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*耐药监测*

基于泛基因组特征的机器学习模型预测
肺炎克雷伯菌对美罗培南的表型耐药

王瑜昊1，赵俊岭1，黄佳2，吴鑫淼1,3，卢昕3，阚飙3，李臻鹏3

摘要：   目的       建立基于全基因组特征的肺炎克雷伯菌对美罗培南表型耐药的机器学习模型，发现潜在耐药相关基因。

方法    从细菌和病毒生物信息学资源中心数据库及美国国家生物技术信息中心的抗菌素耐药性生物体国家数据库数据库收集

同时有表型数据和全基因组数据的菌株。 使用 RGI 6.0.3 软件分析菌株基因组携带的耐药基因，使用 PanTa 1.0.0 软件分析菌株

的泛基因组，分别使用耐药基因和附属基因作为纳入特征，构建预测肺炎克雷伯菌对美罗培南耐药表型的 LightGBM、随机森林、

logistic 回归模型，使用分层嵌套交叉验证对模型进行特征筛选、超参数优化及模型评估，得到最优模型，使用 Shapley 可加性解

释算法对特征的贡献进行评估。 结果    经质量控制，有 5 800 株基因组纳入模型，其中对美罗培南耐药和敏感的菌株分别有

2 171和 3 629株，这些菌株包含泛基因 258 333个，耐药基因 436个。 基于耐药基因分别构建的 3种模型中，随机森林的拟合效果

最佳。 模型筛选到 64 种耐药基因，其曲线下面积（AUC）值、平衡准确度、召回率、特异度、精确度和阴性预测值分别为 0.916、

87.84%、81.66%、94.02%、89.09% 和 89.55%。 基于泛基因组构建的 3 种模型中，拟合效果最好的是了 logistic 回归。 经过筛选得

到了 156种耐药相关的候选基因，其中包括 27个已证实的耐药基因和 129个潜在耐药相关基因，该模型优于耐药基因构建的模型，

其 AUC 值、平衡准确度、召回率、特异度、精确度和阴性预测值分别 0.943、89.48%、85.16%、93.79%、89.16% 和 91.36%。 进一步

使用 Shapley 可加性解释算法评估了特征基因对模型的贡献。 模型发现的前 15 个贡献最大的基因中有 6 个为未被证实的潜在

耐药相关基因，如 yojI、mobA、xerC 和 ynfE。 所建立的预测模型已被封装为命令行软件 predMemRes（https://github.

com/Wangyuhao66/predMemRes），该软件能够基于肺炎克雷伯菌基因组序列快速预测菌株对美罗培南的耐药表型。 结论    机器

学习模型可有效用于预测肺炎克雷伯菌对美罗培南表型耐药，并发现潜在耐药相关基因。
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Abstract:    Objective    To establish machine learning models based on whole-genome features for the prediction of
phenotypic resistance of Klebsiella pneumoniae to meropenem and identify potential resistance-associated genes. Methods    The
K. pneumoniae strains with both phenotypic data and whole-genome sequencing data were collected from the Bacterial and
Viral Bioinformatics Resource Center and the Antibiotic Resistance Organism Reference Genome Database of the National
Center for Biotechnology Information. Software RGI 6.0.3 was used to analyze the resistance genes carried by the strains, and
software PanTa 1.0.0 was used to analyze the pangenome of the strains. LightGBM, Random Forest, and logistic regression
models were constructed by using resistance genes and accessory genes as input features to predict the resistance phenotype of
K. pneumoniae to meropenem. Stratified nested cross-validation was used for feature selection, hyperparameter optimization,
and model evaluation to obtain the optimal model. Shapley additive exPlanations (SHAP) algorithm was used to evaluate the
contribution of features. Results    After quality control, 5 800 genomes were included in the models, with 2 171 meropenem
resistant strains and 3 629 meropenem sensitive strains. These strains contained 258 333 pangenes and 436 resistance genes.
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In the three models based on resistance genes, Random Forest model showed the best fit. The model identified 64 resistance
genes with an area under the curve (AUC) value of 0.92, balanced accuracy of 87.84%, recall rate of 81.66%, specificity of
94.02%, precision of 89.09%, and negative predictive value of 89.55%. In the three models based on the pangenome, logistic
regression model performed best. After screening, 156 candidate resistance-associated genes were identified, including 27
confirmed resistance genes and 129 potential resistance-associated genes. This model outperformed the model based on
resistance genes, with an AUC value of 0.94, balanced accuracy of 89.48%, recall rate of 85.16%, specificity of 93.79%,
precision of 89.16%, and negative predictive value of 91.36%. SHAP algorithm was further used to evaluate the contribution of
feature genes to the models. In the top 15 genes with the greatest contributions identified by the model, six were unconfirmed
potential resistance-associated genes, such as yojI, mobA, xerC, and ynfE. The established predictive model has been
encapsulated into a command-line software named predMemRes (https://github.com/Wangyuhao66/predMemRes), which
can rapidly predict the resistance phenotype of K. pneumoniae strains to meropenem based on their genome sequences.
Conclusion    Machine learning models can effectively predict phenotypic resistance of K. pneumoniae to meropenem and
identify potential resistance-associated genes.
Key words:    Klebsiella pneumoniae; Machine learning; Meropenem; Drug resistance
This study was supported by the fund for National Key Research and Development Program of China (No.
2022YFC2303900)
 

肺炎克雷伯菌属肠杆菌科是一种广泛存在于自

然环境中的革兰阴性菌，为常见的院内感染潜在致

病因子之一，能引起呼吸、泌尿、血液等多个系统的

感染性疾病［1］。近年来，由于在临床治疗肺炎克雷

伯菌感染中大量使用碳青霉烯类抗生素，碳青霉烯

类耐药肺炎克雷伯菌菌株分离率正逐步上升［2–3］。

美罗培南属于碳青霉烯类，其抗菌谱广泛，是治疗临

床多药耐药菌感染的重要药物［4–6］。根据中国抗微

生物药物监测网络的数据，肺炎克雷伯菌对美罗培

南的感染率从 2005年的 3.00% 上升到 2021年的

23.10%。快速准确地检测肺炎克雷伯菌美罗培南耐

药表型及了解耐药机制，可以为防治美罗培南耐药

的发生和传播制定有效策略。

美罗培南耐药机制极其复杂，涉及多种因素，

包括碳青霉烯酶产生、外排泵表达增加、外膜孔蛋白

改变或减少［7］。其中最主要的原因是获得产碳青

霉烯酶，能够水解碳青霉烯类抗生素，从而失去抗菌

活性。碳青霉烯酶主要包括 A、B、D 3类，A类酶

如 KPC型在肺炎克雷伯菌中较为常见；B类酶为金

属酶 ，如 NDM、 IMP、 VIM等 ； D类酶主要为

OXA型，如 OXA-48等。传统方法难以全面了解肺

炎克雷伯菌美罗培南的耐药机制和鉴定其潜在基

因。机器学习可利用算法对数据进行自动学习和特

征提取，进而完成预测、分类和决策任务，可基于全

基因组序列数据与抗性表型之间的关系建立模型，

快速检测耐药表型，识别潜在基因和深入理解耐药

机制，从而弥补传统方法的局限性［8］。输入特征是

基于机器学习算法的关键步骤，抗生素耐药性预测

研究中，已知耐药基因、保守基因和单核苷酸多态性

通常作为抗生素耐药性研究的输入特征［9–11］。除了

输入特征外，模型的可解释性是机器学习应用在抗

生素耐药性中的主要挑战。通过解释模型和筛选与

耐药表型高度相关的遗传特征，可更好地将机器学

习应用于临床实践。

随着基因组测序技术的普及及抗菌药物敏感性

测试技术的进步，基因组特征结合耐药表型预测耐

药表型取得了积极进展。Pesesky等［12］在 2016年
率先使用机器学习及规则的方法基于肠杆菌科菌株

的全基因组测序数据预测了菌株对 12种抗生素的

耐药表型，预测结果与表型一致性达到 90.00% 左

右。Macesic等［13］在 2020年使用 600余株肺炎克

雷伯菌 CG258的基因组序列预测了其对多黏菌素

的表型耐药，并识别到了多个已知的多黏菌素耐药

基因和几个可能对模型有重要贡献的非耐药基因。

Xu等［14］整合 3 928株肺炎克雷伯菌的基因组及多

种抗生素耐药表型数据构建 Lasso回归预测其耐药

表型，预测模型曲线下面积（area  under  the  curve，
AUC）大于 0.900，并在宏基因组测序数据上进行了

评估应用。Pataki等［15］使用 704 个大肠埃希菌基

因组，整合基因组突变及获得性耐药基因信息构建

了预测大肠埃希菌对环丙沙星的最低抑菌浓度

（minimum inhibitory concentration，MIC），并取得了

较好的预测效果。

由于不同的物种和药物组合可能需要不同的机

器学习模型来实现最佳的预测效果，本研究将选择

3种经典的机器学习算法开展，包括 LightGBM［16］、

随机森林和 logistic回归。LightGBM综合了包括

XGBoost在内的梯度提升决策树算法框架内各算法

的优势［17］。随机森林算法通过集成多个决策树的

预测结果来提高整体的预测性能和鲁棒性［18］。

logistic回归是一种常用的解决分类问题的统计模型，

给出事件发生的概率，用于预测事件发生的可

能性。

本研究分别以肺炎克雷伯菌的耐药基因及泛基

因组为特征建立 3种机器学习模型，预测其对美罗

培南耐药的表型，使用 SHapley可加性解释算法
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（SHapley additive exPlanations，SHAP）解释重要贡

献的关键特征，以探索潜在的新型耐药基因，为肺炎

克雷伯菌美罗培南耐药机制的研究和耐药特征的鉴

定提供了新的思路。 

1    材料与方法
 

1.1    材料　美罗培南耐药表型数据是从细菌和病毒

生物信息学资源中心及抗菌素耐药性生物体国家数

据库收集的具有抗生素药敏试验数据的全基因组。

基因组数据是从美国国家生物技术信息中心数据库

中下载肺炎克雷伯菌基因组序列。 

1.2    方法　 

1.2.1   指标判定　MIC阈值和断点依据临床实验室

标准协会（Clinical and Laboratory Standards Institute，
CLSI）标准。美罗培南的 MIC值≤1 µg/mL判定为

敏感，＞4 µg/mL判定为耐药。根据该标准鉴定美罗

培南对肺炎克雷伯菌的表型。 

1.2.2   质量控制　采用 Kleborate 3.0.0软件进行质

量控制［19］，通过准确识别物种和序列类型，确定关

键的获得性遗传特征，最终筛选出 5 800株鉴定为

肺炎克雷伯菌的菌株。 

1.2.3   泛基因组分析　用 PanTA 1.0.0软件对 5 800株
肺炎克雷伯菌进行泛基因组分析［20］。PanTA能够

逐步构建泛基因组，无需从头开始重建已累积的集合，

可根据基因在集合中的普遍程度，将得到的基因簇

分类为核心基因或附属基因。 

1.2.4    耐药基因预测　使用基于抗生素耐药性

综合数据库（the comprehensive antibiotic resistance
database，CARD）的 RGI 6.0.3软件对耐药基因进行

预测［21］，以识别编码抗生素抗性蛋白基因。 

1.2.5   预测模型的构建及评估　为防止模型构建过

程中的信息泄露使模型出现过拟合现象，本研究编

写了 R脚本结合使用 tidymodels软件包进行模型构

建，使用分层嵌套交叉验证的方法分别构建和评估

LightGBM、随机森林、logistic回归模型，并对 3个
模型进行比较，从而选择最优模型。具体流程如下：

外层将数据集分为 5份，4份做内层，1份为外层。

内层使用 3折交叉验证，数据集分为 3份，其中 2份
作为训练集，1份作为验证集。内层数据用于特征选

择、参数优化，外层用于模型评估。

（1）特征选择：模型构建过程中使用特征选择降

低模型的复杂度，提高模型的泛化能力，同时减少计

算成本。本研究使用多种特征选择的方法联合进行

筛选特征：①对于耐药基因特征，采用 Fisher精确性

检验对耐药组和敏感组差异的耐药特征进行分析，

并对 P 值进行本雅明尼–霍奇金（Benjamini-Hochberg，

BH）矫正，保留 P＜0.01的显著特征；②对于泛基因

特征，使用 Fisher精确性检验分析耐药组和敏感组

差异泛基因，并对 P 值进行 BH矫正，保留 P＜0.01
的显著特征；使用最小绝对收缩和选择算子回归

（ least  absolute  shrinkage  and  selection  operator
regression，LASSO）对泛基因筛选，进一步缩小特征

的范围；③对于耐药基因特征和泛基因特征，进一步

使用 RFE算法逐步移除每次迭代中对模型贡献最

小的特征，得到最佳特征集。

（2）超参数调优：使用格子搜索的方法进行超参

数调优。logistic回归模型超参数为 penalty，其取值

大于 0；随机森林设定了 mtry、trees、min_n 3个超

参数，mtry的为 2～50，trees和 min_n使用默认调

优 范 围 ； LightGBM设 置 的 超 参 数 为 mtry、
tree_depth、 learn_rate、min_n、 loss_reduction。mtry
被限定在 2～6，其他参数使用默认调优范围。

（3）模型评估：LightGBM、随机森林、logistic回
归模型经过超参数优化后获得的最优模型，外层使

用 5折交叉验证进行模型评估，模型评估指标包括

混淆矩阵，AUC值，平衡准确度、特异度、精确度、

F1分数、阴性预测值、召回率等。其中，F1＝2×(精
确度×召回率)/(精确度+召回率) 

1.3    统计学分析　使用 SHAP评估特征对模型的贡

献，SHAP值使用基于 R语言的 fastshap软件包计

算得到。使用基于 R语言的 shapviz包绘制特征重

要性蜂群图，显示不同特征对模型预测结果的总体

影响。绘制特征重要性柱状图，展示每个特征在模

型中的相对重要性。为评估分类模型的整体性能，

直观显示模型在各类阈值下的表现，使用 ROCit包
绘制受试者工作特征（receiver operating characteristic，
ROC）曲线，将正类样本从负类样本中区分出来，

ROC曲线越靠近左上角，说明模型的性能越好。 

2    结果
 

2.1    样本描述　在纳入的 5 800株肺炎克雷伯菌菌

株中，地理和时间覆盖范围较为广泛。样本来源

于全球 6个大洲 ，包括亚洲 （ 1  479株 ） 、欧洲

（1 870株）、北美洲（1 851株）、大洋洲（49株）、非洲

（26株）、南美洲（12株），涉及 60个国家；样本收集

时间为 1981—2024年，2010—2014年收集的样本量

最多，占总体的 60.20%；来源包括人类、动物和环

境，主要的来源是人类，有 5  185株，占总体的

89.40%。  根据 CLSI标准对美罗培南耐药的有 2
171株，对美罗培南敏感的有 3 629株。 

2.2    基于耐药基因构建预测美罗培南表型的随机森林

模型　使用基于 CARD数据库的 RGI-6.0.3软件和
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resfinder 4.0软件对耐药基因进行预测，分别得到了

436和 405个耐药基因，使用较全面的 RGI的预测

结果进行后续分析。本研究使用分层嵌套交叉验证

的方法进行超参数优化和模型评估，外层的 5折交

叉验证用于模型评估，模型构建的流程图见图 1。对
基于耐药基因构建的 LightGBM、随机森林 、

logistic回归 3种模型拟合效果进行比较，结果显示

随机森林模型的拟合效果最好，AUC值和 F1分数

均最高。使用递归特征消除算法（recursive feature
elimination，REF）移除最小贡献特征，在随机森林模

型中筛选出 64个最优特征，作为数据集进行机器学

习的模型构建。见表 1。
  

 
图 1    机器学习模型构建流程图

Figure 1    Flowchart for machine learning model construction
 

特征对于模型预测结果影响的分析显示，KPC-2，
KPC-3，OXA-48 和 NDM-1 等特征对随机森林模型

评估贡献较大。蜂群图中特征的散点较为分散，可

能是区分耐药和敏感菌株的关键因素。不同特征对

随机森林模型预测结果的总体影响不同，蜂群图的

方向表示特征对预测结果的平均影响方向，负特征

值表示该特征值增加时，模型更可能预测为耐药；正

特征值则相反 。如 KPC-2、 KPC-3、 OXA-48 和

BRP（MBL）等，当这些特征的值增加时，菌株的表型

可能预测为耐药；而 TEM-1、sul2 等这些特征的值增

加时，模型则更可能预测为敏感。见图 2。
随机森林模型混淆矩阵的灵敏度为 81.66%，特

异度为 94.02%，精确度为 89.09%，阴性预测值为

89.55%，灵敏度和阳性预测值的调和平均数 F1分数

为 0.921，平衡准确度为 87.84%。以上指标表明该

模型在总体上拟合效果良好。

ROC曲线展示随机森林模型在不同阈值设置

下的性能。ROC曲线紧密贴近左上角，显示较高的

分类性能，此 ROC曲线的 AUC为 0.916，远高于随

机分类器的 AUC值 0.500，表示模型具有出色的区

分正负样本的能力。见图 3。 

2.3    基于泛基因组构建预测美罗培南表型耐药的机器

学习模型及比较　泛基因组分析得到 258 333个同

源 基 因 ，通 过 BLAST  2.14.0比 对 ，筛 选 掉 与

CARD数据库预测序列比对上的基因，再和耐药特

征组成新的输入特征，本研究使用分层嵌套交叉验

证的方法进行超参数优化和模型评估，外层的 5折
交叉验证用于模型评估，LightGBM、随机森林、

logistic回归 3种模型的拟合效果显示，logistic回归

模型表现最佳，灵敏度、阴性预测值、AUC值和平衡

准确度均最高。经过 RFE算法筛选得到 156个特征

用于构建最终 logistic回归模型。这 156个特征中

有 29个是耐药基因，129个是新发现的可能导致肺

炎克雷伯菌对美罗培南表型耐药的潜在基因。见表 2。
重要性柱状图展示了特征对 logistic 回归模型

 

表 1    基于耐药基因构建的 3种机器学习模型效果比较

Table 1    Comparison of effectiveness of three machine learning models based on drug resistance genes
 

　模型 灵敏度（%） 特异度（%） 精确度（%） 阴性预测值（%） 曲线下面积 F1分数 平衡准确度（%）

LightGBM 80.88 94.43 89.71 89.20 0.907 0.917 87.66
随机森林 81.66 94.02 89.09 89.55 0.916 0.921 87.84
logistic回归 82.31 93.99 89.13 89.88 0.903 0.892 88.15

 

 
注：A. 特征重要性柱状图；B. 特征重要性蜂群图；C. 模型受试者工作特征曲线图；SHAP. SHapley 可加性解释算法；AUC. 曲线下面积。

图 2    基于耐药基因的随机森林模型评估

Figure 2    Evaluation of Random Forest model based on drug resistance genes
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预测结果的影响，结果显示 KPC-2、KPC-3、OXA-48
和 yojI 等特征对模型有较大贡献，在区分耐药和敏

感菌株时起到了更大的作用。蜂群图点的位置反映

了该特征对预测结果的贡献，颜色深浅表示特征值

的大小，可颜色的变化反映特征值对预测结果的影

响趋势，颜色越浅代表特征值越大，反之，则代表特

征值越小。 KPC-2、 KPC-3、 NDM-1 和 IMP-1 等

特征增加了耐药性的预测概率；而 ynfE_01006、
groups_138137 等特征降低了耐药性的预测概率。

见图 3。
从 logistic回归模型混淆矩阵的结果来看，灵敏

度为 85.16%，特异度为 93.79%，精确度为 89.16%，
阴性预测值为 91.36%，F1分数为 0.94，平衡准确度

为 89.48%，该模型在预测肺炎克雷伯菌对美罗培南

的表型耐药方面具有较高的准确度、灵敏度和特异

性，且一致性良好。以上指标表明模型在实际应用

中可能具有较高的可靠性和实用性。

与使用 CARD数据库的直接预测相比，基于泛

基因组的分类模型其 ROC曲线更加靠近左上角，几

乎与坐标轴重合，AUC值为 0.94，进一步证实了其

出色的预测能力。对 SHAP值较高的 15个基因进

行功能注释，除了已经明确的耐药基因外，主要涉及

一些酶类，如 ABC转运蛋白渗透酶、钼辅因子有关

转移酶、酪氨酸重组整合酶及二甲亚砜还原酶亚基

A，还有 DNA包装蛋白及假蛋白，这些基因的功能

可能与耐药存在密切关联。见表 3。
根据每个基因在每个样本对模型贡献的

SHAP值，对这 15个基因两两之间进行相关性分

析，方块的大小和颜色表示相关性的强度和符号。

结果显示，两两之间有 29对特征的 SHAP值存在显

著相关；其中有 14对是已被证实为耐药基因之间

的，有 13对存在于已被证实的耐药基因与耐药相关

基因之间，有 2对属于耐药相关基因之间，这些基因

之间对模型的贡献可能存在一定的交互作用。 

 

 
注：A. 特征重要性柱状图；B. 特征重要性蜂群图；C. 模型受试者工作特征曲线图；D. SHAP 值排名前 15 位的基因相关矩阵图；SHAP.

SHapley可加性解释算法；AUC. 曲线下面积。

图 3    基于泛基因组的 logistic回归模型评估

Figure 3    Evaluation of logistic regression model based on pan-genome data
 

表 2    基于泛基因组构建的 3种机器学习模型效果比较

Table 2    Comparison of effectiveness of three machine learning models based on pan-genome
 

　模型 灵敏度（%） 特异度（%） 精确度（%） 阴性预测值（%） 曲线下面积 F1分数 平衡准确度（%）

LightGBM 82.77 94.38 89.85 90.15 0.943 0.949 88.58
随机森林 83.78 93.69 88.83 90.62 0.936 0.938 88.73
logistic回归 85.16 93.79 89.16 91.36 0.943 0.944 89.48
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2.4    肺炎克雷伯菌对美罗培南耐药表型预测程序的

开发　本研究所建立的预测模型已被封装成基于

linux操作系统的命令行程序 predMemRes，并上传至

GitHub网站（https://github.com/Wangyuhao66/pred-
MemRes），该软件能够通过输入肺炎克雷伯菌基因

组序列，快速预测菌株对美罗培南的耐药表型。

预测结果包括 2个文件，一个是表型预测（耐药/
敏感）及对应概率值，另一文件列出检测到的耐药基因

及相关耐药基因。使用方法如下：./predMemRes.sh -a
genome.fasta -o output_tag，其中参数 a为输入肺炎

克雷伯菌的基因组序列（FASTA格式），参数 o为输

出结果标签。 

3    讨论

快速预测抗菌素耐药谱对大多数严重细菌感染

的临床管理至关重要，同时对确定最佳抗生素治疗

方案具有广泛意义。随着临床数据的逐渐增长和算

法性能的提高，机器学习方法在抗生素耐药预测方

面具有很大的应用潜力［22］。基因型–表型模型成功

地以高灵敏度和特异度预测了结核分枝杆菌

（MTB）［23–24］、大肠埃希菌［25］、肺炎克雷伯菌［26］、

铜绿假单胞菌［27］和其他物种的耐药表型［28］。本

研究考虑到肺炎克雷伯菌对美罗培南的耐药机制主

要与基因获得相关，将耐药基因和泛基因有无作为

特征构建模型，分别建立 lightGBM模型、随机森林

模型、 logistic回归模型，以探索潜在的耐药相关

基因。

通过分析最优模型的最佳特征集发现，yojI、
xerC、ynfE 等 129个基因可能与肺炎克雷伯菌对美

罗培南表型耐药相关。其中，yojI 作为外排泵，被证

实在大肠埃希菌中对抗菌肽 J25的耐药有关［29］，

有研究发现，xerC 的缺失增加了金黄色葡萄球菌对

多种抗生素的敏感性，以及对宿主免疫防御的敏感

性［30］。有研究报道 ynfE 对 MarA 介导的多重耐药

非常重要［31］。本研究中这些基因对模型有较高的

贡献，提示其可能影响美罗培南的耐药性。

使用基于机器学习的方法预测病原细菌的表型

耐药有多种优势：首先该方法可以基于现有基因组

数据实现快速表型预测，尤其适用于难培养病原体

的测序数据分析及对已积累大量测序数据的菌种可

开展规模化耐药性筛查。其次，该方法可以发现不

同于其他碳青霉烯类药物的补充耐药机制。

已有多项研究建立了肺炎克雷伯菌全基因组特

征与亚胺培南［32］、多黏菌素［13］等抗生素表型耐药

的关联模型，但本研究通过纳入更全面的数据集拓

展了分析维度，但本研究也存在一定的局限性；当前

模型仅整合耐药基因和泛基因组数据，未来纳入单

核苷酸多态性、基因拷贝数变异等特征可能提升预

测效能；异质性数据来源可能导致系统误差；鉴于肺

炎克雷伯菌对美罗培南的耐药性处于动态进化中，

需建立模型迭代更新机制以适应未来数据积累。

综上所述，机器学习算法在预测肺炎克雷伯菌

对美罗培南耐药性方面所展现出的强大能力，为深

入理解耐药机制提供了新的视角和方法，以及开发

潜在的治疗策略奠定了基础信息。
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表 3    基于泛基因组构建的逻辑回归模型 SHAP值

排名前 15位的基因

Table 3    Top 15 genes ranked by SHAP values of logistic regression
model based on pan-genome

 

　基因 SHAP
评分

功能
是否为已被证实

的耐药基因

KPC-2 0.123 肺炎克雷伯菌碳青霉烯酶 是
KPC-3 0.104 肺炎克雷伯菌碳青霉烯酶 是
OXA-48 0.038 D类碳青霉烯酶 是
yojI 0.034 ABC转运蛋白渗透酶 否
NDM-1 0.027 金属β-内酰胺酶 是
mobA_55343 0.009 钼辅因子有关转移酶 否
IMP-1 0.007 金属β-内酰胺酶 是
groups_151433 0.007 假蛋白 否
arr-2 0.006 编码β-抑制蛋白 是
OXA-232 0.005 β-内酰胺酶 是
OXA-181 0.004 D类碳青霉烯酶 是
groups_138137 0.004 DNA包装蛋白 否
xerC_1_58704 0.004 酪氨酸重组整合酶 否
ynfE_01006 0.004 二甲亚砜还原酶亚基A 否
IMP-6 0.004 金属β-内酰胺酶 是

　　注：SHAP. SHapley可加性解释算法；ABC转运蛋白.依赖腺嘌
呤核苷三磷酸水解将物质由细胞内转移至细胞外的跨膜蛋白。
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