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摘要

沙门氏菌是一种常见的食源性病原体，其抗微生物菌株的出现，对公共卫生安全构成了严重威胁。由于
目前缺乏基于大语言模型的系统平台，难以实现沙门氏菌耐药性预测、数据呈现和数据共享。因此，为了
克服以上问题，本研究首先提出了一种基于卡方检验和条件互信息最大化的两步特征选择过程，以在泛
基因组学分析中找到关键的沙门氏菌耐药基因，并基于Qwen2大语言模型和低秩自适应开发了一种基
于大语言模型的沙门氏菌抗生素耐药性预测模型SARPLLM，实现准确的沙门氏菌耐药性预测。其次，
本研究通过构建一个称为QSMOTEN的量子数据增强算法来优化SMOTEN算法的时间复杂度，以线性
的计算复杂度计算样本间距离。再次，本研究建立了一个基于知识图的用户友好的沙门氏菌耐药性预测
在线平台，该平台不仅便于用户进行在线耐药性预测，还能可视化呈现沙门氏菌数据集的泛基因组学分
析结果。
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1. 引言

沙门氏菌是一种常见的食源性病原体，也是食源性疾

病导致死亡的第三大原因[1]。尽管抗生素是治疗沙门氏

菌引起的疾病的有效临床治疗方法，但它们的疗效受到基

因突变和抗生素滥用的影响[2]。这些因素导致一些沙门

氏菌菌株逐渐演变为耐药菌株，削弱了抗生素的治疗效

果。因此，为了减少抗微生物沙门氏菌菌株对食品安全和

公共卫生的影响，迫切需要为感染患者开发有针对性的抗

菌治疗。

由于研究抗生素耐药性机制的过程既耗时又困难[3]，

因此通常用于检测细菌耐药性机制的细菌抗生素敏感性试

验效率十分低下。基于抗生素耐药性机制与细菌基因之间

的密切关联，之前的研究[4‒6]采用全基因组测序数据来

预测沙门氏菌的耐药性。然而，由于全基因组测序数据会

引入维度灾难的问题，导致目前基于机器学习和早期深度

学习的预测模型[7‒17]在训练过程中容易过拟合，使得预

测结果难以令人满意。鉴于目前基于大语言模型的微调模

型正成为强大的预测工具，可以在小样本量下实现高性能

和鲁棒稳定性的预测。因此，我们提出了第一个科学问

题：如何建立有效的特征选择过程，利用沙门氏菌全基因

组测序数据挖掘关键的沙门氏菌耐药基因，并建立基于大

语言模型的沙门氏菌耐药预测模型，以减轻小样本造成的

维度灾难？
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沙门氏菌耐药性预测也带来了另一个挑战：由于沙门

氏菌全基因组测序数据中抗生素耐药性样本数量和敏感样

本数量之间存在显著不平衡，抗生素耐药性预测模型的性

能将显著降低。数据增强通常用于此类样本不平衡问题，

因为它可以基于原始少数类样本生成伪样本以平衡样本大

小。SMOTEN [18]是一种过采样数据增强算法，它寻找原

始少数类样本的 k个最近邻，然后在样本之间插值以生成

新的样本。然而，SMOTEN及其衍生算法[18‒20]具有较

高的计算复杂性，以至于它们不适合高维全基因组测序数

据。然而，量子计算的特性是其具有加速SMOTEN算法

的潜力，因此我们提出了第二个科学问题：如何使用量子

计算加速SMOTEN算法，以平衡沙门氏菌全基因组测序

数据中的抗生素耐药性和敏感样本的数量？

尽管已经有研究基于ResFinder [21]和CARD [22]建立

了在线抗生素耐药性基因分析网站，但这些网站并不能提

供抗生素耐药性的预测功能。此外，现有的沙门氏菌耐药

性预测模型[23‒27]通常以源代码、工具包或实验流程图的

形式呈现，这使得耐药性预测和分析变得困难。基于这些

原因，我们提出了第三个科学问题：如何为沙门氏菌耐药

性预测、数据展示和共享建立一个用户友好和方便的平台？

在本文中，我们提出了以下创新工作来解决以上科学

问题：首先，我们提出了一个基于卡方检验和条件互信息

最大化的两步特征选择过程，以研究泛基因组学分析中的

关键沙门氏菌耐药基因，并开发了一种基于大语言模型的

沙门氏菌耐药性预测模型SARPLLM，以基于Qwen2 [28]

大模型和低阶自适应算法（LoRA） [29]实现准确的耐

药性预测；其次，我们通过构建量子数据增强算法

QSMOTEN来优化从线性到对数水平的样本距离计算的时

间复杂度；再次，我们基于知识图建立了一个用户友好的

沙门氏菌耐药性预测在线平台[30‒31]，此平台不仅便于

用户进行在线耐药性预测，还可以可视化沙门氏菌数据集

的泛基因组学分析结果。

为了评估我们的算法，我们在SARPLLM和其他抗生

素耐药性预测模型之间进行了比较实验，结果表明SAR‐

PLLM不仅优于其他抗生素耐药预测模型，而且在沙门氏

菌抗生素耐药性的预测方面也显示出高度的稳健性。然

后，我们在虚拟量子机和物理量子机上模拟了所提出的

QSMOTEN算法。模拟结果表明，QSMOTEN算法可以准

确快速地计算沙门氏菌抗菌样本之间的距离，证明了量子

计算方法加速SMOTEN算法的潜力。最后，我们构建了

一个基于大语言模型的沙门氏菌耐药性预测平台，为用户

提供了 4 个关键模块，以方便他们研究沙门氏菌的耐

药性。

2. 材料和方法

图1展示了本文研究方法的总流程。

2.1. 数据获取

沙门氏菌抗生素耐药性数据样本来自美国疾病控制与

预防中心提供的国家抗生素耐药性监测系统数据库[32]。

所有样本均为从美国患者身上分离出的鼠伤寒沙门氏菌。

共有 1167份沙门氏菌样本可获得抗生素耐药性和全基因

组测序结果。根据抗生素耐药性结果，我们选择了所有

1167个样本组成的耐药性矩阵，以指示样本是否具有耐

药性。抗生素和抗生素耐药性结果的样本量见附录A中的

表S1。附录A中的表S2提供了 5种沙门氏菌抗生素和抗

生素耐药性结果的样本量。

根据1167个沙门氏菌样本的样本号，我们从美国国家

生物技术信息中心数据库中获得了沙门氏菌样本的全基因

组测序数据[33]。这1167个沙门氏菌的基因注释数据是通

过分级基因组组装过程[34]和美国国家生物技术信息中心

数据库的原核生物基因组注释流程[35]从原始全基因组测

序数据中生成的。数据采集信息详见附录A中的第S1节。

2.2. 泛基因组学分析和两步特征选择过程

图 2（a）描述了泛基因组学分析的过程。首先，我

们以沙门氏菌基因注释数据为输入，使用泛基因组分析工

具Roary [36]进行泛基因组分析，以生成基因存在矩阵。

然后，为了反映基因组之间的差异，我们从基因存在矩阵

中删除了所有沙门氏菌基因组共享的核心基因，以获得附

属基因存在矩阵。

其次，我们使用基因注释数据作为输入，通过基于快

速傅里叶变换程序的多序列比对（MAFFT）[37]对沙门氏

菌全基因组测序数据进行多序列比对，以获得核心基因比

对数据。随后，我们使用单核苷酸多态性（SNP）位点

[38]工具从核心基因比对数据中检测SNP，并最终输出核

心SNP矩阵。

如图 2（b）所示，为了解决维度灾难导致的抗生素

耐药性预测不准确的问题，我们提出了一种基于卡方检验

[39]和条件互信息最大化算法[27]的两步特征选择过程，

以快速筛选出与抗生素耐药性高度相关的基因。首先，基于

对5种沙门氏菌抗生素[即阿莫西林-克拉维酸钾（AUG）、头

孢曲松（AXO）、氯霉素（CHL）、氨苄西林（AMP）和

头孢西丁（FOX）]的耐药性，我们进行了卡方检验

[式（1）]，从辅助基因和核心SNP中筛选p值小于0.05的

沙门氏菌耐药基因。然后，我们采用条件互信息最大化算
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法[式（2）]来评估沙门氏菌耐药关键基因对每种抗生素

的相对重要性。基于相对重要性，我们进一步筛选了与

5种抗生素高度相关的沙门氏菌耐药基因。附录A中的

第S2节详细介绍了条件信息最大化算法。

χ 2( xy) = N ( )AD -BC
2

( )A +C ( )A +B ( )B +D ( )C +D
(1)

I ( x; y|z ) = IE ( xz ) + IE ( yz ) - IE ( xyz ) - IE ( z ) (2)
式中，x和 y分别表示来自沙门氏菌样品的基因和沙门氏

菌耐药性的标签；N表示沙门氏菌样本总数；A表示带 x

基因的沙门氏菌抗生素耐药性的样本数量；B表示带 x基

因的沙门氏菌抗菌敏感性样本数量；C代表无 x基因的沙

门氏菌抗菌耐药性样本数量；D表示无 x基因的沙门氏菌

抗微生物敏感性样本数量。IE表示信息熵[40]，I表示在 z

基因条件下具有 x基因和沙门氏菌抗生素耐药性标签 y的

沙门氏菌样本的条件互信息。

2.3. SARPLLM模型

在此，我们提出了一种SARPLLM模型，该模型使用

沙门氏菌附属基因特征和从两步特征选择过程中获得的

SNP特征作为输入，并学习潜在的抗生素耐药性关系以预

测沙门氏菌样本的抗生素耐药性。如图3所示，SARPLLM

由三个步骤组成：数据整合和提示工程、建模和微调，以

及SARPLLM预测。

2.3.1. 数据整合和提示工程

提示（prompt）是大语言模型的输入文本。角色扮演

是一种流行的提示工程技术，即在提示中包含了对大语言模

图1. 本文研究方法的总流程。（a）数据获取；（b）泛基因组学分析和两步特征选择过程；（c）SARPLLM模型；（d）QSMOTEN算法；（e）沙门氏菌

耐药性预测平台。A：腺嘌呤；T：胸腺嘧啶；G：鸟嘌呤；C：胞嘧啶；S：敏感；R：抗性；NCBI：美国国家生物技术信息中心；SNP：单核苷酸

多态性；LR：逻辑回归；RF：随机森林；SVM：支持向量机；XGB：基于梯度提升决策树的集成学习算法；RPNN：耐药预测神经网络模型；H：

量子Hadamard门；X：量子Pauli-X门；AUG：阿莫西林-克拉维甲酸；AXO：头孢曲松；CHL：氯霉素；AMP：氨苄西林；FOX：头孢西丁。
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型在完成任务时应扮演角色的描述。在本任务中，我们提供

以下提示，使SARPLLM理解输入数据的含义和预期输出：

“Prompt”: “You are an expert in Salmonella antimicrobi‐

al-resistance prediction, and you will receive gene feature se‐

quences. Please output the prediction results.”

由于大语言模型性能对自然语言输入的精确细节非常

敏感，并且由于核心 SNP特征和附属基因存在特征的模

式不同，因此我们试图将这两种特征的模式转换为自然语

言描述来实现数据整合。在这里，我们将核心 SNP特征

的元素值转换为“*”“A”“G”“C”和“T”，从而表示

沙门氏菌样本的核心SNP位点分别为“缺失值”“腺嘌呤”

“鸟嘌呤”“胞嘧啶”或“胸腺嘧啶”。我们还将辅助基因

存在特征中的元素值设置为“1”或“0”，以表示基因是

否出现在沙门氏菌样本的基因组中。

由于先前的研究[41‒42]指出，大语言模型的预测性

能更多地依赖于正确的值，而不是特征名称，因此我们首

先列出了需要预测的抗生素名称，然后以公式（2）评估

得到的相对重要性顺序列出沙门氏菌耐药性特征的值。

在此，我们使用空格符号来间隔不同的耐药特征。如

“Input”: “AMP: A C * 1 ...”。通过这种方式，我们将数据

集转换为SARPLLM可以识别的句子。

2.3.2. 建模和微调

SARPLLM是基于Qwen2大语言模型[28]和LoRA [29]

建模的。更具体地说，SARPLLM采用名为Qwen2 [28]的

预训练大语言模型作为其基本分类器。然后，我们在沙门

氏菌耐药性数据集上通过LoRA方法训练SARPLLM，以

专门化其预测沙门氏菌耐药性的功能，并提高其预测性

能。其中，LoRA是一种参数高效微调方法，将权重矩阵

更新限制在低秩[29]。SARPLLM优越的预测性能在于它

能够利用预训练Qwen2中编码的广泛知识，因此仅需要

少量的沙门氏菌抗生素耐药标记数据。

由于语言模型在不改变架构或损失函数的情况下对非

语言任务进行微调和处理[41]，因此我们使用默认的交叉

熵损失[32]来微调SARPLLM。对于用于微调的每个训练

样本，我们定义训练模板如下：

“Prompt”: “You are an expert in Salmonella antimicrobi‐

al-resistance prediction, and you will receive gene feature se‐

quences. Please output the prediction results.”

“Input”: “AMP: A C * 1 ... 0”, “Output”: “1”.

2.3.3. SARPLLM预测

在微调SARPLLM之后，我们从SARPLLM解析每个

图2. 泛基因组学分析和两步特征选择的过程。（a）泛基因组分析的工作流程；（b）两步特征选择的工作流程。MAFFT：基于快速傅里叶变换的多序

列比对。
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输入样本的预测输出结果。由于大语言模型的预测性能更

多地依赖于正确的值，而不是特征名称[41‒42]，因此

SARPLLM只需要输出“1”或“0”来指示样本是否具有耐

药性或敏感性，而不需要输出“resistance”或“sensitivity”

的文本字符串。例如，如果SARPLLM输出“1”，那么该

样本的最终预测结果解析为具有抗生素耐药性。

2.4. QSMOTEN算法

在本节中，我们基于SMOTEN算法构建了优化算法

QSMOTEN，并提供了一种线路简化和线路映射方法来实

现QSMOTEN算法，从而为缓解抗生素耐药性预测中耐

药和敏感沙门氏菌样本数量的显著差异提供了解决方案。

SMOTEN算法[18]是针对无序数据的SMOTE算法的

改进。为了优化大规模沙门氏菌样本的SMOTEN算法的

时间复杂度，本研究提出了基于量子计算的QSMOTEN

算法，该算法使用相似性作为 k近邻计算的距离度量，将

特征的名称和值编码为量子态，并使用SWAP测试[33]线

路计算样本之间的距离。QSMOTEN算法及其相关量子线

路分别由算法1和图4描述。
2.4.1. 量子态编码

对于样本集 S ={ϕi| i = 01( )N - 1 }，每个样本由

F 个特征组成，每个特征最多可以有 T 个取值 ϕi =

图3. SARPLLM工作流程包括三个步骤：数据整合和提示工程、建模和微调，以及SARPLLM预测。

算法1　QSMOTEN算法

Input: Original dataset T = {( x1y1 ) ( x2y2 ) ( xNyN )} xi is the sample 

feature, yi is the classification label, N represents the total sample size, and i 

is the ith sample. m is the multiple of new sample, and ϕ
i
 is the quantum 

state of the minority class sample characteristic xi.

Output: Generated dataset G

1: Use the SWAP-test circuit to obtain the similarity between quantum 

states ϕ
i
 and ϕ

j
 and then find the top k  nearest neighbor of each sam‐

ple ( xiyi ) . K is the set of nearest neighbors, and j is the jth sample.

K = {( xi1yi ) ( xi2yi ) ( xikyi )}
2: Randomly select m nearest neighbors in set K to get a set M:

M = {( xi1yi ) ( xi2yi ) ( ximyi )}
3: Interpolate between each sample ( xijyi )  in ( xiyi ) and M to obtain a new 

class sample yi. α is a coefficient:

xnew = αxi + (1 - α) ´ xijα Bernoulli (0.5)
4: Add all generated samples to T and obtain generated dataset G

G = {( x1yi ) ( x2yi ) ( xn ´myi )}
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{xij| j = 0 1 F - 1; xij = 01T - 1; F > 1 T > 1}。这里，

N表示总样本量；ϕi是样本集S中的第 i个元素；xij是ϕi中

的第 j个样本特征。QSMOTEN通过公式（3）将特征编码

为以下量子态：

ϕ
i
=

1
2a - 1 ∑v = 0

2a - 1 v xiv (3)
式 中 ， a = é ùlog2 F ， b = é ùlog2 T ， 并 且 xiv Î { t |t =

0 1 2 (b - 1)}。a是量子位的数量，b也是量子位的数

量，v表示第 v个特征的位置；当 v ³F时， xiv = 0
⊗b
。

xiv是无序的样本特征。 ϕ
i
是样本  ϕi的量子态。

在这里，我们展示了量子态的制备过程：

（1）我们将量子态初始化为 0
⊗ ( )a+ b

。

（2）我们将Hadamard门（H）应用于a位量子比特处

[公式（4）]，以表示特征名称的编码。例如， 0110 表示

第六个（二进制下用0110表示）特征。

H⊗a 0
⊗ ( )a + b =

1
2a - 1 ∑v = 0

2a - 1 v 0
⊗b (4)

（3）我们应用多重控制NOT门（MCX）将 a位量子

比特设置为控制位。然后，我们将Pauli-X门应用于b位量

子比特以反转其值。量子态的结果可以用公式（5）表示。

例如，当 a 位量子比特表示 v 时，b 位量子比特被反

转为 xiv 。

ϕ
i
=MCX(

1
2a - 1 ∑v = 0

2a - 1 v 0
⊗b

)=
1

2a - 1 ∑v = 0

2a - 1 v xiv  (5)

2.4.2. 沙门氏菌样本之间的相似性

QSMOTEN算法通过计算样本之间的相似度来找到前

k个最相似的邻居样本。相似性定义如下：

Sim (ϕiϕj ) =∑k = 0

F - 1( )xivxjv (6)
式中，xjv为无序样本特征；表示等价操作；ϕj为样本集

S中的第 j个元素。

如图 4 所示，我们采用 SWAP 测试线路，通过以下

三个步骤计算相似度[公式（6）]：

步骤步骤 1：：该线路以两个量子态 ϕ
i
和 ϕ

j
使用相同数

量的量子比特作为输入，同时将一个辅助量子比特初始

化为 0 。

步骤步骤2：：该线路将Hadamard门（H）应用于辅助量子

比特，并在辅助量子比特为 1 时，应用 Fredkin 门

（CSWAP）以交换 ϕ
i
和 ϕ

j
。

步骤步骤 3：：该线路再次对辅助量子比特施加 Hadamard

门（H），然后对辅助量子比特进行测量。

如附录A中的第S3节所示，测量结果的概率与相似

性之间的关系可以用公式（7）来描述：

Sim (ϕiϕj ) =F - 2a(1 - 1 - 2P ( )1 )   (7)
这表明两个样本之间的相似性随着测量概率P ( 1 )的

降低而增加。因此，两个样本之间的相似性可以通过测量

概率 P ( 1 )来确定。这里，P 表示测量得到某种状态的

概率。

2.4.3. QSMOTEN算法的时间复杂度分析

假设总共有N个样本，每个样本由 F个序列特征组

成，并且每个序列特征可以有 T个可选值。SMOTEN算

法需要计算每对样本之间的距离共N 2 /2次，每次计算都

需要进行比较 F 次。因此，距离计算的时间复杂度为

O (N 2 F )。
QSMOTEN 算法首先将每个样本编码为量子长度为

é ùlog2 F + é ùlog2 T 的量子态，因此所需时间复杂度为

O (N 2 (log F + log T))。然后， SMOTEN 算法使用带有

(é ùlog2 F + é ùlog2 T )个Fredkin门的SWAP测试线路来计算

样本之间的距离。这个过程的时间复杂度为O (N 2 (log F +

log T))。因此，QSMOTEN算法距离计算的总时间复杂度

为O (N 2 (log F + log T))。
基因样本通常具有 T = 4种特征，其中，每个特征的

值是“A” “T” “G”或“C”。所以，log T是一个具有较小值的

常数，通常会被忽略。因此，与SMOTEN算法相比，QS‐

MOTEN 算法可以将时间复杂度由 O (N 2 F ) 降低到

O (N 2(log F + log T ) )。
2.5. 沙门氏菌耐药性预测平台

基于泛基因组学分析结果和SARPLLM模型，我们建

立了一个基于知识图谱[29]的沙门氏菌耐药性预测在线平

台。沙门氏菌耐药性预测在线平台采用Django [43]作为后

端服务架构，以实现对用户访问的监测和响应。前端使用

图4. QSMOTEN算法的量子线路由两部分组成：量子态编码和SWAP测
试。i：第 i个样本；j：第 j个样本；a：量子位的数量；b：量子位的数量。
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Echart进行知识图可视化。沙门氏菌耐药性预测在线平台

可以根据用户上传的沙门氏菌基因特征文件对多个抗生素

耐药性进行在线预测。此外，我们的平台不仅显示沙门氏

菌数据集的泛基因组学分析结果，还为用户提供了一种下

载原始和分析数据的便捷方式。该平台有4个主要模块。

（1）抗生素耐药性预测模块抗生素耐药性预测模块：：该模块为用户提供了

一个上传沙门氏菌基因特征文件的界面；并且，该模块还

提供SARPLLM模型进行沙门氏菌耐药性在线预测和结果

可视化的服务。

（2）泛基因组学分析结果模块泛基因组学分析结果模块：：该模块将沙门氏菌抗

生素耐药性数据集的泛基因组分析统计结果可视化。

（3）基因样本抗菌知识图模块基因样本抗菌知识图模块：：该模块构建了一个有

向图，描述基因、样本和抗生素之间的关系，并可视化它

们之间的关系。

（4）数据下载模块数据下载模块：：该模块提供原始数据和泛基因组

学分析数据的下载功能。

3. 结果

3.1. 抗生素耐药性预测模型的实验结果

为了回答我们提出的第一个科学问题，我们展示了泛

基因组学分析过程、两步特征选择过程和抗生素耐药性预

测模型比较实验的结果。首先，通过执行第2.2节中描述的

泛基因组学分析过程，我们在附录A的第S4.1节中展示获

取的附属基因存在矩阵。其次，我们在附录A的第S4.2节

中展示获取的核心SNP矩阵。然后，通过两步特征选择，

我们筛选了分别对应于每种抗生素（即 AUG、AXO、

CHL、AMP和FOX）的沙门氏菌耐药基因的强相关特征。

这些相关特征在附录 A 的第 S4.3 节和第 S4.4 节中呈现。

通过执行两步特征选择算法，我们选择前5个重要基因特

征在附录A的表S3中展示。再次，我们使用SARPLLM、

逻辑回归（LR）、随机森林（RF） [44]、极限梯度增强

（XGBoost）[45]、支持向量机（SVM）[46]、多层感知器

（MLP）和耐药性预测神经网络（RPNN）模型（详见

附录A中的第S5节）对5种抗生素（AUG、AXO、CHL、

AMP 和 FOX）进行抗生素耐药性预测。LR、RF、XG‐

Boost、SVM和RPNN的配置参数见附录A中的第S6.1节

和第S6.2节。

SARPLLM采用批处理学习，其中，批处理大小为4，

且训练周期为4。训练使用AdamW优化器[47]，学习率为

10-5。学习调度器类型设置为多项式。SARPLLM模型的

更多架构参数在附录A中的第S6.3节呈现。考虑到沙门氏

菌数据集中耐药和敏感抗菌标签的不平衡，以及大语言模

型在预测任务中常用的综合评价指标，我们使用F1评分

来评估模型的预测性能。

对于每种抗生素，我们分别将前 N = 10 20 30 40 

50个与沙门氏菌耐药性相关的特征作为输入。然后，我

们进行4次重复测试的三重交叉验证，并统计确定了预测

指标的平均值。图 5显示了AUG、AXO、CHL、AMP和

FOX的预测结果。

图5显示，在只有10个耐药特征时，所有模型的预测性

能都大于85%。此外，随着耐药特征的数量从10个逐渐增加

到50个，所有预测模型的评估指标都会出现波动，然后趋

于稳定，这表明我们提出的两步特征选择方法可以准确地筛

选和保留与抗生素耐药性相关的特征，从而减小输入所需的

耐药特征的数量，同时保持所有模型的高性能预测能力。

为了进一步分析SARPLLM与其他模型之间的性能差

异，我们针对 5种抗生素，对具有 50个输入耐药特征的

SARPLLM与其他模型之间进行了T检验[48‒50]。预测结

果的统计信息记录在附录A中的第S7节。检验结果见表1

和附录A中的表S4。表 1显示，在大多数情况下，SAR‐

PLLM的F1评分明显优于LR、RF、XGB、SVM、MLP和

PRNN模型（p < 0.05），表明我们提出的SARPLLM模型

在多个抗生素数据集下，其抗生素耐药性预测方面具有显

著的性能优势，因此具有较好的泛化能力。此外，由于我

们的输入数据中存在一定量的缺失值，但SARPLLM仍然

具有最佳的预测性能，这意味着SARPLLM能够应对具有

缺失数据的情况，具有出色的鲁棒性。

3.2. QSMOTEN的实验结果

为了回答我们提出的第二个科学问题，我们分别使用

虚拟量子机和物理量子机展示了实验结果。

3.2.1. 在虚拟机上的实验结果

我们假设有4个样本ϕi (iÎ[0 - 3])。每个样本有4个特

征，每个特征的值为“A” “T” “G”或“C”。本实验以 ϕ0 =

“ATCG”、ϕ1 =“ATGC”、ϕ2 =“AAGT”和ϕ3 =“TATA”为例，

验证QSMOTEN算法的有效性。

基于上述假设，我们提供了一个量子线路（图6）来

计算ϕ0和ϕ1之间的相似性。附录A中的第S8节提供了计

算剩余样本对（ϕ0ϕ2、ϕ0ϕ3、ϕ1ϕ2、ϕ1ϕ3 和 ϕ2ϕ3）之间对

比相似性的量子线路。对于每个样本对，我们为每个实验

设置了 104次测量。Qiskit [51]使用“aer_simulator”模拟器

在理想条件下模拟了实验。我们采用公式（7）计算相似

性，模拟结果记录在表2中。

表2显示，QSMOTEN计算的相似度接近样本对的实
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际相似度，这表明我们提出的QSMOTEN算法可以正确

计算样本之间的相似度，为量子计算机进行数据增强提供

了一种有效的方法。

图5. 在5种抗生素下，沙门氏菌耐药性预测的F1评分预测结果。（a）AUG的预测结果；（b）AXO的预测结果；（c）CHL的预测结果；（d）AMP的预

测结果；（e）FOX的预测结果。

表1　AUG、AXO和CHL抗生素在具有50个特征的预测模型上的T检验结果

Model

LR

RF

SVM

MLP

XGB

RPNN

SARPLLM

T-test results for AUG

Mean

0.923

0.937

0.933

0.931

0.918

0.903

0.938

Variance

0.002

0.002

0.002

0.009

0.008

0.021

0.002

p value

4.0 ´ 10-5

4.0 ´ 10-1

8.1 ´ 10-3

2.2 ´ 10-1

1.2 ´ 10-2

4.5 ´ 10-2

—

T-test results for AXO

Mean

0.939

0.962

0.936

0.957

0.959

0.958

0.985

Variance

0.023

0.013

0.009

0.011

0.004

0.008

0

p value

1.8 ´ 10-2

4.5 ´ 10-2

1.3 ´ 10-3

1.1 ´ 10-2

1.2 ´ 10-3

5.5 ´ 10-3

—

T-test results for CHL

Mean

0.895

0.897

0.889

0.911

0.864

0.876

0.913

Variance

0.003

0.012

0.016

0.008

0.010

0.012

0.004

p value

8.3 ´ 10-4

7.8 ´ 10-2

5.3 ´ 10-2

6.7 ´ 10-1

1.2 ´ 10-3

4.2 ´ 10-3

—

图 6. 在虚拟机上执行 QSMOTEN 的量子线路，以计算 ϕ0 =“ATCG”和
ϕ1 =“ATGC”的相似性。量子位q0 - q3编码样本ϕ0的特征，量子位q4 - q7

编码样本ϕ1的特征。量子位q8是一个辅助量子位。C0是一个用于存储测

量结果的经典位寄存器。

表2　QSMOTEN计算的样本对ϕ0ϕ1、ϕ0ϕ2、ϕ0ϕ3、ϕ1ϕ2、ϕ1ϕ3和ϕ2ϕ3之间的

相似性

Sample pairs

(ϕ0ϕ1 )
(ϕ0ϕ2 )
(ϕ0ϕ3 )
(ϕ1ϕ2 )
(ϕ1ϕ3 )
(ϕ2ϕ3 )

P (1)
0.3769

0.4706

0.4997

0.3740

0.4981

0.4652

Sim(xixj )

1.982

1.075

0.233

2.025

0.187

1.088

Actual similarity

2

1

0

2

0

1
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3.2.2. 在量子物理机上的实验结果

由于量子计算机可用的硬件支持有限，目前物理量子

机的保真度较低。因此，我们采用 ϕ0 =“A”、ϕ1 =“T”和

ϕ2 =“A”作为示例，以验证QSMOTEN算法的有效性。这

三个样本以以下形式编码： ϕ
0
= ϕ

2
= 0 和 ϕ

1
= 1 。

基于上述假设，我们开发了图7（a）和（b）所示的量子

线路，分别计算ϕ0和ϕ1之间的相似度以及ϕ0和ϕ2之间的

相似性。

对于每个样本对，我们设置了104次测量次数。实验

在“骁鸿”量子计算机上进行测量。“骁鸿”量子计算机

的量子处理器参数详见附录A中的第S9节。图 7（c）和

（d）分别显示了样本ϕ0 =“A”和ϕ1 =“T”相似性的测量结果，

以及样本ϕ0 =“A”和ϕ2 =“A”的测量结果。图7（c）显示了

量子线路[图7（a）]的测量结果分别为P ( 0 ) = 0.4808和

P ( 1 ) = 0.5192。将测量结果代入方程式（7），计算得到

ϕ0 =“A”和 ϕ1 =“T”的相似度为 0，这与实际相似度 0相同。

图 7（d）显示了量子线路[图 7（b）]的测量结果分别为

P ( 0 ) = 0.8018和P ( 1 ) = 0.1982。通过将测量结果代入

方程式（7），发现样本ϕ0 =“A”和ϕ2 =“A”之间的相似度为

0.7769，接近实际相似度1。因此，“骁鸿”量子计算机上

的实验结果表明，QSMOTEN算法可以正确计算样本对之

间的相似性，证明了量子计算方法在量子物理机器上加速

SMOTEN算法的潜力。

3.3. 沙门氏菌耐药性预测在线平台

为了回答第三个科学问题，我们建立了一个基于知识

图谱的沙门氏菌耐药性预测在线平台。该平台提供4种在

线服务：耐药性预测模块、泛基因组学分析结果模块、

基因-样本-抗生素知识图谱模块，以及数据下载模块。

图 8（a）展示了抗生素耐药性预测模块，该模块有两个

功能：一个是选择文件以指定格式上传沙门氏菌基因特征

文件；另一个是预测并可视化抗生素耐药性预测的结果。

图 8（b）展示了泛基因组学分析结果模块，该模块展示

了沙门氏菌泛基因组中基因的数量和分布。用户可以将鼠

标移动到饼图中的某一基因上，以获取该基因的详细信

息。此外，用户可以将鼠标移动到直方图上，以确定基因

组中存在多少泛基因组中的基因。图 8（c）展示了基因-

样本-抗生素知识图谱模块。图中的蓝点代表菌株样本实

体，绿点代表抗生素实体，黄点代表基因实体，线条代表

实体之间的关系，线条上的文本标签描述了关系的类型。

用户可以将鼠标移动到实体或关系上，以突出显示该实体

或相邻关系。此外，当鼠标选择时，实体的属性也会显示

出来。图 8（d）显示了数据下载模块，用户可以通过点

击“下载”按钮获得相应的数据。

图7. QSMOTEN算法的量子线路用于计算ϕ0 =“A”和ϕ1 =“T”之间的相似性（a）、ϕ0 =“A”和ϕ2 =“A”之间的相似性（b）；（c）ϕ0 =“A”和ϕ1 =“T”之间的相

似性的测量结果；（d）ϕ0 =“A”和ϕ2 =“A”之间的相似性的测量结果。
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4. 讨论

由于基因突变和抗生素的滥用，具有耐药性的沙门氏

菌菌株的数量不断增加，对公共卫生安全构成了挑战。为

了快速准确地预测沙门氏菌抗生素耐药性，本研究创新性

地整合了大语言模型和量子技术，以缓解沙门氏菌抗生素

耐药性全基因组测序数据的维度灾难和样本不平衡问题。

为缓解沙门氏菌耐药性预测遇到的维度灾难问题，我们通

过泛基因组分析和两步特征选择，选择了与抗生素高度相

关的基因。接下来，我们基于Qwen2 [28]大语言模型构建

了一个用于沙门氏菌耐药性预测的SARPLLM模型，该模

型将沙门氏菌样本转换为自然语言，并使用LoRA对预训

练的Qwen2进行微调。如图5所示，随着输入的耐药特征

数量从10个变化到50个，所有预测模型的评价指标都先

增加后稳定或略微下降。评价指标先增加的原因是，预测

模型的性能随着耐药特征数量的增加而提高。然而，当预

测模型中输入太多与抗生素耐药性无关的特征时，实质上

在模型中引入了大量噪声。这些不相关的特征增加了预测

模型的结构复杂性，最终导致预测性能的显著降低。图5

和表 1的实验结果显示SARPLLM在 5种抗生素数据集上

表现相对较好，因此认为该模型具有较好的泛化能力。同

时，由于SARPLLM擅长处理缺失数据以提供最佳预测性

能，因此认为该模型具有较好的鲁棒性。

受益于量子技术的发展，量子计算可以成倍地提高经

典算法的计算效率，从而出现了大量基于量子计算的算法

加速研究[52‒54]。例如，Zha等[52]引入了网格点匹配和

特征原子匹配，通过将问题编码为二次无约束二进制优化

模型来加速分子对接中的采样，从而使药物发现中的分子

对接效率提高了1000倍。另外，Shu等[53]提出了一种适

用于任何连续函数的量子积分算法，与经典积分算法相

比，该算法通过将计算复杂度从 O (N )降低到 O( N )，

呈现出二次项的加速优势。Liu等[54]设计了一种用于经

典信息压缩的量子方法，该方法利用了隐子群量子算法，

证明了具有给定群结构的数据可以以与隐子群问题相同的

查询复杂度进行压缩，同时比最著名的经典算法快得多。

因此，对于目前采用平衡数据类别的数据增强算法处

图8. 沙门氏菌耐药性预测在线平台。（a）抗生素耐药性预测模块；（b）泛基因组学分析结果模块；（c）基因-样本-抗生素知识图谱模块；（d）数据下

载模块。
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理大规模高维全基因组序列数据中，存在的计算效率低下

的问题，本研究提出了基于SMOTEN算法和SWAP测试

量子线路的QSMOTEN。QSMOTEN算法的时间复杂度分

析表明，该算法将计算样本之间距离的关键步骤的时间复

杂程度从线性水平O (N 2 F )降低到对数水平O (N 2(log F+

log T ) )。此外，在虚拟机（表2）和物理机[图7（c）和（d）]

上的模拟实验表明，QSMOTEN算法既可以准确计算样本

之间的距离，又可以通过量子计算加速SMOTEN算法。

为了解决目前缺乏专门的沙门氏菌耐药性预测在线平

台的问题，我们在研究中通过整合网络技术和知识图谱技

术构建了一个大语言模型平台。该平台由 4个模块组成：

抗生素耐药性预测模块、泛基因组学分析结果模块、基

因-样本-抗生素知识图谱模块以及数据下载模块。该平台

不仅为用户提供方便的沙门氏菌耐药性预测服务，还将泛

基因组学分析结果可视化。此外，该平台采用知识图谱技

术以高可扩展性存储沙门氏菌基因组数据和抗生素耐药性

数据。

尽管我们在研究中基于大语言模型和量子计算开发了沙

门氏菌抗生素耐药性的预测平台（代码在附录A中的第S10

节），但这项工作有两个缺点。首先，沙门氏菌耐药性预

测涉及复杂的生物学和遗传学知识，目前的大语言模型很

难完全理解和准确地表示这些知识，这降低了预测的准确

性。此外，大语言模型的性能在很大程度上取决于训练数

据集的质量和数量。沙门氏菌耐药性预测领域可用的高质

量和多样化的数据集不足，限制了大语言模型的预测性

能。其次，量子计算技术仍处于早期发展阶段，量子计算

受到量子硬件处理器能力的限制。大多数量子计算算法只

能进行数学分析或在量子计算机的高性能模拟器上运行。

因此，在这些算法能够在物理机器上验证并应用于工程之

前，还有很长的路要走。

总之，我们未来的研究将侧重于整合多源数据和领域

知识，以提高基于大语言模型的沙门氏菌抗生素耐药性预

测平台的准确性。我们还将尝试开发更稳定可靠的量子硬

件，以增加量子计算机在沙门氏菌耐药性数据增强中的

应用。
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