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用于纵向生物医学研究的量子机器学习框架
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摘要—纵向生物医学研究在追踪疾病进展、治疗反应以及
耐药机制的出现方面发挥着至关重要的作用，特别是在癌症和神
经退行性疾病等复杂疾病的背景下。然而，生物学数据的高度维
度与纵向队列规模有限相结合，对传统机器学习方法提出了重大
挑战。在这项工作中，我们探讨了量子机器学习（QML）在纵
向生物标志物发现中的潜力。我们提出了一种即时量子多项式时
间（IQP）特征图的新修改方案，旨在编码多个时间点上的生物
医学数据集的时序依赖性。通过对合成和现实世界数据集——包
括滤泡淋巴瘤和阿尔茨海默病研究——进行数值模拟，我们展示
了我们的纵向 IQP特征图增强了量子核捕捉单个受试者内部时
间模式的能力，为 QML在临床研究中的应用提供了一个有前
景的方向。

Index Terms—量子核，纵向分析，滤泡性淋巴瘤，阿尔
茨海默病。

I. 介绍

纵向研究在生物医学研究中对于捕捉时间跨度上
的生物学、生理学和认知过程的动态变化至关重要。与
仅提供快照的横断面研究不同，纵向数据能够追踪个
体轨迹，识别疾病进展的早期标志，并评估治疗效果或
抗性机制 [1] 。这些见解在慢性及进行性疾病中尤为重
要。例如，许多癌症疗法最初抑制肿瘤生长，但最终由
于抗性机制的出现而失效。在滤泡性淋巴瘤（FL）的情

况下，转化为更具侵袭性的疾病状态仍然是一个关键的
临床挑战 [2] 。类似地，阿尔茨海默病（AD）以渐进神
经退化过程为特征，在患者认知功能长时间看似稳定后
会出现快速衰退 [3] 。

纵向数据由同一组受试者在不同时间点重复测量
的一系列特征组成，这使得可以研究受试者的个体变异
性和时间趋势。尽管纵向生物医学数据具有临床相关
性，但这些数据通常会受到样本量小、采样间隔不规则
或稀疏以及高昂的采集成本的影响，特别是涉及组学或
成像模式时。这些因素对传统机器学习方法构成了重大
挑战，因为这些方法通常需要大量的标注数据才能有效
泛化。

量子机器学习（QML）为经典方法提供了一种有前
景的替代方案 [4]，特别是在样本量有限的情况下。值
得注意的是，QML模型已经显示可以从较少的数据点
中进行泛化 [5]，并通过量子核提供了数据依赖性的预
测优势 [6]。这些特性使得QML成为纵向研究的有力工
具 [7]，并且在更广泛的生物医学和药物发现领域也得
到了探索 [8]。

然而，大多数现有的量子机器学习模型都是在输入
数据独立同分布（i.i.d.）的假设下开发的，这一假设未
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能考虑到纵向数据中存在的时间依赖性。在生物医学
应用中，忽略这种结构可能导致表示次优和预测性能
降低。
在本研究中，我们提出了一种专门针对纵向生物医

学研究的量子核框架。已有研究表明，将核函数定制到
目标应用可以增强QML模型的性能 [9]。在量子核方法
中，经典数据通过特征映射编码为量子态，这定义了核
的结构。一种广泛采用的特征映射是瞬时量子多项式时
间（IQP）特征映射 [10]。我们引入了一种纵向 IQP特
征映射，该映射明确地在多个时间点之间纳入了时间依
赖性，从而扩展了量子核对时间序列生物医学数据的表
示能力。
我们对提出的特征图在合成数据和两个公共纵向

生物医学数据集上进行了评估。结果显示，与 IQP特征
图相比，纵向 IQP特征图能更好地建模疾病动态。
本文的其余部分结构如下。第 II节介绍核方法所需

的背景知识。第 III节介绍了 IQP 和纵向 IQP 特征图，
以及说明它们建模时间依赖性的数值模拟。第 IV节描
述了在真实世界生物医学数据集上的经验评估。最后，
第 V节讨论了我们发现对纵向生物标志物发现和更广
泛的生物医学应用的影响。

II. 框架

支持向量机（SVMs）为监督学习中的分类提供了
一个成熟的框架 [11] 。通过利用高维特征映射，SVMs
将输入数据投影到转换后的特征空间，在该空间中构造
一个最优超平面以分离不同的类别。这种方法依赖于
核技巧，它可以通过核函数高效地计算高维空间中的
内积 [12] 。
设 x和 x′ 是两个长度为 n的实值输入向量（n是

特征的数量），并令 φ(x)表示相关的特征图。核技巧允
许在特征空间中计算内积而不显式评估 φ，使用一个核
函数K 使得

K(x,x′) = 〈φ(x), φ(x′)〉. (1)

特征映射 φ的选择（由 K 隐式定义）在模型捕捉复杂
非线性决策边界的能力中起着关键作用。一个广泛使用
的例子是径向基函数（RBF）核，定义为

K(x,x′) = exp(−γ||x− x′||2) , (2)

其中 γ > 0是控制核对距离敏感性的比例参数。

量子计算机通过参数化量子电路提供了一种定义
特征映射的替代框架。令 |0〉⊗n表示 n-量子比特计算基
态。一个作用于 n个量子比特的参数化幺正操作 U(x)，
通过将经典输入 x编码到量子态 |ψ(x)〉 = U(x) |0〉⊗n

中，定义了一个量子特征映射。相应的核函数 K 是通
过量子态之间的平方重叠（保真度）构建的，

K(x,x′) = |〈ψ(x)|ψ(x′)〉|2 , (3)

可以通过图 1所示的量子电路进行计算。

|0⟩
|0⟩
|0⟩

··
·

|0⟩

U(x) U†(x′)

图 1: 用于评估量子核的量子电路。核 K(x,x′)是通过
测量两个量子态之间的平方重叠来计算的，定义见公式
(3)。

在本研究中，我们采用了一种基于瞬时量子多项式
时间（IQP）电路的量子特征映射 [13] , 这是一类在量
子复杂性理论中扮演重要角色的量子电路，并且广泛用
作量子机器学习中的核函数 [10], [14] 。

III. 纵向数据嵌入

形式上，一个 IQP特征映射将长度为 n的输入 x

编码到量子态中作为

|ψ(x)〉 = UD(x)H
⊗n |0〉⊗n

, (4)

其中 UD 是一个对角酉算子，通常由参数化的单比特和
双比特旋转组成，如 RZ 和 RZZ。

最直接的通过 IQP特征映射编码时间数据的方法
是将每个时间点独立地作为特征映射的层进行编码。然
后，输入 x由 T 个时间点表征到量子态中的编码给定为

|ψ(x)〉 = UD

(
xT

)
H⊗n · · ·UD

(
x1

)
H⊗n|0〉⊗n , (5)

其中每个 UD (xt)都由时间点 t处的输入参数化。图 2
提供了对用于编码纵向数据的 IQP特征映射的说明。
虽然这种方法能够使用 IQP特征映射对时间结构

化的输入进行编码，但它将每个时间点视为独立的层，
因此无法捕捉单一样本内部的时间相关性。这可能导致
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repeat T times

图 2: 用于定义纵向数据量子特征映射的 IQP电路。输入由 n个特征组成，这些特征在 T 个时间点上被测量，代
表了纵向观测值。对于每个时间点 t ∈ {1, . . . , T}，应用一个独立的 IQP层来编码相应的特征向量 xt。每层包括
Hadamard门，随后是一个由单量子比特和双量子比特旋转（如 RZ）组成的对角单位元 UD(x

t)。RZZ
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repeat T times

图 3: 纵向 IQP电路用于编码时间依赖的特征交互。与为每个时间点应用单独一层的 IQP特征映射不同，纵向
IQP电路通过在每一层评估的时间依赖函数来编码数据。具体来说，量子电路参数由形式为 f(xi, t)和 f(xi, xj , t)

的函数调制，分别如等式 (6)和 (7)中定义的那样。这些函数捕捉了时间动态和成对特征交互，使得纵向数据能
够更丰富地嵌入到量子状态空间中。

缺乏样本内时间相关性的建模。为了解决这一限制并考
虑样本内的时间依赖性，我们建议通过对如何利用输
入特性来参数化量子门进行修改来改进 IQP特征映射。
而不是将每个时间点独立处理，我们在特征编码中定
义了一个随时间变化的功能依赖关系。具体来说，对于
层 t（对应于 t时间点），单量子比特门的输入参数如下
获得：

f(xi, t) =
1

t

t∑
m=1

xmi , (6)

其中 xmi 表示特征 i在时间点m的值。相应地，第 t层
的两量子比特门的参数由以下给出：

f(xi, xj , t) = f(xi, t) · f(xj , t). (7)

这种累积形式引入了时间平滑效果，使得核函数能够捕
捉到随着时间推移的渐进性个体内变化。带有修改编码
的 IQP特征映射被称为纵向 IQP特征映射，并在图 3
中进行了说明。

我们使用合成数据集评估 IQP和纵向 IQP特征图。
生成的数据集包含 100,000个样本，每个样本由一个取
值范围在 [0,2π]的单一特征描述。为了模拟时间结构，
每个样本包括两个时间点，并通过计算每个样本与固定

参考样本（两个时间点的值都设为 π/2）之间的保真度
来建模依赖关系。

如图 4a所示，对于 IQP特征映射，在第一个时间
点固定的情况下，生成样本与平稳样本之间的保真度会
随着第二个时间点的变化而周期性和对称性变化。这种
在单一样本内失去的时间依赖性对于生物医学应用是
不希望看到的。因此，在纵向研究中利用 IQP特征映射
可能会导致 QML模型的表现有限。
相比之下，在图 4b中，纵向 IQP特征图使核函数

能够捕捉第二个时间点相对于第一个时间点的变化。这
种行为表明纵向 IQP特征图有可能有效建模时间模式，
这对于涉及疾病进展或治疗反应的生物医学研究尤其
相关。

IV. 数值结果

为了评估我们的方法，我们使用了与以下疾病相关
的两个公开生物医学数据集：

a) 滤泡性淋巴瘤（FL）: 是最常见的惰性 B
细胞非霍奇金淋巴瘤类型。在参考文献 [15]中，作者进
行了一项多组学分析，以研究早期复发和滤泡性淋巴瘤
向侵袭性疾病转化的相关情况，这与不良预后相关联。
尽管在滤泡性淋巴瘤发病机制中识别了新的生物标志
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图 4: IQP和纵向 IQP核在两时间点单特征设置下的比
较。核是相对于固定参考点 (π/2, π/2)计算的，并在整
个可能的 x1, x2 ∈ [0, 2π]值范围内进行评估，分别对应
于时间和 2。左图（a）显示了使用 IQP 特征映射获得
的核值，而右图（b）则展示了纵向 IQP 特征映射的结
果。参考点 (π/2, π/2)在两个图中都用一个 ‘X’ 标记。

物，但仍然难以识别那些会发生所建议的生物标志物突
变的个体。基于来自参考文献 [15]的可用 RNA-seq数
据，我们考虑将 32名受试者分类为两组的任务：复发未
转化滤泡性淋巴瘤（nFL）和转化滤泡性淋巴瘤（tFL）。
每位受试者通过多次活检进行表征，数量从一到三次不
等。我们在运行核方法之前利用Welch’s t检验选择了
前 20个显著差异表达的基因。

b) 阿尔茨海默病（AD）: 是一种进行性的神经
退行性疾病。数据由开放访问系列影像研究（OASIS）[3]
收集。150名受试者的数据显示了 3或 4次个体 MRI
扫描的纵向收集情况。此外，受试者的神经退行性状
态通过临床痴呆评定量表（CDR）、标准化全脑体积
（nWBV）、估计颅内总体积（eTIV）、简易精神状态检
查分数（MMSE）和图谱缩放因子（ASF）来描述。最
初 64名受试者被诊断为痴呆，而 72名受试者在整个研
究期间保持非痴呆组。另有 14名受试者的状况从非痴
呆转变为痴呆。遵循 [16]的参考方法，我们利用神经退
行性状态的描述特征基于 CDR状态进行受试者的二元
分类。未来的工作可以通过将MRI扫描数据纳入框架
来扩展。

我们评估了三种特征图的表现：经典 RBF、IQP
和纵向 IQP，针对两个生物医学纵向数据集。为了将
RBF核应用于纵向数据，我们将所有的时间点作为独
立的特征提供。使用这些特征图，我们通过标准凸优化
技术 [16] 训练 SVM模型。我们在表 I 中报告了二分类
的训练和测试准确率。

表 I: 不同特征图在数据集上分类性能的比较。表格报
告了使用三种类型的特征图（经典 RBF、IQP和纵向
IQP）对两个数据集——滤泡性淋巴瘤和阿尔茨海默病
的训练和测试准确率。

数据集 特征图 训练精度 测试精度

Follicular
lymphoma

RBF 25 / 25 6 / 7
IQP 25 / 25 6 / 7

Longitudinal IQP 25 / 25 7 / 7

Alzheimer’s
disease

RBF 120 / 120 19 / 30
IQP 111 / 120 18 / 30

Longitudinal IQP 110 / 120 22 / 30

尽管所有模型都达到了完美的或接近完美的训练
准确率，纵向 IQP特征图在测试性能上相对于 IQP方
法始终表现出改善。这表明了增强的泛化能力，特别是
在建模具有潜在时间性或渐进结构的数据时。在两个数
据集上，结果表明通过纵向 IQP特征图纳入时间依赖
性对分析如 AD和 FL这类渐进动态疾病是有益的。

V. 讨论

在这项工作中，我们介绍了纵向 IQP特征映射，旨
在编码纵向生物医学数据集中的内在时间依赖性。所提
出的特征映射明确地包含了样本内部各时间点之间的
时间相关性。纵向 IQP特征映射基于使用累积编码方
案的 IQP特征映射：每个电路层汇集当前和所有先前
时间点的信息。这使得量子核能够捕捉到个体内的时序
相关性，这对于理解疾病进展的动力学至关重要。

数值实验在生物医学数据集上表明，纵向 IQP特
征图增强了对时间结构化数据的核表达能力。特别地，
我们观察到，虽然 RBF核和基于 IQP特征图的核实现
了高训练精度，但利用纵向 IQP特征图始终导致更高
的测试性能。这些发现强调了将量子特征图适应以反映
输入数据结构的价值，特别是在需要关键建模时间进展
的背景下。

纵向生物医学数据集通常由小队列组成。虽然量子
机器学习模型在低数据环境下具有良好的泛化性能潜
力，但仍难以找到一个足够大的公开数据集来评估所提
模型的泛化能力。未来的工作应评估复杂时间模式下更
大队列中的纵向 IQP特征图的稳健性和可扩展性。此
外，将这种方法扩展到多模态数据，例如结合纵向成像
与分子谱，可以进一步增强其在神经退行性疾病和肿瘤
疾病生物标志物发现方面的实用性。探索替代量子机器



学习架构，如量子水库计算 [17]或量子递归模型 [18]，
也可能为序列生物医学任务提供互补优势。

最后，我们注意到所有特征图的结果，包括 RBF，
可能受益于额外的超参数调整。然而，这项工作的主要
目标是强调将量子机器学习模型适应特定领域数据结
构的重要性。即使短期内的量子模型仍然可以被经典模
拟，它们的设计和评估为疾病动态建模和推进数据驱动
的临床研究提供了新颖的计算视角。
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