que es igual de informativa que otra y solo aumenta la dimensién de

los datos (Tatarinova et al., 2000).

Debido a que no se obtuvieron el mismo nimero de aislamientos para generar los modelos
de prediccion de cada antibiotico, se eliminaron aquellos aislamientos que no presentaban
el dato del fenotipo para un determinado antibiético, procedimiento que se lo conoce como
eliminacioén de los valores perdidos y para lo que se utilizo la funcién dropna de la libreria
pandas 1.0.5.

= Division de los datos

Para la construccion de los modelos de prediccion de cada antibiético los datos
manteniendo la relacion entre los fenotipos, se dividieron en 80% para el entrenamiento y
20% para prueba y evaluacion final, utilizando la funcién train_test_split de la libreria de
scikit-learn de Python (Pedregosa et al.,, 2011). Se establecié durante la division un
‘random state”, para asegurar que con cada ejecucién del cédigo se mantenga el mismo

conjunto de prueba (Pedregosa et al., 2011).

- Algoritmos utilizados para la prediccion de resistencia a
antibiéticos.
En el presente estudio se realiz6 la prediccion del fenotipo de resistencia para 10
antibidticos: amikacina, ciprofloxacina, ceftazidima, cefepime, imipenem, meropenem,
colistina, tigeciclina, tetraciclina y trimetroprim/sulfametoxazol, utilizando tres algoritmos de
clasificacion: Regresion Logistica (RL), Support Vector Machine (SVM) y Random Forest
(RF) disponibles en la libreria de scikit-learn de Python (Pedregosa et al., 2011)
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- Seleccién de caracteristicas

Con la finalidad de seleccionar aquellas caracteristicas relevantes para la prediccion de la
resistencia a cada antibiético y ampliar la posibilidad de identificar que método permite
hacer una seleccibn mas acertada, se emplearon tres meétodos con fundamentos
diferentes: Regularizacién L1 o Lasso, eliminacion recursiva de caracteristicas con

validacién cruzada (REFCV) y feature importance via Random Forest.

El método Lasso o regularizacion L1 se aplica en métodos lineales y se utilizé para los dos
algoritmos lineales escogidos: Support Vector Machine (SVM) y Regresion Logistica (RL)
(Tatarinova et al., 2000).

El método de eliminacion de caracteristicas recursivas (RFE) se utilizé con validacién
cruzada de 10 iteraciones estratificadas. El estimador utilizado corresponde al mismo que
se utiliza para realizar las tareas de prediccion de la resistencia (Regresion Logistica,
Support Vector Machine y Random Forest) (Pedregosa et al., 2011). Para este método de
reduccién de caracteristicas se usaron los hiperparametros por defecto, con algunas
excepciones: en RL se utilizo el solver “saga”; y en SVM y RL, se aplicaron curvas de
validacion para identificar el valor del parametro C que permita tener una buena
generalizacién (Anexo B, tabla 3). Los rangos del parametro C probados fueron: 0.0001 -
0.001-0.01-0.1-1-10-100.

Feature importance via Random Forest (Fl), mide la importancia de las caracteristicas a
medida que disminuye la impureza de Gini calculada a partir de todos los arboles de
decision que forman parte de Random Forest (Pedregosa et al., 2011). Fue utilizado
Unicamente para el método de Random Forest, seleccionando las caracteristicas que

presentaron una importancia = 0.01.

- Optimizacion de hiperparametros

Una vez que se ha dividido en conjunto de datos y se seleccionaron las caracteristicas
importantes, se procedié a entrenar los modelos con los diferentes algoritmos utilizados,

haciendo una optimizacién de hiperparametros.
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Con el propésito de encontrar la combinacion de hiperpardmetros que permitan obtener el
modelo con el mejor desempefio (exactitud), se utilizé la técnica grid search de la libreria

scikit-learn de Python (Pedregosa et al., 2011) con validacién cruzada estratificada de 10

iteraciones, para los distintos parAmetros y rangos, de cada método (tabla 2-3).
Método Hiperparametros Rangos Descripcion Referencia
Regresion Parametro C 0.0001 - 0.001-0.01 -0.1 -1 — | Controla la fuerza de | (Pedregosa
logistica 10 - 100 regularizacion et al,, 2011)
Support Parametro C 0.0001 - 0.001-0.01 -0.1 -1 — | Controla la fuerza de | (Pedregosa
Vector 10 - 100 regularizacion et al,, 2011)
Machine
Kernel Linear Separa linealmente (Tatarinova
las caracteristicas et al., 2000)
(bidimensional)
v/ Polinomial Permite abordar (Tatarinova
v/ Radial basis function | problemas no et al., 2000)
(RBF) lineales
proyectandolos en
un nuevo espacio de
caracteristicas de
mayor
dimensionalidad,
donde las clases se
vuelven linealmente
separables
(multidimensional)
Random n_estimators 50, 100, 200, 400 NuUmero de arboles | (Pedregosa
Forest de decision et al., 2011
max_depth 2,4,6 Méaxima profundidad | (Pedregosa
del &rbol de decision | et al.,, 2011
max_features Auto (todas las caracteristicas) | Cantidad de | (Pedregosa
caracteristicas a | etal, 2011
Sqrt (raiz cuadrada del total de | considerar al
caracteristicas) momento de buscar
la mejor division
min_samples_split 2,5,10 El nimero minimo de | (Pedregosa
muestras necesarias | et al., 2011
para dividir un nodo
interno.

Tabla 2-3. Hiperpardmetros seleccionados para optimizar en Regresién logistica,
Support Vector Machine y Random Forest.
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- Evaluacion de los modelos

Para evaluar el desempefio de los modelos de prediccién de la resistencia a los diferentes

antibioticos, se seleccionaron las métricas: exactitud, recall, precision, F1 score y la matriz

de confusion.

Métrica Definicién Formula
Exactitud (accuracy) Predicciones correctas con _ TP+TN
Exactitud = FP+FN +VN + VP
respecto al total de + + +
predicciones.
sensibilidad (Recall) Predicciones correctas del
TP
fenotipo resistente con Recall = ——=
P FN+TP
respecto a todo lo que es
verdaderamente resistente
Precision Predicciones verdaderas
TP
. . Precisién =
del fenotipo resistente con recision = ———— T
respecto a todo lo que fue
predicho como resistente
F1 score Media armonica entre .
Precision x Recall
precision y recall Flscore = 2 Precision + Recall
Matriz de confusion Matriz  cuadrdtica que .
Predicted class
reporta el recuento de P N
falsos positivos, falsos True False
. P | Positives Negatives
negativos, verdaderos (TP) (FN)
. Actual
positivos y verdaderos Class
. False True
negativos. N | Positives Negatives
(FP) (TN)

Tabla 2-4. Métricas utilizadas para evauar el desempefio de los modelos de

prediccién
Abreviaturas:
verdaderos positivos (TP) y verdaderos negativos (TN)

Falsos

positivos

(FP).

falsos negativos (FN),
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3.Resultados y analisis de resultados

3.1 Caracterizacion fenotipica de aislamientos
clinicos de Providencia rettgeri

Como se sefial6 en el apartado 2.2, se determind la concentracién minima inhibitoria (MIC)
de 16 antibioticos para 28 aislamientos colombianos de Providencia rettgeri. Mediante esta
caracterizacion fenotipica pudo evidenciarse que estos aislamientos presentan una
elevada multirresistencia a los antibiéticos (Figura 3-1), y que todos los aislamientos
analizados eran resistentes a 9 diferentes antibidticos, 6 pertenecientes a la familia de
betalactamicos: penicilinas (ampicilina), cefalosporinas de primera, segunda, tercera y
cuarta generacion (cefazolina, cefuroxima, ceftazidima, cefepime, respectivamente) y el
carbapenémico, imipenem y otros no betalactdmicos como trimetropim/sulfometoxazol,

nitrofurantoina y tianfenicol).

Unicamente para 7 (meropenem, tetraciclina, amikacina, ciprofloxacina, fosfomicina,
tigeciclina y colistina) de los 16 antibidticos caracterizados, los aislamientos presentaron
diferentes fenotipos de resistencia, tal como meropenem vy tetraciclina con un Unico
aislamiento intermedio y los restantes resistentes, y la amikacina y la fosfomicina que
fueron los que tuvieron mayor variabilidad de fenotipos (Figura 3-1). Con respecto a la
amikacina, el 50% (n=14) de los aislamientos presentan un fenotipo sensible, mientras que
el 21% (n=6) y 29% (n=8) presentan un fenotipo intermedio y resistente, respectivamente.
En cuanto a la fosfomicina se observo que tanto el fenotipo sensible como el intermedio se
presentaron en proporcion del 14% (n=4) de los aislamientos, mientras la mayor parte de
estos (71%, n=21) fueron resistentes. Sin embargo, hay que tomar en cuenta que el CLSI
indica que los puntos de corte para las MICs se aplican solo a aislamientos de Escherichia
coli de muestras del tracto urinario y no pueden ser extrapoladas a las demas especies de
enterobacterales, por lo tanto, estos resultados de las MICs podrian dar lugar a una mala
interpretacion (CLSI, 2019).

A pesar de que se conoce que la tribu Proteeae presenta resistencia intrinseca a tigeciclina
y colistina, nuestros resultados sefialan a 3 aislamientos (11%) con fenotipo sensible. Sin
embargo, es importante mencionar que los puntos de corte para clasificar a un aislamiento
como sensible o resistente estdn basados en aislamientos de E. Coli, por lo tanto, es

posible que para Providencia rettgeri este punto de corte pueda variar. (Guidance



Resultados y analisis de resultados 46

Document on Tigecycline Dosing in association with Revision of Breakpoints for
Enterobacterales and other species with an “Intermediate” category, 2018; Weinstein et
al., 2020)

STX
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TNF
TET
TGC
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CIp
AMK
MER
IMI
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CXM
CFz
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Figura 3-1. Perfiles de resistencia a antibiéticos de Providencia rettgeri.
En donde: Verde, fenotipo resistente. Azul, fenotipo intermedio.
Amarillo, fenotipo sensible. Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP,
Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET, Tetraciclina;
TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime;
IMI, Imipenem, MER, Meropenem.

La alta y mdltiple resistencia de estos aislamientos clinicos de Providencia rettgeri se debe

por una parte a que este microorganismo presenta resistencia intrinseca a varios de los
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antibidticos caracterizados, tales como ampicilina, cefazolina, tetraciclina, tigeciclina y
colistina (Kumar Trivedi, 2015) ; y por otra parte y la mas preocupante, a la resistencia
adquirida a través de plasmidos. En estudios previos realizados con estos aislamientos
(Piza, 2019; Rojas, 2019) se pudo identificar que estos aislamientos son portadores de
BLEE y carbapenemasas, principalmente de NDM-1, lo que explicaria la resistencia al

grupo de antibidticos betalactamicos.

Con respecto a los resultados de las MICs de los antibidticos mencionados, se determiné
gue la totalidad de los aislamientos de Providencia rettgeri presentaron MICs mayores a la
concentracion probada para algunos de ellos como, la amplicilina (>256 pg/mL),
cefalosporinas de primera y segunda generacion: cefazolina (>64 pg/mL) y cefuroxima
(>256 pg/mL), nitrofurantoina (>1024 ug/mL), tianfenicol (>256 pg/mL) vy
trimetroprim/sulfametoxazol (>128/640 pug/mL) sin encontrar ningdn tipo de variacién en la

resistencia.

En la figura 3-2, se indican los resultados de las MICs de los antibiéticos frente a los cuales
los aislamientos presentaron diferentes fenotipos, siendo tigeciclina, amikacina y

fosfomicina los que tuvieron la mayor variacion de las MICs entre aislamientos.

Estos resultados muestran un desbalance en las variaciones de la resistencia en la
mayoria de los antibidticos y dado el bajo numero de aislamientos colombianos disponibles
en el Laboratorio de Epidemiologia Molecular del Instituto de Biotecnhologia de la
Universidad Nacional de Colombia Sede Bogota, que limita la aplicacion de los métodos
de Machine Learning, fue necesario recurrir a datos obtenidos de bases de datos

internacionales.
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Figura 3-2. Resultados de la concentraciéon minima inhibitoria de los aislamientos

de Providencia rettgeri
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3.2 Datos adicionales

Tras realizar la busqueda en las bases de datos Genome y Biosample de NCBI, se
recolectaron los genomas ensamblados y perfiles fenotipicos para 10 antibiéticos
(ceftazidima, cefepime, imipenem, meropenem, ciprofloxacina, amikacina,
trimetoprim/sulfametoxazol, tetraciclina, tigeciclina y colistina) de 8 especies que incluyen:
Escherichia coli (n=324), Klebsiella pneumoniae (n=97), Klebsiella aerogenes (n=44),
Enterobacter cloacae (n=14), Proteus mirabilis (n=8), Morganella morganii (n=3),
Providencia rettgeri (n=3) y Providencia stuartii (n=1), que junto con los 28 aislamientos de
Providencia rettgeri colombianos, da un total de 521 aislamientos. (Anexo B, Tabla 3). No
fue posible obtener los perfiles fenotipicos de los 10 antibidticos para todos los
aislamientos, ya que no todos contaban con la misma caracterizacion fenotipica. La tabla
3-1 indica el niumero de aislamientos disponibles para la construccion de los modelos de
prediccion de cada antibiético y el nimero de aislamientos que cada especie aporta. Se
puede notar que el conjunto de datos mas grande corresponde a ciprofloxacina y el mas

pequeiio para colistina.
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Ceftazidima 314 158 86 14 14 8 3 31

Cefepime 377 224 68 31 14 7 2 31

Meropenem 419 233 86 43 14 8 3 32

Imipenem 278 118 69 35 13 8 3 32

Amikacina 401 240 87 18 14 8 3 32

Ciprofloxacina 468 308 86 17 14 8 3 32

Trimetoprim/ 402 273 68 6 14 8 3 30
sulfametoxazol
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Tetraciclina 358 238 60 6 14 8 2 30
Tigeciclina 215 83 62 16 11 8 3 32
Colistina 210 64 85 6 13 8 2 32

Tabla 3-1. Nimero de aislamientos por antibiético para la construccién de los
modelos de prediccién.

3.2.1 Balance de clases

En la figura 3-3-A se muestran los resultados de los perfiles fenotipicos de resistencia de
los 521 enterobacterales, en los que se evidencia una baja frecuencia del fenotipo
intermedio para los diferentes antibiéticos, siendo cefepime el antibiético con el porcentaje
de aislamientos mas alto (12%). Los aislamientos de fenotipo intermedio fueron
considerados como resistentes al momento de generar los modelos de prediccion con la
intencion de equilibrar las clases.

A pesar de los esfuerzos para balancear el conjunto de datos con respecto a las clases,
los fenotipos permanecieron imbalanceados para la mayoria de los antibiéticos (figura 3-3
-B). Se puede apreciar que existe un buen porcentaje de aislamientos sensibles
especialmente para amikacina (83%), seguido para colistina (62%) y meropenem (61%); y
un porcentaje importante de aislamientos resistentes para ceftazidima (78%), tetraciclina
(73%), trimetroprim/sulfametoxazol (64%) y ciprofloxacina (64%). La tigeciclina e imipenem

fueron los antibi6ticos que presentaron el mejor balance de clases.
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Figura 3-3. Perfil fenotipico de resistencia a antibiéticos de las 8 especies de
enterobacterales (E. Coli, K. pneumoniae, K. aerogenes, E. cloacae,
P. mirabilis, M. morganii, P. rettgeri, P. stuartii)
Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX,
Trimetropim/Sulfametoxazol; TET, Tetraciclina; TGC, Tigeciclina,
COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,
MER, Meropenem.

En la figura 3-4 se indica el porcentaje de aislamientos sensibles y resistentes que cada
especie de enterobacterales aporta para un determinado antibiético, en donde se observa
que Escherichia coli y Klebsiella pneumoniae son los microorganismos que mas
contribuyen con los fenotipos sensibles y resistentes para la mayoria de los antibiéticos. El
aporte de los aislamientos de Providencia spp, se aprecia sobre todo en la colistina y
tigeciclina con el fenotipo resistente (13% y 12%, respectivamente), sin embargo, la
contribucion con el fenotipo sensible es escaso o nulo para todos los antibidticos debido a

la multirresistencia determinada en los resultados preliminares.
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Figura 3-4. Perfil fenotipico de resistencia a antibiéticos de los 521 aislamientos de
enterobacterales
Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX,
Trimetropim/Sulfametoxazol; TET, Tetraciclina; TGC, Tigeciclina,
COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,
MER, Meropenem.

A pesar de que, para los 28 aislamientos de Providencia rettgeri se caracterizaron las
concentraciones minimas inhibitorias y que varios autores han realizado la prediccién de
la resistencia abordandolo como un problema de regresion para predecir esta medida
cuantitativa de resistencia, obteniendo excelentes resultados (Nguyen et al., 2018; Eyre
et al., 2017), se decidi6é abordar la prediccidbn como un problema de clasificacion binaria,
permitiendo generar modelos q nos permitan clasificar un aislamiento como sensible o
resistente a un determinado antibiotico, ya que tras la recoleccion de los datos de otras
especies de enterobacterales, se observaron algunos inconvenientes como que, para
muchas de ellas no se utilizaron las mismas concentraciones de antibidticos probadas para
los aislamientos de Providencia rettgeri, dificultado establecer la MIC real para los
aislamientos recolectados. Por ejemplo, en nuestro estudio se prob6é una MIC maxima de
512 pg/mL para amikacina, mientras que en los datos recolectados se probaron MICs
maximas de 64 pg/mL, por lo tanto, para algunos aislamientos con MICs >64 pg/mL, resultd
dificil establecer si corresponde a una MIC de 128 pg/mL, 256 pg/mL o 512 pg/mL
pudiendo dar lugar a errores de subestimacion de MIC (Anexo B, tabla 3). Por otro lado, la

proporciéon del antibiético combinado trimetroprim/sulfametoxazol utilizado para la
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caracterizacion fenotipica presentaba una proporcion de 1:5 y considerando que los puntos
de corte sefialados por el CLSI para enterobacterales estan en una proporcion de 1:19, se
dificulta establecer la MIC verdadera para estos aislamientos (CLSI, 2019). Ademas, como
se menciond anteriormente las MICs de fosfomicina determinadas para Providencia
rettgeri podrian estar sujetas a una mala interpretacién ya que los puntos de corte
establecidos por el CLSI se utilizan solo para aislamientos de Escherichia coli (CLSI, 2019).
Por lo tanto, al observar estos inconvenientes, no se discrimind el método de
caracterizacion fenotipica durante la recoleccion de los datos, es decir si fue por
microdilucién en caldo o por Kirby Bauer, ya que mediante estos dos métodos es posible
clasificar a los microorganismos como sensibles o resistentes, basandose en el diametro
del halo para el método de Kirby Bauer o por la MIC en el método de microdilucién en
caldo, permitiendo asi, obtener no solo una cantidad mayor de datos sino mas balanceados
gue nos permitieron construir modelos que clasifiquen como sensible o resistente a un

determinado antibiotico.

3.3 Identificacion de genes asociados a la
resistencia a antibioticos

Utilizando RGI se identificaron 532 caracteristicas gendmicas diferentes asociadas a la
resistencia a antibidticos tanto de los aislamientos colombianos de Providencia rettgeri,
como de los demas enterobacterales recolectadas. Estas caracteristicas identificadas en
los 521 genomas analizados estan implicadas en cuatro diferentes mecanismos de
resistencia: alteracion en el sitio blanco de accion del antibiético (23%, n=122), inactivacion
antibiotica (49%, n=261), reduccion de la permeabilidad al antibiético (porinas) (3%, n=15)
y bombas de eflujo (25%, n=134). Es importante mencionar que, entre las 532
caracteristicas, 167 se presentaron Unicamente es un aislamiento. Ademas, 202 de las 532
corresponden a copias de 97 genes, siendo el gen que codifica para la porina Klebsiella
pneumoniae OmpK37, el que mayor nimero presentd, con un total de 8 copias (Anexo B,
tabla 2).

Con el fin de evaluar la variabilidad del resistoma entre Providencia spp (Providencia
rettgeri, n=31 y Providencia stuartii, n=1) y las deméas especies de enterobacterales, se

estudiaron los elementos de resistencia de Providencia spp, en donde, se observa que el
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resistoma comprende 132 elementos de resistencia (Anexo B, tabla 2), de los cuales 44
(33%) forman parte del resistoma central y 88 (67%) del resistoma accesorio, con un
porcentaje importante de genes unicos (n=25, 27%), la mayoria de los genes de resistoma
perteneciente al resistoma accesorio, posiblemente debido a la capacidad que presentan
estas especies para adquirir genes por mecanismos de transferencia horizontal.

(Lerminiaux & Cameron, 2019)

Género Total Resistoma Resistoma Genes Unicos
central accesorio
Providencia spp. (n=32) 132 44 (33%) 88 (67%) 25 (27%)

Tabla 3-2. Porcentajes del resistoma central y accesorio de Providencia spp.

En el resistoma central de Providencia spp. se identificaron un total de 44 genes (Tabla 3-
2), de los cuales 8 corresponden a alteracién del sitio blanco (18%), 3 a inactivacion
antibiotica (7%), uno a reduccién de la permeabilidad (2%) y 32 (73%) a bombas de eflujo
de diferentes familias: RND (n=13), ABC (n=2), MFS (h=11) y SMR (n=1), y algunos
reguladores o subunidades que participan en mas de una familia de bomba de eflujo (n=5).
De los 44 genes de resistencia, 23 de ellos se encontraron también en el resistoma central
de los demas enterobacterales, correspondiendo principalmente a Bombas de eflujo
(n=17), alteracion del sitio blanco (n=3), a la porina OmpK37 y la betalactamasa ampH
(figura 3-5).
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Figura 3-5. Elementos de resistencia pertenecientes al resistoma central de
Providencia spp.
En donde: rojo indica presencia del gen en el resitoma central de la
especie y azul indica ausencia. El gris sefiala el antibiético al que
genera resistencia. Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP,
Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET, Tetraciclina;
TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime;
IMI, Imipenem, MER, Meropenem; BE, Bombas de eflujo; ASB,
Alteracion del sitio blanco; IA, Inactivacion antibidtica; RP;
Reduccién de la permeabilidad



Resultados y analisis de resultados 56

Las bombas de eflujo mas relevantes a nivel clinico pertenecen a la familia RND, las cuales
reconocen una gran cantidad de sustratos y estan asociadas con la resistencia a multiples
antibioticos. (Blair et al., 2014). En Providencia rettgeri se ha reportado previamente la
existencia de bombas de eflujo a nivel cromosomal como MdtABC-TolC y AcrAB-TolC
pertenecientes a la familia RND, EmrAB-TolC de la familia MFS y MacAB-TolC de la familia
ABC (Olaitan et al., 2016). Entre los aislamientos de Providencia spp utilizados en este
estudio se identificaron muchos de los componentes que forman parte de estas bombas

de eflujo, ademas de reguladores y otras bombas de eflujo (Figura 3-5).

A pesar de que se ha informado que las bombas de eflujo podrian desempefiar un papel
importante en la resistencia antimicrobiana en enterobacterales, es necesario determinar
los niveles de expresion para confirmar su papel en dicha resistencia, ya que la
sobreexpresion de las mismas es lo que influye en la resistencia y no su sola presencia
(Mbelle et al., 2019). Ademas, este mecanismo generalmente confiere niveles bajos de
resistencia a mdultiples antibidticos, en comparacién con enzimas inactivadoras que

usualmente confieren niveles altos de resistencia. (Olivares et al., 2013)

Con respecto al mecanismo de resistencia de alteracion del sitio blanco, se identificaron 8
elementos relacionados con la resistencia principalmente a antibiéticos peptidicos
(colistina). Las bacterias gramnegativas emplean muchas estrategias para protegerse de
las polimiximas (polimixima B, colistina) entre éstas, modificaciones en el lipido A mediante
la adicion de fosfoetanolamina y 4-amino-4-desoxi-L-arabinosa (L-Ara4N), siendo esta
tltima es la mas comun (Olaitan et al., 2014a). Estas modificaciones se llevan a cabo
mediante un aumento en la sintesis de estos reguladores. Los resultados muestran la
presencia de algunos de ellos con frecuencias variables en los resistomas de las diferentes
enterobacterias: arnA o pmrL (n=515), basR o pmrA (n=179) y ugd o pmrE (n=510) (Anexo
B, tabla 4). Se sabe que en Proteus mirablis el lipido A contiene L-Ara4N, lo que explica la
resistencia intrinseca que presenta hacia este grupo de antibiéticos, misma caracteristica
gue ocurre en las demas especies de la tribu Proteeae (Olaitan et al., 2014; Borstel, 1983),
lo mencionado se respalda con los resultados fenotipicos caracterizados en este estudio
para Providencia rettgeri, y los recolectados para Proteus mirabilis y Morganella morganii
al presentar un perfil resistente para colistina en los aislamientos (Anexo B, tabla 3).

Ademas, es importante mencionar que la mayoria de las demas especies (n=5)
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recolectadas presentan un perfil susceptible (91%) (Anexo B, tabla 2)., lo que sugiere

ademas que los modificadores hallados en los genomas no estan expresandose.

Por otro lado, se identificd el gen pbp3 que codifica para la proteina de unién a la penicilina
PBP3 (Haemophilus influenzae PBP3), responsable de resistencia a betalactamicos
(penicilinas, cefalosporinas), estd presente en los resistomas centrales de todas las
especies de enterobacterales recolectadas (n=519), cuya presencia se ha reportado en el
cromosoma de varias enterobacterias (Misawa et al., 2018). Se hallaron elementos
involucrados en la resistencia a acido fusidico (Staphylococcus aureus fusA with mutation)
en el resistoma central de todas las especies (n=520), a fosfomicina (n=219)
(Staphylococcus aureus GIpT with mutation) y a rifampicina (n=517) (Mycobacterium

tuberculosis rpoB mutants) (Besier et al., 2003; Bouziane et al., 2019; Fu et al., 2016)

Con respecto al mecanismo de resistencia de inactivacion antibidtica se identificaron 3
elementos gendmicos. La betalactamasa ampH tipo C, presente en el resistoma central de
todas las especies de enterobacterales recolectadas, usualmente codificada en el
cromosoma de la familia Enterobacteriacea, aunque desde 1989 se ha reportado también
en plasmidos (Saad et al., 2016), importante clinicamente ya que cuando se sobreexpresa
genera resistencia a todos los antibidticos betalactdmicos excepto a cefepime y
carbapenémicos (Govindaswamy et al, 2019). Otro elemento encontrado fue la
betalactamasa cromosdmica SRT-2 tipo C (n=34) asociada con la resistencia a cefotaxima
(Wu et al., 2004), en el resistoma central de Providencia spp y en un aislamiento de
Enterobactaer cloacae y Morganella morganii; y por altimo, se identificé el regulador de la
betalactamasa NmcR (n=36) reportado previamente en el cromosoma de Enterobacter
cloacae, responsable de resistencia a carbapenémicos (Naas & Nordmann, 1994),
también presente en el resistoma central de Providencia spp y en un aislamiento de
Morganella morganii, Enterobacter cloacae, Klebsiella pneumoniae y dos aislamientos de

Klebsiella aerogenes (Anexo B, tabla 2).

Otro hallazgo importante corresponde a la porina OmpK37 presente en el resistoma central
de todas las especies, que corresponde a un poro muy estrecho que evita el ingreso de la
mayoria de los antibiéticos betalactamicos. Su expresion puede ser variable y esta
determinada por estimulos ambientales, presidn antibidtica, o por mutaciones puntuales
gue la vuelven clinicamente importante (Founou et al., 2019; Doménech-Sanchez et al.,
1999).
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Se identificaron un total de 88 genes de resistencia en el resistoma accesorio de
Providencia spp. Estos pertenecen en su mayoria al mecanismo de inactivacion antibiética
(48%, n=45), seguido de alteracién del sitio blanco del antibiético (23%, n=22), bombas de
eflujo (23%, n=21) y a una copia del gen que codifica para la porina Klebsiella pneumoniae
OmpK37. En las figuras 3-6, 3-7 y 3-8, se indican estos elementos segun el mecanismo de
resistencia, con el respectivo niimero de aislamientos en los que se encuentran por especie

de enterobacterias y los antibidticos a los que les confiere resistencia.

Una gran parte de los genes involucrados en inactivacion del antibiético, corresponden a
enzimas modificadoras de aminoglucésidos (AME) (n=17) (figura 3-4), mecanismo
principal por el cual se produce la resistencia a este grupo de antibidticos en
enterobacterias y que tipicamente se albergan en plasmidos e incluso se co- expresan
con betalactamasas (Haidar et al., 2016; Ghotaslou et al., 2017) . Existen 3 clases de este
tipo de proteinas de acuerdo con la modificacion que ejercen sobre los antibiéticos:
acetiltranferasas (ACC), nucleotidiltranferasas (ANT) y fosfotranferasas (APH). Los
resultados indican la presencia de 6 tipos de ACC, 6 ANT y 5 APH, siendo las més
frecuentes en Providencia spp.: AAC (6"-lan (59%, n=19), AAC (2"-la (50%, n=16) y AAC
(3)-lle (47%, n=15), mientras que en el conjunto de enterobacterales las mas frecuentes
fueron: APH (3")-Ib (n=222, 43%) y AAC (6")-Ib-cr (n=117, 22%). Es importante mencionar
gue la frecuencia de estas AMEs entre los aislamientos de una misma especie fue menor
al 50% en la mayoria, lo que explicaria el porcentaje alto de los aislamientos susceptibles
a amikacina en nuestro conjunto de datos (77%), ademas, se ha informado que
aislamientos de la familia Enterobacteriaceae portadores de algunas AMES que se conoce
confieren resistencia amikacina, presentan perfiles susceptibles, por lo tanto no se ha
podido establecer con claridad si el tratamiento con este antibiético debe estar orientado

en base a las MICs o a la presencia de AMEs (Haidar et al., 2016).

Otros elementos de resistencia pertenecientes al mecanismo de inactivacion antibiético
identificados en los aislamientos de Providencia spp. pertenecen a BLEEs vy
carbapenemasas, consideradas las mas importantes clinicamente por causar resistencia
a cefalosporinas y carbapenémicos (antibidticos de Uultimo recurso) por su facil
diseminacion a través de plasmidos (Duin & Doi, 2017). Entre las BLEE se identificaron
PER-4 y PER-7 Unicamente en dos aislamientos diferentes de Providencia rettgeri, CTX-
M-12 (n=14), CTX-M-15 (n=170) y TEM-1 (n=218) presente en todas las especies de



Resultados y analisis de resultados 59

enterobacterales recolectadas, siendo las dos Ultimas de las mas prevalentes en la familia
Enterobacteriaceae (Bielaszewska et al., 2020) tal como se evidencia en nuestros

resultados (figura 3-6),

Los resultados muestran la presencia de las carbapenemasas NDM-1, VIM-2 y VIM-24 de
la clase B, y OXA-1, OXA-2 y OXA-10 de la clase D. La carbapenemasa NDM-1 estuvo
presente en todas las especies (excepto en Enterobacter cloacae) y tuvo la prevalencia
mas alta en los aislamientos de Providencia spp (91%, n=29), seguida de Klebsiella
pneumoniae (16%, n=16). Existe una concordancia entre la presencia de esta
metalobetalactamasa y los perfiles resistentes a cefalosporinas y carbapenémicos
caracterizados en este estudio para los aislamientos de Providencia rettgeri, excepto por
un aislamiento (GMR-RA-1151) que no la posee, sin embargo, su peffil resistente a los
betalactamicos podria atribuirse a la presencia de VIM-2. Por otro lado, la carbapenemasa
VIM-24 se identifico Gnicamente en dos aislamientos de Providencia rettgeri y al igual que
VIM-2, no forma parte del resistoma accesorio de las demas especies de enterobacterias.
Con respecto a las carbapenemasas tipo OXA, se observaron con baja frecuencia entre
los aislamientos de Providencia spp: OXA-1 (n=3), OXA-2 (n=1) y OXA-10 (n=6) mientras
gue la mas prevalente entre las demas especies del conjunto de datos utilizado
corresponde a OXA-1 (n=114, 22%), este grupo de betalactamasas confiere una
susceptibilidad reducida a cefepime segun informes en enterobacterias (Torres et al ,
2016).

Cabe mencionar que se identificaron otros elementos de resistencia en Providencia spp.
gue inactivan la accion de otros antibidticos, como: macrodlidos [EreA2 (n=32), mphA
(n=170), mphE (n=11)], rifamicinas [arr-2 (n=21), arr-3 (n=13), arr-4 (h=1)], fosfomicina
[FosA2 (n=4), FosA3 (n=9), FosA5 (n=71)], cloranfenicol [catB3 (n=53), catl (n=58), catll
from E. Coli K-12 (n=31), catlll (n=30)], antibidticos nucledsidos [SAT-2 (n=1)] y una
proteina involucrada en la resistencia a bleomicina [BRP (MLB) (n=40)] que se co-expresa
con metalobetalactamasas al estar controlada por la misma region promotora (Laurent et
al., 2012), en nuestro conjunto de datos se observaron 26 aislamientos portadores de la
metalobetalactamasa NDM-1 de Providencia rettgeri, lo que probablemente indica que la

proteina BRP se co-expresa con NDM-1.
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Figura 3-6. Elementos de resistencia pertenecientes al mecanismo de inactivacion
antibidtica del resistoma accesorio de Providencia spp.
En donde: verde indica presencia del gen con el nimero de
aislamientos que lo poseen y gris indica ausencia. El azul sefiala el
antibidtico al que genera resistencia Abreviaturas: AMK, amikacina;
CIP, Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET,
Tetraciclina; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima;
FEP, Cefepime; IMI, Imipenem, MER, Meropenem; IA, Inactivacién
antibidtica
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Con respecto al mecanismo de alteracion en sitio blanco del antibiotico se pudieron
identificar elementos que intervienen en la resistencia a fluoroquinolonas, sulfonamidas y
diaminopirimidinas (figura 3-7).

Klebsiella pneumoniae
Klebsiella aerogenes
Escherichia coli
Enteroacter cloacae
Proteus mirabilis
Morganella morganii
Providencia spp
Mecanismo de
resistencia
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Figura 3-7. Elementos de resistencia pertenecientes al mecanismo de alteracion del
sitio blanco del resistoma accesorio de Providencia spp.
En donde el color verde indica presencia del gen con el namero de
aislamientos quelo poseen, el morado que forma parte del resistoma
central de esa especie y gris indica ausencia. El azul sefiala el
antibidtico al que genera resistencia. Abreviaturas: AMK, amikacina;
CIP, Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET,
Tetraciclina; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima;
FEP, Cefepime; IMI, Imipenem, MER, Meropenem; ASB, Alteracién
del sitio blanco.

En cuanto a las fluoroquinolonas se observaron elementos de resistencia con mutaciones
puntuales en los genes gyrA identificados por primera vez en los genomas de Escherichia
Coli (Mohamed et al.,, 2015) y Clostridioides difficile (Micheal et al., 2015), gyrB
identificados por primera vez en los genomas de Salmonella typhi (Guthu et al., 2016) y
Clostridioides difficile (Michedl et al., 2015) y parC identificado por primera vez en el
genoma de Escherichia Coli (Mohamed et al., 2015); ademas de la presencia de QnrD1

(n=1), un elemento localizado en plasmidos e identificado por primera vez en el genoma
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de Salmonella typhi (Cavaco et al., 2009). Los genes con estas mutaciones que generan
resistencia a las fluoroquinolonas, mas frecuentes entre los aislamientos de Providencia
spp, corresponden al gen gyrA (91%, n=29), seguido de parC (78%, n=25), las cuales se
encuentran distribuidas con frecuencias variables entre los demas enterobacterales (Ver
figura 3-7), excepto en los aislamientos de Klebsiella aerogenes en la que el gen parC
mutado no se presentd en ningln aislamiento. El gen gyrB con mutaciones que confieren
resistencia a fluoroquinolonas, se presentd con una baja frecuencia entre los aislamientos
de Providencia spp (25%, n=8), mientras que tuvo una alta frecuencia en Escherichia Coli
(n=98%, n=313), Klebsiella pneumoniae (89%, n=86), Enterobacter cloacae (86%, n=12)
e incluso en la totalidad de los aislamientos de Klebsiella aerogenes (100%, n=43).
Adicionalmente se encontrd que el gen que codifica la proteina QnrD1 estuvo presente en
11 aislamientos de Providencia spp., gen plasmidico a diferencia de los otros elementos
mencionados en este segmento, cuya localizacién es cromosomal segun reportes previos
en Providencia rettgeri (Olaitan et al., 2016; Mbelle et al., 2019). Un estudio en
enterobacterias sugiere que mutaciones individuales en gyrA o parC no contribuyen en la
resistencia a fluoroquinolonas, ya que los aislamientos que presentaron este
comportamiento tenian MICs <2 ug/mL; por lo contrario mutaciones a nivel de estos dos
elementos de resistencia unidas a la presencia de genes de resistencia mediados por
plasmidos (PMQR) como QnrD1, confieren niveles altos de resistencia a ciprofloxacina
(Kotb etal., 2019), lo que explicaria que los aislamientos de Providencia rettgeri analizados
tengan un fenotipo resistente con MICs muy altos (>128 pg/mL), ya que se encontrd en

un 75% de los aislamientos QnrD1 y mutaciones a nivel de gyrA, gyrB y parC.

Los elementos de resistencia que influyen en la accion del trimetoprim/sulfametoxazol
corresponden a proteinas modificadores de la enzima dihidrofolato reductasa (drfA), de las
gue se conocen alrededor de 30 variantes que usualmente estan asociadas a integrones
localizados en plasmidos (Brolund et al., 2010); y a genes que codifican formas de
dihidropteroato sintasa (sul), normalmente ubicados en integrones de clase 1 como sull y
en pequefios plasmidos no conjugativos como sul2 (Antunes et al., 2005). Los resultados
indican la presencia de 7 variantes de dfrA (dfrAl, dfrA12, dfrAl17, dfrA19, dfrA23, dfrA8 y
dfrA6) y una copia de dfrAl, siendo las mas frecuentes dfrA6 (58%, n=22) y dfrAl (63%,
n=20) entre los aislamientos de Providencia spp; y las mas ampliamente distribuidas entre
las diferentes especies de enterobacterales las variantes dfrA12 (15%, n=78), dfrA17 (21%,

n=110). Por otro lado, los genes sull y sul2, se encontraron distribuidos entre todas las
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especies de enterobacterales con frecuencias variables, presentes desde en un unico
aislamiento en Morganella morganii hasta en 143 aislamientos de Escherichia coli con
respecto a sull y en 172 aislamientos de Escherichia coli con respecto a sul2 (ver figura
3-7), mientras que en los aislamientos Providencia spp. se encontraron en el 58% (n=22)
y 50%(n=16) de los aislamientos, respectivamente. Es de destacar que los aislamientos
colombianos de Providencia rettgeri mostraron valores altos de MIC (> 128/640 ug/mL)
para este antibidtico, posiblemente debidos a la co-ocurrencia de los genes sul y drf

detectada en estos asilamientos (Dominguez et al., 2019).

Adicionalmente se identificaron 6 elementos de resistencia asociados a modificaciones en
el sitio blanco de otros grupos de antibidticos como macrolidos, estreptogramina,
lincosamidas, aminocumarinas y elfamicina, con frecuencias variables entre los
aislamientos de Providencia spp. y las demas enterobacterales (ver figura 3-7). De estos
el elemento de resistencia observado mayor frecuencia entre los aislamientos
correspondi6 a una mutacion del gen EF-Tu que confiere resistencia a Pulvomycin (n=473,
91%).

Por otra parte, fueron identificados un total de 22 elementos que forman parte de las
bombas de eflujo en el resistoma accesorio de Providencia spp., de los cuales 3
corresponden a copias de adeF, TolC y E. Coli soxS with mutation conferring antibiotic
resistance (Ver figura 3-8). Por otro lado, se puede notar que el gen acrB, componente
importante de la bomba de expulsion a multiples farmacos AcrA-AcrB-TolC, esta presente
Gnicamente en un aislamiento de Providencia spp, aunque se observa en la totalidad de
los aislamientos de Escherichia coli, Klebsiella pneumoniae, Klebsiella aerogenes y
Morganella morganii. Entre estos elementos de resistencia se hallaron 8 relacionados con
bombas de eflujo de expulsién de tetraciclina (2 copias del gen tetR), siendo el mas
frecuente el represor tetR en los aislamientos de Providencia spp (91%), al igual que en
las otras especies de enterobacterales (58%). Los resultados fenotipicos demostraron una
alta resistencia a tetraciclina en todos los aislamientos colombianos de Providencia rettgeri,
lo que concuerda con la resistencia intrinseca reportada para este antibiético en la tribu
Proteeae (Mohr O’hara et al., 2000), la cual puede ser explicada por este grupo importante

de bombas de eflujo.

Por ultimo, nuestros resultados sefialan que una copia de la porina OmpK37 se observa

en 23 (78%) de los aislamientos de Providencia spp estudiados y en la totalidad de los
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aislamientos correspondientes a Escherichia Coli, Klebsiella pneumoniae, Klebsiella
aeorgenes y Morganella morganii.
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Figura 3-8. Elementos de resistencia pertenecientes a bombas de eflujo del
resistoma accesorio de Providencia spp.
En donde: verde indica presencia del gen con el nimero de
aislamientos que lo poseen el morado que forma parte del resistoma
central de esa especie y gris indica ausencia. El azul sefiala el
antibiotico al que genera resistencia . Abreviaturas: AMK, amikacina;
CIP, Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET,
Tetraciclina; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima,
FEP, Cefepime; IMI, Imipenem, MER, Meropenem; BE, Bombas de
eflujo.

Otros elementos gendmicos de resistencia no presentes en los genomas de los
aislamientos de Providencia spp. analizados (Anexo B, tabla 2), se identificaron en algunos
de los genomas de las otras especies de enterobacterales con alta frecuencia, las cuales
son importantes para los modelos de prediccion de la resistencia a antibioticos de estas
otras especies, ya que los modelos generados no solo tienen la capacidad de predecir la

resistencia de Providencia rettgeri sino también de las demas especies de enterobacterias



Resultados y analisis de resultados 65

qgue forman parte del conjunto de datos, al aprender de esas caracteristicas encontradas

€n sus genomas.

3.4 Construccion de los modelos de prediccidon a

antibioticos

3.4.1 Construccion de los perfiles alélicos de los

elementos de resistencia a antibioticos

Como se menciond en el apartado 2.4.1, se generaron perfiles alélicos de las secuencias
de proteinas de los elementos de resistencia a antibiéticos identificados, ya que estudios
previos de la prediccién de la resistencia a antibiéticos han mencionado que considerar
estas variaciones mejora notablemente el desempefio de los modelos, de la misma forma
gue han permitido descubrir mutaciones nuevas que no han sido reportadas previamente
(Yang et al., 2018; Niehaus., 2014; Eyre et al., 2017), sin embargo, también pueden
detectarse variaciones que no tengan relevancia en la resistencia (Nguyen et al., 2018).
Por ello, se generaron perfiles alélicos con porcentajes de agrupacion al 95%, 97% y 100%
de identidad, ya que agrupar a estos porcentajes permitird ver si hay mutaciones g sean

irrelevantes o importantes en el momento de la prediccion de la resistencia.

Una vez generados los perfiles alélicos con agrupaciones al 95%, 97% y 100% de los 532
genes de resistencia a antibioticos identificados entre las 521 enterobacterias
recolectadas, se pudo observar que el nimero maximo de alelos con la agrupacion al 100%
de identidad es de 388 (gen de la porina Klebsiella pneumoniae OmpK37) con una media
de alelos por gen de 18; y que como era de esperarse el numero de alelos disminuye
notablemente en la agrupacion de los genes al 97% (120 alelos, media 5 alelos/gen), y un

poco mas cuando se agrupan al 95% (99 alelos , media 4 alelos/gen) (Anexo B, tabla 2).

Los resultados indican que el gen de la porina Klebsiella pneumoniae OmpK37 presento
el mayor nimero de alelos en todas las agrupaciones, posiblemente porque la estructura
secundaria de esta proteina presenta 8 bucles con secuencias altamente variables

(Doménech-Sanchez et al., 1999); seguido del regulador que interviene en la modificacion



Resultados y analisis de resultados 66

del lipido A, ugd (pmrE) y los componentes de la bomba de eflujo MdtABC (mdtA, mdtB y
mdtC). En la tabla 3-4, se indica el nimero de alelos segun el porcentaje de agrupacion de
estos elementos mencionados. En el anexo B, tabla 2, se indica el nimero de alelos por

agrupacioén de los demas genes.

Ndmero de alelos segln el porcentaje de
agrupacion
Elemento de resistencia 100% 97% 95%
Klebsiella pneumoniae OmpK37 388 120 99
ugd 149 36 29
mdtA 120 13 12
mdtB 120 11 8
mdtC 119 11 7

Tabla 3-3. Niamero de alelos segun el porcentaje de agrupacion de los elementos de
resistencia con mas variaciones.

3.4.2 Modelos de prediccion de la resistencia a
antibioticos

Se implementaron modelos de prediccion de la resistencia a 10 antibidticos ampliamente
utilizados en el &mbito hospitalario, mediante Regresion logistica, Support Vector Machine
y Random Forest, utilizando ademas tres métodos de seleccion de caracteristicas:
regularizacion lasso, eliminacion recursiva de caracteristicas con validacion cruzada
(RFECV) y Feature Importance. Se hizo un ajuste de los hiperparametros para cada
método, dando un total de 24 modelos por antibiético a evaluar. Los hiperparametros para
cada uno de los modelos obtenidos tras aplicar dichas metodologias se pueden observar
en el Anexo B, tabla 4.

En la figura 3-9, se indican los resultados del desempefio de los modelos para amikacina,
en términos de precision, sensibilidad (recall), F1 score y exactitud (accuracy). Con

respecto a la exactitud se pudo observar que el desempefio de los modelos oscil6 entre el
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80% (IC 95% + 9) y 89% (IC 95% = 7), correspondiendo este Ultimo a regresién logistica
utilizando RFECV como método de seleccion de caracteristicas y los alelos de los

elementos de resistencia agrupados por identidad de secuencia al 100% como
caracteristicas de entrada.
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Figura 3-9. Resultados de la prediccién de resistencia a amikacina.

Abreviaturas: RFECV, Eliminacién recursiva de caracteristicas
utilizando validacion cruzada; L1, Regularizacion lasso; Fl, Feature
Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoacido; 95%, caracteristicas
de entrada agrupadas al 95% de identidad; 97%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 97% de identidad; 100%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 100% de identidad.

Los porcentajes de sensibilidad (recall), precision y F1 score son del 68% (IC 95% + 10),
94% (IC 95% + 5) y 73% (IC 95% = 9), respectivamente. Esto se debe a que, a pesar de
realizar una excelente prediccion del fenotipo sensible a amikacina, para el fenotipo
resistente fue deficiente, como se evidencia en la matriz de confusion (figura 3-10), en la

gue se puede observar que los 67 aislamientos sensibles fueron predichos correctamente
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y que Unicamente 5 aislamientos resistentes fueron clasificados correctamente. Esta pobre
prediccion del fenotipo resistente se debe principalmente a que el conjunto de datos
utilizado tenia un desbalance de clases con un porcentaje muy alto de aislamientos

sensibles (83%) con respecto a los resistentes (17%).

Confusion Matrix

Sensible

Resistente

Sensible Resistente
Predicted

Figura 3-10. Matriz de confusion del mejor modelo de prediccién obtenido para
amikacina

Ademas, como se menciond anteriormente, los elementos asociados a la resistencia a
aminoglucdsidos, identificados en este estudio se encuentran distribuidos de forma muy
variable entre los aislamientos sensibles y resistentes de las diferentes especies de
enterobacterias. La presencia de una enzima modificadora de aminoglucésidos (AME) no
necesariamente significa que vaya a generar resistencia, por ejemplo, en estudios
realizados con aislamientos de Enterobacter cloacae, se observdé que 58 de estos
aislamientos albergaban el gen aac(6')-Ib, pero 49 de ellos resultaban ser sensibles a
amikacina (Kim et al.,, 2011). Un evento como este dificulta a los modelos captar la

verdadera relacién entre la presencia o ausencia de un gen y su fenotipo.

Con respecto a la ciprofloxacina se observo también un desbalance entre clases, aunque
mucho menor que el observado para amikacina, en donde el 64% correspondian a
aislamientos resistentes y el 36% a aislamientos sensibles. Se pudo observar que los
modelos implementados para la prediccion de la resistencia a ciprofloxacina tuvieron una
exactitud que oscilo entre el 88% (IC 95% + 7) y 93% (IC 95% =+ 5) (figura 3-11). Este Gltimo
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porcentaje se obtuvo en 4 modelos. En la tabla 3-4, se sefialan

respectiva metodologia.
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Figura 3-11. Resultados de la prediccion de la resistencia a ciprofloxacina.
Abreviaturas: RFECV, Eliminacién recursiva de caracteristicas
utilizando validacion cruzada; L1, Regularizacién lasso; Fl, Feature

Importance, PA, caracteristicas de entrada sin

considerar

variaciones en las secuencias de aminoacido; 95%, caracteristicas
de entrada agrupadas al 95% de identidad; 97%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 97% de identidad; 100%, caracteristicas de

entrada agrupadas al 100% de identidad.
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1 RL 100% L1 93% 93% 92% 92%
2 RL PA RFECV 93% 93% 92% 92%
3 RF PA RFECV 93% 93% 92% 92%
4 RF 95% RFECV 93% 93% 92% 92%

Tabla 3-4. Desempefio de los mejores modelos de prediccidn de resistencia para
ciprofloxacina.
Abreviaturas: RL, Regresion logistica, RF, Random Forest; RFECV,
Eliminacién recursiva de caracteristicas utilizando validacién
cruzada; L1, Regularizacion lasso; PA, caracteristicas de entrada sin
considerar variaciones en las secuencias de aminoacido; 95%,
caracteristicas de entrada agrupadas al 95% de identidad; 100%,
caracteristicas de entrada agrupadas al 100% de identidad.

A pesar de que estos 4 modelos presentan exactamente el mismo desempefio con
respecto a la exactitud (accuracy), sensibilidad (recall), precision y F1 score (Tabla 3-5), la
matriz de confusion muestra que los modelos 2 y 3 (Figura 3-12, a) que utilizaron como
caracteristicas de entrada los elementos de resistencia sin considerar variaciones entre
sus secuencias, predicen 55 aislamientos correctamente, mientras que aquellos que
consideran las variaciones entre las secuencias de los elementos de resistencia, modelos

1y 4, predicen la resistencia de 57 aislamientos correctamente (Figura 3-12, b).

Dado que clinicamente es mas importante obtener un método que prediga correctamente
la resistencia, ya que se disminuye la posibilidad de tratar una infeccion con un antibiético
inapropiado y propiciar la resistencia, se podrian considerar a los modelos 1 y 4 (Tabla 3-

4) como los mejores para predecir la resistencia a ciprofloxacina.
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Figura 3-12. Matriz de confusion de los mejores modelos de prediccién obtenidos
para ciprofloxacina.
En donde, a) hace referencia a los modelos 2y 3 de latabla 3-5y b)
alos modelos 1y 4 de latabla 3-5.

En este caso el desbalance de clases no afect6 el desempefio de los modelos y en general
permitio realizar muy buenas predicciones, ademas que los mecanismos de resistencia a
fluoroquinolonas han sido ampliamente caracterizados y establecidos en enterobacterias
(Osei Sekyere & Amoako, 2017). Por otro lado, estos resultados sugieren que considerar
las variaciones en las secuencias de los elementos de resistencia mejora la prediccion del
fenotipo resistente (modelos 1 y 4), que cuando no se consideran estas variaciones

(modelos 2y 3).

En cuanto a trimetoprim/sulfametoxazol se presentd el mismo desbalance de clases
observado para ciprofloxacina. Los resultados de los modelos de prediccion se indican en
la figura 3-13, en donde se aprecia que la exactitud varia entre el 81% (IC 95% % 9) y 90%
(IC 95% + 7). Este Ultimo resultado de exactitud se obtuvo usando Support Vector Machine,
empleando como caracteristicas de entrada los alelos producidos por los agrupamientos
al 95% o 97% de identidad de las secuencias y como método de seleccion de
caracteristicas regularizacion lasso, con el cual también se obtuvo el mejor desempefio en
términos de sensibilidad (recall) 90% (IC 95% =+ 7), precision 89% (IC 95% + 7) y F1 score
90% (IC 95% =+ 7). La razon para que estos modelos obtenidos con alelos producto del
agrupamiento al 97% o al 95% presenten exactamente el mismo desempefio, es que las
mismas caracteristicas fueron seleccionadas como importantes en los dos modelos,
debido a que no existi6 una diferencia significativa entre los alelos generados entre estos

dos porcentajes de agrupacion.
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Resultados de la de
trimetoprim/sulfametoxazol.

Abreviaturas: RFECV, Eliminacion recursiva de caracteristicas
utilizando validacion cruzada; L1, Regularizacion lasso; Fl, Feature
Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoacido; 95%, caracteristicas
de entrada agrupadas al 95% de identidad; 97%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 97% de identidad; 100%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 100% de identidad.

prediccion resistencia  a

La matriz de confusion (Figura 3-14) indica que la exactitud (accuracy) y sensibilidad

(recall) del 90% (IC 95% = 7) obtenidas, se debe a que, de los 81 aislamientos utilizados

como prueba para evaluar el desempefio de los modelos, se clasificaron errbneamente 8

aislamientos (5 resistentes y 3 sensibles), lo cual sugiere que se realiza una buena

prediccion tanto de los aislamientos resistentes como sensibles.
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Figura 3-14. Matriz de confusion de los mejores modelos de prediccion obtenidos
para trimetoprim/sulfametoxazol.

Asi como sucedié para ciprofloxacina, para este antibiético el desbalance de las clases
tampoco influyé en la capacidad de obtener un buen desempefo. En general, se puede
decir que los métodos lineales (Regresién logistica y Support Vector Machine) tuvieron
ligeramente una mejor capacidad de prediccibn en comparacion con Random Forest
(Figura 3-13).

Con respecto al desempefio de los modelos de predicciéon de la resistencia a tetraciclina
obtenidos utilizando Regresion Logistica, Support Vector Machine y Random Forest
(Figura 3-15), se puede observar que los resultados mas bajos se obtuvieron cuando no
se consideraron las variaciones entre las secuencias de cada gen asociado identificado
como elemento gendmico de resistencia, con valores de exactitud que oscilaron entre 79%
(IC 95% + 9) y 83% (IC 95% = 9). El desempefio mejord significativamente cuando se
consideraron estas variaciones, presentando porcentajes de exactitud entre el 86% (IC
95% £ 8) y 93% (IC 95% =+ 6). Este Ultimo porcentaje se obtuvo con Support Vector
Machine, utilizando RFECV como método de seleccién de caracteristicas y cualquiera de
las variaciones de agrupamiento de las secuencias de cada gen: 100%, 97% y 95%, lo que
indica que los modelos tienen un buen desemperio independientemente del porcentaje de
agrupacion de los elementos de resistencia y, por lo tanto, muchas de las variaciones de

en las secuencias de los genes de resistencia fueron irrelevantes.
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Figura 3-15. Resultados de la prediccidn de resistencia a tetraciclina.

Abreviaturas: RFECV, Eliminacidn recursiva de caracteristicas
utilizando validacién cruzada; L1, Regularizacion lasso; Fl, Feature
Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoacido; 95%, caracteristicas
de entrada agrupadas al 95% de identidad; 97%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 97% de identidad; 100%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 100% de identidad.

La matriz de confusion (figura 3-16), indica que a pesar de presentarse un desbalance de
clases para este antibiotico (73% aislamientos resistentes y 23% sensibles), fue posible
realizar una buena prediccion tanto para la clase resistente como la sensible, con una
sensibilidad (recall) promedio del 91% (IC 95% + 7), precision 92% (IC 95% + 6) y F1 score,
91% (IC 95% =+ 7). Las caracteristicas seleccionadas como importantes cuando se utilizan
los alelos obtenidos por agrupamiento de los genes al 95% y 97% de identidad, son

similares a las seleccionadas al 100%, eso explicaria que las variaciones en las secuencias
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de proteinas de los elementos de resistencia al 100% no fueron relevantes y, por lo tanto,

se obtenga el mismo desempeiio.
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Figura 3-16. Matriz de confusion de los mejores modelos de prediccion obtenidos
para tetraciclina.

Con respecto al desemperio de los modelos de prediccion de la resistencia a tigeciclina se
observa un comportamiento similar al presentado para tetraciclina, en donde los
porcentajes de exactitud mas bajos se obtienen cuando se utilizan como caracteristicas de
entrada los elementos de resistencia sin considerar las variaciones en las secuencias, con
valores entre el 53% (IC 95% + 15) y 63% (IC 95% + 14). Por otro lado, el mejor desempefio
corresponde a una exactitud (accuracy) del 81% (IC 95% + 12), sensibilidad (recall) del
81% (IC 95% =+ 12), precision del 83% (IC 95% + 12) y F1 score de 81% (IC 95% + 12), el
cual se present6 en 14 de los 24 modelos generados para este antibiético (figura 3-17).
Por lo tanto, no existe una diferencia significativa en el desempefio con respecto a la
aplicacion del algoritmo de prediccion, método de seleccidn de caracteristicas y agrupacion
de alelos como caracteristicas de entrada, la cual podria explicarse por el hecho de que

estos 14 modelos seleccionaron las mismas caracteristicas como importantes.
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Figura 3-17. Resultados de la prediccién de resistencia a tigeciclina.

Abreviaturas: RFECV, Eliminacion recursiva de caracteristicas
utilizando validacién cruzada; L1, Regularizacién lasso; Fl, Feature
Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoacidos; 95%, caracteristicas
de entrada agrupadas al 95% de identidad; 97%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 97% de identidad; 100%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 100% de identidad.

Los resultados de los mejores modelos de predicciébn de resistencia a la tigeciclina

muestran para todos ellos que se genera la misma matriz de confusién (figura 3-18), en

donde se observa que se clasifican correctamente 21 de 23 aislamientos resistentes y 14

de 20 aislamientos sensibles, atribuyéndole una sensibilidad (recall) del 81% (IC 95% =+

12) al modelo. A pesar de que la tigeciclina fue uno de los antibiéticos que tenia las clases

mas balanceadas, para la clase sensible se vio una predicciébn regular,

debido
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probablemente a que los mecanismos de resistencia a este antibiético no han sido muy
bien caracterizados en enterobacterias (Ozkaya-Parlakay et al., 2020; Peterson, 2008), y
qgue al utilizar unicamente elementos de resistencia conocidos como caracteristicas de
entrada, se limita la capacidad de los modelos de captar otros posibles elementos
gendmicos de resistencia, ademas de que el nimero de aislamientos disponibles para
generar estos modelos fue bajo (n=215). Por otro lado, a diferencia de los demas
antibidticos, el CLSI no ha establecido puntos de corte para tigeciclina, Gnicamente existen
puntos de corte establecidos por EUCAST. Por lo tanto, la ausencia de un consenso sobre
el punto de corte para tigeciclina, dificulta una adecuada categorizacion del fenotipo de
resistencia de los aislamientos y, en consecuencia, esto puede afectar el desempefio de

los modelos.
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Figura 3-18. Matriz de confusion de los mejores modelos de prediccion obtenidos
para tigeciclina

Con respecto a colistina, los porcentajes mas bajos de exactitud (accuracy) para la
prediccion de la resistencia se observa cuando no se consideran las variaciones en las
secuencias de los elementos de resistencia (figura 3-19), tal como se observd para
tetraciclina y tigeciclina. Por otro lado, el desempefio para los demas modelos varia
notablemente entre los diferentes métodos aplicados, con porcentajes de exactitud entre
76% (IC 95% + 12) y 93% (IC 95% =+ 8). Este ultimo se obtuvo mediante SVM, aplicando
RFECV como método de seleccion de caracteristicas y los elementos gendmicos de

resistencia agrupados al 95% de identidad de secuencia como caracteristicas de entrada,
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el cual también presentd el mejor porcentaje de sensibilidad (recall) 92% (IC 95% = 8),

precision 93% (IC 95% + 8) y por lo tanto el mejor F1 score 92% (IC 95% = 8).
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Figura 3-19. Resultados de la prediccién de resistencia a colistina.

Abreviaturas: RFECV, Eliminacién recursiva de caracteristicas
utilizando validacion cruzada; L1, Regularizacion lasso; Fl, Feature
Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoacido; 95%, caracteristicas
de entrada agrupadas al 95% de identidad; 97%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 97% de identidad; 100%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 100% de identidad.

Los resultados de la matriz de confusion del mejor modelo de prediccion de resistencia a
colistina (figura 3-20), obtenido mediante el algoritmo de SVM, con RFECV como método

de seleccién de caracteristicas y los elementos de resistencia agrupados al 95% de
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identidad como caracteristicas de entrada, muestran que 3 de los 42 aislamientos del
conjunto de prueba fueron clasificados incorrectamente. Se puede notar que a pesar del
desbalance de clases (62% sensibles y 38% resistentes), el pequefio conjunto de datos
(n= 168 del conjunto de entrenamiento, h=42 de conjunto de prueba) y que las especies
de enterobacterias presentan algunas diferencias en cuanto a los mecanismos de
resistencia a colistina segun la literatura, por ejemplo para Escherichia Coli y Klebsiella
pneumoniae generalmente la resistencia es adquirida mientras que para Providencia spp,
Proteus mirabilis y Morganella morganii la resistencia es natural (Aghapour et al., 2019);
se pudo obtener un muy buen desempefio, probablemente a que si comparten algunos
mecanismos de resistencia como las bombas de eflujo multirresitente KpnE-KpnF y KpnG-

KpnH, los cuales fueron predichos como importantes para estos modelos (Tabla 3-7).
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Figura 3-20. Matriz de confusién del mejor modelo de prediccién obtenidos para
colistina.

Con respecto a los modelos para la prediccion de resistencia a cefalosporinas de tercera
y cuarta generacion, se observaron exactitudes entre 68% (IC 95% + 12) a 81% (IC 95%
+ 10) y entre 68% (IC 95% + 10) y 79% (IC 95% = 9), para ceftazidima y cefepime
respectivamente (figuras 3-21 y 3-22). El mejor modelo correspondiente a ceftazidima y
cefepime se obtuvo mediante Regresion Logistica utilizando regularizacién lasso como
método de seleccion de caracteristicas y los alelos de las secuencias de los elementos

gendmicos de resistencia agrupados al 95% y 97%, respectivamente.
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Figura 3-21. Resultados de la prediccidn de resistencia a ceftazidima.
Abreviaturas: RFECV, Eliminaciéon recursiva de caracteristicas
utilizando validacion cruzada; L1, Regularizacion lasso; Fl, Feature
Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoacido; 95%, caracteristicas

de entrada agrupadas al 95% de identidad; 97%, caracteristicas
entrada agrupadas al 97% de identidad; 100%, caracteristicas
entrada agrupadas al 100% de identidad.
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Figura 3-22. Resultados de la prediccidn de resistenciaac
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efepime.

Abreviaturas: RFECV, Eliminacion recursiva de caracteristicas
utilizando validacién cruzada; L1, Regularizacion lasso; Fl, Feature
Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoacido; 95%, caracteristicas
de entrada agrupadas al 95% de identidad; 97%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 97% de identidad; 100%, caracteristicas de

entrada agrupadas al 100% de identidad.

La matriz de confusion de

los mejores modelos mencionados para estas dos

cefalosporinas se indica en la figura 3-23, en donde puede apreciarse para los dos casos

gue 44 de 49 aislamientos del fenotipo resistente se clasifican correctamente, sin embargo

la prediccion del fenotipo sensible es deficiente, especialmente para ceftazidima; una

posible razén para este comportamiento puede deberse al desbalance de las clases en

donde predominan los aislamientos resistentes (78% y 64% para ceftazidima y cefepime,

respectivamente). Ademas, para cefepime hubo un porcentaje importante del fenotipo
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intermedio (12%) que fue considerado como resistente, lo cual pudo haber afectado en el
desempefio del modelo porque pueden existir elementos que sean responsable de este

fenotipo intermedio y que fueron sesgados (Pesesky et al., 2016).
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Figura 3-23. Matrices de confusion de los mejores modelos de prediccion obtenidos
para cefalosporinas.
En donde, A) corresponde a ceftazidima y B) a cefepime

En cuanto a los antibiéticos carbapenémicos se puede mencionar que en general se
presentd un mejor desempefio de los modelos para meropenem que para imipenem, ya
que los resultados de los modelos de imipenem tuvieron una exactitud que varia entre el
77% (IC 95% + 11) y 86% (IC 95% = 9) (figura 3-24) y mientras que en los modelos de
meropenem estuvieron entre el 81% (IC 95% £ 8) y 93% (IC 95% = 5) (figura 3-25).

El mejor modelo para imipenem (86% de exactitud) se obtuvo utilizando Support Vector
Machine, lasso como método de seleccidon de caracteristicas y las variaciones de las
secuencias de los elementos de resistencia agrupados al 97% como caracteristicas de
entrada, mientras que el mejor modelo para meropenem (93% de exactitud) se obtuvo a
con Support Vector Machine, RFECV como método de seleccion de caracteristicas y las
variaciones entre las secuencias agrupadas al 100% de identidad de los elementos

gendmicos de resistencia.

A pesar de que para imipenem se disponian de datos mas balanceados (44% sensibles y
56% resistentes) que para meropenem (69% sensibles y 31% resistentes), este ultimo

presentd un mejor desempefio. Una posible causa se puede atribuir a que el conjunto de
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datos para meropenem fue mas robusto (419 aislamientos) que para imipenem (278

aislamientos).
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Figura 3-24. Resultados de la prediccion de resistencia a imipenem.

Abreviaturas: RFECV, Eliminacién recursiva de caracteristic

as

utilizando validacion cruzada; L1, Regularizacién lasso; Fl, Feature
Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar

variaciones en las secuencias de aminoacido; 95%, caracteristic

as

de entrada agrupadas al 95% de identidad; 97%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 97% de identidad; 100%, caracteristicas de

entrada agrupadas al 100% de identidad.
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Figura 3-25. Resultados de la prediccion de resistencia a meropenem.

Abreviaturas: RFECV, Eliminacidn recursiva de caracteristicas
utilizando validacién cruzada; L1, Regularizacion lasso; Fl, Feature
Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoacido; 95%, caracteristicas
de entrada agrupadas al 95% de identidad; 97%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 97% de identidad; 100%, caracteristicas de
entrada agrupadas al 100% de identidad.

A partir de las matrices de confusién de los mejores modelos de prediccion de resistencia

de los antibiéticos carbapenémicos mencionados (figura 3-26), se puede notar que los altos

porcentajes de sensibilidad (recall) para imipenem y meropenem, 88% y 92%,

respectivamente, se pueden atribuir a que los mecanismos de resistencia hacia este grupo

de antibiéticos han sido ampliamente estudiados para esta familia de bacterias, lo que

conlleva a que los elementos gendmicos de resistencia asociados con estos, es su gran
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mayoria estan incluidos dentro de los conjuntos de datos utilizados para entrenar los

modelos.
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Figura 3-26. Matriz de confusion de los mejores modelos de prediccion obtenidos
paraimipenem y meropenem.
En donde A) Imipenem y B) Meropenem

En general, los mejores modelos de prediccion de resistencia construidos para los 10
antibiéticos, tuvieron como caracteristicas de entrada los genes de resistencia agrupadas
al 95% y 100%, utilizaron como métodos de eliminacién de caracteristicas: RFECVy L1y

los algoritmos de prediccion: RLy SVM (Tabla 3-5).

Antibidtico Exactitud Caracteristicas Eliminacion de | Algoritmo de
(Accuracy) de entrada caracteristicas prediccién

AMK 89% (1C95% =+7) 100% RFECV RL
CIP 93% (IC95% +5) 100% L1 RL
95% RFECV RF

STX 90% (IC95% +7) 95% L1 SVM
TET 93% (IC95% 16) 95% RFECV SVM
TGC 81% (1C95% +12) 95% RFECV RL
SVM

RF
COL 93% (1C95% = 8) 95% RFECV SVM
CAZ 81% (1C95% 10) 95% L1 RL
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FEP 79% (IC95% + 9) 100% L1 RL
IMI 86% (IC95% + 9) 97% L1 SVM
MER 93% (IC95% * 5) 100% RFECV SVM

Tabla 3-5. Mejores modelos de prediccion de la resistencia a los 10 antibi6ticos de
estudio.
Abreviaturas: AMK, Amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX,
Trimetropim/Sulfametoxazol; TET, Tetraciclina; TGC, Tigeciclina,
COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,
MER, Meropenem; RL, Regresién logistica, SVM: Spport Vector
Machine, RF, Random Forest; RFECV, Eliminacidon recursiva de
caracteristicas utilizando validacion cruzada; L1, Regularizacion
lasso; 95%, caracteristicas de entrada agrupadas al 95% de
identidad; 97%, caracteristicas de entrada agrupadas al 97% de
identidad; 100%, caracteristicas de entrada agrupadas al 100% de
identidad.

Como se menciond anteriormente, se aplicaron varias metodologias con la intencién de
evitar el sobreajuste, tales como la eliminacion de caracteristicas irrelevantes (lasso,
eliminacién recursiva de caracteristicas y Feature importance via Random Forest) y el
ajuste de hiperparametros, con el objetivo de que los modelos puedan predecir la
resistencia por su capacidad de aprender y no simplemente memarizar (Tatarinova et al.,
2000). Los resultados de validacion de los modelos se realizaron en términos de exactitud
(accuracy) del mejor modelo de prediccién de cada antibiético obtenida con el conjunto de
prueba y el conjunto de entrenamiento (figura 3-27) e indican que para la mayoria de los
antibioticos los desempefios son similares entre ambos conjuntos de datos, evidenciado la
ausencia de sobreajuste, excepto para ceftazidima en donde si se observa una diferencia
importante (14%) en el desempefio de estos dos conjuntos, sugiriendo que para este
antibidtico la prediccién de la resistencia se debe a que los métodos memorizaron los

datos.
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Figura 3-27. Comparacion del desempefio de los modelos de prediccion en el
conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba.
Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX,
Trimetropim/Sulfametoxazol; TET, Tetraciclina; TGC, Tigeciclina,
COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,
MER, Meropenem.

3.4.3 Elementos gendémicos asociados a resistencia a
antibioticos seleccionados como importantes en

los modelos de prediccidon

Tras obtener los resultados de los mejores modelos para cada antibiotico, se identificaron
aquellas caracteristicas que fueron seleccionas como importantes en los modelos. Se
observo que para tigeciclina apenas fueron seleccionadas 3 caracteristicas, mientras que
para ciprofloxacina 88 (Tabla 3-6), posiblemente por la frecuencia observada de estas
caracteristicas entre los diferentes aislamientos de enterobacterias, es decir, que tanto
comparten los mecanismos de resistencia, y al numero disponible de aislamientos para

generar los modelos de prediccién.

Estos resultados muestran que, de los 532 elementos de resistencia identificados entre
todas las especies de enterobacterias, la mayoria fueron considerados irrelevantes, lo cual
se debe a la baja frecuencia con la que se presentaron entre los aislamientos; 256 de ellos

estuvieron presentes en menos del 1% de los aislamientos (1- 4 aislamientos).
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Antibiotico AMK | CIP | STX | TET | TGC | COL | CAZ | FEP | IMI | MER
Numero de caracteristicas 8| 88 22 37 3 85 61 10| 36 37

Tabla 3-6. NUmero de caracteristica importantes para los mejores modelos de cada
antibiotico.
Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX,
Trimetropim/Sulfametoxazol; TET, Tetraciclina; TGC, Tigeciclina,
COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,
MER, Meropenem.

Pudo observarse que muchas de estas caracteristicas consideradas como importantes en
los diferentes modelos obtenidos (tabla 3-7), estan relacionadas directamente con la
resistencia a un determinado antibiético, como ocurrié con las acetiltransferasas (AAC)
para el caso de amikacina, las mutaciones en los genes gyrA, gyrB y parC y elementos
plasmidicos como ACC(6)-Ib-cr, QnrB1 y QnrS1 para ciprofloxacina; betalactamasas
TEM, SHV, CTX-M, OXA, KPC y NDM-1 para los antibioticos betalactamicos; las
transferasas plasmidicas MCR para la colistina; las reductasas dfrA y sintasas sul para
trimetroprim/sulfametoxazol, las bombas tet(A), tet(B), tet(R) y tet(D) para tetraciclina y el
regulador soxS de la bomba de multiples farmacos AcrAB para tigeciclina. En estudios
recientes se ha reportado como mecanismo principal de resistencia a tigeciclina en
enterobacterias la presencia de mutaciones en el represor ramR, que resulta en la
sobreexpresion de la bomba de eflujo de mdltiples antibidticos AcrAB (Mohanty &
Mahapatra, 2021), sin embargo, en nuestro conjunto de datos la frecuencia de este
represor fue baja (5 aislamientos) (Anexo B, tabla 2), limitando la capacidad de los modelos
para identificarlo como un elemento importante en la resistencia a tigeciclina. Por otro lado,
se identificaron los componentes de la bomba de eflujo KpnE-KpnF como elementos
importantes en la resistencia a este antibiotico, la cual se ha relacionado con la resistencia
a cefalosporinas, macrélidos, rifampicina, tetraciclina, péptidos, y aminoglucésidos (VB &
G, 2013), pero no con tigeciclina, lo que podria sugerir que se esté identificando un posible

mecanismo de resistencia no reportado previamente.

Ademas de los elementos mencionados, se identificaron como importantes otros que no
estan relacionados directamente con la resistencia a un determinado antibiético, por
ejemplo, algunas acetiltransferasas responsables de la resistencia a aminoglucésidos se
identificaron como importantes en los modelos de prediccion de ceftazidima, cefepime,

imipenem y meropenem (tabla 3-7). Esto probablemente se da porque muchos genes de
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resistencia asociados a los antibiéticos estan presentes en plasmidos, islas genémicas e
integrones, que usualmente estan acompafiados de otros elementos asociados a la

resistencia a otros antibiéticos (Mitra et al., 2019; Van Camp et al., 2020)

Los resultados sefialan que NDM-1 es un elemento predictor de la resistencia para la
mayoria de antibidticos de este estudio, excepto para tigeciclina y colistina. Se tiene
conocimiento de que esta carbapenemasa esta presente en plasmidos que albergan otros
elementos de resistencia, como lo evidencié un estudio previo de caracterizacion gendmica
de plasmidos presentes en aislamientos de Escherichia coli y Klebsiella pneumoniae. Se
encontraron acompafiando a NDM-1, otras betalactamasas y genes de resistencia
asociados a aminoglucésidos, sulfonamidas, diaminopirimidinas, fluoroquinolonas,
macrolidos, rifampicinas y fenicoles, como: enzimas inactivadoras de aminoglucésidos
[aac(6)-Ib-cr, aacA4, aph3-la, aph(6)-1d, aph(3")-Ib], reductasas (dfrAl12, dfrAl14) , enzimas
inactivadoras de macrolidos (mphA), genes de resistencia a fluoroquinolonas mediados
por plasmidos (qnrBl), ribosiltransferasas codificadas por integrones (arr-2),
metiltransferasas (rmtF), genes de resistencia a fenicoles mediados por plasmidos (catB3)
y las betalactamasas blaoxa1 y blactx-m-1s (Pérez-Vazquez et al., 2019), muchos de los
cuales fueron identificados en los aislamientos utilizados en el presente estudio como
predictores para los distintos antibidticos (tabla 3-7). La presencia simultdnea en los
genomas analizados de varios elementos gendémicos asociados a la resistencia a
diferentes antibidticos contribuy6é a que elementos que no estan asociados directamente
en la resistencia a un determinado antibiotico hayan sido considerados importantes para

la prediccién de la resistencia de dicho antibiotico.
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Inactivacion antibiética

Alteracién del sitio blanco

Escherichia coliampH beta-lactamase

Escherichia coliampC beta-lactamase

arr-2

BRP(MBL)

AAC(6')-Ib7

AAC(6")-II

AAC(3)-ld

AAC(3)-lle

AAC(6')-Ib-cr

aadA

aadA2

APH(3)-la

APH(3")-b

APH(6)-Id
ANT(3")-lla

ANT(2")-la

CMY-2

CTX-M-14

CTX-M-15

CTX-M-55

OXA-9

NDM-1

SHV-66

SHV-30

SHV-187

OXA-1

TEM-1

KPC-3

KPC-2

mphA

mphB

SAT-2

vatB

catl

catB3

catlll

catll from Escherichia coli K-12

E.coli EF-Tu mutants conferring resistance to Pulvomycin

E. coli GIpT with mutation conferring resistance to fosfomycin
E. coli UhpT with mutation conferring resistance to fosfomycin
M. tuberculosis rpoB mutants conferring resistance to rifampicin
M. tuberculosis katG mutations conferring resistance to isoniazid
M.tuberculosis thy A with mutation conferring resistance to p-aminosalicylic acid
QnrB1

QnrS1

ugd

PmrF

MCR-1.1

MCR-3.5

MCR-3.4

MCR-3.1

S. aureus fusA with mutation conferring resistance to fusidic acid
H.influenzae PBP3 conferring resistance to beta-lactam antibiotics
mdtH

mdtG

arnA

sull

sul2

sul3

dfrAl

dfrA6

dfrA8

dfrA12

dfrAl4

dfrAl7

C. difficile gyrB conferring resistance to fluoroquinolone

C. difficile gyrA conferring resistance to fluoroquinolones
Escherichia coli gyrA conferring resistance to fluoroquinolones
Escherichia coli parC conferring resistance to fluoroquinolone
Salmonella enterica gyrA conferring resistance to fluoroquinolones
S.serovars gyrB conferring resistance to fluoroquinolone

XZ >
T-0

xX - wn

—m -
oo-d
—O0o0

N> O

omm
-z -
oam<
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Bombas de eflujo

acrB

AcrF

AcrE

AcrS

adeF

E.coliemrE

E.coliacrA
E. coli acrR with mutation conferring multidrug antibiotic resistance
E. coli soxS with mutation conferring antibiotic resistance
E. coli soxR with mutation conferring antibiotic resistance

evgS

evgA

floR

gadX

gadw

mdtM

gacH

0QgxA

tet(A)

tet(B)

tetR

tet(59)

tet(D)

sdiA

adeB

TolC

Klebsiellapneumoniae KpnG
Klebsiellapneumoniae KpnH
Klebsiella pneumoniae KpnE
Klebsiella pneumoniae KpnF

MexH

MexG

Mex|

rosA

rosB

mdtF

mdte

CRP

baeR

baeS

mdtC

mdtB

mdtA

H-NS

mdtH

MdtK

msbA
Escherichia coli marR mutant conferring antibiotic resistance

Yojl

Disminucién de la permeabilidad

Klebsiellapneumoniae OmpK37

I >
-0
X = wn

—m-
e X2l
~00
N> 0O
omm

Tabla 3-7. Elementos de resistencia seleccionados como importantes

mejores modelos de prediccion.

-z -
omZ

de los

En donde, en verde se indican los elementos gendmicos que estan
relacionados directamente con la resistencia al antibiético y en
amarillo aquellos que no estan relacionados directamente son su
resistencia. Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX,
Trimetropim/Sulfametoxazol; TET, Tetraciclina; TGC, Tigeciclina,
COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,

MER, Meropenem.

En el presente trabajo de investigacion se propuso utilizar la informacién de los datos de

secuenciacion de genoma completo y la informacion fenotipica de resistencia de 28

aislamientos de Providencia rettgeri colombianos para construir modelos de prediccion de
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la resistencia a 16 antibioticos de 10 familias diferentes. Sin embargo, tras obtener los
resultados se observé que se contaban con muy pocos aislamientos y con perfiles
multirresistentes para el desarrollo de los modelos, la amikacina fue el unico antibiético
para el que se presentd una diferencia en el fenotipo con un 50% de aislamientos
sensibles, sin embargo, el nimero de aislamientos tampoco fue adecuado para desarrollar
el modelo de prediccién de la resistencia. Se sabe que para la construccion de modelos
de prediccion mediante métodos de Machine Learning es necesario disponer de grandes
conjuntos de datos balanceados, para asegurar que tenga la informacién suficiente para
aprender y no memorizar (Angermueller et al., 2016; Pedregosa et al., 2011). Por lo tanto,
se decidid6 aumentar los datos con informacion de otras enterobacterales con las cuales
comparte varios mecanismos de resistencia, ya que para Providencia rettgeri la
informacioén disponible en la base de datos Genome del NCBI, es escasa. Este enfoque
permiti6 generar modelos con datos de mudltiples especies (Eschericia coli, Klebsiella
pneumoniae, Klebsiella aerogenes, Enterobacter cloacae, Proteus mirabilis, Morganella
morganii, Providencia rettgeri y Providencia stuartii), mas balanceados y robustos, con
ciertas excepciones como amikacina (83% sensibles y 17% resistentes) y ceftazidima (22%
sensibles y 78% resistentes), los cuales permanecieron claramente imbalanceados. Hasta
la fecha no existen muchos estudios en donde se incluyan varias especies para realizar la
prediccion de la resistencia a antibiéticos, sin embargo, algunos de ellos, incluyen algunas
de las enterobacterias mencionadas (Pesesky et al., 2016) e incluso enterobacterias con
aislamientos de Acinetobacter baumannii (Van Camp et al., 2020); en donde a través de
analisis metagendmicos, se mostrd que varios genes de resistencia identificados pueden
ser transferidos exitosamente entre especies de enterobacterias, sefialado la posibilidad
del desarrollo de modelos multiespecies con buenos desempefios cuando comparten

mecanismos de resistencia (Pesesky et al., 2016; Van Camp et al., 2020)

Los resultados revelan que Providencia rettgeri comparte varios mecanismos de
resistencia a los antibidticos con las demas especies recolectadas, de los 44 genes de
resistencia que forman parte del resistoma central, 23 de ellos también se encontraron en
el resistoma central de las deméas especies (figura 3-5), los cuales corresponden
principalmente a bombas de eflujo; y de los 88 genes de resistencia del resistoma
accesorio (figura 3-6) involucradas principalmente en el mecanismo de inactivacion
antibiodtica, 74 estuvieron presentes también en las otras especies de enterobacterales,

aunque varios de estos elementos de resistencia que fueron identificados en los
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aislamientos presentaron un fenotipo sensible, indicando que la relacion directa entre el
fenotipo y genotipo de estas enterobacterales es compleja, pues la presencia de un gen
no necesariamente indica resistencia (Mbelle et al., 2019), ya que esta depende de los
niveles de expresion de los genes que a su vez depende de la ubicacion del gen ya sea
cromosomal o plasmidico, o de si estan ubicados cerca de secuencias reguladoras
(Castanheira et al., 2014); los métodos de Machine Learning utilizados en este estudio
permitieron un acercamiento para aprender estas relaciones e inferir el fenotipo de una
forma mas acertada, sin embargo, se necesitan conjuntos de datos mas robustos para
poder captar todos aquellos elementos gendmicos que influyen en la resistencia, pero que
por la baja frecuencia no pudieron ser captados, ademas de que no se incluyeron
secuencias reguladoras ni promotores, las cuales influyen en la expresion de los genes
(Weston et al., 2018).

Una de las decisiones de las cuales depende en gran parte el desempefio de los modelos
de prediccién consiste en definir las caracteristicas de entrada y su codificacion (Tatarinova
et al., 2000). El presente trabajo propuso identificar los genes de resistencia y generar
perfiles de presencia ausencia los genes de resistencia sin considerar variaciones en las
secuencias, asi como perfiles alélicos agrupando las secuencias de un mismo gen con un
porcentaje de identidad del 95%, 97% y 100% para observar si ciertas mutaciones en las
secuencias de un mismo gen son relevantes o no en la resistencia, ya que ellas pueden
darse azarosamente (Weiss et al., 2016). Los resultados demostraron que considerar las
variaciones en las secuencias contribuyé a un mejor desempefio de los modelos,
especialmente para antibidticos como la tetraciclina, colistina y tigeciclina, en donde el
desempefio de los modelos fue deficiente cuando no se consideraron las variaciones
(figuras 3-15, 3-17 y 3-19). En general, las agrupaciones de las secuencias de los genes
de resistencia al 95% resultaron ser las mejores caracteristicas de entrada para 6 de 10
modelos de antibibticos: trimetropim/sulfametoxazol, ciprofloxacina, tetraciclina, tigeciclina,
cefepime y meropenem, sugiriendo que existen ciertas mutaciones silenciosas que son
irrelevantes en la resistencia. Este hecho se ha observado también en estudios de
prediccion de resistencia de Mycobacterium tuberculosis y Neisseria gonorrhoeae, en
donde considerar las variaciones de los genes de resistencia mejor6 el desempefo general
de los modelos con un 93% y 98% de exactitud, respectivamente (Yang et al., 2018;
Niehaus., 2014; Eyre et al., 2017).
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Un factor muy importante que influye en el desempefio de los modelos es el balance de
las clases, ya que si un conjunto de datos es imbalanceado se corre el riesgo de que
simplemente se memorice la clase mas abundante y exista un pobre generalizacion para
la clase menos frecuente o bien que haya una sobreestimacion del desempefio de los
modelos (Tatarinova et al., 2000), por lo tanto, se consideraron los fenotipos intermedios
como resistentes por la baja frecuencia en la que se presentaron y se dividieron los
conjuntos de datos en entrenamiento y prueba de forma estratificada para garantizar la
distribucién proporcionada segun la frecuencia de las clases. A pesar de ello, para algunos
antibioticos como amikacina (83% sensibles y 17% resistentes) y ceftazidima (22%
sensibles y 78% resistentes) los conjuntos de datos permanecieron imbalanceados y el
desempefio afectado, para amikacina hubo una pobre prediccion del fenotipo resistente y
para ceftazidima una prediccion pobre para el fenotipo sensible, de hecho, para este ultimo

se evidencio sobreajuste (figura 3-28).

Otro factor importante para obtener un buen desempefio en los modelos de prediccion
consiste en escoger los algoritmos de prediccién adecuados, por ello se escogieron, dos
lineales (Regresién Logistica y Support Vector Machine) y Random Forest. Se escogio
Regresion logistica ya que se caracteriza por ser un algoritmo simple y de facil
interpretacion que permite hacer predicciones con base en la probabilidad de pertenecer a
una clase u otra; Support Vector Machine por su capacidad de ajustarse bien a conjuntos
de datos complejos y pequefios, ademdas que la implementacién de kernels amplia la
posibilidad de resolver problemas cuando se presentan caracteristicas que no sean
linealmente separables. Por ultimo, Random Forest es un algoritmo no lineal, facil de usar
y escalable, que al combinar varios arboles de decision, lo vuelve méas robusto (Pedregosa
et al.,, 2011 ;Tatarinova et al., 2000). Ademas se buscaron alternativas para reducir la
dimensionalidad de los datos, utilizando métodos de seleccién de caracteristicas (RFECV,
L1 y Feature importance), ya que mediante este paso es posible disminuir el ruido, gasto
computacional y por lo tanto evitar el sobreajuste (Tatarinova et al., 2000; Pesesky et al.,
2016; Pedregosa et al., 2011; Jabbar & Khan, 2015). Nuestros resultados indican que en
general los algoritmos de prediccion lineales y los métodos de seleccion de caracteristicas
RFECV y Lasso, dieron los mejores resultados de prediccién para todos los antibiéticos en
comparacion con Random Forest y Feature importance. Una posible explicacion para que
los modelos de Random Forest con el método de seleccion de caracteristicas Feature

Importance sea una de las metodologias con la cual se presentaron los desempefios mas
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bajos, puede ser que los hiperpardmetros y los rangos seleccionados para ajustar no hayan
sido los mas adecuados, en realidad, la eleccién de estos hiperparametros es un reto ya
gue cuenta con alrededor de 16 y hallar los mas adecuados requeriria de varios
experimentos en donde se ajusten varios de estos pardmetros con diferentes rangos, lo
cual podria tomar mucho tiempo y ser computacionalmente costoso (Tatarinova et al.,
2000). Por el contrario, Support Vector Machine y Regresion Logistica, resultaron ser mas
adecuados para tipo de datos utilizados, ya que se sabe que son algoritmos mas simples
gue Random Forest y que se ajustan bien a pequefios conjuntos de datos (Tatarinova et
al., 2000). Este hecho se observé también en un estudio de la prediccion de la resistencia
a 9 antibidticos en Mycobacterium tuberculosis, en donde, los desempefios mas bajos se
obtuvieron con Random Forest, independientemente de las caracteristicas de entrada:

SNPs de los genes de resistencia conocidos y no conocidos (Yang et al., 2018).

Como ya se ha mencionado, el desempefio de los modelos de predicciéon depende de
varios factores, como el balance de clases, las caracteristicas de entrada, la reduccion de
la dimensionalidad de los datos y el algoritmo de prediccion. En general se puede
mencionar que las metodologias utilizadas dentro de este estudio dieron muy buenos
resultados para ciprofloxacina (93% IC 95% % 5), trimetroprim/sulfametoxazol (90% IC 95%
* 6), tetraciclina (93% IC 95% =* 6), meropenem (93% IC 95% +5) y colistina (93% IC 95%
+ 5), buenos desemperfios para amikacina (89% IC 95% = 7), tigeciclina (81% IC 95% +
12), e imipenem (86% IC 95% = 9), regular para cefepime (79% IC 95% £ 9), y deficiente

para ceftazidima (81% IC 95% % 10), ya que para este Ultimo se presentd sobreajuste.

Este estudio confirma que el uso de los datos de la secuenciacion del genoma completo
proporciona informacién potencial para el desarrollo de nuevas herramientas basadas en
métodos de Machine Learning para realizar la prediccién de la resistencia a antibiéticos,
allanando el camino para integrar este tipo de estudios al diagnéstico clinico, segun avanza

la velocidad de secuenciacién y disminuyen sus costos.
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4.Conclusiones

Los aislamientos colombianos de Providencia rettgeri fueron en un 100% resistentes a
ampicilina, cefuroxima, ceftazidima, cefepime, imipenem, meropenem,
trimetropim/sulfametxazol, nitrofurantoina y tianfenicol;, y presentaron una baja
susceptibilidad frente a amikacina (50%), fosfomicina (14%), tigeciclina (11%), colistina

(11%) y ciprofloxacina (4%), que impidieron el desarrollo de los modelos de prediccién

El aumento de los datos con otras especies de enterobacterales permitié obtener un total
de 521 aislamientos para construir modelos de prediccién de la resistencia a 10 antibiéticos
utilizados a nivel comunitario y hospitalario (amikacina  ciprofloxacina,
trimetropim/sulfametxazol, tetraciclina, tigeciclina, colistina, ceftazidima, cefepime,

meropenem e imipenem).

El analisis gendmico revel6 que Providencia rettgeri comparte varios elementos de
resistencia con las demas especies de enterobacterales, 23 de los 44 genes de resistencia
gue forman parte del resistoma central de Providencia rettgeri, también son parte del
resistoma central de las demas especies y 74 de los 88 genes de resistencia del resistoma
accesorio de Providencia rettgeri, estuvieron presentes también en resistoma accesorio de

otras especies de enterobacterales.

La aplicacion de métodos de seleccién de caracteristicas fue oportuna para eliminar
aquellos elementos de resistencia que no influyen en la resistencia a los antibiéticos y
reducir la dimensionalidad de los datos, siendo la eliminacion recursiva de caracteristicas
(RFECV) el método que tuvo un mejor desempefio general en los modelos de prediccion

a amikacina, ciprofloxacina, tetraciclina, tigeciclina, colistina y meropenem.

Support Vector Machine fue el algoritmo de prediccion que mejor se adapté a nuestros
datos al presentar los mejores desempefios en la prediccibn de la resistencia a

trimetoprim/sulfametoxazol, tetraciclina, tigeciclina, colistina, imipenen y meropenem.

La generacion de perfiles alélicos al 95%, 97%, y 100% de identidad de los elementos de
resistencia a antibiéticos resultaron ser mas utiles que utilizar tnicamente la presencia o
ausencia de los elementos de resistencia como caracteristicas de entrada para todos los

modelos de prediccién de la resistencia, especialmente la agrupacién al 95% de identidad
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que permitié obtener buenos desempefios para amikacina, ciprofloxacina, tetraciclina,

tigeciclina, cefepime y meropenem.

La metodologia propuesta permitio la construccion de modelos de prediccidn de resistencia
a 10 antibiéticos de uso clinico con una exactitud promedio del 88%, (IC 95% + 6) de los
cuales unicamente el modelo correspondiente a ceftazidima tuvo un desempefio deficiente
por presentar sobreajuste y podria considerarse como un modelo no confiable al momento

de hacer la prediccion.

5.Recomendaciones

Se recomienda buscar una alternativa y hacer uso de los datos utilizados en este estudio
para aplicar estos métodos basados en Machine Learning y realizar la prediccion de la
concentracion minima inhibitoria, ya que una medida cuantitativa de resistencia puede
guiar al personal médico hacia un mejor tratamiento antimicrobiano. Ademas, para
antibiéticos como la tigeciclina que no poseen un consenso acerca de los puntos de corte
para clasificar un aislamiento como resistente o sensible, los modelos de prediccion
basados en una clasificacion binaria podrian dar lugar a errores, lo cual se resolveria se si

pudiera predecir la MIC facilitando la interpretacion del grado de resistencia.

Se recomienda, ademas proponer proyectos de investigacion que permitan estudiar
aquellas variaciones en las secuencias de los elementos de resistencia que fueron
importantes a la hora de predecir la resistencia, ya que permitiria identificar nuevas

mutaciones.

La principal limitante que se presenta para el desarrollo de modelos de la predicciéon de
resistencia basada en datos de WGS, es el acceso a la informacion de los perfiles
fenotipicos de resistencia de los genomas secuenciados, por lo que se recomienda a los

investigadores hacer publica esta informacion.

Existen multiples herramientas y maneras de desarrollar este tipo de investigaciones, por
lo tanto, se recomienda explorar otras posibilidades, como, utilizar toda la informacién del
genoma y no solamente los genes de resistencia a antibidticos como caracteristicas de

entrada, usar otros métodos de seleccion de caracteristicas como permutation feature
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importance, emplear otros algoritmos de prediccion como redes neuronales o gradient

boosting.

6.Acceso a los datos

Los scripts disponibles para realizar la prediccion de la resistencia a 10 antibiéticos a partir
de un nuevo genoma de enterobacterales pueden encontrarse en el siguiente enlace:
https://github.com/mtenorio1806/MODELOS-DE-PREDICCION. En donde también, se

dispone de un instructivo con los pasos para aplicar dichos modelos.


https://github.com/mtenorio1806/MODELOS-DE-PREDICCION

Anexos

7. ANEXOS

Anexo A: Procedimientos

1. Método directo:

Tomar alrededor de 8 colonias de un medio de cultivo fresco (18-24 horas) de agar Luria-
Bertani, colocar en un tubo con 3 mL de caldo Mueller- Hinton y medir la absorbancia a
600 nm de longitud de onda, utilizando como blanco caldo Mueller-Hinton. Si la
absorbancia es muy alta se ajusta la turbidez con caldo o en su defecto se adicionan mas
colonias. Una vez determinada la absorbancia, se deben hacer diluciones del inéculo para
realizar el recuento de colonias mediante siembras por superficie y por triplicado. (Mantilla,
2006; CLSI, 2018)

2. Recuento de colonias de in6culo estandarizado.

Preparar 9 tubos eppendorf con 900 pul de cloruro de sodio 0.9% estéril etiquetados del 1
al 10 como 107-1 a 107-9. Tomar 100 pl del in6culo estandarizado (concentracién de
células de 1-2 x1078 UFC/mL), colocar en el primer tubo (107-1) y homogenizar en el
Vortex durante 10 segundos. De esta dilucién y utilizando una nueva punta se transfiere
100 pl al siguiente tubo (10"-2), se mezcla en el Vortex y se repite sucesivamente este

procedimiento hasta la dilucién 107-9. Los ultimos 100 pul se descartan.

Se toman 100 pl por triplicado de las diluciones 10"-6, 107-7, 107-8y 107-9 y se vierten en
una placa de agar Luria-Bertani. Para sembrar por superficie se extiende cada inoculo de
forma uniforme y por toda la placa, mientras se rota la misma con un asa de Drigalsky
estéril. Incubar las placas durante 12 a 48 horas a 37°C. Contar las cajas que tengan un
namero de colonias entre 20 y 400 colonias y calcular las unidades formadoras de colonias

mediante la férmula:

UFC - Numero de colonias * Factor de dilucion
mL mL de la muestra sembrada
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3. Recuento de colonias de control de crecimiento

El procedimiento es similar al descrito para el recuento de colonias del in6culo
estandarizado, con la diferencia que se preparan 7 tubos eppendorf con 900 pul de cloruro
de sodio 0.9% etiquetados del 1 al 7 como 107-1 a 10”-7; y se toman 100 pl de un pocillo
de control de crecimiento para realizar las soluciones sucesivas. Las siembras por

superficie se hacen de las diluciones 10*-4, 107-5, 107-6y 107-7 por triplicado.

4. Dilucién del in6culo estandarizado.

Del inéculo estandarizado (concentracién de células de 1-2 x10"8 UFC/mL) tomar 0.8 mL
(800 pl) y adicionarlo a un Erlenmeyer que contiene 79.2 mL de caldo Mueller-Hinton, de
esta manera se obtiene una concentracion alrededor de 1-2 x10"6 UFC/ml necesario para

llevar a cabo los ensayos de los 21 antibi6ticos por triplicado.
5. Determinacién de la concentracion minima inhibitoria.

En cada placa de 96 pocillos se probaron 8 antibidticos con un rango de 10
concentraciones. Se designé a la columna 11 como control de esterilidad y columna 12
como control de crecimiento. Se coloca 100 pl de caldo Mueller- Hinton de la columna 2 a
12. Posteriormente se coloca 100 pl de cada antibiético en la columna 1y 2. Las diluciones
seriadas se realizan a partir de la columna 2 hasta la columna 10, para ello se toma 100 pl
del pocillo y con ayuda de una pipeta multicanal se transfiere a la columna 3 y asi
sucesivamente, los ultimos 100 pl se descartan. Por ultimo, se coloca la dilucién del in6culo
estandarizado en todas las columnas excepto en la columna 11. Se homogeniza realizando
giros en forma de ocho, se tapan y se incuban a 37°C durante 18 horas. No deben apilarse

mas de 4 placas para mantener una temperatura de incubacion uniforme.

Concentracion (ug/mL)
Antibiético 112 (3 |4|5]|6]7]18]°9 10 11 12

A

B

C C(Lr;trol Co(;grol
D esterilidad crecimiento
E

F

G

H

Figura A-5. Distribucién de la placa de 96 pocillos para la determinacién de la

concentraciéon minima inhibitoria.



Anexos

Anexo B: Tablas

1. Valores del pardmetro C obtenidos tras aplicar las curvas de validaciéon para los

métodos de Regresion Logistica y Support Vector Machine

. Caracteristicas | Métodode | Seleccionde .
Antibiético L., L. Parametro C
deentrada prediccidon | caracteristicas
PA 0,1
100 0,01
REFCV
97 0,1
95 0,1
RL
PA 1
100 1
LASSO
97 1
95 1
CAZ
PA 1
100 1
REFCV
97 0,1
95 0,1
SVM
PA 01
100 0,1
LASSO
97 0,1
95 0,1
PA 0,1
100 0,1
REFCV
97 0,1
95 0,1
RL
PA 01
100 0,1
LASSO
97 0,1
95 0,1
FEP
PA 0,1
100 0,01
RFECV
97 0,01
95 0,01
SVM
PA 0,1
1 1
9 LASSO o
97 0,1
95 0,1

Abreviaturas: RFECV, Eliminaciéon recursiva de caracteristicas utilizando validacion cruzada; LASSO,
Regularizacion lasso; SVM: Support Vector Machine, RL: Regresion logistica; PA, caracteristicas de entrada
sin considerar variaciones en las secuencias de aminoacido; 95, caracteristicas de entrada agrupadas al 95%
de identidad; 97, caracteristicas de entrada agrupadas al 97% de identidad; 100, caracteristicas de entrada
agrupadas al 100% de identidad; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime.
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. Caracteristicas | Métodode | Seleccionde i
Antibidtico L. L. ParametroC
de entrada prediccién | caracteristicas
PA 0,1
100 0,01
REFCV
97 0,01
95 0,01
RL
PA 1
100 1
LASSO
97 0,1
95 0,1
IMI
PA 1
100 0,01
RFECV
97 0,01
95 0,01
SVM
PA 01
100 0,1
LASSO
97 0,1
95 0,1
PA 01
100 0,1
REFCV
97 0,1
95 0,1
RL
PA 01
100 0,1
LASSO
97 0,1
95 0,1
MER
PA 01
100 0,1
RFECV
97 1
95 0,1
SVM
PA 1
100 0,1
LASSO
97 0,1
95 0,01

Abreviaturas: RFECV, Eliminacién recursiva de caracteristicas utilizando validacién cruzada; LASSO,
Regularizacion lasso; SVM: Support Vector Machine, RL: Regresion logistica; PA, caracteristicas de entrada
sin considerar variaciones en las secuencias de aminoacido; 95, caracteristicas de entrada agrupadas al 95%
de identidad; 97, caracteristicas de entrada agrupadas al 97% de identidad; 100, caracteristicas de entrada

agrupadas al 100% de identidad; IMI, Imipenem, MER, Meropenem.
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. Caracteristicas | Método de | Seleccion de B
Antibiético L. . Parametro C
de entrada prediccion |caracteristicas
PA 0,1
100 1
REFCV
97 1
95 0,01
RL
PA 1
100 0,1
LASSO
97 1
95 1
AMK
PA 01
100 0,1
RFECV
97 0,1
95 0,01
SVM
PA 01
100 0,1
LASSO
97 1
95 1
PA 0,1
100 0,01
REFCV
97 0,1
95 0,01
RL
PA 1
100 1
LASSO
97 1
95 1
CIP
PA 01
100 0,01
RFECV
97 0,01
95 0,01
SVM
PA 01
100 0,1
LASSO
97 0,1
95 0,1

Abreviaturas: RFECV, Eliminacién recursiva de caracteristicas utilizando validaciéon cruzada; LASSO,
Regularizacion lasso; SVM: Support Vector Machine, RL: Regresion logistica; PA, caracteristicas de entrada
sin considerar variaciones en las secuencias de aminoacido; 95, caracteristicas de entrada agrupadas al 95%

de identidad; 97, caracteristicas de entrada agrupadas al 97% de identidad; 100, caracteristicas de entrada

agrupadas al 100% de identidad; IMI, Imipenem, MER, Meropenem
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. Caracteristicas | Método de | Seleccion de B
Antibidtico L. . Parametro C
de entrada prediccién | caracteristicas
PA
100
REFCV
97 0,1
95 0,1
RL
PA 1
100 1
LASSO
97 1
95 1
STX
PA 01
100 0,1
RFECV
97 1
95 1
SVM
PA 01
100 0,1
LASSO
97 0,1
95 0,1
PA 01
100 0,1
REFCV
97 0,1
95 0,1
RL
PA 0,1
100 1
LASSO
97 1
95 0,1
TET
PA 01
100 0,1
RFECV
97 0,1
95 0,1
SVM
PA 01
100 0,1
LASSO
97 0,1
95 0,1

Abreviaturas: RFECV, Eliminacion recursiva de caracteristicas utilizando validacion cruzada; LASSO,
Regularizacion lasso; SVM: Support Vector Machine, RL: Regresién logistica; PA, caracteristicas de entrada
sin considerar variaciones en las secuencias de aminoacido; 95, caracteristicas de entrada agrupadas al 95%
de identidad; 97, caracteristicas de entrada agrupadas al 97% de identidad; 100, caracteristicas de entrada

agrupadas al 100% de identidad; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol, TET, Tetraciclina.
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. Caracteristicas | Método de | Selecciéon de B
Antibiético L. . Parametro C
de entrada predicciéon | caracteristicas
PA 0,01
100 0,01
REFCV
97 1
95 1
RL
PA 1
100 0,1
LASSO
97 0,1
95 0,1
TGC
PA 0,01
100 0,01
RFECV
97 0,01
95 0,01
SVM
PA 01
100 0,1
LASSO
97 0,1
95 0,1
PA 0,1
100 0,01
REFCV
97 0,01
95 0,01
RL
PA 1
100 1
LASSO
97 0,1
95 0,1
coL
PA 0,01
100 0,1
RFECV
97 0,01
95 0,01
SVM
PA 01
100 0,1
LASSO
97 0,1
95 0,1

Abreviaturas: RFECV, Eliminacién recursiva de caracteristicas utilizando validaciéon cruzada; LASSO,
Regularizacion lasso; SVM: Support Vector Machine, RL: Regresion logistica; PA, caracteristicas de entrada
sin considerar variaciones en las secuencias de aminoacido; 95, caracteristicas de entrada agrupadas al 95%

de identidad; 97, caracteristicas de entrada agrupadas al 97% de identidad; 100, caracteristicas de entrada

agrupadas al 100% de identidad; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina.
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2. Elementos de resistencia identificados entre las 521 especies de enterobacterias.
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Bombas d penicilinas, cefamicinas,
HNS 1 | ;1 1 8 3 14 97 43 324 °mﬂ 2 G | tetraciclina, macrélidos, | 31 18 16
eflujo cefalosporinas,
cefamicinas, penicilinas
S. aureus fusA with
mutation Confering | g |5 1 8 3 13 97 3 qpg | Aeracion el Acido fusidico 2 6 4
resistance to fusidic sitio blanco
acid
CRP 50 | 31 1 8 3 13 97 43 g4 | Bombasde | Peniciinas, macrolidos, f ) 1 1
eflujo fluoroquinolonas
Penem, cefalosporinas,
K.pneumoniae Reduccion de la cefamicings,
P 520 31 1 8 3 13 97 43 324 - monobactamicos, 388 120 99
OmpK37 permeabilidad -
penicilinas,
carbapenémicos
baeR 20 | a1 1 8 3 13 97 3 g | Bombasce Aminocumarnas, @ 12 10
eflujo Aminoglucésidos
mdiC 50 | 3 1 8 3 13 97 43 324 B°’:ft|’uf}§ de Aminocumarinas 119 13 7
Bombas de ] .
mdtB 520 31 1 8 3 13 97 43 324 eflijo Aminocumarinas 120 1 8
matA s0 | & 1 8 3 3 9 5 324 BOE?J‘_Z de Aminocumarinas w | 12
J
Alteracion del - .
rosB 520 31 1 8 3 13 97 43 324 L Antibictico peptidico 47 8 7
sitio blanco
E. Coli ampHibeta- | 5, 31 1 8 3 13 97 43 a4 | meCWECION o iinas, cefalosporinas | 58 1 10
lactamase antibidtica
Antibidtico peptidico,
tetraciclina, rifamicinas,
aminoglucésidos,
fluoroguinolonas,
Tolc 0 | a1 1 8 3 13 97 3 324 BO”;:";E ® | ericiias, macroidos, | 47 13 1
! cefalosporinas,
carbapenémicos,
aminocumarinas,
glicilciclinas.
Tetraciclina, penicilinas,
Bombas de Penem, cefalosporinas,
E. Coli s0xS vith eflujo, dre?uccmn mor;)obactfim.\cos,
mutation confering | 520 31 1 8 3 13 97 43 32 e carbapenemicos, 52 15 14
N permeabilidad glicilciclina,
antibiotic resistance -
Alteracién del fluoroguinolonas,

sitio blanco

rifamicinas, fenicol,
triclosén
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Aminocumarinas, 33 7 6
CpxA 520 31 1 8 3 13 97 43 324 | Bombas de eflujo Aminoglucésidos
msbA 520 31 1 8 3 13 97 43 324 | Bombas de eflujo Nitroimidazol 34 8 7
Péptidos, Macrdlidos,
K.pneumoniae KpnE 519 31 1 8 3 13 97 43 323 |Bombas de eflujo Cefalosporinas, Rifamicina, 34 13 10
Aminoglucésidos, tetraciclina.
kdpE 519 31 1 8 3 13 97 43 323 |Bombas de eflujo Aminoglucésidos 44 10 8
Haemophilus influenzae
PBP3 confering Alteracion del Penicilinas, cefamicinas,
. L 46 8 6
resistance to beta-lactam 519 31 1 8 3 B 97 ° 323 sitio blanco cefalosporinas
antibiotics
emrR 518 31 1 8 3 12 96 43 324 |Bombas de eflujo Fluoroquinolonas 31 1 7
Alteracion del
PmIF 518 31 1 8 3 u 97 43 324 sitio blanco Antibictico peptidico 39 8 7
Péptidos, Macrdlidos,
K.pneumoniae KpnF 517 31 1 8 3 13 97 43 321 |Bombas de eflujo Cefalosporinas, Rifamicina, 30 11 9
Aminoglucésidos, tetraciclina.
baeS 517 31 1 8 3 13 94 43 324 | Bombas de eflujo Aminocumanas, 66 13 1n
Aminoglucésidos
mdtH 517 31 1 8 3 13 97 43 321 |Bombas de eflujo Fluoroquinolonas 52 11 9
mdtG 517 31 1 8 3 13 97 43 321 |Bombas de eflujo Fosfomicina 62 15 12
M. tuberculosis rpoB Alteracién del
mutants conferring 517 31 1 8 3 13 97 42 322 itio bl Rifamicina 33 4 4
resistance to rifampicin sitio blanco
Alteracion del
amA 515 &1 1 8 3 u 97 42 822 sitio blanco Antibiético peptidico 96 1 9
Alteracién del
ugd 510 a 1 8 0 3 9 3 817 sitio blanco Antibictico peptidico 149 36 2
rosA s5 | @ 1 0 0 B [ @ | s | Ateacindd Antibitico peptidico % 7 5
sitio blanco
. . Penem, cefalosporinas,
K.pneumoniae Reduccion de la 5
503 2 1 0 3 13 o7 3 04 permeabilidad cefamicinas, monobactamicos, 358 110 90
OmpK37_cpl penicilinas, carbapenémicos
E. Coli soxR with Bombas de eflujo cg;;z“g:‘[;:zspe‘r;:”‘::lir::al;'a
mutation conferring 501 31 1 8 0 13 9 28 324 | y Alteracion del P 9 . 35 9 8
P . L fluoroquinolonas, rifamicinas,
antibiotic resistance sitio blanco . )
fenicol, triclosan
Bombas de eflujo, Te!raciclir(\;,faﬁg;ucuwllwi%aass, penem,
E. Coli soxS with reduccion de la monobacaémim’s
mutation conferring 481 17 1 0 3 13 96 28 323 permeabilidad . " 63 19 17
. . carbapenémicos, glicilciclina,
antibiotic resistance_cpl Alteracién del
fluoroquinolonas, rifamicinas,
sitio blanco . . 4
fenicol, triclosan
E. Coli EF-Tu mutants i
Alteracion del
conferring resistance to 481 28 1 8 3 1 81 43 306 itio bl Elfamicina 27 4 3
Pulvomycin sitio blanco
Tetraciclina, fenicoles,
acrB 480 0 1 0 3 12 97 a3 324 |Bombas de efujo [ "MICinas, glciliclinas, 76 9 9
penicilinas, cefalosporinas,
triclosan, fluoroquinolonas
Alteracion del
bacA 479 0 0 0 3 12 97 43 324 0 blanco Antibictico peptidico 29 5 5
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dfrA3 478 0 0 0 2 12 o7 43 324 Alteracion del Diaminopirimidinas 19 5 3
sitio blanco
Tetraciclina, fenicoles,
Bombas de | Peniciines clameias,
efltio glicilciclinas, rifamicinas,
marA 476 0 0 0 0 12 97 43 324 J, ¥ cefalosporinas, penem, 13 3 3
reduccién de la .
y carbapenemémicos,
permeabilidad N
monobactamicos, triclosan,
fluoroquinolonas
E. Coli marR Bombas de Tetraciclinas, glicilciclina,
itant conf fl fall i fenicol
futant corermng 476 o 0 0 0 12 97 43 324 oy celalosponnas, fenicoles, 21 5 4
antibiotic alteracion del rifamicina, penicilinas,
resistance sitio blanco fluoroquinolonas
E. Coli mdfA 476 0 0 0 0 12 97 43 324 Bombas de Tetraciclina, Cloruro de 56 3 3
eflujo benzalconio, Rodamina.
M. tuberculosis
" W“? o 476 0 0 0 0 12 97 43 324 Alteracion del
confening i
Acido aminosalicilico 21 3 2
resistance to para- sitio blanco
aminosalicylic acid
Penem, cefalosporinas,
i Reduccion de la i
K.pneumoniae 475 0 0 0 0 12 97 43 323 » cefamlcmas, . 372 12 %0
OmpK37_cp2 permeabilidad | monobactamicos, penicilinas,
carbapenémicos
Yojl 475 0 0 0 0 12 97 43 323 Alteracion del
of . B
sitio blanco Antibiético peptidico 67 6 4
M. tuberculosis
katG mutations 5
Alteracion del
conferring 473 0 0 0 0 12 96 41 324 tio b Isoniazida 45 5 5
resistance to sttioblanco
isoniazid
Fluoroquinolonas, penicilinas,
H-NS_cpl 472 0 0 0 0 10 o7 43 322 Bombasde | - cefamicinas, tetraciclina, 51 2 2
eflujo macrélidos, cefalosporinas,
cefamicinas, penicilinas
Bombas de i le6
mdtN 472 0 0 0 0 9 96 43 324 Antibiéticos nucleésidos , 29 3 3
eflujo acridina
Tetraciclina, penicilinas,
sdin 472 0 0 0 0 12 % 43 o Bombas de fenicoles, Rifamicinas, 48 s 5
eflujo Cefalosporinas, Glicilciclina, tr|
iclosan, Fluoroguinolonas
tA 470 0 0 0 0 9 97 43 321 Alteracion del
ep . .
sitio blanco Antibiético peptidico 67 5 4
Bombas de
macB 468 31 1 0 3 13 97 0 323 Macrélidos 61 9 8
eflujo
Penem, cefalosporinas,
K.pneumoniae Reduccion de la cefamicinas, 383 115 s
OmpK37_cp3 466 0 0 0 0 12 94 42 318 permeabilidad | monobactémicos, penicilinas,
carbapenémicos
C. difficile gyrB
confering 462 8 0 0 0 12 86 43 313 Alteracion del
resistance to sitio blanco Fluoroquinolonas 38 5 3
fluoroquinolone
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Fluoroguinolona,
AcrF 457 o o o o 8 % 43 310 Bombas de cefamicinas, 88 a 4
eflujo cefalosporinas, penicilinas
Fluoroquinolona,
Bombas di
AcrE 455 0 0 0 0 10 o7 43 305 s ¢ cefamicinas, 57 7 5
) cefalosporinas, penicilinas
Tetraciclina, fenicoles,
fluoroquinolonas,
Bombas de fifamicinas, penicilinas,
AcrS 448 0 o 0 (] 7 97 43 301 57 6 6
eflujo cefamicinas,
cefalosporinas, glicilciclina,
triclosan
Antibiéticos nucleésidos,
mdtM 434 0 0 o 0 9 o7 43 285 Bombas de lincosamidas, 104 10 7
eflujo fluoroguinolonas, fenicoles,
acridina.
E. Coli acrR with Bombas de Tetraciclinas, fenicoles,
mutation conferring eflujo, y glicilciclinas, fenicoles,
432 (] o 8 o 12 88 (] 324 N 37 8 8
multidrug antibiotic alteracion del | cefalosporinas, penicilinas,
resistance sitio blanco | ritamicina, fluoroquinolonas
Bombas de
Mdtk 432 0 0 0 0 11 87 43 201 Fluoroquinolonas 68 5 5
eflujo
Sombas de Penicilinas,
evgA 423 0 0 0 0 9 93 0 321 e fluoroguinolonas, 20 5 4
macrélidos y tetraciclina
Penem, cefalosporinas,
i Reduccién de la cefamicinas,
K.pneumoniae 397 0 o o o 10 65 30 292 monobactamicos, 388 120 99
OmpK37_cpa permeabilidad
penicilinas,
carbapenémicos
acrD 381 0 0 0 0 5 13 a2 322 Bombas de Aminoglucésidos 58 3 3
eflujo
Tetraciclinas, fenicoles,
licilciclinas
Bombas de g .
E. Coli acrA 370 31 1 8 3 4 0 0 323 cefalosporinas, penicilinas, | 23 7 6
eflujo
fifamicina, fluoroquinolonas,
triclosan
B 364 31 0 3 7 0 0 322 Bombas de
emr| 1
efiuio Fluoroquinolonas 27 7 4
Bombas de
emrA 361 31 1 o 3 4 0 o 322 Fluoroguinolonas 31 6 6
eflujo
Bombas de
emrk 328 0 0 0 0 3 5 0 320
efijo Tetraciclina 38 2 2
32 0 0 0 0 3 0 319 Bombas de
emrY 7 5 1
eflujo Tetraciclina 21 2 2
E. Coli ampC beta- Inactivacién
lactamase 325 0 0 0 0 3 0 0 322 antibitica | Penicilinas, cefalosporinas | 52 4 3
mdtP 324 0 0 0 0 3 1 0 320 Bombas de Antibiéticos nucleésidos, " 2 2
eflujo acridina
mdto 324 0 0 0 0 3 0 0 321 Bombas de Antibiéticos nucleésidos, 60 2 2
eflujo acridina
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mdtE 322 0 0 0 0 3 0 0 319 Bombas de Penicilinas, macrélidos, 19 1
eflujo fluoroguinolonas
Bombas de Penicilinas, macrdlidos,
gadw 321 0 0 0 0 3 0 0 318 eflujo fluoroguinolonas 18 3 2
Penicilinas, macrélidos,
gadX 321 0 0 0 0 3 0 0 318 Bombas de ! 23 5 2
eflujo fluoroguinolonas
Bombas de Penicilinas,
evgs 319 0 0 0 0 3 0 0 316 efivio fluoroguinolonas, 65 2 1
u macroélidos y tetraciclina
Bombas de Penicilinas, macrdlidos,
mdtF 318 0 0 0 0 3 0 0 315 eflujo fluoroguinolonas 33 t !
tetR 313 28 1 8 2 7 39 2 226 Bombas de Tetraciclina 2 n 8
eflujo
E. Coli GIpT with
i Alteracion del
mUta“U’: Confi”'"g 2% 0 0 8 0 1 0 0 286 Fosfomicina 14 2 2
r75|sf ance‘ o sitio blanco
fosfomycin
E. Coli gyrA
Alteracion del
conferring 291 29 0 2 1 6 30 3 220 . Fluoroquinolona 28 7 6
resistance to sitio blanco
fluoroguinolones
E. Coli UhpT with ! 60 del
mutatlgn conferring 290 0 0 0 0 9 o7 43 141 Atvevraclon N Fosfomicina 19 3 3
resistance to sitio blanco
fosfomycin
Bombas de
gacH 286 19 0 6 1 8 69 23 160 Fluoroquinolona 13 5 5
eflujo
E. Coli parC
conferring Alteracion del
resistance to 21 2 0 6 1 9 55 0 181 sitio blanco Fluoroquinolona 33 7 6
fluoroquinolone
Tetraciclina, fenicoles,
acrB_cpl 261 0 0 0 0 9 o1 0 161 Bombas de | rifamicinas, glicilciclinas, | g, 9 9
eflujo penicilinas, cefalosporinas,
triclosan, fluoroquinolonas
. Bombas de
E. Coli emrE 258 31 1 8 3 1 1 0 213 Macrélidos 19 8 7
eflujo
12 249 16 0 4 1 9 46 1 172 Alteracion del
su .
sitio blanco Sulfonamida 9 2 1
i 26 | 2 0 6 1 7 66 3 1gg | Alteracion del
sul " " .
sitio blanco Diaminopirimidinas 7 2 2
E. Coli EF-Tu | on del
mu(anFs conferring 230 16 1 8 2 1 76 42 7 A tvevraclon N Elfamicina 26 5 3
resistance to sitio blanco

Pulvomycin_cpl
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APH(3)b 222 5 0 2 1 9 3 2 160 Inactivacion Aminoglucésidos 2 2
antibiética
S. aureus GIpT
vith mutation Alteracion del
confering 219 a1 1 0 1 1 o4 43 38 Fosfomicina 23 5 5
sitio blanco
resistance to
fosfomycin
nactivacion Penicilinas, penem,
TEM-1 218 17 0 2 1 11 56 2 129 L cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica 3
monobactamicos
APH(6)-1d 215 5 0 2 1 9 a4 2 152 Inactivacion Aminoglucésidos 7 3 2
antibictica
I tivaciol
mphB 212 0 0 8 3 3 0 0 198 nactivacion Macrolidos 35 8 5
antibiética
tet(A) 208 1 0 1 0 4 29 2 171 Bombas de Tetraciclina 18 3 3
eflujo
Tetraciclina, fenicoles,
Enterobacter 206 o o o o s o w3 | 10 | Bombasde | ramicinas, gliciciciinas, [ A A
cloacae acrA eflujo penicilinas, cefalosporinas,
triclos n, fluoroguinolonas
E. Coli ampCl 195 0 0 0 0 3 0 0 192 ° ) 38 4 4
betalactamase antibiética
Bombas de )
adeF 192 a1 1 8 1 10 97 43 1 o Tetraciclina, fluoroquinolona [ 68 13 1
eflujo
Péptidos, aminoglucésidos,
K pneumoniae Bombas ge | macrdlidos, cefalosporinas,
P! 190 31 1 8 1 7 97 43 2 penem, fluoroquinolona, 21 7 6
KpnH eflujo °
carbapenémicos,
penicilinas.
Péptidos, aminoglucésidos,
) macrélidos, cefalosporinas,
K.pneumoniae Bombas de
189 a1 0 8 1 9 9% 43 1 penem, fluoroquinolona, 28 7 6
KpnG eflujo .
carbapenémicos,
penicilinas.
Bombas de
i
basR 179 31 o 0 1 7 9% 13 1 oy Antibitico peptidico 21 5 4
alteracién del
sitio blanco
hA 170 3 0 0 1 5 35 1 105 | Mmacthacion Macrolid 8 2 2
me antibiética acrolidos
Inactivacion
CTXM-15 170 3 0 0 1 7 a7 0 12 " Cefalosporinas 1 L 1
antibiética
Penem, cefalosporinas,
) cefamicinas,
K. Red del
preumoniac 163 0 0 0 0 2 1 0 160 | Reduceton e @ monobactamicos, 1 1 1
OmpK37_cps permeabilidad
penicilinas,
carbapenémicos
E. Coli ampCheta- ;g 0 0 0 0 0 0 0 149 Inactivacion o cilinas, cefalosporinas 1 1 1
lactamase_cpl antibidtica
S. aureus fusA vith
mutation conferring | g 0 0 0 0 9 95 3 1 Alteracion del Acido fusidico 1 1 1
resistance to sitio blanco
fusidic acid_cpl.
Acinetobacter 146 0 0 0 1 9 93 42 1 Bombas de Macrélidos, acridina 30 7 6
baumannii AmvA eflujo
Bombas d
nor8 145 0 0 0 1 8 92 43 1 ombas de Fluoroguinolonas 36 4 3

eflujo
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Penicilinas, penem, cefamicinas,
Bombas de .
i cefalosporinas, monobactamicos,
ramA 145 o o 1 9 o 42 3 | Redueomsn’de 1a | carbapenémicos, fluoroquinolona, 18 7 7
t 12, i
permeabilidad fenicol, triclosan
Bombas de Tetraciclinas, nitrofurantoina,
ogxA 143 4] o 1 8 89 43 2 efluio glicicilciclcina, diaminopirimidinas, 24 6 5
d fluoroquinolonas.
Bombas de
mdtG_cpl 142 o o o 8 % a3 1 o Fosfomicina . . 1
Bombas de
gacH_cpl 141 0 1 1 4 26 4 105 Fluoroguinolona 1 1 1
eflujo
Antibiéticos peptidico,
diaminopirimidinas, penicilinas,
Bombas de sulfonamidas, fluoroquinolona,
MexA 139 1 o 1 5 88 43 1 efiti macrdlidos, tetraciclinas, 26 3 2
ujo aminocumarinas, fenicoles, penem,
cefamicinas, cefalosporinas,
Alteracion del
sull_cpl 131 o 2 1 3 22 o 103 o Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
c. difficile gyrA
confering Alteracion del
resistance to 130 2 6 2 1 3 39 76 sitio blanco Fluoroquinolonas 29 8 6
fluoroquinolones
Inactivacion
vatB 127 0 0 [} 0 0 16 111 i Estreptogramina 9 4 4
antibiética
tetR_cp1 124 6 2 1 o 3 o 112 | Bombas de Tetraciclina s | 1 9
eflujo
E. Coli Ptsl with
mutation
conferrin Alteracion del Fosf 7 3 3
ing 121 o 8 3 o 0 o 110 o e osfomicina
resistance to
fosfomycin
AAC(6)-1b- 117 3 0 1 3 27 1 82 Inactivacion
)-1b-cr .
antibistica | Fluoroquinolonas, aminoglucésidos 3 1 1
Inactivacion
OxA-1 114 3 o 1 2 21 1 86 antibistica Penicilinas, cefalosporinas 1 1 1
CTXM-15_cpl 111 o o 0 2 13 0 % nactivacion
«M-15_c
CP antlbiética Cefalosporinas 1 1 1
dfrA17 110 1 1 1 o 1 1 105 | Ateracion del
T —
sitio blanco Diaminopirimidinas 3 1 1
dAS 109 0 1 1 o 1 1 105 nactivacion
aa .
antibictica Aminogluc ésidos 1 1 1
Inactivacion
aadA 106 11 4 1 4 37 0 49 ac Aminoglucésidos 7 1 1
antibiética
Penicilinas, cefalosporinas,
K.pneumoniae 105 0 0 1 6 o7 0 1 Bombas de fenicoles, rifamicina, triclosén, 4 . .
acrA eflujo fluoroguinolona, tetraciclina,
glicilciclina
Bombas de
adeF_cpl 101 ° 0 1 7 41 43 0 Tetraciclina, fluoroquinolona 1 1 1

efluio
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Antibidticos nucleésidos,
mdtM_cpl 100 0 0 0 6 92 1 1 Bombas de lincosamidas, 1 1 1
eflyjo fluoroquinolonas,
fenicoles, acridina.
tet(8) 96 17 1 0 1 2 5 0 70 Bombas de Tetraciclinas 5 1 1
efluyjo
sul2_cpl 95 0 0 1 1 0 2 0 g1 | Aleraciondel Sulfonamida 1 1 1
sitio blanco
mphA_cpl o4 0 0 0 0 0 1 0 g3 | Inactivacion Macrélidos 1 1 1
antibiética
AAC(3)-lle 94 15 0 0 1 2 9 0 67 Inactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
aadA2 88 2 0 3 1 4 a7 1 30 Inactivacion Aminoglucésidos 6 2 2
antibiética
dfrA17_cpl 88 0 0 0 1 0 1 0 go | Alteracion del Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
tet(A)_cpl 87 ) 0 0 0 0 2 0 gs | Bombasde Tetraciclina 1 1 1
efluyjo
aadA5_cpl 86 0 0 0 1 0 1 0 gq | Imactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
FosA6 86 0 0 0 1 2 81 1 1 Inactivacion Fosfomicina 16 5 2
antibiética
floR 83 1 0 4 1 0 7 0 70 Bombas de Fenicoles 16 2 2
eflyjo
Fluoroquinolonas,
penicilinas, tetraciclina,
H-NS_cp2 81 0 0 0 0 2 39 1 39 Bombas de macrélidos, 1 1 1
eflujo )
cefalosporinas.
cefamicinas, penicilinas
dfrA12 78 2 0 2 1 a 37 1 g1 | Atersciondel Diaminopirimidinas 2 1 1
sitio blanco
K-pneumoniae Bombas de Tetraciclina, glicilciclina,
acrR with mutation eflujo, cefalosporinas, fenicol
conferring 77 31 1 0 1 1 1 a2 0 10,y etalasp » fenical, 13 7 6
" I alteracion del rifamicina, penicilinas,
multidrug antibiotic -
sitio blanco triclosén, fluoroquinolonas
resistance
Alteracion del . P
ugd_cpl 76 17 0 0 0 2 2 1 54 sitio blanco Antibiético peptidico 1 1 1
APH(3)-Ib_cpl 75 0 0 0 1 2 4 0 eg | Inactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibitica
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FosA5 7 9 0 0 1 4 16 a1 0 'Z:ZEE‘C‘C";” Fosfomicina 16 5 4
Inactivacion
APH(3)-la 70 12 0 2 1 4 18 0 33 antibiética Aminoglucésidos 10 1 1
adeB 1 i 2 2 Bombas de
el 69 o 0 3 6 0 efijo Tetraciclina, glicilciclina 16 5 5
Alteracion del
dfrA1 68 20 0 5 1 2 17 0 23 sitio blanco Diaminopirimidinas 4 1 1
AAC(6)-b-cr_cpl 68 0 0 0 1 0 4 0 63 Inactivacion Fluoroquinolonas, 1 1 1
antibiética Aminoglucésidos
Inactivacion
OXA-1_cpl 67 0 0 0 1 0 3 0 63 antbiotica Penicilinas, cefalosporinas 1 1 1
di 66 o o 2 2 o 2 Alteracion del
TA14 1 7 7 sitio blanco Diaminopirimidinas 3 1 1
Inactivacion
AAC(3)-Id 63 0 0 0 0 2 23 2 36 antibiotica Aminoglucésidos 2 1 1
SHV-11 60 0 0 0 1 3 55 0 1 Inactivacion Penicilinas, cefalosporinas, 2 1 1
antibiética carbapenémicos
4 Penicilinas, cefamicinas.
Inactivacion ' .
NDM-1 59 29 0 2 1 4 16 0 7 antibitica cefalosporinas, 1 1 1
carbapenémicos
Inactivacion
catl 58 2 0 0 1 2 23 0 30 antibiética Fenicoles 4 1 1
. Inactivacion
AAC(6)-b7 57 1 0 1 1 4 35 0 15 antibiética Aminoglucésidos 6 3 2
Bombas de Tetraciclina, penicilinas,
E. Coli soxS with efiujo, reduccion Penem, cefalosporinas,
mutanuq gonfemng 56 0 0 0 1 1 5 o 29 de \a” mor{obgctaml;gs,_ ) 1 1 1
antibiotic permeabilidad | carbapenémicos, glicilciclina,
resistance_cp2 Alteracién del | fluoroquinolonas, rifamicinas,
sitio blanco fenical, triclosan
Inactivacion
AAC(3)-lle_cpl 55 0 0 0 1 0 0 0 54 antbiciica Aminoglucésidos 1 1 1
Inactivacion
catB3 53 1 0 0 1 2 23 1 25 antibiética Fenicoles 2 2 2
Alteracion del
Qnrs1 51 0 0 0 1 4 17 0 29 sitio blanco Fluoroquinolonas 1 1 1
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caB3 53 0 0 1 2 23 1 25 nactivacion Fenicoles
antibidtica
Qnrs1 51 0 0 0 1 4 17 0 29 Alteracion del Fluoroquinolonas 1 1 1
sitio blanco
cMY-2 a7 3 0 o 1 0 1 0 0 Inacnvayon Cefamicina, 1 1 1
antibidtica cefalosporinas
Penem, cefalosporinas,
K . Red 6n de | cefamicinas,
-preumonias 2 0 0 0 0 0 0 0 42 educeion 9€ &1 monobactamicos, 1 1 1
OmpK37_cp6 permeabilidad .
penicilinas,
carbapenémicos
Mex! 2 a 1 8 1 1 0 0 0 Bombas de Tewaciclina, 15 3 3
eflujo fluoroquinolona, acridina
MexH 42 31 1 8 1 1 0 0 0 Bombas de Tewaciclina, 9 4 4
eflujo fluoroguinolona, acridina
MexG P 31 1 8 1 1 0 0 0 Bombas de Tewaciclina, 7 5 4
eflujo fluoroquinolona, acridina
SAT2 a 15 0 4 1 1 5 0 15 nacthacion Nucle6sidos 1 1 1
antibiética
BRP(MBL) a1 2 0 2 1 1 5 0 6 Inactivacion Bleomcina 3 3 3
antibidtica
E. Coli CyaA with
mutation Alt 6n del
conferring 4 0 0 0 1 0 0 0 40 eracion del Fosfomicina 3 1 1
: sitio blanco
resistance to
fosfomycin
Inactivacié
CcMY-108 a 0 0 0 1 0 0 ) 0 nachacion Cefamicina 1 1 1
antibiética
Bombas de .
tet(B)_cpl 39 0 0 0 1 0 0 0 38 Tetraciclinas 1 1 1
eflujo
Inactivacién Penicilinas, cefamicinas,
NmcR 36 30 1 0 1 1 1 2 0 P cefalosporinas, 10 8 6
antibiética .
carbapenémicos
Inactivacion
vatF 35 0 0 0 1 o 0 29 5 acthacio Estreptogramina 9 3 3
antibiética
alteracion del .
sul3 35 0 0 0 1 0 11 0 23 Sulfonamida 1 1 1

sitio blanco
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Tetraciclinas, nitrofurantoina,
Bombas de glicicilciclcina,
ogxB 35 0 1 0 32 0 2 efljo diaminopirimidinas, ' . *
fluoroquinolonas.
aadA_cpl 34 0 0 1 1 7 0 24 Inactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
Antibiético peptidico,
diaminopirimidinas,
sulfonamidas, fluoroguinolonas,
6lidos, tetracicli
MexB N 1 0 1 0 0 24 0 Bombas de macroicos, teracicinas, 13 3 3
efluyjo fenicoles, penicilinas, penem,
cefamicinas, cefalosporinas,
monobactamicos,
carbapenémicos.
SRT-2 3 31 1 1 1 0 o o Inactivacion Cefalosporinas 8 6 5
antibiética
S. enterica gyrA
conferring 33 0 0 1 3 29 0 0 Alteracion del Fluoroguinolonas 12 2 2
resistance to sitio blanco
fluoroquinolones
catll from E. Coli 5, 15 0 1 4 4 0 8 Inactivacion Fenicoles 1 1 1
K-12 antibiética
Inactivaci
EreA2 32 23 0 1 2 6 0 0 nactacion Macrélidos 4 3 3
antibidtica
cT%M-27 a1 0 0 i 0 0 0 30 Inactivacion Cefalosporinas 1 1 1
antibiética
catlll a 27 1 1 1 0 0 1 Inactivecion Fenicoles 7 4 4
antibiética
CTXM-27_cpl 28 0 0 1 0 0 0 27 Inactivacion Cefalosporinas 1 1 1
antibidtica
OXA-9 28 0 9 1 1 19 9 6 Inacllv?clon Penicilinas, cefalosporinas 2 2 2
antibiética
Inactivaci6
CTXM-55 27 o o 1 o o o 26 nactivacion Cefalosporinas 1 1 1
antibiética
S.serovars gyrB
confering 27 13 o 1 1 11 o 1 Alteracion del Fluoroquinolonas 2 2 2
resistance to sitio blanco
fluoroquinolone
dfrAl14_cpl 2 0 0 1 0 1 0 24 | Alteracion del Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
Erm(42) 2 20 o 1 1 2 o > Alteracion del Lincosamidas, macrdlidos, 4 > >

sitio blanco

estreptogramina
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SHV-66 2 0 1 > 18 0 3 \nactm'acmn Penicilinas, cef'alosponnas, 1 1
licos
Bombas d -
tet(D) 24 1 0 1 2 10 0 2 omoas de Tetraciclina 11 4 4
eflujo
cmlAl 24 0 0 1 0 12 0 11 B°mba,s de Fenicoles 2 1 1
eflujo
abes 2 21 1 1 1 0 0 0 Bombas de Ammoculmannas‘ 3 3 P
eflujo macrélidos.
ion del P
dfrA6 24 22 0 1 1 0 0 0 5 Diaminoy 1 1 1
sitio blanco
ErmB 23 0 o 1 1 2 0 19 Alteracién del ) Eslreplogramma,. 1 1 1
sitio blanco lincosamidas, macrolidos
arr-2 2 3 0 1 1 14 0 1 nactvacion Rifamicina 1 1 1
antibiética
CTX-M-14 2 0 0 1 0 9 0 12 Inactivacion Cefalosporinas 1 1 1
antibidtica
Inact . Penicilinas, cefalosporinas,
KPC-3 2 0 0 1 1 14 0 5 ”afévic'm monobactamicos, 1 1 1
antibiotica carbapenémicos
oo g | T, pncin
E. Coli soxS with eflujo, reduccion p N . p '
mutation conferring de la monobactémicas,
- 21 0 0 0 0 0 0 21 ™ carbapenémicos, glicilciclina, 1 1 1
antibiotic permeabilidad -
- fluoroquinolonas,
resistance_cp3 Alteracion del e 5 . -
- rifamicinas, fenicol, triclosan
sitio blanco
Inactivacion .
AAC(6')-lan 21 19 0 1 1 0 0 0 . Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
Bombas de
gacH_cp2 20 0 0 0 1 6 0 13 efluio Fluoroquinolona 1 1 1
Penicilinas, penem,
Bombas de cefamicinas cefalosporinas,
gols 20 9 1 1 1 1 0 0 N P pa 7 6 6
eflujo monobactamicos,
carbapenémicos, fenicoles
Inactivacion " P
aadA2_cpl 19 0 0 0 0 12 0 7 thact Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
catl_cpl 19 0 0 1 0 0 0 18 nactivacion Fenicoles 1 1 1
antibiética
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cmiAs 18 5 0 1 0 8 0 2 Bombas de Fenicoles 2 1 1
eflujo
Inactivacion Penicilinas, cefalosporinas,
SHV-1 18 0 0 1 0 w 0 0 antibidtica carbapenémicos t ! '
ANT(3")-lI 1 5 0 1 2 8 0 1 nactiacién
@)lla 8 " Aminoglucésidos 5 3 3
antibiética
Alteracién del
tetM 18 0 0 1 0 0 0 17 ) Tetraciclina 2 2 1
sitio blanco
Alteracion del
dfrA1_cpl i 2 0 0 0 1 0 14 - Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
Alteracion del
QnrB1 7 0 0 1 3 12 0 1 i Fluoroquinolonas 1 1 1
sitio blanco
AAC(2)-l 17 15 1 1 0 0 0 0 nacthacion
-la .
antibidtica Aminoglucésidos 7 5 5
Bombas de
tet(59) 17 16 0 1 0 0 0 0 Tetraciclina 7 4 4
eflujo
E. Coli acrR with Bombas de Tetraciclinas, fenicoles,
mutation confernrjg 16 0 0 0 0 0 0 16 eﬂuj.o', y gllclluch‘nas, femco!gs. 1 1 1
multidrug antibiotic alteracion del | cefalosporinas, penicilinas,
resistance_cpl sitio blanco rifamicina, fluoroquinolonas
E. Coli emrE_cpl 16 0 0 0 0 0 0 16 Bombas de Macrdlidos 1 1 1
eflujo
floR_cpl 16 0 0 1 0 0 0 15 Bombas de
oR_cp: .
efitjo Fenicoles 1 1 1
APH(3)-VI 15 5 0 1 0 6 0 2 nacthacion
antibidtica Aminoglucésidos 1 1 1
CTX-M-55_cpl 15 0 0 1 [¢] 0 0 14 nacthacion
M-55_cp: .
antibitica Cefalosporinas 1 1 1
Inactivacién Penicilinas, cefalosporinas,
KPC-2 15 0 0 1 0 12 0 1 L monobactamicos, 1 1 1
antibidtica P
carbapenémicos
CTXM-12 15 13 0 1 1 0 0 0 nactivacién
o Cefalosporinas 1 1 1

antibidtica
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AAC(3)-lld_cpl 14 0 o 0 0 0 0 14 Inactivacion Aminoglucésidos 1
antibitica
APH(3)-la_cpl 14 0 0 1 0 0 o 13 nactivacion
)-la_cp: .
antibidtica Aminoglucésidos 1 1 1
(6)-Ib Inactivacion
AAC(6)-Ib7_cpl 14 0 o 1 0 8 0 5 ’ .
antibidtica Aminoglucésidos 1 1 1
Inactivacion
ar-3 14 3 o 1 0 6 1 3 Rifamicina 1 1 1
antibiética
Alteracion del
armA 14 o 2 1 1 9 o 1 Aminoglucésidos 1 1 1
sitio blanco
" Inactivacion
ANT(2")-la 14 5 1 1 2 4 o 1 B Aminoglucésidos 2 1 1
antibidtica
Atteracion del
QmrS1 cpl 13 0 ° L 0 1 o 1 sitio blanco Fluoroquinolonas 1 1 1
Inactivacion
aadA16 13 10 0 1 o 1 o 1 Aminoglucésidos 3 2 2
OXA-10 13 6 2 1 0 4 0 o Inactivacion Penicilinas, N N 1
antibiética cefalosporinas
Alteracion del
MCR-1.1 13 o 0 1 o o o 12 . Antibiético peptidico 1 1 1
sitio blanco
Inactivacion
CcMY-6 12 0 o 1 1 3 0 7 )
antibidtica Cefamicinas 1 1 1
Inactivacion Cefamicina,
CMY-2_cpl 12 0 o 1 0 0 o 11 : 1 1 1
antibidtica cefalosporinas
Inactivacion
mphE 12 2 2 1 0 6 0 1 .
antibictica Macrélidos 1 1 1
Tetraciclina,
macrolidos,
Alteracion del
msrE 12 2 2 1 0 6 o 1 cracion del fenicoles, 4 1 1
sitio blanco pleuromutilina,
estreptogramina,
lincosamida,
AAC(6)-1b9 12 0 1 1 1 6 0 3 nactivacion
antibidtica Aminogluc6sidos 3 2 2
Bartonella bacillformis
B conf i
aB coreming 12 10 0 1 0 0 o 0 Alteracion del Aminocumarina 3 2 2

resistance to
aminocoumarin

sitio blanco
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QnrD1 12 11 0 0 0 0 0 Alteracion del Fluoroquinolonas
sitio blanco
Bombas d
gacH_cp3 11 0 0 0 1 0 0 10 om as N Fluoroquinolona 1 1 1
eflujo
tetR_cp2 11 1 0 0 0 0 0 10 Bomba; de Tetraciclina 1 1 1
eflujo
caiB3_cpl 1 0 0 1 0 4 0 6 Inactiacion Fenicoles 1 1 1
antibidtica
cMY-42 u 0 0 1 1 0 0 9 nacthacion Cefamicina, 1 1 1
antibidtica cefalosporinas
Inactivacion Peniclinas,
SHV-28 11 0 0 1 0 10 0 0 L cefalosporinas, 2 1 1
antibiética o
carbapenémicos
. Inactivacion .
AAC(6)-II 11 5 0 1 1 4 0 0 antibictica Aminoglucésidos 1 1 1
sul3_cpl 1 0 0 1 0 0 0 10 alteracion del | g namida 1 1 1
sitio blanco
Agrobacterium
fabrum u 0 0 1 3 3 0 4 Inacthacion Fenicoles 8 6 5
chloramphenicol antibidtica
acetyltransferase
AAC(3)-IV 11 0 0 1 0 10 0 0 Inactihacion | a winogiucesidos | 3 1 1
antibiética
Inactivacién
catAd4 10 0 0 1 3 0 0 0 Py Fenicoles 13 6 5
antibidtica
Inactivacion .
APH(4)-la 10 0 0 1 0 9 0 0 P [Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
Inactivacién
FosA3 10 9 0 1 [¢) 0 0 0 Py Fosfomicina 4 2 1
antibidtica
sull_cp2 9 0 0 0 2 2 0 3 Alt‘e‘ramon del | Diaminopirimidin 1 1 1
sitio blanco as
APH(6)-1d_cp2 9 0 0 1 0 1 0 7 Inactivacion |, i oclcesidos | 1 1 1

antibidtica
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APH(@E)b_cp2 9 0 0 0 1 0 1 0 7 nactivecién Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
mtc 9 0 0 0 1 1 2 0 5 Alteracindel | ) i iucésidos 1 1 1
sitioblanco
S.enterica gyrA with .
mutation conferring 9 0 0 0 1 0 7 1 0 Alteracin del Triclosan 4 2 1
: sitioblanco
resistance to triclosan
Penicilinas,
KPC3 cpl 9 0 0 0 1 0 7 0 1 Inacm@cwon celaloqunnas, 1 1 1
antibidtica monobactamicos,
carbapenémicos
M. morganii gyrB .
conferring resistance to 9 0 0 8 1 0 0 0 0 Alteracion del Fluoroquinolonas 7 2 2
- sitioblanco
fluoroquinolone
Penem, cefalosporinas,
K.pneumoniae Reduccion de la cefarmicinas,
P 8 0 0 0 0 0 0 0 8 monobactamicos, 1 1 1
OmpK37_cp7 permeabilidad o
penicilinas,
carbapenémicos
E. Coli EF-Tu mutants Alteracién del
conferring resistance to 8 0 0 0 0 0 0 8 0 Elfamicina 1 1 1
sitioblanco
Pulvomycin_cp2
SAT-2_cpl 8 0 0 0 1 0 0 0 7 nactivacicn Nucledsidos 1 1 1
antibiética
Penicilinas,
NDM5 8 0 0 0 1 1 0 0 6 Inac_t\@cwon cefamicinas, 1 1 1
antibidtica cefalosporinas,
carbapenémicos
adeF_cp2 8 0 0 0 1 3 1 3 0 Bombas de Tetraciclina, 1 1 1
eflujo fluoroquinolona
omy-132 8 0 0 0 1 0 0 0 7 nactivacion Cefamicina 3 1 1
antibiética
OxA-181 s o o o 1 i s o 1 nactivacién Penicilinas, 1 1 i
antibiética cefalosporinas
Alte 6n del . o
MCR3.1 8 0 0 0 1 0 4 0 3 STaCNAEL | Antibidtico peptidico 3 1 1
sitioblanco
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tet(A)_cp2 7 0 0 0 0 0 0 0 7 |Bombas de efijo | Tetraciclina 1 1 1
Inactivacion
CTXM-15_cp2 7 0 0 0 0 1 5 0 1 N Cefalosporinas 1 1 1
antibidtica
Alteracion del
sul2_cp2 7 0 0 0 1 0 1 0 5 ! Sulfonamida 3 1 1
sitio blanco
dirAs 7 1 0 0 1 1 0 0 4 Alteracion del - pyo i opirimidinas 1 1 1
sitio blanco
nactivacio Penicilinas,
SHV-26 7 0 0 0 1 1 5 0 0 nactivacion cefalos porinas, 1 1 1
antibidtica N
carbapenémicos
nactivacion Penicilinas,
oxA-2 7 1 0 0 1 1 0 0 4 i cefalos porinas, 1 1 1
antibidtica P
carbapenémicos
Penicilinas,
Inactivacion cefamicinas,
NDM-7 7 0 0 0 1 2 1 0 3 ; 1 1 1
antibictica cefalos porinas,
carbapenémicos
nactiacio Penicilinas,
nactivacion
SHV-66_cpl 6 0 0 0 1 1 4 0 0 ° cefalos porinas, 1 1 1
antibidtica 5
carbapenémicos
Alteracion del
QnrB20 6 0 0 0 1 2 1 0 2 ! Fluoroquinolona 1 1 1
sitio blanco
X Estreptogramina,
ErmB_cpl 6 0 0 0 1 0 0 0 5 Aleracién del lincosamidas, 1 1 1
sitio blanco )
macrélidos
Inactivacion Penicilinas,
oxA-232 6 0 0 0 1 0 5 0 0 nacthact rotinas 1 1 1
antibiética cefalos porinas
Alteracién del
dirA19 6 2 0 0 1 2 1 0 0 ) Diaminopirimidinas | 1 1 1
sitio blanco
Alteracion del )
QnrB6 6 0 0 0 1 1 3 0 1 B Fluoroquinolona 2 1 1
sitio blanco
Penicilinas,
Inactivacion Penem,
TEM-135 6 0 0 0 1 0 4 0 1 N 1 1 1
antibiética cefalos porinas,
monobactamicos
. Penicilinas,
Inactivacion
SHV-187 6 0 0 0 1 0 5 0 0 ° cefalos porinas, 1 1 1
antibidtica 0
carbapenémicos
In: on
FosA7 6 0 0 0 1 0 0 1 4 activacio Fosfomicina 2 2 1
antibidtica
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MCR-3.5 6 0 0 1 0 0 0 5 Alteracion del Antibictico
sitio blanco peptidico
Penicilinas,
Bombas de fluoroguinolonas,
evgA_cpl 5 0 0 [} 0 5 0 0 . d . 1 1 1
eflujo macrélidos y
tetraciclina
E. Coli ampC beta- i6 Penicilinas,
P 5 0 0 0 0 0 0 5 nacthacion ° 1 1 1
lactamase_cp2 antibidtica cefalosporinas
Alteracion del
dfrA12_cpl 5 0 0 0 o 0 0 5 - Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
A cp2 s o o o o o o 5 Inactivacion
mphA_cp: .
antibistica Macrélidos 1 1 1
Inactivacion
CTxeM-1 5 0 0 1 0 0 0 4 Cefalosporinas 1 1 1
CMy-4 5 0 0 1 0 3 0 1 Cefamicina 1 1 1
Inactivacién
CTX-M-14_cpl 5 0 0 1 0 1 0 3 o Cefalosporinas 1 1 1
antibidtica
. Inactivacion
APH(3)-Via 5 3 0 1 0 1 0 0 ) Aminoglucésidos 2 2 2
antibidtica
Tetraciclina,
glicilciclina,
Bombas de penicilinas,
K.pneumoniae ramR 5 0 0 1 0 4 0 0 eﬂuj.o' y cefa\o.sporlnas‘ 4 4 4
mutants Alteracion del fenicoles,
sitio blanco rifamicinas,
triclosan,
fluroguinolona.
FosA2 5 0 1 1 3 0 0 0 nacthvacion
0s.
antibidtica Fosfomicina 9 6 3
Inactivacion Penicilinas,
SHV-33 5 0 0 1 0 4 0 0 PR cefalosporinas, 1 1 1
antibiética .
carbapenémicos
Penicilinas,
Inactivacién Penem,
VIM-1 5 0 0 1 1 3 0 0 R cefamicinas, 1 1 1
antibiética
cefalosporinas,
carbapenémicos
Alteracion del Antibidtico
B . 3 2 2
MCR-9.1 5 0 0 1 1 0 0 3 sitio blanco peptidico
AAC(6)-Ib 5 0 0 1 1 3 0 0 nactivacion
(©)-1 Aminoglucésidos 1 1 1

antibidtica
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mtF 0 0 1 1 3 0 0 Alteracién del Aminoglucésidos
sitio blanco
Al i0 |
MCR-3.4 5 0 ) 1 0 2 ) 2 teracion del Antibiético peptidico 2 1 1
sitio blanco
Fluoroquinolonas,
penicilinas, cefamicinas,
Bombas d
HNS_cp3 4 0 0 0 0 3 0 1 OZﬂjZ © | tetraciclina, macrolidos, 1 1 1
g cefalosporinas,
cefamicinas, penicilinas
Bombas de
emrA_cpl 4 0 1 3 0 0 0 0 . Fluoroquinolonas 1 1 1
eflujo
Alteracion del P
sull_cp3 4 0 0 0 1 0 0 2 Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
Bombas de .
tetR_cp3 4 0 0 0 0 0 0 4 . Tetraciclina 1 1 1
eflujo
Inactivacion Penicilinas, cefamicinas,
NDM-1_cpl 4 0 0 1 0 1 0 0 I cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica 5
carbapenémicos
dfrAL7 cp2 4 ) 0 1 0 0 0 3 Alteraci6n del Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
aadA5_cp2 4 0 ) 1 0 o 0 3 nactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
mtB 4 0 0 1 0 1 0 2 Alteracién del Aminoglucésidos 1 1 1
sitio blanco
Inactivacion
CTX-M-1_cpl 4 0 0 1 0 0 0 3 L Cefalosporinas 1 1 1
antibiética
catll from E. Coli Inactivacion
K-12_cpl 4 0 0 1 1 0 0 2 antibiética Fenicoles 1 1 1
Inactivacion Penicilinas,
SHV-11_cpl 4 0 0 1 0 3 0 0 L cefalosporinas, 1 1 1
antibiética -
carbapenémicos
OXA-48 4 0 0 1 0 3 0 0 nacthacion o yciings, cefalosporinas | 1 1 1
antibiética
Alteracion del
dfrAS 4 0 0 1 0 0 0 3 ! Diaminopirimidinas 1 1 1

sitio blanco
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’ Inactivacién
ANT(3")-lla_cpl 4 o o 1 1 2 o o . Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
QnrB10 4 0 0 1 1 0 1 0 1 Alteraci6n del
nri .
sitio blanco Fluoroquinolonas 1 1 1
QnrB4 4 1 0 9 1 0 1 0 1 Alteraci6n del
nri
sitio blanco Fluoroquinolonas 1 1 1
Inactivacion Cefamicina,
- 1 1 1
DHA-17 4 1 0 0 1 0 1 0 1 antibiética cefalosporinas
Inactivacion Penicilinas,
SHV-5 4 0 0 9 1 0 3 0 0 . cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica .
carbapenémicos
b Inactivacion
AAC(E)-bd 4 0 0 0 1 o 2 1 0 L Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
Inactivacion Penicilinas,
SHV-30 4 0 0 0 1 1 2 0 0 L cefalosporinas, 1 1 1
antibiética i
carbapenémicos
Alteracion del
QnrAl 4 o o o 1 1 2 o o o Fluoroguinolona 1 1 1
sitio blanco
Ao Penicilinas
I .
SHV-27 4 0 0 0 1 1 2 0 0 nactiacion cefalosporinas, 1 . .
antibiética carbapenémicos
" Alteracion del
dfrA30 4 0 0 o 1 1 2 o o Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
dfrA20 4 0 0 0 1 0 1 0 2 Alteraci6n del
{7 .
sitio blanco Diaminopirimidinas 1 1 1
Inactivacion Tetraciclina,
. 1 1 1
Tet(<4) 4 0 o 0 1 o 0 o 3 antibidtica gdlicilciclina
Penicilinas, penem,
ViM-2 4 3 0 0 1 0 0 0 0 Inactivacion cefamicina, 1 1 1
antibidtica cefalosporinas,
carbapenémicos
Inactivacion Penicilinas, penem,
TEM-1_cp2 3 0 0 0 0 0 1 0 2 . cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica i
monobactémicos
Inactivacion
aadA2_cp2 3 o o o o o 2 o 1 L Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
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sull_cp4 3 0 0 1 0 1 0 0 1 Alteracion del Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
Inactivacion
aadA_cp2 3 0 0 0 1 0 1 0 1 L Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
BRP(MBL)_cpl 3 0 0 2 1 0 0 0 0 nactivacion Bleomcina 1 1 1
antibiética
Alteracion del
QnrB1_cpl 3 0 0 0 1 1 1 0 0 Fluoroquinolonas 1 1 1
sitio blanco
AAC(E)-b-cr_cp2 3 0 0 0 1 0 1 0 1 Inactlvtacwon F\uoroqumo!onas, 1 1 1
antibiética Aminoglucésidos
nactivacio Penicil
OXA-L_cp2 3 o 0 0 1 0 1 0 1 nacthacion enictinas, 1 1 1
antibidtica cefalosporinas
Inactivacion Penicilinas,
SHV-66_cp2 3 0 0 0 1 0 2 0 0 P cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica
carbapenémicos
nact . Penicilinas,
SHV-66_cp3 3 0 0 0 1 0 2 0 0 nacthacion cefalosporinas, 1 1 1
antibiética P
carbapenémicos
CMY-42_cpl 3 0 0 0 1 0 0 0 2 Inac.u\.&’a(?\cn Cefamlclfwa, 1 1 1
antibiética cefalosporinas
Alteracion del .
QnrB20_cpl 3 0 0 0 1 1 0 0 1 sitio blanco Fluoroquinolona 1 1 1
dfrA25 3 0 0 0 1 0 0 0 2 Alteracién del Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
Alteracion del
dfrA25_cpl 3 o 0 0 1 ) o 0 2 eracion de Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
dfrA27 3 0 0 0 1 0 1 0 1 Alteraciondel | b i opirimidinas 1 1 1
sitio blanco
mphE_cpl 3 0 0 0 1 0 2 0 0 activacion Macrélidos 1 1 1
antibiética
Tetraciclina, macrolidos,
. fenicoles, pleuromutilina,
msrE_cpl 3 0 0 0 1 0 2 0 0 Alteracién del estreptogramina, 1 1 1

sitio blanco

lincosamida, macrélido,
oxazolidinonas.
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Alteracion del
armA_cpl 3 0 0 0 1 0 2 0 0 Aminoglucésidos 1 1 1
sitio blanco
tet(D)_cpl 3 0 0 1 1 [ 0 0 1 Bombas de
eb)_cp: -
efltio Tetraciclina 1 1 1
OXA-10_cpl 3 9 9 9] 1 o] 2 0 nactivacion
-10_cp.
0 antibitica Penicilinas, cefalosporinas 1 1 1
Inactivacion Penicilinas, cefalosporinas,
- . 1 1 1
SHV-7 3 0 Y 0 1 1 1 0 0 antibitica carbapenémicos
QnrB4_cpl 3 9 9 0o 1 0 1 o 1 Alteracion del
nB4_cp: .
sitio blanco Fluoroquinolonas 1 1 1
DHA-17_cpl 3 0 0 0 1 0 1 0 1 nactivacion
-17cp: - Cefamicina, cefalosporinas 1 1 1
antibidtica
Penicilinas, Penem,
Inactivacion cefamicinas,
VIM-27 3 9 9 9 1 0 2 0 PR " 1 1 1
0 antibiética cefalosporinas,
carbapenémicos
sui3_cp2 3 0 0 0 1 0 0 0 2 | deraciondel Sulfonamida 1 1 1
sitio blanco
Inactivacion
AAC(6)-lla 3 0 0 0 1 Y 2 0 0 ) Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
tB11 3 0 0 0 1 0 2 0 [ nactivacin
cat
antibidtica Fenicoles 1 1 1
ons2 3 o o o N ° o o 5 Alteracion del
nr .
sitio blanco Fluoroquinolonas 1 1 1
Inactivacion Penicilinas, cefalosporinas,
KPC-4 3 o] o] [¢] 1 1 [¢] 0 1 o monobactamicos, 1 1 1
antibidtica L
carbapenémicos
IA1_cpl 3 0 0 0 1 0 0 0 2 Bombas de
cmiA1_cp:
efltio Fenicoles 1 1 1
Penicilinas, penem,
cefamicinas,
mdsA 3 0 0 0 1 1 1 0 0 Bomba de elujo cefalosporinas, 2 2 2
monobactamicos,
carbapenémicos, fenicoles
Penicilinas, penem,
cefamicinas,
mdsC 3 0 0 0 1 1 1 0 0 Bomba de elujo cefalosporinas, 1 1 1
monobactémicos,
carbapenémicos, fenicoles
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” Penicilinas,
SHV-2A 3 0 0 0 1 1 1 0 0 Inactivacion cefalosporinas, . .
antibiética .
carbapenémicos
Inactivacioén Penicilinas,
SHV-36 3 0 0 0 1 1 1 0 0 A, cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica A
carbapenémicos
DHA-7 3 0 0 0 1 0 2 0 0 Inactivacién Cefamicina, . i )
i antibidtica cefalosporinas
Penicilinas, penem,
Inactivacion cefamicinas,
IMP-4 3 0 0 0 1 0 1 1 0 . 1 1 1
antibidtica cefalosporinas,
carbapenémicos
E. ?oll. nfsA mulallons Inactivacion
conferring reslsl’z‘mce to 3 0 0 0 1 0 1 0 1 o Nitrofurantoina 2 2 2
nitrofurantoin antibiotica
AAC(3)-VI 3 0 0 0 1 0 0 0 2 nacthacion
-Via . .
antibistica Aminoglucésidos 1 1 1
CMY-40 3 [¢] 0 0 1 0 0 2 0 nactivacion
antibistica Cefamicina 2 1 1
Inactivacion
APH(6)-lc 3 0 0 0 1 0 0 2 0 o Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
mef(B) 3 0 0 0 1 0 2 0 0 Bomba de elujo Macrélidos 1 1 1
Inactivacion
aadAZ3 3 0 0 0 1 0 2 0 0 . Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
tet(Y) 3 2 0 0 1 0 0 0 0 Bomba de elujo Tetraciclina 1 1 1
Penicilinas, penem,
VIM-22 3 5 o o i ° o o o Inactivacion cefamicina, . . 1
antibiética cefalosporinas,
carbapenémicos
H_cp4 2 0 0 0 0 0 0 0 2 Bombas de
gacH_c
eflujo Fluoroquinolona 1 1 1
tet(A)_cp3 2 0 0 0 0 0 0 0 2 Bombas de
et(A)_cp! .
eflujo Tetraciclina 1 1 1
M. tuberculosis katG
mutations conferring Alteracion del
2 0 0 0 0 0 0 0 2
resistance to Isoniazida 1 1 1

isoniazid_cpl

sitio blanco




129

2 Rl
© o
o 2 2
@ °
@ § g g8 | s | s
73 0 — o ~ n
o 2 ] ® . - o =2}
o o = = 2 © 2 © ® ©
k] ° (%] = o c =3 = %] %] %]
o = = = @ & £ [} £ o o o o
= 8 = bl o o o o K] s [J] 0] ]
S o 9] 5] [ = ] 3 o — o] o Q@ o
@ = = 3 = S 3 o 5 3 S b < < <
5 sl el @ | EfE[=]58]&8]¢ 8 3 s | g | ¢
w z a 2 a = i X X [im} = 14 z z z
floR_cp2 2 0 0 1 0 0 0 1 Bombas de Fenicoles 1 1 1
eflujo
APH()d_cp3 2 0 0 0 1 0 0 0 1 nactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
APH@E)b_cp3 | 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Inactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
Inactivacié e
arr2_cpl 2 0 0 0 1 0 1 0 0 nactivacion Rifamicina 1 2 1
antibidtica
cmIA5_cpl 2 0 0 0 1 0 1 0 0 Bombas de Fenicoles 1 1 1
eflujo
APH@)acp2 | 2 0 0 0 1 0 0 0 1 nactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
APH@)Vicpt | 2 0 0 1 1 0 0 0 0 Inactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
APH@)VIcp2 | 2 0 0 1 1 0 0 0 0 Inactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
Inactivacion Penicilinas, cefamicinas,
NDM-1_cp2 2 0 0 1 1 0 0 0 0 e cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica .
carbapenémicos
BRP(MBL)cp2 | 2 0 0 1 1 0 0 0 0 Inactivacion Bleomcina 1 1 1
antibidtica
CMY-6_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Inactivacion Cefamicinas 1 1 1
antibidtica
catB3_cp2 2 0 0 0 1 0 1 0 0 Inac}lv?c.lun Fenicoles 1 1 1
antibiética
Inactivacion Penicilinas,
SHV-66_cp4 2 0 0 0 1 0 1 0 0 P cefalosporinas, 1 1 1
antibiética .
carbapenémicos
Inactivacion Penicilinas,
SHV-66_cp5 2 0 0 0 1 0 1 0 0 s cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica .
carbapenémicos
Inactivacion Penicilinas,
SHV-66_cp6 2 0 0 0 1 0 1 0 0 L cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica .
carbapenémicos
Inactivacion Penicilinas,
SHV-66_cp7 2 0 0 0 1 0 1 0 0 O cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica .
carbapenémicos
dfrA17_cp3 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Alt.e.ramon del Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
aadAS5_cp3 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Inac}wi}t;mn Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
CMY-2_cp2 2 0 0 0 1 0 0 0 1 |naC.(IV?(?I0n Cefamicina, cefalosporinas 1 1 1
antibidtica
tet(B)_cp2 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Bozﬂﬁz de Tetraciclinas 1 1 1
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Alteracién del R,
dfrA8_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 ) Diaminopirimidinas
sitio blanco
Inactivacion
AAC(6)-Ib7_cp2 2 0 0 0 1 0 1 0 0 vack Aminoglucosidos 1 1 1
antibidtica
Inactivacion . .
AAC(6)-Ib7_cp3 2 0 0 0 1 0 1 0 0 L Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
. Inactivacion . .
AAC(6)-Ib7_cp4 2 0 0 0 1 0 1 0 0 antbioica Aminoglucosidos 1 1 1
Inactivacion .
catl_cp2 2 0 0 0 1 0 0 0 1 vack Fenicoles 1 1 1
antibidtica
TEM-12 2 0 0 0 1 0 0 0 1 fnactivac Peni » Penem, 1 1 1
antibidtica cefalosporinas, carbapenémicos
Inactivacion
arr-3_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 L Rifamicina 1 1 1
antibiética
SHV-168 2 0 0 0 1 0 1 0 0 Inac.t|yct:<?|on Penicilinas, cefa\qsponnas‘ 1 1 1
antibidtica carbapenémicos
Penicilinas, penem, cefamicinas,
Bombas de eflujo | cefalosporinas, monobactamicos,
ramA_cpl 2 0 0 0 1 0 0 1 0 y Reduccion de la| carbapenémicos, fluoroquinolona, 1 1 1
f i i rifamicina,
fenicol, triclosan
TEM-206 2 0 0 0 1 0 0 0 1 nactivacion Penicilinas, penem, 1 1 1
antibiética cefalosporinas, monobactamicos
Penicili P
TEM-141 2 0 0 0 1 0 0 0 1 hnagtvac netinas, benem. 1 1 1
antibiética cefalosporinas, monobactdmicos
EmB._cp2 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Allsracidn del Estreptogramina, ) lincosamidas, 1 1 1
sitio blanco macrolidos
Inactivacion
CMY-4_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 P Cefamicina 1 1 1
antibiética
Inactivacion Penicilinas, penem
TEM-190 2 0 0 0 1 0 0 0 1 S . P L 1 1 1
antibidtica cefalosporinas, monobactamicos
TEM-190_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Inac.m.léc.'o" Per."c'lmas’ penem. 1 1 1
antibiética cefalosporinas, monobactamicos
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Tetraciclina, macrélidos,
. fenicoles, pleuromutilina,
Alty del ' '
msrE_cp2 2 0 0 0 1 0 1 0 0 .e.racwon N estreptogramina, 1 1 1
sitio blanco . . .
lincosamida, macrdlido,
oxazolidinonas.
Alteracién del
amA_cp2 2 0 0 0 1 0 1 0 0 reract Aminoglucésidos 1 1 1
sitio blanco
OXA-9_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 nacthacion —f o iinas, cefalosporinas 1 1 1
antibidtica
Inactivaciéon i :
OXA-140 2 0 0 0 1 0 0 0 1 ; Penicilinas, cefalosporinas 1 1 1
antibidtica
Inactivacion .
CTXM-14_cp2 2 0 0 0 1 0 0 0 1 . Cefalosporinas 1 1 1
antibidtica
CMY-132_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 nactivacion Cefamicina 1 1 1
antibidtica
dftA5 cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Alteracion del Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
cMY-94 2 0 0 0 1 0 1 0 0 nactivacion Cefamicinas 1 1 1
antibidtica
Inactivacion Penicilinas, cefalosporinas,
SHV-1_cpl 2 0 0 0 1 0 1 0 0 - N 1 1 1
antibiética carbapenémicos
Al O || Li i oli
Em@2)_cp1 2 0 0 0 1 0 1 0 0 teracion del incosamidas, macrolidos, 1 1 1
sitio blanco estreptogramina
Inactivacié Penicilinas, cefalosporinas,
KPC-3_cp2 2 0 0 0 1 0 1 0 0 nactivacion monobactamicos, 1 1 1
antibiética P
carbapenémicos
Inactivacién . -
AAC(6)-b9_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 . Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
QnB10_cpl 2 0 0 0 1 0 1 0 0 Alteracion del Fluoroguinolonas 1 1 1
sitio blanco
Alteracion del S
dfrA19_cpl 2 0 0 0 1 1 0 0 0 . Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
CTXM-8 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Inac.t |V§c.|on Cefalosporinas 1 1 1
antibiética
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sul3_cp3 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Alteracion del Sulfonamida 1 1 1
sitio blanco
CTXM-65 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Inactivacion Cefalosporinas 1 1 1
antibiética
CTXM-65_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Inactivacion Cefalosporinas 1 1 1
antibiética
Alteracion del )
Qnrs2_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 eracion del | oy oroquinolonas 1 1 1
sitio blanco
AAC(3)b 2 0 0 0 1 1 0 0 0 nactivacion | s inoglucasidos 1 1 1
antibiética
Penicilinas,
ACT24 2 0 0 0 1 1 0 0 0 inacthacion cemamicind, 1 1 1
antibidtica cefalosporinas,
carbapenémicos
Penicilinas,
ACT-25 2 0 0 0 1 1 0 0 0 nactiacion cefamicina, 1 1 1
antibidtica cefalosporinas,
carbapenémicos
Inactivacion Penicilinas, Penem,
TEM-169 2 0 0 0 1 0 0 0 1 L cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica Ao
monobactamicos
VEBS 2 ) 0 0 1 0 0 0 1 Inactivacion Cefalosporinas, 1 1 1
antibiética monobactamicos
tet(C) 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Bombas de Tetraciclina 1 1 1
eflujo
AAC(6)-b3 2 0 0 0 1 0 0 0 1 nactivacion Aminoglucosidos 1 1 1
antibiética
aadA3 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Inacthvacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
aadA3_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 nactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
Inactivacio ) -
aadA3_cp2 2 0 0 0 1 0 0 0 1 nac. IY::,{(?IOH Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
aadA3_cp3 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Inactivacion Aminoglucésidos 4 1 1
antibiética
Inactivacié ) .
AAC(3)lc 2 0 0 0 1 0 0 0 1 nactiacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
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- Inactivacion
AAC(6)-Ib 2 0 o 1 0 1 0 0 o Aminoglucésidos
antibiética
dA14 2 0 1 0 1 0 0 0 0 inactivacion
aa .
antibidtica Aminoglucésidos 1 1 1
Az 2 1 o o 1 o o o o Alteracion del
TAZ3 Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
Inactivacié
a4 2 1 0 0 1 0 0 0 0 nactivacion Rifamicina 1 1 1
antibidtica
Penicilinas,
Inactivacion cefamicinas,
NDM-6 2 0 0 0 1 0 0 0 1 P . 1 1 1
antibidtica cefalosporinas,
carbapenémicos
Bombas de
cmIAG 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Fenicoles 1 1 1
eflujo
Penicilinas, penem,
Inactivacio fa .
VIM-1_cpl 2 0 0 0 1 0 1 0 0 nactivacion celamicinas 1 1 1
antibiética cefalosporinas,
carbapenémicos
. Inactivacion
AAC(6)-llc 2 0 0 0 1 1 0 0 0 o Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
Inactivacion
AAC(3)-lb 2 o 0 0 1 1 0 0 0 ) Aminoglucésidos 1 1 1
antibictica
1 ’ o o o 1 1 o o o Inactivacion
arr- .
antibistica Rifamicina 1 1 1
Penicilinas,
0 cefamicinas,
ACT-17 2 0 0 0 1 1 0 0 0 inactivacién 3 1 1
antibiética cefalosporinas,
carbapenémicos
Penicilinas,
Inactivacion cefalosporinas,
KPC-6 2 0 0 1 1 0 0 0 0 . 4 1 1 1
antibidtica monobactamicos,
carbapenémicos
Inactivacion Penicilinas, penem,
TEM-20 2 0 0 0 1 0 0 0 1 P cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica 5
monobactamicos
Inactivacion Penicilinas, penem,
TEM-20_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 P cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica i
monobactamicos
Inactivacion Penicilinas, penem,
TEM-20_cp2 2 0 0 0 1 0 0 0 1 . cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica ]
monobactamicos
i Penicilinas, penem
Inactivacion : g
TEM-20_cp3 2 [ 0 0 1 0 0 0 1 o cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica 5
monobactamicos
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Penicilinas,
Inacti 6
TEM-20_cpd 0 0 1 0 0 0 1 nactacion penem, 1
antibiética cefalosporinas,
monobactamicos
Penicilinas,
Inactivacion penem,
TEM-20_cp5 2 0 0 0 1 0 0 0 1 antibiética cefalosporinas, 1 1 1
monobactamicos
Penicilinas,
Inactivacion penem,
TEM-20_cp6 2 0 0 0 1 0 0 0 1 antibiética cefalosporinas, 1 1 1
monobactamicos
Inactivacion
AAC(6)-33 2 0 0 0 1 0 1 0 0 . Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
FONA-6 2 [¢] 0 0 1 0 [ 1 0 nacthecion
antibidtica Penicilinas 1 1 1
Inactivacion
CTXM-2 2 0 o o 1 o 1 0 0 . Cefalosporinas 1 1 1
antibidtica
< > 0 o o i o i 0 0 Alteracion del sitio
m Aminoglucdsidos 1 1 1
blanco
Penicilinas,
Inactivacio
TEM-104 2 0 0 0 1 0 1 0 0 nactivacion penem, 1 1 1
antibiética cefalosporinas,
monobactamicos
OKP-B-2 2 0 0 0 1 0 1 0 o Inacthvcién Penicilinas, 1 1 1
antibiética cefalosporinas
B2 2 0 0 0 1 0 1 0 0 nacthacion
ca
antibictica Fenicoles 1 1 1
tB2_cpl 2 0 0 0 1 0 1 0 0 nacthacion
catB2_cp:
antibictica Fenicoles 1 1 1
hA15 2 0 0 0 1 0 1 0 0 nacthacion
ap - Aminoglucésidos 1 1 1
antibiética
QepAd 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Bomba de elujo | Fluoroquinolona 1 1 1
CMY-16 2 0 0 1 1 0 0 0 0 nacthacion
antibictica Cefamicina 1 1 1
Inactivacion Penicilinas,
SHV-134 2 0 0 0 1 0 1 0 0 antibictica cefalosporinas, 1 1 1
carbapenémicos
Alteracion del sitio Tetraciclina 1 1 1
tetM_cpl 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Dlance
Inactivacion
aadA7 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Aminoglucsidos 1 1 1

antibiética
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Inacti O
aadA24 0 0 0 1 0 0 0 1 MAciecion [ inoglucésidos 1
antibiética
dfra2 1 2 i . Alteracion del
TA20_cp! 0 0 0 0 0 0 - Diaminopirimidinas 1 1 1
sitio blanco
Inactivacién
FosA4 2 0 0 0 1 0 0 0 1 o Fosfomicina 1 1 1
antibiética
I 6 .
MCR-3.2 2 0 0 0 1 0 0 0 1 Alteraci6n del Antibictico 1 1 1
sitio blanco peptidico
Qnrs4 2 0 [ 0 1 0 0 0 1 Alteracién del
sitio blanco Fluoroguinolona 1 1 1
Inac tivacion
vatD 2 o o 0 1 0 o o 1 . Estreptogramina 1 1 1
antibidtica
Alteracion del Antibitico
X B 1 1 1
MCR-21 2 0 0 0 1 0 0 0 1 sitio blanco peptidico
5 Penicilinas
Inactivacion '
SHV-60 2 0 0 0 1 0 1 0 0 dbic cefalosporinas, 1 1 1
antiiotica carbapenémicos
Inac tivacion
aadA8b 2 o 0 0 1 o o 0 1 . Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
APH(3)-Ik 2 0 0 0 1 0 1 0 0 nactivacion
-lla .
antibitica Aminoglucésidos 1 1 1
CTXM-63 2 0 0 0 1 0 1 0 0 nactiacion
antibitica Cefalos porinas 1 1 1
Inactivacion Penicilinas, penem,
TEM-150 2 0 0 0 1 0 0 0 1 s cefalosporinas, 1 1 1
antibiética 2
monobactémicos
Bombas de Tetraciclina,
adeR 2 1 0 0 1 0 0 o 0 eflujo glicilciclina 1 ! t
CARB-16 2 1 0 0 1 0 0 0 0 nactivacion
antibitica Penicilinas 1 1 1
Penicilinas, penem,
Inactivacion cefalosporinas,
PER-7 2 1 [ 0 1 0 0 0 [ P P . 1 1 1
antibidtica monobactamicos,
carbapenémicos
. Penicilinas,
NmcA 2 0 0 0 1 0 0 1 0 macthacion | cefamicinas, . 1 i
antibiética cefalosporinas,
carbapenémicos.
Inactivacion Penicilinas,
SHv-38 2 0 0 0 1 o 1 0 0 . cefalosporinas, 1 1 1
antibiética

carbapenémicos
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E.fCo!l rpoB.mutams s \ . , . , , , . Alteracion del
conferring resistance to
ffampicin sitio blanco Rifamicina 1 1 1
E.YColl 1poB mutants , . . . . . . . . Alteracién del
conferring resistance to - Rifamicina 1 1 1
fifampicin_cpl sitio blanco
Inactivacion | Penicilinas, penem, cefalosporinas,
TEM-33 2 0 0 0 1 0 0 0 1 antibictica monobactémicos ! ! !
0 Penicilinas, penem, cefalosporinas,
PER4 2 1 0 0 1 0 0 0 0 Inactivacin P P 1 1 1
monc 0s,
Inactivacion | Penicilinas, penem, cefalosporinas,
TEM-40 2 0 0 0 ! 0 0 0 ! antibidtica monobactamicos t B !
TEM-1_cp3 1 0 0 0 0 0 1 0 0 Inactivacion | penicilinas, penem, cefalos porinas, 1 1 1
B antibidtica monobactamicos
X Bombas de | Tetraciclina, Cloruro de benzalconio,
E. Coli mdfA_cpl 1 0 0 0 0 0 0 1 0 eflio Rodamina. 1 1 1
K_preumoniae Penem, cefalosporinas,
R on de la i amicos 1 1 1
OmpK37_cps 1 0 0 0 0 0 0 0 1 Hilidad 'd”_”" '
E. Coli ampH beta- Inactivacion
Jact 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 P i fal 1 1 1
actamase_cp: antibictica enicilinas, cefalosporinas
Antibiédtico peptidico, tetraciclina,
rifamicinas, aminoglucdsidos,
TolC_cpl 1 0 1 0 0 0 0 0 0 Bombas de fluoroquinolonas, penicilinas, 1 1 1
eflujo macrdlidos, cefalosporinas,
carbapenémicos, aminocumarinas,
glicilciclinas.
AciF_cpl 1 0 0 0 0 0 1 0 0 Bombas de Fluoroquinolona, cefamicinas, 1 1 1
- eflujo cefalosporinas, penicilinas
Fluoroguinolonas, penicilinas,
H-NS_cp4 1 0 0 0 0 0 1 0 0 Bomba.s de cefamicmas,lelracm\!na‘ 1 1 1
eflujo macrdlidos, cefalosporinas,
cefamicinas, penicilinas
Bombas de Antibicticos nucledsidos,
mdtM_cp2 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 lincosamidas, fluoroquinolonas, 1 1 1
efluo fenicoles, acridina.
Bombas de Penicilinas, fluoroquinolonas,
evgA_cp2 1 0 0 0 0 0 L 0 0 eflujo macrdlidos y tetraciclina L B 1
evgS_cpl 1 0 0 0 0 0 0 0 1 Bombas de Penicilinas, fluoroquinolonas, 1 1 1
- eflujo macrdlidos y tetraciclina
Alteracion del
eptA_cpl 1 0 0 0 0 0 1 0 0 sitio blanco Antibidtico peptidico 1 1 1
E. Coli ampC beta- Inactivacion -
Penicilinas, cefalosporinas 1 1 1
lactamase_cp3 1 0 0 0 0 0 0 0 1 antibidtica P
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Antibiético peptidico, tetraciclina,
rifamicinas, aminoglucésidos,
TolC_cpl 1 0 1 0 0 0 0 0 0 |Bombas deefujo [ Mueroquinolonas, penicilinas, 1 1 1
macroélidos, cefalosporinas,
carbapenémicos,
aminocumarinas, glicilciclinas.
AcrF_cpl 1 0 0 0 0 0 1 0 0 Bombas de efjo Fluoroquinolona, cefamicinas, 1 1 1
cefalosporinas, penicilinas
Fluoroquinolonas, penicilinas,
. cefamicinas, tetraciclina,
H-NS_cp4 1 0 0 0 0 0 1 0 0 Bombas de eflujo 1 1 1
macrélidos, cefalosporinas,
cefamicinas, penicilinas
Antibiéticos nucleésidos,
mdtM_cp2 1 0 0 0 0 0 1 0 0 Bombas de eflujo | lincosamidas, fluoroquinolonas, 1 1 1
fenicoles, acridina.
Penicili fl inol
evgA_cp2 1 0 0 0 0 0 1 0 0 Bombas de eflujo enicl |rl1as, rorequino/onas, 1 1 1
macrélidos y tetraciclina
evgS_cpl 1 0 0 0 0 0 0 0 1 | Bombas de efiujo | Penicilinas, fluoroguinolonas, 1 1 1
macrélidos y tetraciclina
Alteracion del sitio
eptA_cpl 1 0 0 0 0 0 1 0 0 Antibiético peptidico 1 1 1
blanco
E. Coli ampC Inactivacio
beta- 1 0 0 0 0 0 0 0 1 nac. |\.mic|on Penicilinas, cefalosporinas 1 1 1
antibidtica
lactamase_cp3
E. Coli . o
1 0 o] o] 0 0 0 o] 1 Bombas de eflujo Macrdlidos 1 1 1
emrE_cp2
Al io | siti T,
dfrA12_cp2 1 0 0 0 0 0 0 o] 1 teracion del sitio Diaminopirimidinas 1 1 1
blanco
Alteracion del sitio T,
dfrA12_cp3 1 0 0 0 0 0 0 0 1 Diaminopirimidinas 1 1 1
blanco
Alteracion del sitio T,
dfrA12_cp4 1 0 0 0 0 0 0 0 1 Diaminopirimidinas 1 1 1
blanco
Alteracion del sitio T,
dfrA12_cp5 1 0 0 0 0 0 0 0 1 Diaminopirimidinas 1 1 1
blanco
Alt ion del siti
dfrA12 cp6 1 0 0 0 0 0 0 0 1 eracion detsitio Diaminopirimidinas 1 1 1
blanco
aadA2_cp3 1 0 0 0 0 0 0 0 1 inactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
aadA2_cp4 1 0 0 0 0 0 0 0 1 nactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
aadA2_cp5 1 0 0 0 0 0 0 0 1 nactivacion Aminoglucésidos 1 1 1
antibidtica
Alteracion del sitio T
sull_cp5 1 0 0 0 0 1 0 0 0 ! o Diaminopirimidinas 1 1 1
blanco
Alteracion del sitio
sull_cp6 1 0 0 0 0 1 0 0 0 Diaminopirimidinas 1 1 1
blanco
Inactivacion
mphA_cp3 1 0 0 0 0 0 0 0 1 L Macrélidos 1 1 1
antibidtica
tet(A)_cp4 1 0 0 0 0 0 0 0 1 Bombas de eflujo Tetraciclina 1 1 1
tetR_cp4 1 0 [o] 0 0 0 0 0 1 Bombas de eflujo Tetraciclina 1 1 1
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tetR_cp5 1 0 0 0 0 0 0 0 1 Bombas de eflujo Tetraciclina 1 1
tetR_cp6 1 0 0 0 0 0 0 0 1 Bombas de eflujo Tetraciclina 1 1 1
hB_cpl 1 0 0 0 0 [ 0 0 1 nactivacion
mphB_cp: .
antibictica Macrélidos 1 1 1
Penicilinas, penem,
gols_cpl 1 0 0 0 1 0 0 0 0 Bombas de eflujo | Cefamicinas cefalosporinas, 1 1 1
monobactamicos,
carbapenémicos, fenicoles
Inactivacion Penicilinas, cefalosporinas,
KPC-2_cpl 1 0 0 0 1 0 0 0 0 . monobactamicos, 1 1 1
antibiética L
carbapenémicos
alteracion del sitio
tet(W/N/W) 1 0 0 0 1 0 0 0 0 Tetraciclina 1 1 1
blanco
dfALS 1 o o o N o o o o Alteracion del sitio
T P,
blanco Diaminopirimidinas 1 1 1
Inactivacion
DHA-13 1 0 0 0 1 0 0 0 0 " Cefalosporinas, cefamicinas 1 1 1
antibiética
S. aureus murA with
mutation conferring 1 0 0 0 1 0 0 0 0 Alteracion del sitio Fosfomicina 1 1 1
blanco
resistance to fosfomycin
Inactivacion Penicilinas, cefamicina,
ACT-20 1 0 0 0 1 0 0 0 0 s cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica -
carbapenémicos
it Penicilinas, cefamicina,
ACT-15 1 0 0 0 1 0 0 0 0 '”aCt"f?'on cefalosporinas, 1 1 1
antibiética i
carbapenémicos
Inactivacion Cefalosporinas, . i i
MIR-10 1 0 0 0 1 0 0 0 0 antibiotica monobactamicos
Inactivacién
DHA-18 1 0 0 0 1 0 0 0 0 . Cefamicina, cefalosporinas 1 1 1
antibiética
A 1 o o o N o o o o Alteracion del sitio
rsm, . -
blanco Antibidtico peptidico 1 1 1
Alteracién del sitio Antibictico peptidico 1 1 1
AmT 1 0 0 0 1 0 0 0 0 once pep
entB 1 0 0 0 1 0 0 0 0 Alteracion del sitio Antibiético peptidico 1 1 1
P blanco
aciG Penicilinas, cefamicina,
Inactivacion ' ’
ACT-7 1 0 0 0 1 0 0 0 0 o cefalosporinas, 1 1 1
antibidtica 4
carbapenémicos
Carbapenémicos, rifamicina,
LptD 1 0 0 0 1 0 0 0 0 Bombas de eflujo aminocumarinas, antibiético 1 1 1
péptido
Penicilinas, penem,
Reduccion de la cefamicinas, cefalosporinas, 1 1 1
OmpA 1 0 0 0 1 0 0 0 0 permeabilidad monobactamicos,
carbapenémicos
C. difficile gyrB conferring
resistance to 1 0 0 0 1 0 0 0 0 Alleracbwlon del sitio Fluoroquinolona 1 1 1
fluoroquinolones anco
T
IMI-1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 L
antibiotica Carbapenémicos 1 1 1
1 i o o o . o o o o lteracion del sitio
anr Fluoroquinolona 1 1 1
blanco
i Penicilinas, cefamicina,
Inactivacion i
ACT-29 1 0 0 0 1 0 0 0 0 L cefalosporinas, 1 1 1
antibiética

carbapenémicos
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3. Perfiles fenotipicos de las 521 enterobacterias en términos de MIC (ug/mL) y

difusion de disco (mm)

BIOPROJECT [BIOSAMPLE ID ESPECIE CAZ FEP IMI MER AMK CIP COL TGC TET STX
PRINA278886 [SAMN04122808 |109 cloacae >64 16,00 4,00 2,00 >4 4,00 16/304
PRINA278886 [SAMN04456586 174 cloacae >64 >64 13 mm 8,00 14 mm >4 12 mm 4,00 16/304
PRINA292904 [SAMN04014914 |AR_0073 cloacae 32,00 0,50 0,50 013 1,00 0,25 >4 2,00 4,00 0,5/9,5
PRINA292904 [SAMNO04014934 |AR 0093 cloacae 128,00 32,00 4,00 4,00 2,00 8,00 0,50 1,00 4,00 19
PRINA292904 [SAMNO04014894 |AR 0053 cloacae >128 >32 8,00 8,00 64,00 >8 0,50 2,00 8,00 8/152
PRINA292904 [SAMN04014891 |AR_0050 cloacae 1,00 0,50 1,00 0,25 1,00 >8 1,00 1,00 2,00 8/512
PRINA292904 [SAMN04014906 |AR_0065 cloacae >128 16,00 0,50 0,13 1,00 0,25 0,50 0,50 2,00 0,5/9,5
PRINA292904 [SAMN04014913 |AR_0072 cloacae >128 8,00 0,50 0,13 2,00 0,25 1,00 4,00 8,00 0,59,5
PRINA292904 [SAMN04014901 |AR_0060 cloacae 128,00 2,00 0,50 013 1,00 0,25 0,50 0,50 2,00 0,5/9,5
PRINA310238  [SAMNO04448597 |MBRL1077 cloacae >16 8,00 >8 >8 16,00 1,00 >4 4,00 238
PRINA292902  [SAMNO4014995 |AR 0154 cloacae >128 >32 4,00 2,00 16,00 0,50 0,50 0,50 >32 8/152
PRINA292902 [SAMN04015004 |AR_0163 cloacae 128,00 >32 8,00 8,00 4,00 >8 >8 >4 >32 8/152
PRINA292902 [SAMN04014977 |AR_0136 cloacae >128 >32 8,00 >8 2,00 >8 0,50 2,00 8,00 8/152
PRINA292901  [SAMNO04014843 |AR_0002 cloacae >128 >32 16,00 >8 2,00 >8 2,00 >4 32,00 8/152
PRINA261723 [SAMN03075588 |MRSN17749 coli 4,00 16,00 1,00 0,25 8,00 >4 2,00 >8 16/304
PRINA261723 [SAMN03075589 | MRSN22624 coli 16,00 4,00 2,00 16,00 >4 2,00 >8 16/304
PRINA292902 [SAMNO04014978 |AR 0137 coli >128 >32 16,00 >8 64,00 8,00 1,00 0,50 >32 §152
PRINA292902 [SAMNO04014992 |AR 0151 coli >128 >32 16,00 >8 2,00 >8 0,50 0,50 >32 8/152
PRINA292902 [SAMN04014990 |AR_0149 coli >128 >32 8,00 8,00 2,00 >8 0,50 0.5 2,00 0,25/4,75
PRINA316321 [SAMN07291529 |AR436 coli 128,00 1,00 0,50 0,13 4,00 >8 0,50 1,00 >32 8/152
PRINA316321 [SAMN07291528 |AR435 coli >128 >32 4,00 >8 >64 >8 0,50 0,50 >32 8152
PRINA316321 [SAMN07291530 |AR437 coli >8 >32 0,13 0,50 2,00 >8 0,50 1,00 >32 8152
PRINA316321 [SAMN07291527 |AR434 coli >128 >32 0,50 013 16,00 >8 0,25 0,50 >32 §152
PRINA316321 [SAMNO7291521 |AR 0378 coli 1,00 0,50 0,50 0,13 2,00 >8 0,50 0,50 >32 8/152
PRINA316321 [SAMN07291515 |AR_0372 coli >128 >32 0,50 0,13 8,00 >8 0,25 0,50 >32 8/152
PRINA316321 [SAMN07291512 | AR_0369 coli 32,00 >32 0,50 0,13 4,00 0,25 0,25 0.5 2,00 8/152
PRINA316321 [SAMN07291514 |AR_0371 coli >128 32,00 0,50 013 4,00 >8 0,25 0,50 >32 8/152
PRINA316321 [SAMN07291511 |AR_0368 coli 1,00 0,50 0,50 013 8,00 0,25 0,25 0,50 2,00 §152
PRINA316321 [SAMN07291513 |AR_0370 coli 128,00 >32 0,50 013 8,00 >8 0,25 0,50 >32 05/9,5
PRINA316321 [SAMNO7291517 |AR 0374 coli 128,00 1,00 0,50 0,13 8,00 >8 0,25 0,50 >32 8/152
PRINA316321 [SAMN07291543 |AR_0450 coli >128 32,00 32,00 >8 4,00 0,25 0,25 1,00 16,00 0,5/905
PRINA316321 [SAMN07291526 |AR_0433 coli >128 >32 0,50 0,13 8,00 >8 0,50 0,50 >32 8/152
PRINA316321 [SAMN07291544 |AR_0451 coli 64,00 >32 2,00 0,50 4,00 >8 0,50 0,50 8,00 8/152
PRINA316321 [SAMN07291545 |AR_0452 coli >128 >32 4,00 8,00 2,00 >8 0,50 1,00 >32 8152
PRINA292904 [SAMN04014945 |AR_0104 coli >128 16,00 4,00 1,00 4,00 >8 0.5 0.5 >32 §152
PRINA292904 [SAMNO04014910 |AR 0069 coli >128 16,00 8,00 8,00 8,00 0.25 0.5 0.5 >32 8/152
PRINA292904 [SAMN04014902 |AR_0061 coli 128,00 >32 4,00 4,00 32,00 0.25 0.5 0.5 >32 8/152
PRINA292904 [SAMN04014896 |AR_0055 coli >128 >32 8,00 >8 64,00 >8 1,00 1,00 >32 8/152
PRINA292904 [SAMN04014899 |AR_0058 coli 64,00 >32 0.5 >32 1,00 >8 0.5 0.5 >32 8/152
PRINA292904 [SAMN04014889 |AR_0048 coli 64,00 >32 16,00 >16 >64 >8 0.5 0.25 2,00 8152
PRINA292904 [SAMN04014926 | AR_0085 coli 128,00 2,00 05 1,00 8,00 >8 0.5 0.5 >32 §152
PRINA292904 [SAMNO04014922 |AR 0081 coli >128 05 0.5 0.125 2,00 >8 1,00 0.5 4,00 0,5/9,5
PRINA292904 [SAMNO04014918 |AR_0077 coli 1,00 0.5 0.5 0.125 2,00 0.250 0.5 0.5 2,00 0,5/9,5
PRINA292904 [SAMN04014908 |AR_0067 coli 4,00 0.5 0.5 0.125 8,00 >8 1,00 0.5 2,00 0,59,5
PRINA292904 [SAMNO04014930 |AR_0089 coli 64,00 0.5 0.5 0.125 1,00 0.250 0.5 0.5 >32 0,5/9,5
PRINA292904 [SAMNO04014927 |AR_0086 coli 4,00 >32 0.5 0.125 2,00 >8 0.5 0.5 >32 8/152
PRINA292901 [SAMNO04014860 |AR_0019 coli 1,00 0.5 05 0.125 1,00 >8 1,00 0.5 2,00 238
PRINA292901 [SAMNO04014858 |AR 0017 coli 1,00 05 0.5 0.125 4,00 0.25 0.5 05 2,00 05/9,5
PRINA292901 [SAMNO04014852 |AR 0011 coli 128,00 >32 0.5 0.125 8,00 >8 1,00 0.5 >32 8/152
PRINA292901 [SAMNO04014856 |AR_0015 coli 64,00 >32 0.5 0.125 16,00 >8 0.5 0.5 >32 8/152
PRINA292901  [SAMN04014854 |AR_0013 coli 1,00 4,00 0,50 0,12 2,00 0,25 0,50 0,50 >32 8/152
PRINA278886 [SAMN05194389 219 coli 64,00 64,00 16,00 64,00 >4 4,00 119
PRINA401330 [SAMNO7602583 | CCUG70745 coli >256 >32 >32 >32 0,19 1,00 32/608
PRINAS10429 [SAMN10620162 |URMC_91 coli >64 >32 >16 64,00 >8 0,50 0,25 >32
PRINA510429 [SAMN10620142 |URMC_70 coli 8,00 0,25 2,00 >4 0,50
PRINA510429  [SAMN10620136 |URMC_64 coli 2,00 0,25 2,00 >4 0,50
PRINA510429  [SAMN10620149 |URMC_78 coli 2,00 0,25 2,00 >4 0,50
PRINA510429  [SAMN10620087 |URMC_7 coli >64 0,25 2,00 >4 0,50
PRINA510429  [SAMN10620155 |URMC_84 coli 1,00 0,25 2,00 0,50 0,50
PRINA510429  [SAMN10620127 |URMC_55 coli 1,00 0,25 2,00 >4 0,50
PRINA510429  [SAMN10620089 |URMC_9 coli 2,00 0,25 2,00 0,25 0,50
PRINA510429  [SAMN10620161 |URMC_90 coli 2,00 0,25 2,00 >4 0,50
PRINA510429  [SAMN10620132 |URMC_60 coli 1,00 0,25 2,00 0,25 0,50
PRINA510429  [SAMN10620115 |URMC_40 coli 2,00 0,25 2,00 >4 0,50
PRINA510429 [SAMN10620156 |URMC_85 coli 2,00 0,25 2,00 0,25 0,50
PRINAS10429 [SAMN10620134 |URMC_62 coli 2,00 0,25 2,00 >4 0,50
PRINA510429  [SAMN10620133 |URMC_61 coli 4,00 0,25 4,00 >4 0,50
PRINA510429 [SAMN10620154 |URMC_83 coli 2,00 0,25 2,00 0,25 0,50
PRINA510429  [SAMN10620124 |URMC_51 coli 2,00 0,25 2,00 0,25 0,50
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Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET,
Tetraciclina; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI,
Imipenem, MER, Meropenem.
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BIOPROJECT |BIOSAMPLE ID ESPECIE CAZ FEP M MER AVK CIP COL TGC TET STX

PRINA510429 |SAMN10620143 |URMC 71 E. coli 2,00 >16 16,00 0,25 0,50

PRINA510429 |SAMN10620125 |URMC 52 E. coli 2,00 0,25 2,00 0,25 0,50

PRINA510429 | SAMN10620100 |URMC 22 E. coli 1,00 0,25 2,00 1,00 0,50

PRINA510429 |SAMN1062017 |URMC_110 E. coli 1,00 0,25 2,00 0,25 0,50

PRINA510429 |SAMN10620173 |URMC_109 E. coli 1,00 0,25 2,00 0,50 0,50

PRINA510429 |SAMN10620147 |URMC_76 E. coli 2,00 0,25 2,00 0,50 0,50

PRINA510429 |SAMN10620176 |URMC 112 E. coli 2,00 0,25 2,00 1,00 0,50

PRINA510429 |SAMN10620171 |URMC 107 E. coli 2,00 0,25 2,00 1,00 0,50

PRINA510429 |SAMN10620092 |URMC 13 E. coli 2,00 0,25 2,00 0,25 0,50

PRINA510429 [SAMN10620082 |URMC 1 E. coli >64 0,25 4,00 >4 4,00

PRINA510429 |SAMN10620083 |URMC 2 E. coli 1,00 0,25 2,00 0,25 0,50

PRINA510429 |SAMN10620094 |URMC_16 E. coli 1,00 0,25 2,00 2,00 0,50

PRINA510429 |SAMN10620104 |URMC 26 E. coli 2,00 0,25 2,00 0,25 0,50

PRINA510429 |SAMN10620164 |URMC 93 E. coli 1,00 28 mm 0,25 2,00 >4 0,50

PRINA510429 |SAMN10620159 |URMC 88 E. coli 1,00 23 mm 0,25 2,00 0,25 0,50

PRINA510429 |SAMN10620145 |URMC 73 E. coli 1,00 26 mm 0,25 2,00 0,50 0,50

PRINA510429 |SAMN10620172 |URMC 108 E. coli >64 28 mm 0,25 2,00 >4 0,50

PRINA510429 |SAMN10620169 |URMC 105 E. coli >64 0,25 2,00 >4 0,50

PRINA510429 |SAMN10620119 |URMC 46 E. coli >64 0,25 2,00 0,25 0,50

PRINA278886 |SAMNO4393397 |165 E. coli >64 >64 >64 >64 >64 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO04622917 {190 E. coli >64 32,00 >16 >64 >4 2,00 16/304
PRINA278886 |SAMNO5194390 |222 E. coli >64 >64 >16 4,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO04096281 |103 E. coli >64 >64 >16 4,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO5374479 |223 E. coli >64 >64 4,00 >64 >4 4,00 1/19
PRINA278886 |SAMNO5374486 |M44 E. coli 8,00 0,25 0,25 4,00 >4 16/304
PRINA278886 |SAMNO5374481 | M52 E. coli 8,00 0,25 0,25 4,00 >4 16/304
PRINA278886 |SAMNO5374480 |M49 E. coli 8,00 0,25 0,25 4,00 >4 16/304
PRINA278886 |SAMNO5374483 | M54 E. coli 8,00 0,25 0,25 8,00 >4 1/19
PRINA278886 |SAMNO5374478 |221 E. coli >64 >64 >64 4,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMN05510456 |235 E. coli 16,00 8,00 0,25 2,00 >4 1,00 1/19
PRINA278886 |SAMNO05510454 |233 E. coli 16,00 4,00 0,25 2,00 0,25 1,00 1/19
PRINA278886 |SAMNO5463123 |76 E. coli 1,00 1,00 0,25 2,00 >4 2,00 16/304
PRINA278886 |SAMNO05510453 |232 E. coli 16,00 4,00 0,25 2,00 0,25 1,00 16/304
PRINA278886 |SAMNO5774077 |197 E. coli >64 >64 0,25 2,00 16,00 >16 1/19
PRINA278886 |SAMNO5774078 |198 E. coli >64 >64 0,25 2,00 >4 1,00 119
PRINA278886 |SAMNO5774080 |200 E. coli 16,00 >64 0,25 4,00 >64 1,00 1/19
PRINA278886 | SAMNO5774074 1194 E. coli 32 mm 21 mm 6 mm 6 mm 15 mm 6 mm 6mm 25mm
PRINA278886 |SAMNO5774076 |196 E. coli 16,00 >64 0,25 2,00 0,25 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO5774084 |204 E. coli 16,00 1,00 0,25 2,00 0,25 1,00 1/19
PRINA278886 |SAMNO5774079 |199 E. coli 4,00 2,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO5774075 |195 E. coli 16,00 2,00 0,25 4,00 >4 >16 1/19
PRINA278886 |SAMNO7325901 |316 E. coli 4,00 2,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO7325899 |[314 E. coli >64 >64 0,25 8,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO7325903 |318 E. coli >64 >64 0,25 16,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO7325902 |317 E. coli 16,00 8,00 0,25 16,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO7325894 |309 E. coli >64 >64 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO7325904 |319 E. coli 1,00 2,00 0,25 2,00 0,25 >16 1/19
PRINA278886 |SAMNO7332518 |405 E. coli 16,00 2,00 0,25 4,00 >4 1,00 1/19
PRINA278886 |SAMNO7332509 |394 E. coli 1,00 1,00 0,25 2,00 0,25 1,00 1/19
PRINA278886 |SAMNO7332517 |404 E. coli 16,00 2,00 0,25 4,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO7332516 |403 E. coli >64 >64 0,25 16,00 >4 2,00 1/19
PRINA278886 |SAMNO7332512 [399 E. coli 1,00 1,00 0,25 2,00 >4 1,00 1/19
PRINA278886 |SAMNO7332520 |407 E. coli >64 >64 0,25 16,00 >4 2,00 1/19
PRINA278886 |SAMNO7450853 |478 E. coli 16,00 >64 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO7450852 |477 E. coli 16,00 4,00 0,25 2,00 0,50 2,00 16/304
PRINA278886 |SAMNO7450857 |482 E. coli >64 >64 0,25 2,00 >4 2,00 16/304
PRINA278886 |SAMNO7450850 |475 E. coli >64 1,00 0,25 2,00 >4 16,00 16/304
PRINA278886 |SAMNO7450847 |472 E. coli 4,00 1,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO7450858 |483 E. coli 16,00 2,00 0,25 8,00 >4 1,00 1/19
PRINA278886 |SAMNO6754735 |367 E. coli 2,00 4,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO6754733 | 364 E. coli 4,00 2,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO06129824 |71 E. coli 1,00 4,00 0,25 2,00 0,50 1,00 16/304
PRINA278886 |SAMNO6754732 |363 E. coli 4,00 1,00 0,25 2,00 1,00 1,00 16/304
PRINA278886 |SAMNO6015667 |284 E. coli >64 >64 0,25 2,00 0,25 1,00 1/19
PRINA278886 |SAMNO6680400 |337 E. coli 4,00 2,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO6546420 |344 E. coli 16,00 8,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO6754738 |370 E. coli 16,00 2,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO6754743 |375 E. coli 4,00 2,00 0,25 4,00 1,00 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO7332519 |406 E. coli 1,00 2,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304

Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET,
Tetraciclina; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,
MER, Meropenem.
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BIOPROJECT [BIOSAMPLE  [ID ESPECIE CAZ FEP IMI MER AMK cip coL TGC TET STX
PRINA278886_|SAMNO6680403 {409 col 16,00 >64 0.25 4,00 2,00 4,00 16/304
PRINA278886_|SAMNOG680404 |410 col 4,00 2,00 0,25 2,00 >4 >16 119
PRINA278886_|SAMNO6680406 _[412 cl >64 1,00 0.2 8,00 >4 >16 16/304
PRINA278886_|SAMNO6007769 _|258 cal 16,00 8,00 0.25 16,00 >4 >16 19
PRINA278886_|SAMNOGO15666 _|283 coli 16,00 8,00 0,25 8,00 >4 >16 16/304
PRINA278886_|SAMNO6007768 _[257 col 4,00 32,00 0,25 2,00 >4 1,00 19
PRINA278886_|SAMNOGO15664 |281 coli 4,00 2,00 0,25 2,00 0,25 >16 16/304
PRINA278886_|SAMNO6007774 _|263 col 4,00 1,00 0,25 2,00 >4 >16 119
PRINA278886_|SAMNO6311519 (327 coli 4,00 2,00 0,25 4,00 >4 >16 119
PRINA278886_|SAMNO6311518 [326 col 8,00 4,00 0,25 2,00 0,50 >16 16/304
PRINA278886_|SAMNOG007776 {265 cal 1,00 2,00 0.25 2,00 >4 >16 19
PRINA278886_|SAMNOG311517 [325 col 4,00 2,00 0,25 2,00 0,25 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO6672151 (347 cal 16,00 2,00 0.2 2,00 >4 >16 119
PRINA278886_|SAMNO6672149 |37 coli >64 >64 0,25 8,00 >4 1,00 119
PRINA278886_|SAMNO6546419 {343 col 16,00 1,00 0,25 2,00 0,25 >16 119
PRINA278886 |SAMNO6754736 {368 cal 4,00 2,00 0.25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886_|SAMNO6754737 {369 coli 16,00 1,00 0,25 2,00 0,25 >16 119
PRINA278886_|SAMNO6680401 [338 col 4,00 1,00 0,25 4,00 >4 1,00 119
PRINA278886_|SAMNO5774082_[202 coli 4,00 1,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886_|SAMNO5774085 _|205 col >64 >64 0,25 2,00 >4 2,00 119
PRINA278886 |SAMNO5374482 | M53 col 8,00 0.2 0.2 4,00 >4 16/304
PRINA278886_|SAMNO5194537 | M39 col 1,00 0.2 0,25 2,00 0,25 119
PRINA278886_|SAMNO5194538 M40 cal 1,00 0,25 0.25 16,00 >4 16/304
PRINA278886_|SAMNO5178547 | M48 coli >64 0.2 0,25 4,00 >4 16/304
PRINA278886 |SAMNO5104544 | M47 cal >64 0.2 0,25 4,00 >4 16/304
PRINA278386_|SAMNO5194540 |M42 col 8,00 0.25 0.25 4,00 >4 16/304
PRINA278886_|SAMNO5194539 | M41 coli 8,00 0,25 0,25 4,00 >4 16/304
PRINA278886 |SAMNO5104542 |M45 col 8,00 0.25 0.25 4,00 >4 16/304
PRINA278886 |SAMNO5194541 M43 cli >64 0.2 0,25 4,00 >4 16/304
PRINA278886 |SAMNO5194531 [207 col 1,00 1,00 0,25 2,00 0,25 >16 16/304
PRINA278886_|SAMNO5178548 | M50 coli 16,00 025 0,25 4,00 >4 16/304
PRINA278886 |SAMNO5194543 |46 col 8,00 025 4,00 >4 16/304
PRINA278386_|SAMNO4571742 149 col 8,00 0.25 2,00 >4 1,00 16/34
PRINA278886_|SAMNO4622920 |M30 col 1,00 0.2 0,25 2,00 0,25 119
PRINA278886 |SAMNO4571743 |151 cal 16,00 0.2 4,00 >64 4,00 16/304
PRINA278886_|SAMNO4622928 | M38 coli 2,00 025 0,25 2,00 >4 119
PRINA278886 |SAMNO4571741 [148 coli 16,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278386_|SAMNO4622923 |M33 col 8,00 0.25 0.25 8,00 >4 16/304
PRINA278886 |SAMNO4622921 |M31 coli 8,00 0,25 0,25 2,00 >4 119
PRINA278886_|SAMNO4622927 _|M37 col 8,00 0,25 0,25 4,00 >4 16/304
PRINA278886_|SAMNO4622925 | M35 coli 1,00 0,25 0,25 2,00 >4 119
PRINA278886_|SAMNO4622926 | M36 col 8,00 0,25 0,25 4,00 >4 16/304
PRINA278886_|SAMNO4622924 | M34 coli >64 025 0,25 4,00 >4 16/304
PRINA278886 |SAMNO4622922 | M32 col 1,00 0,25 0,25 8,00 >4 16/304
PRINA278886_|SAMNO4622919 [M29 cal 8,00 0,25 0.2 2,00 >4 16/304
PRINA278886_|SAMNO4339723 |141 coli 16,00 1,00 0,25 2,00 0,25 >16 119
PRINA278886 |SAMNO4339718 [136 cal 4,00 2,00 0,25 2,00 >4 1,00 119
PRINA278386_|SAMN04339725 |143 col 1,00 1,00 0.25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 | SAMN04339720 |138 coli 16,00 8,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304

PRINA278886 | SAMN04339722 |140
PRINA278886 |SAMN04339724 |142
PRINA278886 |SAMN04339726 |144
PRINA278886 |SAMN04339721 |139
PRINA278886 |SAMN04339728 |M23
PRINA278886 |SAMN04339727 |145
PRINA278886 |SAMN04339719 |137
PRINA278886 |SAMN04022944 |84
PRINA278886 |SAMN04122822 |M19
PRINA278886 |SAMN04122815 |M12
PRINA278886 |SAMN04122821 |M18
PRINA278886 |SAMN04122820 |M17
PRINA278886 |SAMN04122817 |M14
PRINA278886 |SAMN04096286 | M4
PRINA278886 |SAMN04096289 |M7
PRINA278886 | SAMN04096287 |M5
PRINA278886 |SAMN04096292 |M10
PRINA278886 |SAMN04096291 |M9
PRINA278886 |SAMN04096278 |100
PRINA278886 |SAMN04096288 | M6
PRINA278886 |SAMN04096283 |M1

coli 4,00 >64 0,25 2,00 >4 >16 16/304
coli 4,00 >64 0,25 2,00 >64 1,00 119

coli 4,00 2,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
coli 4,00 2,00 0,25 2,00 >4 >16 119

coli 8,00 0,25 0,25 2,00 1,00 >16 16/304
coli 4,00 >64 0,25 2,00 >64 1,00 119

coli 4,00 2,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
cali 16,00 8,00 0,25 2,00 >4 1,00 16/304
coli 16,00 0,25 0,25 4,00 >4 >16 16/304
coli 2,00 0,25 0,25 2,00 >4 >16 16/304
coli 8,00 0,25 0,25 2,00 1,00 >16 16/304
coli 2,00 0,25 0,25 2,00 >4 >16 16/304
cali 8,00 0,25 0,25 8,00 >4 16/304
coli 8,00 0,25 0,25 4,00 >4 16/304
cali 8,00 0,25 0,25 4,00 >4 16/304
coli 2,00 0,25 0,25 16,00 >4 119

coli 2,00 0,25 0,25 2,00 >4 >16 16/304
cali 2,00 0,25 0,25 2,00 >4 >16 16/304
coli 16,00 1,00 0,25 2,00 >4 >16 16/304
cali 2,00 0,25 0,25 2,00 >4 16/304
coli 2,00 0,25 0,25 2,00 >4 16/304
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Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET,
Tetraciclina; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,
MER, Meropenem



142

BIOPROJECT |BIOSAMPLE ID ESPECIE CAZ FEP M MER AVK CIP CcoL TGC TET STX
PRINA278886 [SAMN04122816 [M13 E. coli 8,00 0,25 0,25 4,00 >4 >16 119
PRINA278886 [ SAMN04122823  (M20 E. coli 2,00 0,25 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMN04122814 |M11 E. coli 8,00 0,25 0,25 4,00 >4 16/304
PRINA278886 | SAMN04096284 |M2 E. coli 2,00 0,25 0,25 2,00 >4 16/304
PRINA278886 [SAMN04339716 (134 E. coli 4,00 2,00 0,25 0,25 2,00 >4 1,00 119
PRINA278886 |SAMN04393396 |164 E. coli 4,00 2,00 0,25 0,25 2,00 >4 >16 >16/304
PRINA278886 | SAMN04393395 (163 E. coli 16,00 8,00 0,25 2,00 >4 >16 >16/304
PRINA278886 | SAMN04393388 |155 E. coli >64 >64 0,25 2,00 >4 1,00 >16/304
PRINA278886 | SAMN04393387 |154 E. coli 16,00 0,25 2,00 >4 >16 >16/304
PRINA278886 | SAMNO4393392  |160 E. coli 23 mm 35 mm 33 mm 22 mm 6 mm 14 mm 6 mm 6 mm
PRINA278886 |SAMN04393391 |159 E. coli >64 1,00 0,25 2,00 >4 >16 >16/304
PRINA278886 |SAMNO04393393 |161 E. coli 13 mm 15 mm 30 mm 33 mm 20 mm 6 mm 15 mm 6 mm 6 mm
PRINA278886 [SAMN043933%0 (158 E. coli 16,00 2,00 0,25 2,00 >4 >16 >16/304
PRINA278886 | SAMN04456582 (170 E. coli 16,00 8,00 0,25 4,00 >4 >16 >16/304
PRINA278886 | SAMN04456581 | 169 E. coli >64 >64 0,25 8,00 >4 >16 >16/304
PRINA278886 [ SAMN04096285 (M3 E. coli 8,00 0,25 0,25 4,00 >4 >16 119
PRINA278886 [SAMN04122819  [M16 E. coli 2,00 0,25 0,25 2,00 >4 >16/304
PRINA278886 |SAMN04122818 |M15 E. coli 4,00 0,25 0,25 2,00 >4 >16 >16/304
PRINA278886 [ SAMN04022943 (85 E. coli 16,00 1,00 0,25 2,00 0,50 >16 16/304
PRINA278886 [ SAMN03892127 60 E. coli 1,00 1,00 0,25 2,00 >4 2,00 16/304
PRINA278886 |SAMN04022946 (78 E. coli 1,00 1,00 0,25 2,00 0,25 1,00 119
PRINA292902  [SAMNO4014991 [AR 0150 E. coli >128 >32 16,00 >8 1,00 >8 0,50 0,50 >32 8/152
PRINA292902 [SAMN04014955 [AR 0114 E. coli 64,00 16,00 4,00 4,00 4,00 >8 2,00 8/152
PRINA292902 | SAMN04015003 |[AR 0162 E. coli >128 >32 8,00 >8 2,00 >8 0,50 0,50 >32 0.5/9.5
PRINA292902 | SAMNO4014960 |AR 0119 E. coli >256 >32 8,00 >16 >64 >8 0,50 0,25 4,00 8/152
PRINA292902 [SAMN04014969 (AR 0128 E. coli >64 >32 32,00 16,00 >64 >8 0,50 0,25 >32 8/152
PRINA292902 | SAMN04014959 |AR 0118 E. coli >256 >32 8,00 >16 >64 >8 0,50 0,25 2,00 8/152
PRINA292901 | SAMNO04014842 |AR_0001 E. coli 128,00 >32 4,00 4,00 16,00 >8 1,00 2,00 16,00 8/152
PRINA292901 [SAMN04014855 [AR 0014 E. coli 32,00 >32 0,50 0,13 4,00 >8 1,00 0,50 >32 0,25/4,75
PRINA292901 | SAMN04014847 |AR 0006 E. coli >128 >32 16,00 8,00 16,00 >8 2,00 0,50 >32 8/152
PRINA292901 |SAMNO4014856 |AR 0015 E. coli 64,00 >32 0,50 0,13 16,00 >8 0,50 0,50 >32 8/152
PRINA234124 | SAMN02581257 |UCI51 E. coli 16,00 2,00 >4 16,00 >4 2,00

PRINA278886 | SAMNO04122807 |108 E. coli >64 <64 8,00 >64 >4 1,00 16/304
PRINA278886 |SAMNO03892121 |8 E. coli 6 mm <64 24 mm 2,00 16,00 >4 16 mm >16 16/304
PRINA278886 [ SAMN04393386 (153 E. coli >64 <64 0,25 2,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 |SAMNO5806174 |253 E. coli 16,00 8,00 0,25 2,00 >4 1,00 119
PRINA278886 | SAMN04393398 (166 E. coli 16,00 16,00 0,25 2,00 >4 1,00 119
PRINA278886 | SAMNO5806165 (244 E. coli 16,00 >64 0,25 2,00 0,50 >16 119
PRINA278886 | SAMN04393394 |162 E. coli >64 1,00 0,25 2,00 0,25 1,00 119
PRINA278886 | SAMNO6007773 | 262 E. coli 4,00 1,00 0,25 16,00 >4 >16 16/304
PRINA278886 | SAMNOB015662 (279 E. coli >64 >64 0,25 16,00 >4 2,00 119
PRINA278886 | SAMNO6015669 |286 E. coli 16,00 1,00 0,25 2,00 0,25 1,00 119
PRINA278886 | SAMNO6015663 | 280 E. coli 16,00 >64 0,25 2,00 1,00 >16 16/304
PRINA266657 [SAMN03177621 [CVM_N33601PS _|E. coli 0,02 32,00 0.25/4.75
PRINA266657 |SAMNO3177665 |CVM_N36404PS |E. coli 0,02 4,00 0.12/2.38
PRINA266657 |SAMNO3177657 |CVM_N36204PS |E. coli 0,02 >32 0.12/2.38
PRINA266657 [SAMNO3177671 [CVM N36837PS |E. coli 0,02 >32 0.12/2.38
PRINA266657 |SAMNO3177619 |CVM_N33561PS |E. coli 0,02 >32 4176
PRINA266657 |SAMNO3177673 |CVM_N36918PS |E. coli 0,02 >32 0.12/2.38
PRINA266657 [SAMN03177656 [CVM_N36158PS _|E. coli >4 >32 4176
PRINA266657 |SAMNO3177629 |CVM N33719PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177648 |CVM_N34557PS |E. coli 0,06 >32 4176
PRINA266657 [SAMNO3177647 [CVM N34543PS _|E. coli 0,02 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177685 |CVM N38826PS |E. coli 0,25 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177628 |CVM_N33707PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,38
PRINA266657 [SAMN03177627 [CVM _N33687PS |E. coli 0,02 >32 0,5/9,5
PRINA266657 |SAMN03177623 |CVM_N33633PS |E. coli 0,25 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177625 |CVM_N33651PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,38
PRINA266657 [SAMNO3177624 [CVM N33640PS |E. coli >4 >32 0,5/9,5
PRINA266657 [SAMNO3177653 [CVM_N36093PS _|E. coli 0,02 >32 4176
PRINA266657 |SAMNO3177670 |CVM_N36834PS |E. coli 0,02 4,00 0,12/2,38
PRINA266657 [SAMN03177631 [CVM N33742PS |E. coli 0,25 >32 0,12/2,38
PRINA266657 [SAMNO3177690 [CVM_N41586PS _|E. coli 0,02 >32 4176
PRINA266657 |SAMNO3177661 |CVM_N36393PS |E. coli 0,02 4,00 0,12/2,38
PRINA266657 [SAMN03177660 [CVM N36312PS |E. coli 0,25 >32 4176
PRINA266657 [SAMNO3177635 [CVM N33849PS |E. coli 0,25 32,00 0,25/4,75
PRINA266657 | SAMNO3177667 |CVM_N36609PS |E. coli 0,02 >32 4176
PRINA266657 [SAMN03177663 [CVM _N36400PS |E. coli 0,02 4,00 0,12/2,38
PRINA266657 [SAMNO3177686 [CVM N38833PS |E. coli 1,00 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177633 |CVM_N33806PS |E. coli 0,02 4,00 0,12/2,38

Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET,
Tetraciclina; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,
MER, Meropenem
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BIOPROJECT |BIOSAMPLE D ESPECIE CAZ FEP M MER AMK CIP coL TGC TET STX
PRINA266657 |SAMNO3177632 |CVM_N33804PS |E. coli 0,02 4,00 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177689 |CVM_N41556PS |E. coli 0,02 >32 >4/76
PRINA266657 |SAMNO3177649 |CVM_N34562PS |E. coli 0,02 >32 0,5/9,5
PRINA266657 |SAMNO3177644 |CVM_N34322PS |E. coli 0,03 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177617 |CVM N33552PS |E. coli 0,02 4,00 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177664 |CVM_N36401PS |E. coli 0,02 4,00 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177622 |CVM_N33624PS |E. coli >4 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177634 |CVM_N33825PS |E. coli >4 >32 4176
PRINA266657 |SAMNO3177675 |CVM_N37059PS |E. coli 0,02 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177659 |CVM_N36225PS |E. coli 0,02 32,00 4176
PRINA266657 |SAMNO3177676 |CVM_N37067PS |E. coli 0,02 >32 0,25/4,75
PRINA266657 | SAMNO3177674 |CVM_N36963PS |E. coli 0,02 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177662 |CVM_N36396PS |E. coli 0,02 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177688 |CVM_N41498PS |E. coli 1,00 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177687 |CVM_N38834PS |E. coli 0,02 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177616 |CVM_N33443PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,4
PRINA266657 |SAMNO3177684 |CVM_N38823PS |E. coli 0,50 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177669 |CVM_N36620PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,4
PRINA266657 |SAMNO3177640 |CVM_N34077PS |E. coli 0,03 >32 0,5/9,5
PRINA266657 |SAMNO3177680 |CVM_N38663PS |E. coli 0,25 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177639 |CVM_N34054PS |E. coli 0,12 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177646 |CVM_N34352PS |E. coli 0,25 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177645 |CVM_N34351PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177668 |CVM N36613PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177615 |CVM_N33429PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177618 |CVM_N33574PS |E. coli 0,25 32,00 0,5/9,5
PRINA266657 |SAMNO3177620 |CVM_N33591PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177678 |CVM_N38381PS |E. coli 0,02 >32 0,25/4,75
PRINA266657 | SAMNO3177654 |CVM_N36099PS |E. coli 0,02 32,00 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177626 |CVM_N33653PS |E. coli 0,03 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177683 |CVM_N38796PS |E. coli 0,02 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177679 |CVM_N38428PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177677 |CVM_N37069PS |E. coli 0,02 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177666 |CVM_N36601PS |E. coli 0,50 >32 0,5/9,5
PRINA266657 |SAMNO3177658 |CVM_N36210PS |E. coli 0,02 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177655 |CVM N36113PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177652 |CVM N35912PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177651 |CVM N34577PS |E. coli 0,02 >32 0,12/2,38
PRINA266657 |SAMNO3177650 |CVM_N34564PS |E. coli 0,02 >32 0,5/9,5
PRINA266657 |SAMNO3177630 |CVM_N33720PS |E. coli 0,02 >32 >4/76
PRINA266657 |SAMNO3177643 |CVM_N34228PS |E. coli 0,25 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177642 |CVM_N34152PS |E. coli 0,02 >32 0,25/4,75
PRINA266657 |SAMNO3177638 |CVM_N33978PS |E. coli 0,25 >32 >4/76
PRINA266657 |SAMNO3177636 |CVM_N33857PS |E. coli >4 >32 >4/76
PRINA266657 |SAMNO3177641 |CVM_N34086PS |E. coli 0,02 >32 0,25/4,75
PRINA389557 |SAMNO7450615 |ECCTRSRTHO4 |E. coli 11 mm

PRINA389557 |SAMNO7450613 |ECCTRSRTHO6 |E. coli 10 mm

PRINA389557 |SAMNO7450610 |ECCTRSRTHO9 |E. coli 10 mm

PRINA389557 |SAMNO7450611 |ECCTRSRTH08 |E. coli 11 mm

PRINA389557 |SAMNO7450614 |ECCTRSRTHO5 |E. coli 10 mm

PRINA389557 | SAMNO7450579 |ECCTRPRTHO3 |E. coli 11 mm

PRINA389557 |SAMNO7450580 |ECCTRPRTHO2 |E. coli 11 mm

PRINA389557 |SAMNO7450713 |ECCTRSRTH11 |E. coli 10 mm

PRINA389557 |SAMNO7450765 |ECCTRPRTHOL1 |E. coli 11 mm

PRINA389557 |SAMNO7450609 |ECCTRSRTH10 |E. coli 10 mm

PRINA389557 |SAMNO7450617 |ECCTRSRTHO2 |E. coli 11 mm

PRINA389557 |SAMNO7450578 |ECCTRPRTHO4 |E. coli 11 mm

PRINA389557 [SAMNO7203027 [ECCTRPUTHO1 |E. coli 4,00

PRINA389557 |SAMNO7450616 |ECCTRSRTHO3 |E. coli 11 mm

PRINA389557 |SAMN07450612 |ECCTRSRTHO7 |E. coli 11 mm

PRINA504784 | SAMN10405438 |URMC_226 K. aerogenes 32,00 23 mm 2,00

PRINA504784 | SAMN10405430 |URMC_217 K. aerogenes 1,00 22 mm 0,25

PRINA504784 | SAMN10405424 |URMC_211 K. aerogenes 4,00 17 mm 8,00

PRINA504784 | SAMN10405435 |URMC 223 K. aerogenes 1,00 0,25

PRINA504784 | SAMN10405418 |URMC_205 K. aerogenes 2,00 18 mm 8,00

PRINA504784 | SAMN10405422 |URMC_209 K. aerogenes 2,00 17 mm 8,00

PRINA504784 | SAMN10405420 |URMC_207 K. aerogenes 2,00 17 mm 8,00

PRINA504784 | SAMN10405434 |URMC_222 K. aerogenes >64 21 mm 1,00

PRINA504784 | SAMN10405432 |URMC_219 K. aerogenes 2,00 17 mm 8,00

Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET,

Tetraciclina; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,
MER, Meropenem
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BIOPROJECT |BIOSAMPLE ID ESPECIE CAZ FEP M MER AMK CIP coL TGC TET STX
PRINAS04784 | SAMN10405436 |URMC_224 K. aerogenes 18 mm 19 mm

PRINA504784 | SAMN10405416 |URMC_203 K. aerogenes 1,00 16 mm

PRINA504784 | SAMN10405428 |URMC_215 K. aerogenes 2,00 18 mm 8,00

PRINA504784 | SAMN10405437 |URMC_225 K. aerogenes 32,00 18 mm 4,00

PRINA504784 | SAMN10405413 |URMC_200 K. aerogenes 16,00 4,00

PRINA504784 [SAMN10405417 [URMC 204 K. aerogenes 2,00 4,00

PRINA504784 | SAMN10405421 |URMC_208 K. aerogenes 1,00 28 mm 4,00

PRINA504784 | SAMN10405415 |URMC_202 K. aerogenes 2,00 4,00

PRINA504784 | SAMN10405423 |URMC_210 K. aerogenes 1,00 0,25

PRINA504784 | SAMN10405419 |URMC_206 K. aerogenes 2,00 18 mm 8,00

PRINA504784 [SAMN10405431 [URMC 218 K. aerogenes 2,00 17 mm 8,00

PRINA504784 | SAMN10405429 |URMC_216 K. aerogenes 1,00 27 mm 0,25

PRINA504784 | SAMN10405414 |URMC_201 K. aerogenes 22 mm 0,25

PRINA504784 | SAMN10405425 |URMC_212 K. aerogenes >64 20 mm 4,00

PRINA504784 | SAMN10405426 |URMC_213 K. aerogenes 32,00 21 mm 4,00

PRINA504784 [SAMN10405433 [URMC 221 K. aerogenes 1,00 0,25

PRINA504784 | SAMN10405427 |URMC_214 K. aerogenes 1,00 20 mm 0,25

PRINA219265 | SAMN02356595 |UCI15 K. aerogenes >64 >16 >32 2,00 0,25 4,00

PRINA219266 | SAMN02356596 |UCI16 K. aerogenes 1,00 1,00 0,25 2,00 0,25 2,00

PRINA219277 [SAMN02356607 [UCI27 K. aerogenes >64 16,00 2,00 2,00 0,25 4,00

PRINA219278 [SAMN02356608 [UCI28 K. aerogenes 16,00 1,00 0,25 2,00 0,25 2,00

PRINA219297 | SAMN02356625 |UCI45 K. aerogenes >64 4,00 0,06 16,00 0,25 2,00

PRINA219298 | SAMN02356626 |UCI46 K. aerogenes 1,00 2,00 0,25 2,00 0,25 2,00

PRINA219299 | SAMN02356627 |UCI47 K. aerogenes 16,00 2,00 1,50 2,00 1,00 2,00

PRINA219300 [SAMN02356628 [UCI48 K. aerogenes 1,00 1,00 0,25 2,00 0,25 2,00

PRINA234117 | SAMNO2581250 |MGH77 K. aerogenes >16 6,00 2,00 1,00 1,00

PRINA234118 | SAMN02581251 |MGH78 K. aerogenes 2,00 0,25 2,00

PRINA234261 | SAMN02581394 |MGH62 K. aerogenes 1,00 2,00 0,25

PRINA234260 [SAMN02581393 [MGH61 K. aerogenes 4,00 1,50 2,00 0,25 2,00

PRINA292904 [SAMN04014903 [AR 0062 K. aerogenes 64,00 0,50 0,50 0,13 4,00 2,00 4,00 2,00 >32 8/152
PRINA292901 | SAMNO04014848 |AR_0007 K. aerogenes >128 >32 0,50 1,00 4,00 >8 2,00 4,00 16,00 0,5/9,5
PRINA292902 | SAMN04015002 |[AR 0161 K. aerogenes 128,00 >32 2,00 2,00 2,00 0,25 1,00 0,50 2,00 0,25/4,75
PRINA316321 [SAMNO7291524 [AR 0431 K. aerogenes 128,00 16,00 0,50 0,13 1,00 1,00 0,50 0,50 2,00 0,5/9,5
PRINA292901 SAMN04014850 [AR 0009 K. aerogenes 128,00 4,00 8,00 4,00 1,00 0,25 0,50 0,50 8,00 0,25/4,75
PRINA296771 [SAMNO4448241 (23 K. pneumoniae | 128,00 >32 4,00 4,00 64,00 >8 0,50 4,00 >32 8/152
PRINA296771 | SAMN04448229 |11 K. pneumoniae >128 >32 64,00 >8 >64 >8 0,50 2,00 8,00 8/152
PRINA296771 | SAMN04448229 |DHQP1002001 K. pneumoniae >32 >32 4,00 4,00 4,00 >8 0,25 2,00 >32 8/152
PRINA278886 | SAMN05774083 | 203 K. pneumoniae 16,00 2,00 0,25 2,00 0,25 >16 16/304
PRINA391323 |SAMNO7265011 |DHQP1605752_NV  |K. pneumoniae >128 >32 32,00 >8 >64 >8 >8 4,00 8/152
PRINA279669 | SAMN03455989 |ABFPV K. pneumoniae 2,00 33mm 1,00 1,00 16,00 1,00 238
PRINA430813 [SAMN03455990 [KPNIH45 K. pneumoniae 16,00 16,00 8,00 16,00 >8 >2/38
PRINA279675 |SAMN03455995 |ABFQB K. pneumoniae 64,00 11 mm >4 4,00 16,00 1,00

PRINA292901 |SAMN04014851 |[AR 0010 K. pneumoniae >256 16,00 4,00 1,00 8,00 >4 2,00 8,00 2/38
PRINA529587 | SAMN11270017 |NICU_1 P1 K. pneumoniae 8,00 0,25 2,00 1,00

PRINA529587 [SAMN11270018 |NICU_1 P2 K. pneumoniae 32,00 0,25 2,00 2,00 0,50

PRINA529587 | SAMN11270024 |[NICU 1 P8 K. pneumoniae 16,00 0,25 2,00 2,00

PRINA529587 | SAMN11270023 |NICU 1 P7 K. pneumoniae 32,00 0,25 4,00 2,00

PRINA529587 | SAMN11270021 |NICU 1 P5 K. pneumoniae 16,00 0,25 2,00 2,00

PRINA529587 | SAMN11270019 |NICU_1 P3 K. pneumoniae 32,00 0,25 2,00 2,00 0,50

PRINA529587 [SAMN11270020 [NICU_1 P4 K. pneumoniae 32,00 0,25 2,00 2,00 0,50

PRINA408002 |SAMNO7672549 |TVGHCRE225 K. pneumoniae >64 >16 2,00 >4 4,00 4,00

PRINA292902 | SAMN04015001 |[AR 0160 K. pneumoniae 1,00 2,00 4,00 8,00 1,00 0,25 1,00 0,50 2,00 0,5/9,5
PRINA292902 | SAMN04014986 |AR 0145 K. pneumoniae >128 >32 16,00 >8 16,00 >8 0,50 1,00 4,00 0,5/905
PRINA292902 | SAMNO4014982 |AR 0141 K. pneumoniae >128 >32 2,00 4,00 >64 >8 1,00 1,00 >32 8/152
PRINA292902 [SAMN04014967 (AR 0126 K. pneumoniae 16,00 32,00 8,00 16,00 4,00 0,25 0,50 0,50 2,00 8/152
PRINA292902 | SAMN04014979 |AR 0138 K. pneumoniae >128 >32 >64 >8 >64 >8 2,00 4,00 16,00 8/152
PRINA401330 | SAMNO7602916 |CCUG70747 K. pneumoniae >256 >32 >32 32,00 >32 2,00 1,00 4,00 32/608
PRINA401330 [SAMNO7602587 |CCUG70742 K. pneumoniae 32,00 0.5 0.38 6,00 >32 2,00 3,00 192,00 32/608
PRINA288601 [SAMN11054834 [ST23 K. pneumoniae 1,00 2,00 2,00 2,00 1,00 0.5 0.25 0.5 2,00 0,5/9,5
PRINA232458 |SAMN02141989 |160_1080 K. pneumoniae >16 16,00 8,00 >8 4,00 >2 0,25 1,00 0,5/9,5
PRINA232458 | SAMN02141987; |UHKPCO5 K. pneumoniae >16 >16 >8 >8 32,00 >2 0,25 0,50 >4/76
PRINA232458 |[SAMN02142016 [UHKPC45 K. pneumoniae >16 >16 >8 >8 8,00 >2 >4 0.5 >4/76
PRINA232458 | SAMN02142019 |UHKPC52 K. pneumoniae >16 >16 1,00 1,00 32,00 >2 >4 0.5 >4/76
PRINA232458 |SAMN02142048 |VAKPC278 K. pneumoniae >16 >16 >8 >8 32,00 >2 0.25 0.5 >4/76
PRINA316321 [SAMN07291519 |AR376 K. pneumoniae >128 >32 0,50 0,13 4,00 >8 0,25 1,00 4,00 8/152
PRINA316321 | SAMNO7291506 | AR 0363 K. pneumoniae 128,00 >32 16,00 >8 32,00 >8 0,25 1,00 4,00 8/152
PRINA316321 |SAMN07291504 |AR 0361 K. pneumoniae >8 >32 16,00 >8 32,00 >8 0.25 1,00 4,00 8/152
PRINA316321 [SAMNO7291547 [AR 0454 K. pneumoniae >128 >32 16,00 >8 32,00 >8 >8 0.5 4,00 119
PRINA316321 [SAMN07291505 [AR 0362 K. pneumoniae | 128,00 >32 16,00 >8 32,00 >8 0.25 1,00 4,00 8/152

Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET,

Tetraciclina; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,
MER, Meropenem




145

BIOPROJECT |BIOSAMPLE ID ESPECIE CAZ FEP IMI MER AMK CIP CcoL TGC TET STX
PRINA292904 | SAMNO04014917 |AR_0076 K. pneumoniae >8 >128 4,00 4,00 8,00 1,00 0.5 0.5 2,00 8/152
PRINA292904 | SAMN04014928 |[AR 0087 K. pneumoniae >128 32,00 0.5 0.125 1,00 >8 4,00 0.5 >32 0,5/9,5
PRINA292904 | SAMNO04014920 |AR_0079 K. pneumoniae 128,00 >32 16,00 8,00 >64 >8 0.5 1,00 >32 8/152
PRINA292904 | SAMNO4014907 |AR_0066 K. pneumoniae >128 >32 4,00 >8 32,00 >8 1,00 4,00 16,00 8/152
PRINA292904 | SAMN04014921 |[AR 0080 K. pneumoniae >128 >32 4,00 4,00 4,00 0.5 0.5 0.5 2,00 0,5/9,5
PRINA292904 | SAMNO04014937 |AR_0096 K. pneumoniae >128 >32 >64 >8 8,00 >8 0.5 1,00 4,00 8/152
PRINA292904 |SAMN04014916 |[AR 0075 K. pneumoniae >128 >32 8,00 >8 >64 >8 0.5 4,00 >32 8/152
PRINA292904 | SAMN04014938 |[AR 0097 K. pneumoniae >128 >32 64,00 >8 >64 >8 4,00 2,00 16,00 8/152
PRINA292904 | SAMNO4014950 |AR_0109 K. pneumoniae >128 >32 2,00 >8 8,00 >8 >8 2,00 >32 8/152
PRINA292904 | SAMN04014887 |[AR_0046 K. pneumoniae >128 >16 64,00 >8 16,00 >8 4,00 4,00 >32 8/152
PRINA292904 | SAMN04014909 |[AR 0068 K. pneumoniae >128 >32 64,00 >8 >64 >8 1,00 2,00 8,00 8/152
PRINA292904 | SAMNO4014939 |AR_0098 K. pneumoniae [ 128,00 >32 16,00 >8 32,00 >8 0.25 1,00 4,00 8/152
PRINA292904 | SAMNO04014948 |AR_0107 K. pneumoniae | 128,00 >32 8,00 >8 >64 >8 0.25 1,00 2,00 4176
PRINA292904 | SAMN04014888 |[AR 0047 K. pneumoniae 64,00 >32 2,00 4,00 32,00 >8 4,00 1,00 >32 8/152
PRINA292904 | SAMNO4014884 |AR_0043 K. pneumoniae >128 >32 0.5 2,00 1,00 8,00 0.5 0.5 4,00 0,5/9,5
PRINA292904 | SAMNO04014883 |AR_0042 K. pneumoniae >128 >32 1,00 2,00 2,00 >8 0.5 0.5 4,00 8/152
PRINA292904 | SAMN04014880 |[AR 0039 K. pneumoniae 32,00 >32 4,00 4,00 4,00 >8 0.25 2,00 >32 8/152
PRINA292904 | SAMNO4014885 |AR_0044 K. pneumoniae >128 >32 1,00 4,00 16,00 >8 0.5 0.5 4,00 8/152
PRINA292904 | SAMN04014882 |[AR 0041 K. pneumoniae 32,00 >32 8,00 >8 >64 >8 0.5 1,00 >32 8/152
PRINA292904 | SAMN04014881 |[AR 0040 K. pneumoniae 32,00 >32 32,00 >8 64,00 >8 4,00 4,00 >32 8/152
PRINA292904 | SAMNO4014875 |AR_0034 K. pneumoniae 32,00 16,00 1,00 2,00 2,00 0.5 0.5 0.5 2,00 1/19
PRINA292904 | SAMNO4014890 |AR_0049 K. pneumoniae 32,00 >32 32,00 >8 >64 >8 0.5 >4 >32 8/152
PRINA292901 | SAMN04014846 |[AR 0005 K. pneumoniae >128 >32 16,00 >8 32,00 >8 2,00 2,00 16,00 8/152
PRINA292901 |SAMNO4014853 |AR 0012 K. pneumoniae >128 >32 0.5 0.125 16,00 >8 0.5 2,00 16,00 8/152
PRINA292902 |SAMN04014981 |[AR 0140 K. pneumoniae >128 >32 2,00 4,00 >64 >8 0,50 2,00 >32 8/152
PRINA292902 | SAMN04014983 |AR 0142 K. pneumoniae >128 >32 4,00 2,00 >64 >8 0,50 0,50 >32 8/152
PRINA292902 | SAMNO4014994 |AR 0153 K. pneumoniae >128 >32 64,00 >8 >64 >8 0,50 2,00 8,00 8/152
PRINA292902 | SAMNO4014976 |AR 0135 K. pneumoniae >256 >32 8,00 8,00 16,00 >8 0,50 2,00 >32 8/152
PRINA292902 | SAMN04014954 |AR 0113 K. pneumoniae >128 >32 >64 >8 32,00 >8 4,00 8/152
PRINA292902 | SAMNO4014961 |AR 0120 K. pneumoniae | 128,00 >32 16,00 >16 >64 >8 0,50 0,50 16,00 0,5/9,5
PRINA292902 | SAMNO4014966 |AR 0125 K. pneumoniae >256 32,00 16,00 >16 32,00 >8 >4 1,00 4,00 8/152
PRINA292902 | SAMN04014989 |AR 0148 K. pneumoniae >128 >32 16,00 >8 >64 >8 1,00 2,00 >32 8/152
PRINA292902 | SAMNO4014993 |AR 0152 K. pneumoniae >128 >32 4,00 >8 16,00 >8 0,50 2,00 >32 8/152
PRINA292902 | SAMNO04014980 |AR 0139 K. pneumoniae >128 >32 0,50 >8 >64 >8 1,00 1,00 >32 8/152
PRINA292902 | SAMNO4014987 |AR_0146 K. pneumoniae >128 >32 8,00 >8 32,00 >8 0,50 2,00 >32 8/152
PRINA292902 | SAMNO4014953 |AR 0112 K. pneumoniae >128 32,00 16,00 >8 16,00 >8 4,00 8/152
PRINA292902 | SAMNO04014999 |AR 0158 K. pneumoniae >128 >32 16,00 >8 1,00 >8 0,50 1,00 >32 8/152
PRINA292902 | SAMNO4014984 |AR_0143 K. pneumoniae >128 >32 32,00 >8 >64 >8 1,00 2,00 16,00 8/152
PRINA292902 | SAMNO4014970 |AR 0129 K. pneumoniae >256 32,00 8,00 16,00 32,00 >8 0,50 1,00 4,00 8/152
PRINA292902 | SAMN04014958 |AR 0117 K. pneumoniae >128 >32 16,00 >8 16,00 8,00 4,00 8/152
PRINA292902 | SAMNO4014956 |AR 0115 K. pneumoniae >128 >32 8,00 >8 1,00 >8 16,00 8/152
PRINA292901 | SAMNO4014845 |AR_0004 K. pneumoniae >128 >32 16,00 >8 16,00 >8 1,00 1,00 32,00 8/152
PRINA292901 | SAMNO4014844 |AR_0003 K. pneumoniae >128 >32 8,00 >8 2,00 >8 2,00 2,00 32,00 8/152
PRINA529587 |SAMN11270034 [NICU_2_P6 K. pneumoniae 32,00 0,25 2,00 0,50 0,50

PRINA529587 | SAMN11270025 |NICU_3 P1 K. pneumoniae 0,50 0,25 2,00 1,00 0,50

PRINA529587 | SAMN11270033 |NICU 2 P5 K. pneumoniae 32,00 0,25 2,00 0,25 0,50

PRINA529587 |SAMN11270032 |NICU 2 P4 K. pneumoniae >64 0,25 2,00 0,50 0,50

PRINA529587 |SAMN11270027 |NICU 3 P3 K. pneumoniae >64 0,25 2,00 1,00 0,50

PRINA529587 |SAMN11270029 |NICU 2 P1 K. pneumoniae 32,00 0,25 2,00 0,50 1,00

PRINA529587 | SAMN11270028 |NICU_3 P4 K. pneumoniae 0,50 0,25 2,00 1,00 0,50

PRINA529587 | SAMN11270026 [NICU 3 P2 K. pneumoniae 32,00 0,25 2,00 >4 0,50

PRINA529587 | SAMN11270030 |[NICU 2 P2 K. pneumoniae 4,00 0,25 2,00 1,00 0,50

PRINA529587 | SAMN11270031 |NICU_2 P3 K. pneumoniae 8,00 0,25 2,00 0,25 0,50

PRINA389557 | SAMNO7450607 |KPCTRSRTHO02 K. pneumoniae 8 mm

PRINA389557 | SAMNO7450600 [KPCTRSRTH09 K. pneumoniae 9 mm

PRINA389557 | SAMNO7450603 |KPCTRSRTH06 K. pneumoniae 6 mm

PRINA389557 | SAMNO7450608 |KPCTRSRTHO1 K. pneumoniae 10 mm

PRINA389557 | SAMNO7450602 |KPCTRSRTHO7 K. pneumoniae 10 mm

PRINA389557 | SAMNO7450619 |KPCTRPRTHO5 K. pneumoniae 9mm

PRINA389557 | SAMNO7450620 |KPCTRPRTHO4 K. pneumoniae 8 mm

PRINA389557 | SAMNO7450622 |KPCTRPRTH02 K. pneumoniae 8 mm

PRINA389557 | SAMNO7450577 |KPCTRPRTHO1 K. pneumoniae 8 mm

PRINA389557 | SAMNO7450601 |KPCTRSRTHO8 K. pneumoniae 10 mm

PRINA316321 |SAMN04014898 |[AR 0057 M. morganii >128 >32 8,00 4,00 8,00 >8 4,00 2,00 >32 8/152
PRINA292902 | SAMNO4014974 |AR 0133 M. morganii 16,00 16,00 8,00 4,00 4,00 >8 >4 4,00 >32 8/152
PRINA261723 | SAMNO3075590 |MRSN22709 M. morganii 1,00 4,00 1,00 2,00 0.25 4,00 16/304
PRINA292902 | SAMN04014997 |[AR 0156 P. mirabilis 1,00 0,50 16,00 0,50 8,00 8,00 >8 1,00 32,00 8/152
PRINA292902 | SAMNO4014996 |AR_0155 P. mirabilis 8,00 >32 16,00 2,00 1,00 >8 >8 4,00 >32 8/152
PRINA292902 | SAMNO4015000 |AR_0159 P. mirabilis >128 >32 32,00 4,00 >64 2,00 >8 2,00 32,00 8/152

Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET,
Tetraciclina; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,
MER, Meropenem
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BIOPROJECT |BIOSAMPLE D ESPECIE CAZ FEP M MER AMK CIP COL TGC TET STX
PRINA292904 | SAMNO4014900  |AR_0059 P. mirabilis 2,00 1,00 4,00 1,00 4,00 >8 >4 >4 >32 8/152
PRINA401330  [SAMNO7602702  [CCUG70746 P. mirabilis >256 >32 32,00 >256 >32 >256 32,00 32,00 32/608
PRINA292901  [SAMNO4014870  |AR_0029 P. mirabilis 1,00 0.5 8,00 0.5 8,00 0.25 >4 4,00 >32 0,5/9,5
PRINA316321 |SAMN07291522  |AR379 P. mirabilis >128 32,00 8,00 2,00 16,00 8,00 >8 1,00 >32 8152
PRINA316321 |SAMNO7291520 |AR 0377 P. mirabilis 4,00 >32 64,00 8,00 2,00 >8 >8 4,00 >32 8/152
PRINA292904 | SAMNO4014923  |AR 0082 P. rettgeri >128 1,00 32,00 8,00 2,00 0.5 4,00 >4 32,00 8/152
PRINA264579 | SAMNO3135814  |CCBH11880 P. rettgeri 4,00 0.75 2,00 2,00 >64 2,00
PRINA355910 | SAMN06106875 |PR_002 P. rettgeri 16,00 1,00 2,00 0.25 2,00 2,00 >64 2,00

GMR-RA 14 P. rettgeri 16,00 >256 64,00 64,00 32,00 >128 1,00 0.25 8,00

GMR-RA 15 P. rettgeri >256 >256 128,00 128,00 64,00 >128 >64 4,00 16,00

GMR-RA 43 P. rettgeri >256 >256 128,00 128,00 64,00 >128 >64 4,00 >128

GMR-RA 180 P. rettgeri >256 >256 128,00 128,00 32,00 >128 >64 4,00 >128

GMR-RA 181 P. rettgeri >256 >256 >128 >128 32,00 >128 >64 16,00 >128

GMR-RA 218 P. rettgeri >256 256,00 128,00 64,00 8,00 1,00 >64 2,00 >128

GMR-RA 257 P. rettgeri >256 >256 32,00 32,00 64,00 16,00 >64 1,00 64,00

GMR-RA 278 P. rettgeri >256 >256 128,00 >128 16,00 32,00 >64 2,00 >128

GMR-RA 437 P. rettgeri >256 >256 128,00 >128 64,00 >128 >64 1,00 >128

GMR-RA 454 P. rettgeri 64,00 32,00 32,00 64,00 16,00 >128 0.5 1,00 32,00

GMR-RA 555 P. rettgeri >256 >256 128,00 >128 16,00 >128 >64 4,00 >128

GMR-RA 649 P. rettgeri >256 >256 128,00 128,00 16,00 >128 >64 8,00 >128

GMR-RA 767 P. rettgeri >256 >256 64,00 64,00 8,00 64,00 >64 4,00 16,00

GMR-RA 951 P. rettgeri 32,00 64,00 32,00 64,00 32,00 >128 1,00 0.25 >128

GMR-RA 953 P. rettgeri >256 >256 8,00 2,00 32,00 >128 >64 8,00 >128

GMR-RA 1048 P. rettgeri >256 256,00 128,00 128,00 8,00 >128 64,00 2,00 >128

GMR-RA 1080 P. rettgeri >256 >256 128,00 >128 16,00 >128 >64 4,00 >128

GMR-RA 1151 P. rettgeri >256 >256 >128 >128 128,00 >128 >64 4,00 16,00

GMR-RA 1152 P. rettgeri >256 >256 64,00 64,00 16,00 >128 >64 2,00 >128

GMR-RA 1153 P. rettgeri >256 >256 128,00 128,00 128,00 >128 >64 1,00 64,00

GMR-RA 77.16 P. rettgeri >256 >256 128,00 128,00 16,00 >128 >64 4,00 >128

GMR-RA 136.16 P. rettgeri >256 64,00 64,00 64,00 16,00 64,00 >64 2,00 >128

GMR-RA 222.16 P. rettgeri >256 >256 64,00 64,00 8,00 >128 >64 2,00 32,00

GMR-RA 385.16 P. rettgeri >256 256,00 128,00 128,00 32,00 64,00 >64 1,00 16,00

GMR-RA 428.16 P. rettgeri >256 >256 64,00 128,00 128,00 >128 >64 2,00 64,00

GMR-RA 438.16 P. rettgeri >256 >256 128,00 >128 8,00 >128 >64 2,00 >128

GMR-RA 445.16 P. rettgeri >256 >256 128,00 128,00 4,00 >128 >64 0.5 >128

GMR-RA 466.16 P. rettgeri 256,00 >256 64,00 64,00 128,00 32,00 >64 2,00 64,00
PRINA292901  [SAMNO4014867  |AR_0026 P. stuartii 1,00 0.5 05 0.125 1,00 0.25 >4 2,00 >32 0,25/4,75

Abreviaturas: AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET,
Tetraciclina; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime; IMI, Imipenem,
MER, Meropenem
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4. Hiperpardmetros obtenidos para los diferentes modelos de prediccién de

resistencia generados.

Antibictico | Caracteristicas | 044 Seleccién de Hiperparametros
de entrada caracteristicas perp:

A 100
100 100

LASSO
97 10
95 100

RL

PA 10
100 1

REFCV
97 1
95 0,1
PA 0,1
100 0,1

REFCV
97 1
95 0,1

SVM

PA 0,1
100 1

LASSO
97 1
95 1

max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
PA 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 10,
'n_estimators': 50
cAz max_depth': 4, 'max_features': 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 10,
i 'n_estimators': 200

max_depth': 4, 'max_features': 'sqrt’,

97 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 10,
'n_estimators': 100

max_depth': 4, 'max_features': 'sqrt’,

95 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split": 5,
- 'n_estimators': 200
max_depth': 2, 'max_features': 'sqrt’,
PA 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 50
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,
REFCV 'n_estimators': 100
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
97 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 200
max_depth': 4, 'max_features': 'sqrt’,
95 'min_samples_leaf": 1, 'min_samples_split': 10,
'n_estimators': 50
PA 1
T00 0,1
LASSO
97 0,1
95 0,1
RL
PA 0.1
100 T
REFCV
97 0,1
95 0,1
PA 0,1
100 0,1
REFCV
97 1
EL T
SVM
PA 0,1
T00 0,1
LASSO
97 1
95 0,1
max_depth': 6, 'max_features™: 'sqrt’,
PA 'min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 400}
FEP max_depth’: 6, max_features’: 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split': 10,
. 'n_estimators': 200}

max_depth: 6, max_features: 'sqrt,

97 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,

'n_estimators': 50}

|~ max_depth: 6, max_features: sqrt, |

95 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split": 5,
'n_estimators': 100}

max_depth: 6, 'max_features: sqrt, |

PA 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 5,
'n_estimators': 100}

max_depth: 6, max_features’ 'sqrt’,

100 'min_samples_leaf": 4, 'min_samples_split": 10,
'n_estimators': 200}

max_depth: 6, max_features: 'sqrt’,

97 'min_samples_leaf": 1, 'min_samples_split": 10,

'n_estimators': 400}

|~ max_depth: 6, max_features: 'sqrt, |

95 'min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split': 10,

'n_estimators': 400}

RF

REFCV

Abreviaturas: RFECV, Eliminacion recursiva de caracteristicas utilizando validacion cruzada;
LASSO, Regularizacion lasso; Fl, Feature Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoacido; 95, caracteristicas de entrada agrupadas al 95% de
identidad; 97, caracteristicas de entrada agrupadas al 97% de identidad; 100, caracteristicas de
entrada agrupadas al 100% de identidad; CAZ, Ceftazidima; FEP, Cefepime
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PA 10
100 1
LASSO
9 1
95 1
RL
PA 10
100 0,01
REFCV
97 0,01
95 0,01
PA 01
100 0,1
REFCV
9 01
95 0
SVM
PA 0,1
100 0,1
LASSO
9 0.1
95 01
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
PA 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 100}
IMI max_depth': 4, 'max_features': 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,
f 'n_estimators': 100}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
97 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 5,
'n_estimators': 400}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
95 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,
RE 'n_estimators': 100}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
PA 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 100}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,
REFCV 'n_estimators': 400}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
97 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 400}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
95 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 5,
'n_estimators': 200}
PA 10
100 100
LASSO
97 100
95 1
RL
PA 0,01
100 1
REFCV
9 1
95 1
PA 0,1
100 1
REFCV
97 10
95 1
SVM
PA 1
100 0,1
LASSO
97 1
95 0,01
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
PA 'min_samples_leaf': 4, 'min_samples_split': 10,
'n_estimators': 50}
MER max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split': 2,
A 'n_estimators': 50}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
97 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 10,
'n_estimators': 200}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
95 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 5,
RE 'n_estimators': 50}
'max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
PA 'min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split': 5,
'n_estimators': 100} Mejor puntaje 0.8
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 400} Mejor puntaje O
REFCV n n T n
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
97 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 50}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
95 'min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 50}

Abreviaturas: RFECV, Eliminacion

recursiva de caracteristicas utilizando validacion cruzada;
LASSO, Regularizacion lasso; Fl, Feature Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoécido; 95, caracteristicas de entrada agrupadas al 95% de
identidad; 97, caracteristicas de entrada agrupadas al 97% de identidad; 100, caracteristicas de

entrada agrupadas al 100% de identidad; IMI, Imipenem, MER, Meropenem
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PA 10
100 100

LASSO
97 100
95 10

RL

PA 10
100 1

REFCV
97 10
95 0,1
PA 01
100 1

REFCV
97 01
95 1

svm

PA 1
100 10

LASSO
97 1
95 1

'max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt',
PA 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 200}
AMK max_depth': 6,'max_features': 'sqrt',

100 'min_samples_leaf':1,'min_samples_split': 2,

'n_estimators': 400
'max_depth': 4, 'max_features': 'sqrt’,
97 'min_samples_leaf':1,'min_samples_split':5
'n_estimators': 100
'max_depth': 6,'max_features': 'sqrt’,
95 'min_samples_leaf':1,'min_samples_split":
'n_estimators': 50} Mejor puntaje 0.875
'max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt',
PA 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 10,
'n_estimators': 400} Mejor puntaje 0.9062
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt',
100 'min_samples_leaf':1,'min_samples_split': 2,
'n_estimators':400}
max_depth': 6,'max_features': 'sqrt',
97 'min_samples_leaf':1,'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 400}
max_depth': 6,'max_features': 'sqrt',

o

REFCV

95 'min_samples_leaf':1,'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 100}

PA 1
100 10

LASSO
97 10
95 10

RL

PA 1
100 100

REFCV
97 100
95 1
PA 01
100 0,1

REFCV
97 1
95 1

SVM

PA 1
100 10

LASSO
9 0,1
95 01

max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt',
PA 'min_samples_leaf':2, 'min_samples_split': 10,
'n_estimators': 200
ap max_depth': 6,'max_features': 'sqrt',

100 'min_samples_leaf':1,'min_samples_split': 2,

'n_estimators': 400

max_depth': 6,'max_features': 'sqrt',

97 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 400

max_depth': 6,'max_features': 'sqrt',

95 'min_samples_leaf':1,'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 50

max_depth': 6,'max_features': 'sqrt',

PA 'min_samples_leaf':1,'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 100

'max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt',

100 'min_samples_leaf':1,'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 200

max_depth': 6,'max_features': 'sqrt',

97 'min_samples_leaf':1,'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 50

max_depth': 6,'max_features': 'sqrt',

95 'min_samples_leaf':1,'min_samples_split":5,

'n_estimators': 50

RF

REFCV

Abreviaturas: RFECV, Eliminaciéon recursiva de caracteristicas utilizando validacion cruzada;
LASSO, Regularizacion lasso; Fl, Feature Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoacido; 95, caracteristicas de entrada agrupadas al 95% de
identidad; 97, caracteristicas de entrada agrupadas al 97% de identidad; 100, caracteristicas de
entrada agrupadas al 100% de identidad; AMK, amikacina; CIP, Ciprofloxacina



150

PA 10
100 100
LASSO
97 1
95 1
RL
PA 10
100 1
REFCV
97 10
95 10
PA 1
100 10
REFCV
9 01
95 0,1
svm
PA 01
100 10
LASSO
9 01
95 01
'max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
PA 'min_samples_leaf': 1,'min_samples_split": 10,
‘n i ': 100}
STX max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 1,'min_samples_split": 10,
b 'n_estimators': 200}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt',
97 'min_samples_leaf': 2,'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 50}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
95 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split": 5,
RE 'n_estimators': 100}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
PA 'min_samples_leaf': 1,'min_samples_split": 10,
'n_estimators': 50}
max_depth': 6, 'max_features": 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 1,'min_samples_split': 2,
REFCV 'n_estimators': 50}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt',
97 'min_samples_leaf': 1,'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 400}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
95 'min_samples_leaf':4,'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 50}
PA 10
100 100
LASSO
97 1
95 1
RL
PA 10
100 1
REFCV
9 01
95 0,1
PA 1
100 1
REFCV
97 1
95 01
Ssv™m
PA 1
100 0,1
LASSO
9 01
95 1
‘max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
PA 'min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split": 5,
'n_estimators': 50}
TET 'max_depth': 4, 'max_features': 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 1,'min_samples_split": 2,
" 'n_estimators': 50}
'max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
97 'min_samples_leaf': 1,'min_samples_split": 5,
'n_estimators': 50} Mejor puntaje 0
{'max_depth': 4, 'max_features': 'sqrt',
95 'min_samples_leaf':4,'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 400}
RF ; . v
max_depth': 2, 'max_features': 'sqrt',
PA 'min_samples_leaf': 1,'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 50}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 1,'min_samples_split": 5,
REFCV 'n_estimators': 400}
max_depth': 6, 'max_features": 'sqrt’,
97 'min_samples_leaf': 2,'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 50}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt',
95 'min_samples_leaf': 1,'min_samples_split': 5,
'n_estimators': 100}

Abreviaturas: RFECV, Eliminaciéon recursiva de caracteristicas utilizando validacion cruzada;
LASSO, Regularizacion lasso; Fl, Feature Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoacido; 95, caracteristicas de entrada agrupadas al 95% de
identidad; 97, caracteristicas de entrada agrupadas al 97% de identidad; 100, caracteristicas de
entrada agrupadas al 100% de identidad; STX, Trimetropim/Sulfametoxazol; TET, Tetraciclina
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PA 10
100 0
LASSO
9 0,01
95 0,01
RL
PA 1
100 0,01
REFCV
9 0,01
95 0,01
PA 0,1
100 0,01
REFCV
9 0
95 0
SV™M
PA 10
100 10
LASSO
9 0,01
95 0,01
'max_depth': 4, 'max_features': 'sqrt’,
PA ‘min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split": 5,
'n_estimators'; 100}
T6C ‘max_depth': 2, 'max_features': 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split": 2,
A 'n_estimators': 50
'max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt',
97 'min_samples_leaf": 1, 'min_samples_split": 5,
'n_estimators': 50}
'max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
95 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split": 2,
RF 'n_estimators': 200}
max_depth': 4, 'max_features": 'sqrt’,
PA ‘min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split': 5,
'n_estimators': 50}
max_depth': 2, 'max_features': 'sqrt’,
100 'min_samples_leaf': 4, 'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 50}
REFCV
max_depth': 2, 'max_features": 'sqrt’,
97 ‘min_samples_leaf": 1, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 50}
max_depth": 2, 'max_features": 'sqrt’,
95 ‘min_samples_leaf": 1, 'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 50}
oA 100
100 1
LASSO
97 10
95 100
RL
oA 100
100 0,1
REFCV
97 1
95 1
PA 1
100 100
REFCV
97 01
95 0,1
SV™M
PA 1
100 1
LASSO
9 1
95 1
‘max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
PA 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 200}
coL ‘max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
100 ‘min_samples_leaf": 1, 'min_samples_split': 10,
f 'n_estimators': 100}
{'max_depth": 6, 'max_features": 'sqrt’,
97 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 200}
'max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt',
95 'min_samples_leaf": 1, 'min_samples_split": 2,
. 'n_estimators': 100}
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
PA 'min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 50}
max_depth': 6, 'max_features": 'sqrt',
100 ‘min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split": 2,
'n_estimators': 50}
REFCV
max_depth': 6, 'max_features': 'sqrt’,
97 ‘min_samples_leaf": 2, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 400}
max_depth': 6, 'max_features": 'sqrt’,
95 ‘min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2,
'n_estimators': 50}

Abreviaturas: RFECV, Eliminacion recursiva de caracteristicas utilizando validacion cruzada;
LASSO, Regularizacion lasso; Fl, Feature Importance, PA, caracteristicas de entrada sin considerar
variaciones en las secuencias de aminoacido; 95, caracteristicas de entrada agrupadas al 95% de
identidad; 97, caracteristicas de entrada agrupadas al 97% de identidad; 100, caracteristicas de
entrada agrupadas al 100% de identidad; TGC, Tigeciclina, COL, Colistina
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