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摘要 语言模型是自然语言处理相关领域研究工作的重要基础. 近年来, 人们基于量子力学概率理

论提出量子语言模型. 本文旨在综述量子语言模型的研究动机和当前进展. 我们首先回顾语言模型

的研究现状及存在的问题, 然后介绍信息检索领域和语音处理领域的量子语言模型, 以及我们所提

出的应用于自动问答领域的端到端的量子语言模型. 通过分析各种量子语言模型的优缺点, 以及量

子力学与神经网络的本质联系, 提出进一步的研究思路与未来愿景.

关键词 语言模型, 量子语言模型, 神经网络, 信息检索, 量子力学

1 语言模型的研究现状

语言作为社会文明发展与传递的主要媒介之一, 对社会、政治、科技及文化等各方面产生深远且

重要的影响. 现今时代, 随着计算机科学的飞速发展以及人工智能的长足进步, 作为一个核心研究方

向, 自然语言处理的重要性不言而喻. 自然语言处理的基本任务是利用计算机对自然语言 (即人类语

言)的内在规律进行建模, 从而进一步进行自然语言的生成与理解. 因此, 语言模型的研究进展是重中

之重. 发展高效而鲁棒的语言模型有助于支持诸如搜索引擎、智能对话、在线推荐及电子商务等实际

应用, 不仅具有重要的理论意义, 同样蕴含巨大的社会价值.

语言模型作为自然语言处理的核心问题, 在取得了一系列发展的同时, 也暴露出诸多问题. 起初,

科学家们根据语言学知识和领域知识, 人工编制一些文法规则, 设计出文法型语言模型 [1, 2]. 但是, 这

种语言模型 [2] 因为人工成本高且只针对特定领域, 不能处理大规模通用领域的文本. 于是, 基于统计

不确定性的语言模型应运而生, 计算机通过估计统计语言模型的概率分布参数, 推断自然语言片段出

现的可能性. 时至今日, 统计语言模型已经发展出很多具体的模型 [3], 每种模型都有其基本假设, 这些

基本假设在具体化语言模型的同时, 也限制了其在某些方面的建模能力, 例如建模词与词之间的依赖

关系 [3]、语义片段的潜在语义 [4] 以及隐藏意图等方面.

引用格式: 张鹏, 马鑫典, 宋大为. 量子语言模型研究综述. 中国科学: 信息科学, 2018, 48: 1467–1486, doi: 10.1360/N112018-00163

Zhang P, Ma X D, Song D W. A survey of quantum language models (in Chinese). Sci Sin Inform, 2018, 48: 1467–1486,

doi: 10.1360/N112018-00163



张鹏等: 量子语言模型研究综述

具体而言, 词袋模型 (bag of words) [5] (即一元语言模型) 假设将一篇文档或者一个词的序列看成

是词的集合,并且集合中的词是无序和独立的. 尽管词袋模型在一些应用任务 (如 ad-hoc信息检索 [6])

取得了不错的效果, 但是无法表示词与词之间的语义关联. 针对此问题, 多元语言模型 (n-gram) [7] 建

模当前词与其前面 n − 1 个词的相关性, 通过考虑与当前词相邻近的词来估计语言模型的概率分布,

但是这种方法增加了概率参数估计规模,另外其更本质的局限性在于有些强语义关联的词汇在局域范

围内并不是共现的,基于局域物理位置相似性 (proximity-based)的方法不能很好地刻画潜在的或全局

的语义关联性.

面对词袋模型与多元语言模型的不足, 潜在语义索引模型 (latent semantic index, LSI) [8] 首先将

每个词嵌入到一个由奇异值分解 (SVD) 得到的特征向量张成的子空间中, 并假设在这个 “潜在的” 子

空间中,语义关联的词项之间也是相似的 (例如其向量内积所表示的余弦相似度较小). 通过这个假设,

LSI 试图刻画多义词和近义词等全局语义关联. 类似地, 神经语言模型 [9, 10] 的方法也基于上述子空间

嵌入假设 [11], 所不同的是其训练模型是神经网络模型. 潜在语义索引模型和神经语言模型都试图找

到能够刻画词与词之间语义相似性的子空间,但是语义相似性其实并不必然等同于实际应用所需要的

语义性质, 例如在信息检索中, 相关性 (relevance) 就不必然等同于相似性 (similarity).

为更好地建模语义关联, 信息检索领域的学者们提出利用 Markov 随机场 (Markov random field,

MRF)改进语言模型 [12]. 在估计文档的相关性时, MRF模型按照查询词不同的组合 (比如单个词、多

个词组成的词组等) 分别算出文档的相关性分数, 然后计算总的相关性分数. 但是该模型在计算文档

相关性分数时, 只是将不同的依赖 (或特征)信息得到的分数做线性加权, 并不能有机地将不同语义依

赖统一到一种原则性的语言模型框架之下 [13].

同样针对这一问题, Sordoni等 [13] 提出一种量子语言模型 (quantum language model, QLM),试图

利用量子力学的密度矩阵建模文本序列 (例如查询词和文档)中词与词之间的依赖关系.简单地说, 在

量子语言模型中, 投影算子 (projector) 表示单个词或词的组合 (可以看作是基准的量子态), 密度矩阵

可以用来测量各个可观测 (observed) 量子态 (例如查询词) 出现的概率, 查询和文档所对应的密度矩

阵可以用极大似然估计方法求得,然后利用两个密度矩阵的 Von-Neumann散度 (VN-divergence)计算

查询和文档的相关性. 实验表明在 ad-hoc 信息检索中, 相比一元语言模型和基于 MRF 的高阶语言模

型, 量子语言模型取得显著的性能提升.

尽管如此, 当前的量子语言模型研究工作仍然存在若干关键性的问题, 这些问题在一定程度上限

制了量子语言模型的深入研究和广泛应用. 深入研究方面, 量子语言模型的局限之处在于: 首先, 虽

然量子语言模型通过训练密度矩阵建模语义依赖 [13],但从实质上而言,这种语义依赖只对应查询词组

成的词组, 未能充分考虑全局依赖. 其次, 量子语言模型只是应用于 ad-hoc 信息检索任务中, 该检索

任务非常简单: 用户给定查询词, 然后系统给出检索结果, 尚未拓展到文本生成和自动对话的典型任

务 [14] 上. 最后, 如何应对在大规模数据集下, 密度矩阵高效而快速的训练, 这些都是亟待研究的问题.

2 量子语言模型的研究背景

为了更好地了解量子语言模型的背景, 有必要从建模词与词之间的依赖关系、语义关联性入手,

系统地回顾统计语言模型, 以及信息检索领域的语言模型. 因为量子语言模型是在信息检索领域首先

提出的, 我们也得介绍量子力学在信息检索领域的发展历史.
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2.1 统计语言模型

统计语言模型 [6] 通过表示语言基本单位 (例如词、词组、句子等, 这里统一叫做文本片段) 的分

布函数, 力图描述语言的统计生成规则. 但是因为自然语言单词量大、句法复杂, 很难计算句子的概率

空间, 所以一般是根据某些假设条件, 将计算文本片段的的概率分解为边缘概率或者条件概率的乘积.

例如在 n-gram 模型中, 采用了 Markov 假设, 认为每个单词只与其前面 n− 1 个词 (上下文) 相关, 参

数 n 成为模型的阶数. 一阶语言模型 (又称为一元语言模型), 假设词与词之间是统计独立的, 随着阶

数的增大, 模型的复杂性不断提高. n-gram 模型成功捕捉了自然语言局部依赖的性质 (例如上下文相

邻词的依赖关系), 但却不能表示语言中存在的远程依赖 (例如句子结构、语义关系等).

决策树语言模型 [15, 16] 的提出,解决了 n-gram模型的复杂性及冗余上下文依赖的问题.具体而言,

决策树语言模型通过设计一些问题或条件,尽量保留与当前预测变量 (例如当前词)关联的上下文, 去

掉不关联的上下文. 随着决策树高度的增加, 每个节点的训练语料相对的就会减少, 导致精度的降低,

产生所谓的数据碎化问题. 于是, 科学家们提出最大熵模型 [17], 基本思想是将统计语言模型的估计问

题看作是有约束的概率分布优化问题. 总体来说, 决策树语言模型和最大熵模型在解决 n-gram 模型

上下文只用模型阶数约束的同时, 也存在约束条件设计麻烦以及时间复杂性高等问题. 这些问题在一

定程度上, 限制了其在大规模文本处理任务 (例如信息检索) 中的广泛使用.

2.2 经典信息检索

信息检索 (information retrieval, IR) 是自然语言处理领域的一个重要研究方向, 其典型的应用是

通用搜索引擎, 例如百度、Google 等 [18]. 信息检索是对于用户的信息需求 (通常用查询词来表示), 找

出与之相关的信息载体 (通常由文档来表示). 信息检索模型是在表示信息需求和信息载体的同时, 计

算信息载体相对于信息需求的相关程度.我们主要介绍基于概率统计的检索模型或语言模型在信息检

索中的应用, 以及它们建模语义依赖的作用.

在概率检索模型和统计语言模型之前, 科学家们已提出其他一些经典信息检索模型, 例如布尔模

型和空间向量模型 [19] 等. 布尔模型 [20] 是最早的一种检索模型, 它将查询表示为布尔表达式, 然后输

出符合布尔表达式的文档. 这种检索方式将相关性看成是一个二值属性 (即相关和不相关两种属性),

虽然在一些图书管理系统中得到成功应用,但对于通用搜索环境来说,无法针对信息相关程度排序.向

量空间模型 (vector space model) [21] 的基本原理是将查询和文档分别表示成一个向量, 向量中每一个

索引项的值可以是 TF/IDF值 [22],表示每个词的权重,然后通过计算查询和文档之间向量的内积或者

余弦相似度的方式, 求解相关性得分. 这种方法可以对文档进行排序, 并且改善了检索性能.

概率检索模型 (probabilistic retrieval model) [23] 首次将概率统计的不确定性引入检索模型, 这是

检索过程具有不确定性的体现. 通过一些基本假设 (例如词与词之间是独立的、索引项权重和文档相

关性是二值的), 利用 Bayes 公式推导出文档与查询的相关性计算公式. 这种方法有概率统计的理论

基础, 例如在符合基本假设的前提下, 证明概率检索模型可以提供最优的检索结果 [23]. 从实验角度,

概率检索模型表现出优秀的检索性能, 例如其导出的 BM25 模型仍是现在搜索系统的一个很有效的

特征 [24].

语言模型也是一种基于概率统计的检索模型, 与概率检索模型的不同之处在于其概率生成的原

则 [25]: 概率检索模型假设查询 Q 生成相关文档集 D, 而语言模型假设文档集 D 生成查询 Q. 因此,

语言模型的核心问题是计算语言模型生成查询的概率 (表示为 p(Q|D), 称为查询似然性). 通过 Bayes

法则和词间独立性假设, p(Q|D)就可以很容易的由文档语言模型的边缘概率的乘积求得. 语言模型形
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式简单且有较好的理论基础, 在对文档做平滑 (smoothing) 之后, 其计算公式可以分解出 3 个信息检

索典型的特征,即词频 (term frequency, TF)、逆向文档频率 (inverse document frequency, IDF)以及文

本长度 (document length, DL) [26].

可以看出, 虽然上述基于统计的检索模型各有侧重, 但有一个共同的假设, 即不同词语之间是统

计独立的, 无法建模词语之间的语义关联. 为更好地刻画语义关联 (特别是不同查询词之间的语义关

联), 研究者们提出利用 Markov 随机场 (Markov random field, MRF) 改进语言模型 [12]. 在估计文档

的相关性时, MRF 模型按照查询词不同的组合 (比如单个词、多个词组成的词组等) 分别计算文档

的相关性分数, 然后利用线性拟合方法将这些分数集成起来形成总的相关性分数. 为了计算语义分

布相似度, 建模语义关联, 研究者们提出翻译语言模型 [27], 通过融合多个训练集的翻译知识, 以提升

领域翻译知识的权重来建模语义关联. 另外, 一些其他词聚类方法, 例如 Latent Dirichlet Allocation

(LDA) [28] 和 Partially Observable Markov Decision Processes (POMDP) [29] 等, 也被用于改进语言模

型. 但是上述工作在计算文档相关性分数时, 只是将不同的依赖信息 (或特征) 得到的分数做线性加

权, 并不能有机地将不同的依赖信息统一到一种原则性的 (principled) 语言模型框架之下 [13].

2.3 量子信息检索

首先, 需要澄清的是, 所谓量子信息检索指借助量子理论 (quantum theory, QT) 的数学方法、实

验直觉,以及类量子现象1)(例如宏观现象中体现出来的类量子规律)来解决信息检索问题的研究工作.

也就是说, 量子信息检索并不是说在量子计算机上运行的信息检索, 或者说物理上必须建模量子级别

的微观粒子. 量子信息检索起初是希望经典信息检索的模型更加一般化, 从而建模一些非经典的概率

现象或特征.

van Rijsbergen 在其文献 [30] 中开创性地提出将传统信息检索模型 (例如布尔模型、向量空间模

型和概率检索模型等)统一在 Hilbert向量空间中的量子力学形式化框架中. 具体来说, 量子理论为信

息检索基本元素 (例如查询, 文档和多媒体信息等) 提供了在 Hilbert 复数空间中的几何表示. 在 van

Rijsbergen 的启发下, 涌现出一些量子信息检索的工作.

首先, 在信息检索领域中, 人们开始探索和建模宏观类量子现象. 受量子干涉现象的启发, 研究了

认知干涉, 即用户的先期阅读经历是否会改变其对当前文本的相关性判断 [31], 并研究了查询词的次

序效应 (order effect), 以及相对应的量子干涉现象 [32]. Zuccon 等 [33] 指出了信息检索 (IR) 中的文本

排序场景和量子理论中的双缝实验解释之间的同构性,并主张在测度文本相关性时考虑文本之间的干

涉. Sordoni 等 [34] 类比了量子力学中的双缝干涉实验, 将任意两个隐主题类比为双缝, 将主题词分布

看作屏幕, 研究两个隐主题之间的干涉效应. 此外, 为了捕获搜索会话中的动态信息需求, 利用密度矩

阵 [35] 的演化过程建立了自适应量子语言模型,研究 Session Search中的查询词的不确定性. 在建模宏

观类量子现象方面, Zhang等 [35∼37] 提出了光子极化实验在信息检索排序模型和查询扩展模型的对应

关系. 文献 [38] 提出利用纯相关依赖关系建模后测量设置下的量子纠缠, 抽取一些依赖关系更强的词

组作为量子基本事件. 并在量子语言模型中建模了量子纠缠这一宏观类量子现象.

此外, 研究人员提出了若干基于 Hilbert 空间的信息检索模型和框架. 例如, 可以将用户的信息需

求和信息对象表示为对应的子空间, 并融合不同维度的上下文信息 (例如, 文本、任务、用户或地点

等). Piwowarski 等 [39] 利用张量空间与状态向量空间构造量子信息检索方法, 随后 Frommholz [40] 基

于信息需求的多元表示扩展了上述框架, 为各个表示定义合适的 Hilbert 子空间. Sordoni 等 [13] 在量

1) 在宏观层面, 我们用类量子现象表述, 这有区别于微观的量子现象.
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子概率框架下扩展了传统语言模型, 并提出了量子语言模型.

目前, 量子语言模型在信息检索主流研究中未能取得广泛应用, 原因有以下几点. 第一, 大多数同

行认为量子力学主要针对微观世界, 与计算机的联系仅是量子计算. 但其实量子力学本身是一个数学

框架, 已经应用于一些诸如社会学、经济学和认知科学等宏观领域 [41, 42], 并且其研究不依赖于量子计

算. 第二, 在某种意义上说, 信息检索是一门实验科学, 而早期的量子信息检索模型在实验效果上未能

表现出明显的优势. 第三, 量子语言模型提出来之后, 因为其密度矩阵计算成本较大, 加之不能利用监

督信息,所以它在很多任务上 (例如自动问答任务)表现不佳. 这些原因都限制了量子信息检索和量子

语言模型在主流研究中的影响力. 针对这些问题, 本文旨在澄清量子力学的数学框架及其在信息检索

相关领域的研究动机, 并逐步叙述各种量子语言模型. 具体而言, 我们在本文第 3 节, 详细介绍量子力

学公理假设, 及其与信息检索和自然语言处理任务的关系. 在第 4 节, 详细介绍 3 个不同领域的量子

语言模型.

3 量子力学公理及应用实例

本节介绍量子力学的公理体系 [43]及其与语言建模的联系. 20世纪 30年代数学家 von Neumann [44]

将量子理论进行公理化, 其概率测量是基于空间投影的测量方法, 这一形式化体系并不神秘, 主要是

基于 Hilbert 空间下的线性代数和投影理论. 我们将介绍 4 个基本量子力学公理, 并且说明其在自然

语言处理方面的应用实例.

3.1 状态空间

公理1 (量子叠加态) 假设一个量子比特有一个二维的状态空间, 用 |0⟩ = (1, 0)T 和 |1⟩ = (0, 1)T

构成这个空间的标准正交基, 则状态空间中的任意状态可用叠加态表示, 如式 (1) 所示:

|ϕ⟩ = α|0⟩+ β|1⟩, (1)

其中, α和 β是限定在实数域的概率振幅, |α|2和 |β|2表示概率,所以需要归一化,即满足 |α|2+|β|2 = 1.

在信息检索中, 用户对文档的相关性判断 (relevance judgement)可以用量子叠加态表示 [12], |d⟩ =
α|r⟩+ β|¬r⟩, 其中, |r⟩ 表示相关, |¬r⟩ 表示不相关, |α|2 表示文档相关的概率值, |β|2 表示文档不相关
的概率值. 另外, 一个词的多种词义也可以用量子叠加态表示 [13], 比如 “苹果” 这个词, 它既可以是水

果, 也可以是手机. 故此, 我们使用一组完备的基向量 (|c1⟩, |c2⟩, . . . , |cm⟩) 表示一个词的多种词义, 如

式 (2) 所示:

|ϕ⟩ = α1|c1⟩+ α2|c2⟩+ · · ·+ αm|cm⟩. (2)

根据向量表示方法, 词向量 (word embedding) 就可以看作是一种叠加态的表示.

单个射线或向量 (量子叠加态) 对应纯态, 多个向量对应混合态. 混合态需要用密度矩阵表示. 在

量子力学中, 一个系统的状态经常用 Hilbert 空间上的密度矩阵 ρ 表示. 密度矩阵需要满足两个条件:

(1) 半正定; (2) 迹为 1, 即 tr(ρ) = 1. 根据密度矩阵空间特征分布, 可以分为混合态的密度矩阵与纯态

的密度矩阵. 可以通过式 (3) 判断密度矩阵的状态为纯态或混合态. 如果密度矩阵 ρ 的平方的迹等于

1, 则 ρ 是纯态, 小于 1 是混合态.

tr(ρ2)

= 1, pure state;

< 1, mixed state.
(3)
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图 1 (网络版彩图) 投影测量的二维几何表示

Figure 1 (Color online) 2-dimensional geometric representation of projection measurement

直观理解就是, 如果密度矩阵是纯态, 可以用一个向量的外积运算得到矩阵, 即 ρ = |ψ⟩⟨ψ|, 其中 |ψ⟩
是一个叠加态. 如果密度矩阵是混合态, 可以用多个向量外积运算再加权求和得到的矩阵. 即 ρ =∑

i pi|ψi⟩⟨ψi|, 其中
∑

i pi = 1. 信息检索中, 用户在对文档的相关性判断时, 判断相关还是不相关, 是

具有上下文性的, 需要借助量子测量得到. 通过量子测量, 量子的叠加状态会以一定的概率塌缩到文

档相关和不相关这两种状态的其中一种. 词的含义也有上下文性, 一个给定的多义词通过量子测量会

塌缩到一种具体的词义. 第 3.2 小节将具体介绍量子测量公理.

3.2 量子测量

量子力学中有很多重要的测量方法,包括一般测量、投影测量和 POVM测量等. 在量子语言模型

建模过程中, 使用较多的一种测量方法是投影测量.

公理2 (投影测量) 有一个可观测系统的状态, 由 Hilbert 空间向量 |ψ⟩ =
∑n

i=1 ai|ei⟩ 表示, 用

Πi = |ei⟩⟨ei| 表示本征空间上的一个测量算子. 测量状态 |ψ⟩ 时, 得到概率 P (ei|ψ):

P (ei|ψ) = ⟨ψ|Πi|ψ⟩ = ⟨ei|ψ⟩2 = a2i . (4)

测量后的量子系统状态为

|ψ′⟩ = Πi|ψ⟩√
P (ei|ψ)

, (5)

其中, ai 是概率振幅, a2i 是概率, 满足
∑

i a
2
i = 1, ⟨ei|ψ⟩ 表示向量的内积运算.

为了能够形象的表示测量过程, 投影测量的二维几何表示如图 1 所示, |e1⟩ 和 |e2⟩ 对应两个基本
量子事件, 用两个基向量表示. 量子系统状态 |ψ⟩ 是一个量子叠加态的表示, 即 |ψ⟩ = a1|e1⟩ + a2|e2⟩,
朝两个不同的方向作投影, 可以分别得到概率 p(e1|ψ) 和 p(e2|ψ). p(e1|ψ) = a21 表示该量子系统的状

态塌缩到量子基本事件 e1 的概率, p(e2|ψ) = a22 表示该量子系统状态塌缩到量子基本事件 e2 的概率.

投影测量对应向量的内积计算, 可以用来表示余弦相似度的度量. 在信息检索中, 假设有一个检

索的查询 q 和一篇文档 d, 用一组向量来表示 q 和 d, q 和 d 之间的相似度公式 (6) 如下:

cos2(q, d) = |⟨q, d⟩|2 = p(q|d). (6)

两个词向量的相似度也可以用余弦相似度来刻画.
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图 2 (网络版彩图) 酉演化二维空间示意图

Figure 2 (Color online) Unitary evolution 2-dimensional spatial diagram

3.3 酉演化

一个封闭的量子系统的演化可以由一个酉变换来刻画, 即系统的状态 |ψ⟩ 是随时间变化的, 量子

力学理论为这种量子系统的变化提供了一种方法, 即酉演化.

公理3 (酉演化) 系统在时刻 t1 的状态 ψ 和系统在时刻 t2 的状态 |ψ′⟩, 可以通过一个 U 算子

(即酉矩阵) 进行状态变化.

|ψ′⟩ = U |ψ⟩. (7)

定义一个二维的实数域酉矩阵: U = [
cosθ −sinθ

sinθ cosθ
], 一个二维空间状态, 用空间向量 |ψ⟩ = [a1, a2]

T 表

示. 那么, 酉变化可以表示为

|ψ′⟩ = U |ψ⟩ =

cosθ −sinθ

sinθ cosθ

a1
a2

 . (8)

在量子语言建模过程中, 酉演化扮演一个重要的角色, 它通常用在连续的测量过程中. 假设有一

个文本序列, S = (w1, w2, . . . , wn), 序列 S 中的每一个词可以用一个叠加态的向量表示. 在语言模型

的建模过程中, 需要计算在当前词序情况下, 出现下一个词的条件概率, 一直循环计算, 到句子结束,

然后用这些概率值计算句子的困惑度 (perplexity), 这是一个 Markov 链的过程. Sordoni 等 [13] 在量

子概率框架下提出的量子语言模型是计算单个词或词组的概率值,不能够用来建模句子序列的条件概

率.为了建模句子的序列关系,文献 [45]用到了酉演化公理,酉演化可以弥补量子测量建模句子序列的

不足.

为了便于直观理解, 基于基向量 |e1⟩ 和 |e2⟩ 建立一个二维的空间示意图, 如图 2 所示. “买了” 对

应空间状态向量 |v1⟩, “书” 对应空间状态向量 |v2⟩. 假设我们的句子状态空间向量已经对 “张三” 这

个词做了投影测量, 测量后的状态就落在了状态 |v1⟩ 上, 也就是 “买了” 对应的空间状态, 如果不进行

空间酉变化,就会从 |v1⟩的状态开始向 |v2⟩状态做投影测量,这样就不能很好地建模句子的整体语义.

对应语言模型上的理解就是, “书” 这个词出现的概率等于在 “买了” 这个词出现的条件下 “书” 出现

的一元条件概率, “张三” 与 “书” 就是相对独立的, 无法表示在 “张三” 和 “买了” 出现的条件下 “书”

出现的条件概率, 即二元条件概率. 因此需要一个酉演化, 让状态空间变化到 |v′1⟩ 之后再向 |v2⟩ 作
投影.
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3.4 复合系统

公理4 一个复合系统的状态空间是由多个子系统的状态空间做张量积得到的, 若将多个子系统

编号为 1 到 n, 子系统 i 的状态被置为 ψi, 则整个系统的总状态为 |ψ1⟩ ⊗ |ψ2⟩ ⊗ · · · ⊗ |ψn⟩, 即复合系
统的状态.

假设我们有两个子系统, 分别为 |0⟩ = [1, 0]T 与 |1⟩ = [0, 1]T, 张量积之后为

|0⟩ ⊗ |1⟩ =

1
0

⊗

0
1

 =


1× 0

1× 1

0× 0

0× 1

 =


0

1

0

0

 . (9)

在量子语言建模的过程中, 这里用建模一个句子序列为例, S = (w1, w2, . . . , wn), 把每一个单词

wi 作为一个子系统, 用向量 |wi⟩ 表示, 那么多个子系统的张量积就是一个句子序列 S 对应的复合系

统 |S⟩:
|S⟩ = |w1⟩ ⊗ |w2⟩ ⊗ . . .⊗ |wn⟩.

为了便于理解,依然以句子 “张三/买了/书”为例. 每个单词用一个独热表示 (one-hot),分别是 “张三”

对应 |w1⟩ = (1, 0, 0)T, “买了” 对应 |w2⟩ = (0, 1, 0)T, “书” 对应 |w3⟩ = (0, 0, 1)T, 那么这个句子的复合

系统的状态表示为 |w1⟩ ⊗ |w2⟩ ⊗ |w3⟩, 每个向量 |wi⟩ 也可以用词向量来表示.

4 量子语言模型的详细介绍

基于上述量子力学公理体系, 本节详细介绍信息检索领域的量子语言模型、语音处理领域的量子

语言模型和自动问答领域的量子语言模型. 信息检索领域的量子语言模型, 主要研究短文本与长文本

的匹配问题, 即查询词与文档之间的匹配, 计算检索词与文档之间的匹配分数, 并根据匹配分数进行

文档排序. 信息检索领域的量子语言模型 [13] 主要使用了量子公理的 1 和 2, 分别从词的表示, 词与词

依赖关系的表示, 以及文档的表示展开叙述, 然后介绍基于最大似然函数的密度矩阵优化, 以及文档

和查询的匹配函数. 语音处理领域的量子语言模型, 主要研究使用量子测量的方法计算每个词在历史

词出现条件下的条件概率, 然后进一步计算句子中所有词出现的联合概率, 从而去学习数据的分布情

况. 语音处理领域的量子语言模型 [45] 使用了公理 2 和 3, 重点体现在量子公理 3, 即酉演化, 主要是

建模句子序列, 计算词的条件概率与句子的联合概率. 然后, 介绍在自动问答领域的量子语言模型, 在

该领域, 量子语言模型需要考虑问题与答案是否能够精确匹配, 研究的是短文本与短文之间的匹配问

题,需要获取更多的短文本语义信息.在自动问答领域,我们提出的基于神经网络的端到端量子语言模

型 [46] 介绍了句子的密度矩阵表示, 问答句对的联合表示和两种更新联合矩阵的方法.

4.1 信息检索领域的量子语言模型

为了更好地建模语义关联, Sordoni 等 [13] 提出一种信息检索领域的量子语言模型, 这种语言模型

利用量子概率的知识, 以及利用量子力学的密度矩阵建模文本序列 (例如查询词和文档) 中词与词之

间的依赖关系, 这里体现了量子力学公理中的叠加态公理和测量公理. 简单地说, 在量子语言模型中,

投影算子 (projector)表示单个词或词的组合,密度矩阵可以用来测量各个可观测的 (observed)量子态

1474



中国科学 :信息科学 第 48 卷 第 11 期

(例如查询词)出现的概率,对应的密度矩阵 (查询与文档)提出用极大似然估计的方法求得, 这里使用

了一种 RρR [47] 的方法, 实质是一种 Expectation maximization (EM) 算法. 然后利用两个密度矩阵

的 VN-divergence 计算查询和文档的相关性, 利用相关性的大小进行排序. 接下来, 将详细介绍该语言

模型.

4.1.1 单个词的表示

在使用经典概率建模语言时, 样本空间是一个集合, 而使用量子概率建模语言时, 样本空间是一

个 Hilbert 空间. 因此每个词的表示可以由其对应的 Hilbert 空间的空间向量做外积得到的投影算子

表示. 这个过程可以理解为单个词的向量表示到量子事件空间的映射, 即一个词的空间向量映射成一

个投影算子, 映射关系如下:

map(w) −→ Πw, (10)

这里的 w ∈ V , V 是字典集合, 其中 Πw = |uw⟩⟨uw|.
例如, 字典大小 N = 3, V = {量子, 语言, 模型}, 如果文档中 d = {语言, 模型}, 那么对应的投影

算子为 {Π2 和 Π3}, 如果单个词的空间向量用 one-hot 表示, 那么,

Π2 =


0 0 0

0 1 0

0 0 0

 , Π3 =


0 0 0

0 0 0

0 0 1

 . (11)

Π2 和 Π3 同时是文档 d 对应在量子概率空间中的基本量子事件.

4.1.2 词组中词与词之间的依赖关系表示

为了表示词组中两个或更多词之间的联系, 可以用不同于单个词的投影算子来表示. 例如, K 是

多个词组成的词组, 即 K = {w1, . . . , wn}, 对应投影算子的映射表示如下:

map(K) −→ Kw1,...,wn , Kw1,...,wn = |k⟩⟨k|, |k⟩ =
K∑
i=1

αi|ui⟩. (12)

关于系数 αi ∈ R, 为了对 |k⟩ 进行单位化, αi 的取值需要满足
∑

i αi
2 = 1. 为了用实例说明词与

词之间的依赖关系, 词表还用上面所述 V . 模拟词组 K1,2,3 = {量子, 语言, 模型} 这 3 个词之间的依

赖关系, 投影算子 K1,2,3 = |K1,2,3⟩⟨K1,2,3|, 其中 |K1,2,3⟩ =
√
1/5|u1⟩ +

√
1/5|u2⟩ +

√
3/5|u3⟩, 矢量表

示如图 3 所示, 图中的概率振幅 α1, α2 和 α3 就分别等于
√

1/5,
√
1/5 和

√
3/5. |u1⟩, |u2⟩ 和 |u3⟩ 分

别对应单词 “量子”、“语言” 和 “模型” 的空间向量. 投影算子 K1,2,3 的矩阵表示如下:

K1,2,3 =



1

5

1

5

√
3

5

1

5

1

5

√
3

5√
3

5

√
3

5

3

5

 . (13)
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图 3 (网络版彩图) 具有依赖关系的矢量 |K1,2,3⟩ 的向量空间表示
Figure 3 (Color online) The dependency |K1,2,3⟩ is represented by vector space

4.1.3 文档表示

在传统语言模型中, 一篇文档由多个词的序列组成, 在量子语言模型中, 一篇文档用多个量子事

件表示. 量子语言模型 [13] 将一篇文档 Pd 看作是 M 个量子事件 (即 M 个单词或词组), 每个量子事

件用一个投影算子表示, 该文档表示为

Pd = {Πi : i = 1, 2, . . . ,M}, (14)

其中 Πi = |u⟩⟨u|表示第 i个投影算子, |u⟩⟨u|表示向量 |u⟩的外积, M 是文档 d中单词或词组的个数,

|us⟩ 是维度为 N 的 Hermit 空间向量, N 也是字典大小.

4.1.4 最大似然估计

对于一篇由 M 个词或词组组成的文档 Pd = {Π1, . . . ,ΠM}, 其中 Πi 是词或词组对应的空间向量

映射得到的投影算子, 然后需要找到一种方法, 该方法能够学到一个代表这篇文档的密度矩阵 ρ. 在

这项工作 [13] 中,使用的是最大似然估计,因为它可以自然地看成是一个经典似然函数的量子泛化. 最

大似然估计可以生成一个定义明确的密度矩阵 ρ. 在量子力学中, 计算单词和词组的概率可以通过

Gleason [48] 定理计算得到, 即

p(Πi; ρ) = tr(ρΠi), (15)

其中 p(Πi; ρ) 表示密度矩阵 ρ 测量各个词或词组对应的量子态 (投影算子) 的概率. 把文档中所有词

或词组对应的量子态通过测量得到的概率作连乘运算, 可以得到似然函数:

LPd
(ρ) =

M∏
i=1

tr(ρΠi). (16)

最大似然函数就可以表示为

maximizeρ logLPd
(ρ) =

M∑
i=1

log tr(ρΠi), (17)

从而求得最优的密度矩阵 ρ.
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4.1.5 匹配函数

Kullback Liebler (KL) 散度方法在计算不同的查询和文档表示方面具有灵活性, 这使得它对新框

架中的候选评分函数很有吸引力. 经典的 KL 散度经过推广, 出现了量子相对熵 (即计算两个密度矩

阵的 VN散度).对查询和文档分别优化出其密度矩阵 ρq 和 ρd. Sordoni等 [13] 提出的匹配评分函数为

−△VN(ρq||ρd) = −tr(ρq(log ρq − log ρd))

rank
= tr(ρq log ρd).

(18)

实验表明在 ad-hoc 信息检索中, 相比一元语言模型和基于 MRF 的高阶语言模型, 量子语言模型

取得显著的性能提升.

4.2 语音处理领域的量子语言模型

上述量子语言模型可以计算或匹配查询和文档的相关性, 但是无法建模词与词的序列关系. 不管

是一段语音还是一个句子序列, 词与词之间是存在序列关系的. 语音处理领域的量子语言模型 [45] 使

用了量子力学公理中的酉演化公理, 并通过连续的量子测量 (公理 2), 建模词与词的序列关系. 对于

句子中所包含的词语, 不同的排列顺序可以表达不同的句子语义. 在量子语言模型中这种词语的顺序

关系体现在不同的测量顺序上, 一组不同的测量顺序对应一组不同的语义表达, 文献 [45] 也是通过量

子概率理论来构建语言模型, 该模型 [45] 与其他语言模型, 例如循环神经网络语言模型 [49] (recurrent

neural network language model, RNNLM)、长短期记忆网络 [50] (long short-term memory, LSTM) 等相

比, 在语言模型评价指标困惑度 (perplexity, PPL), 以及在自动语音识别评估设置中都取得了较好的

效果.

4.2.1 量子概率的相关知识

• 一个可观测量 ρ (密度矩阵) 的投影测量输出是与可观测量的特征值 {λj} 对应的, 即 λj 为密度

矩阵 ρ 的特征值.

• 特征值 {λj} 的测量输出概率为 P (λj) = tr(ρΠλj ) = tr(Πλjρ), 其中 Πλj 是观测量 ρ 特征值 λj 对

应的投影算子. 需要注意的是 ΠT
λj

= Πλj , 同时满足 Π2
λj

= Πλj .

• 系统 ρ 对应特征值 λj 测量之后的状态, 用密度矩阵 ρ′ 表示. 即

ρ′ =
ΠλjρΠλj

tr(ΠλjρΠλj )
,

其中, 分母 tr(ΠλjρΠλj ) 是对密度矩阵的归一化计算.

• 演化 (实数域), 通过一个酉矩阵 U 来刻画, U 满足性质 UTU = UUT = I, 其中 I 是一个单位矩

阵. 在 t 时刻 (第 t 次测量之后), 关于系统的演化表示为

ρt+1 = UρtU
T.

关于量子概率理论的完整内容, 参见文献 [43].
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4.2.2 建模过程

假设有一个长度为 n 的句子序列, s = (w1, w2, . . . , wn), 模型用到的词典大小为 N , 包含模型

中用到的所有单词. 然后定义 N 个标准基向量 {ew : w ∈ {1, 2, . . . , N}} 对应每一个词. 为了计算

每一个词 wi 出现的概率, 将每个单词对应的基向量外积运算, 作为语言模型的测量算子, 如: Πw =

ewe
T
w. 该模型是按次序进行测量的, 基于量子力学的测量理论, 依次测量每个单词出现的概率. 基

本思想及计算步骤如算法 1. 把初始化测量得到的概率值与在循环过程中测量得到的所有条件概率

算法 1 基于量子测量的语言建模

1: 输入 密度矩阵 ρ0 和酉演化矩阵 U ;

2: 输出 句子序列的联合概率 P (s|ρo, U);

3: 初始化

投影测量概率: P (w1; ρ0, U) = tr(ρ0Πw1 );

投影后的状态: ρ′1 =
Πw1ρ0Πw1

tr(Πw1ρ0Πw1 )
;

演化后的状态: ρ1 = Uρ′1U
T;

4: 循环测量 (i = 2, . . . , n)

投影测量概率: P (wi|w1, . . . , wi−1; ρ0, U) = tr(ρi−1Πwi );

投影后的状态: ρ′i =
Πwi

ρi−1Πwi
tr(Πwiρi−1Πwi

)
;

演化后的状态: ρi = Uρ′iU
T;

5: 结束

P (s|ρ0, U) = P (w1; ρ0, U)
∏n

i=1 P (wi|w1, . . . , wi−1; ρ0, U);

P (wi|w1, . . . , wi−1; ρ0, U)连乘,就得到序列的联合概率 P (s|ρ0, U),其中,密度矩阵 ρ0 和演化酉矩阵 U

都是模型的参数, 即需要得到的模型. 最后用一个公开评价函数 PPL 评价语言模型的好坏. 评价指标

函数 PPL 见下式:

PPL(ρ0, U) = exp

(
− 1

|C|
∑
s∈C

logP (s|ρ0, U)

)
. (19)

C 是语料集, |C| 是语料集中句子的个数, 该量子语言模型的目标是找到一组好的参数 (ρ0 和 U) 和最

小化困惑度 PPL.

4.2.3 辅助系统

在多次测量的过程中,为了解决不丢失全局语义信息的问题,文献 [43]通过构建一个虚构 D 维的

Hilbert 空间 Hancilla = CD, 将 Hancilla 叫做辅助系统. 然后, 将原始的空间和虚构的空间进行张量积计

算, 就得到了一个 DN 维的 Hilbert 空间 H2 = Hancilla ⊗H = CDN . 在这个新的空间中, 投影算子可

以重新定义为 Π
(2)
w2 = ID ⊗Πw, 这里的 ID 是一个 D 维的单位矩阵. 这种设计将耦合系统的时间演化

在两个纠缠系统之间建立了非平凡的关联,使得单词的量子态表示的测量和演化保存了一些关于整个

序列的信息, 并存储在了状态表示的辅助部分中. 然后, 通过时间演变将这些信息重新转换为单个词

的量子状态表示,从而产生 “记忆效应”,将整个句子序列考虑在内,进而扩展了 n-gram语言模型方法

背后的思想. 但是, 这种做法也导致了大量的参数需要学习.

4.2.4 酉演化矩阵的构建

系统的演化最重要的是构建演化矩阵, 构建酉矩阵的方法有多种. 第一种方法是使用一个固定的

(DN)2 的实数域的酉矩阵计算 [51], 但是这种方法并不能取得一个好的 “记忆” 效果. 第二种方法是对
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于每个单词都设计一个酉演化的矩阵,很显然这种方法将导致大量的参数需要学习和优化. 受 Markov

模型 [12] 的启发, 每一个单词可以表示为一个固定维长度的词向量表示, 因此可以针对单个词对应词

向量的每一维都定义一个酉矩阵. 假设一个单词的词向量表示为 w → (α1(w), . . . , αp(w)), p 表示词向

量的维度. 这样就可以设置一组酉矩阵 U = (U1, . . . , Up), 对于每一个单词, 我们就可以动态地构建新

的酉矩阵表示:

V (w) =

p∏
i=1

U
αi(w)
i .

即使这样, 单词的词向量表示的向量维度一般也比较大, 因此也存在很多的参数需要学习优化.

4.3 自动问答领域的量子语言模型

上述量子语言模型存在以下不足: 第一,在量子语言模型 [13] 模拟每个词语的时候,使用的是独热

向量 (one-hot vector) 表示的, 这种表示只能够表示该词的出现以及位置信息, 并不能有效地把全局的

语义信息给建模出来; 第二, 表示单词用固定的密度矩阵表示, 该密度矩阵使用分析得到, 并不是通过

训练优化得到, 它不能够通过端到端学习方法学习获得; 第三, 不能够将文本的表示、匹配, 以及排序

结合起来, 而是分开进行的, 所以就不能联合优化, 从而限制了应用的推广. 为了建模全局语义表示,

匹配以及排序过程结合起来进行优化, 提高量子语言模型的表现性能, 拓宽量子语言模型的应用. 同

时针对以上量子语言模型的不足,文献 [46]提出结合卷积神经网络 (convolution neural network, CNN)

训练的量子语言模型框架 [46] 用来做问答匹配任务.该量子语言模型能够将需要更新的密度矩阵表示、

匹配函数和训练过程统一优化, 并且在问答任务上该语言模型实验结果达到了 state-of-the-art 的语言

模型接近的效果.

4.3.1 密度矩阵的句子表示

端到端的类量子语言模型 [46] 也用一个密度矩阵来表示一个句子. 与以往不同的是借助词向量

(word embeding) [52] 表示句子中的每一个单词, 这样可以建模全局的语义信息到密度矩阵中, 优于之

前使用的 one-hot 表示. 假设一个句子有 N 个词, 每个词用 d 维的词向量来表示, 句子中的每个词用

|vi⟩ 来表示, 其 |vi⟩ ∈ Rd×1. 根据密度矩阵的性质, 我们可以用式 (20):

ρ =
∑
i

piΠi =
∑
i

λi|vi⟩⟨vi|, (20)

其中
∑

i pi = 1, ρ 是一个对称矩阵.

这种表示如图 4, 该表示方法简单, 容易应用. 为了获得单位状态向量, 需要单位化词向量的分布

式表示. 式 (20) 获得的密度矩阵可以表示一个句子, 这与量子系统状态相对应, 并且能够有效地表达

单词与单词之间的依赖关系. 式 (20) 中的 pi 表示一个单词的位置信息. 在实验中有比较重要的意义.

4.3.2 问句与答句的联合表示

为了做文本匹配 (问答句对的匹配) 需要计算文本之间的相似性, 基于神经网络的端到端语言模

型用迹内积的公式计算问答句对的相似性, 迹内积的编码形式对应密度矩阵的联合表示, 对应问句与

答句的密度矩阵表示 ρq 和 ρd. 利用式 (21) 得到问句与答句的联合表示. 问句与答句之间的联合表示

如图 5.

Mqa = ρqρa. (21)
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图 4 (网络版彩图) 单个句子的密度矩阵表示

Figure 4 (Color online) Single sentence representation by density matrix
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图 5 (网络版彩图) 前 3 层是句子的密度矩阵表示, 第 4 层是联合表示, 第 5 层是问答对匹配训练 softmax 输

出层

Figure 5 (Color online) The first three layers are to obtain the single sentence representation, the fourth layer is to obtain
the joint representation of a QA pair, and the softmax layer is to match the QA pair.

为了分析这种联合表示能够对应迹内积, 对密度矩阵做谱分解, 可以得到

ρqρa =
∑
i,j

λiλj |vi⟩⟨vj ||vj⟩⟨vj |

=
∑
i,j

λiλj⟨vi|vj⟩|vi⟩⟨vj |,
(22)
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其中 λi 是对应密度矩阵的特征值, |vi⟩ 对应特征值的特征向量. 在式 (22) 中, ⟨vi|vj⟩ 表示 |vi⟩ 和 ⟨vj |
之间的相似度. 因为 ⟨vi|vj⟩ = tr(|vi⟩⟨vj |), 因此可以写出迹内积的公式:

tr(ρqρa) =
∑
i,j

λiλj⟨vi|vj⟩2. (23)

联合矩阵对角线元素对应问句与答句的语义重叠, 可以计算问句与答句之间的匹配相似度. 因此

联合矩阵采用式 (23) 这样一种迹内积的编码方式, 计算问句与答句之间语义相似性, 然后进行问题与

答案的相似度匹配. 这种表示是一个更一般化的问题与答案对的特征表示方法, 是接近 VN 散度 [13]

的表示方法.

4.3.3 学习如何匹配密度矩阵

基于神经网络的量子语言模型提出了两个方法匹配问答对. 第一种方法是迹内积的编码方式. 计

算密度矩阵 ρq 和 ρa 乘积的迹, 如式 (24) 所示:

S(ρq, ρa) = tr(ρqρa). (24)

这种迹内积的表示可以计算单词和句子之间相似度. 式 (24) 可以展开表示为

xtrace = tr(ρqρa) = tr

(∑
i,j

λiλj |ri⟩⟨rj |
)
, (25)

xtrace 可以理解为语义的叠加, 在这里表示问题和答案对应密度矩阵的相似度. 另外, 由于联合矩阵的

对角线元素对应了丰富的特征信息, 对角线元素用向量 x⃗diag, x⃗diag 中对应不同的对角线元素表示相

似度测量的不同等级. 特征表示能够被定义为

x⃗feat = [xtrace; x⃗diag],

对应神经网络的反向传播的损失函数为

L = −
∑
i

N [yi log h(x⃗feat) + (1− yi) log 1− h(x⃗feat)],

其中 h(x⃗feat) 是 softmax 激活层之后的输出值, yi 是问答句对的标签 (label).

另外一种方法是利用卷积神经网络的方法对联合表示做卷积操作,这样就搭建起了一个神经网络

结构, 然后做匹配训练, 这样一种结构能够达到一个很好的实验结果. 为了学习联合矩阵的抽象表示.

采用了一个二维的卷积神经网络提取联合表示的主要特征, 这些特征表示文本之间的相似距离. 这种

结构的表示, 如图 6 所示. 基于神经网络的量子语言模型结合词向量的有效表示能力构建密度矩阵,

解决了密度矩阵的稀疏问题,又结合了神经网络强有力的学习能力,在WIKI-QA数据集 [53] 上显著提

升了量子语言模型的效果, 并在 TREC-QA 数据集 [54] 上接近了 state-of-the-art 语言模型的效果. 但

是, 上述端到端的量子语言模型, 未能说明量子力学与神经网络的本质联系, 还需要进一步的思考与

研究.

5 未来愿景

鉴于神经网络建模语言模型是现在的研究热点, 量子力学的概率理论也可以建模语言模型, 那么

我们可以想到, 如何构建量子力学、语言模型和神经网络三者之间的联系. 如图 7 所示的等价类图示,

等价类的说法可能为时尚早, 但是未来工作可以朝这个方向进行努力. 一些想法如下:
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图 7 (网络版彩图) 语言建模、神经网络和量子力学的等价类图示

Figure 7 (Color online) Language modeling, neural networks and equivalent class diagrams of quantum mechanics

端到端的量子语言模型 [46] (NNQLM) 并没有解决神经网络与量子语言模型的内在联系, 因此有

必要研究量子力学与神经网络之间的关系.已有相关文献着重研究了量子力学与神经网络之间的本质

关系 [55∼59]. 其中发表在 Science 的论文 [55]指出量子多体波函数与神经网络是有联系的,文献 [56]建

立了量子力学领域与深度学习领域之间的基本联系,利用这种联系来说明卷积网络的每一层信道所起

的作用, 证明了深度卷积网络的实现与张量结构的量子多体波函数之间是存在等价性的, 文献 [57] 建

立了张量结构的量子多体波函数与深度循环网络结构之间的联系, 这种联系可以借助张量分解构建.

文献 [58]提出了一种基于算术电路的深层网络体系结构,该体系结构建立了网络与分层张量分解之间

的等价关系. 文献 [56∼58] 都有提到量子多体波函数的高维张量结构通过张量分解可以得到一个张量

网络结构. 在文献 [56, 57] 启发下, 我们提出一个新的由量子多体波函数启发的语言模型, 该模型采用

张量积来建模词语之间的交互, 揭示了量子语言建模中使用卷积神经网络的必要性 [59].

1482



中国科学 :信息科学 第 48 卷 第 11 期

为了使得语言模型、神经网络以及量子力学三者在理论上建立一个如图 7 的等价类关系, 我们可

以在未来的研究工作中做以下尝试. 首先我们可以用量子多体波函数进行语言建模, 每个词的波函数

作张量积形成量子多体波函数表示的复合系统, 进而表示一系列的词. 量子多体波函数是用高维张量

表示的, 我们需要对它进行分解, 分解之后可以得到张量网络表示. 张量网络在数学和物理领域应用

广泛, 可解释性强, 所以用张量网络结构来指导神经网络建模语言, 神经网络就是一个可解释的网络.

在量子力学中, 复合系统的两个部分 (问句与答句) 的纠缠关系在自然语言处理的问答任务中是存在

的. 因此可以尝试借助张量网络实现量子纠缠的语言建模, 进一步地, 基于量子语言模型的文本生成

任务也将成为可能. 复数域词向量 [60] 的出现, 也启发我们在未来的工作中可以研究复数域的量子语

言模型.

6 总结

本文从量子公理入手, 阐述了量子力学 4 个基本公理及其与语言建模的关系. 然后, 基于该公理

体系, 详细介绍了 3 种量子语言模型, 分别是信息检索领域用于文本匹配的量子语言模型, 语音处理

领域用于计算词语序列条件概率的量子语言模型,以及在自动问答匹配任务中提出的端到端的量子语

言模型. 为建立量子语言模型与神经网络之间的本质联系, 我们提出进一步的研究思路, 即利用量子

多体波函数建模语言. 进而,使得语言模型、神经网络和量子力学三者能够逐步建立等价类关系,旨在

从基础理论和实际应用等各个方面, 更好地建模语言, 并使之应用于更多的自然语言处理任务.
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A survey of quantum language models
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Abstract Language model is a fundamental research topic in areas related to natural language processing. In

recent years, researchers have proposed quantum language models based on the probability theory of quantum

mechanics. This paper aims to review the research motivation and the current progress of constructing various

quantum language models. First, it reviews the research problems of classical language models. Then, it intro-

duces some quantum language models in information retrieval and speech processing, as well as an end-to-end

quantum language model based on neural network architecture. By analyzing the advantages and disadvantages

of each quantum language model considered here, taking into account the essential connection between quantum

mechanics and neural networks, we outline our vision for future research directions.
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