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Abstract
量子机器学习是在构建更高效和更具表达力的模型方面
具有潜力的方向，特别是在理解复杂且结构化数据至关
重要的领域。我们介绍了量子图转化器（QGT），这是一
个混合图结构的架构，将量子自注意机制整合到结构化
语言建模的消息传递框架中。注意机制通过参数化量子
电路（PQC）实现，使模型能够捕捉丰富的上下文关系，
同时显著减少可训练参数的数量，与经典注意机制相比
更为高效。我们在五个情感分类基准上评估了 QGT。实
验结果表明，QGT在准确率上始终高于或相当于现有的
量子自然语言处理（QNLP）模型，包括基于注意力和
非注意力的方法。与相应的经典图转化器相比，QGT在
实际数据集上的平均准确率提高了 5.42 %，在合成数据
集上提高了 4.76 %。此外，QGT显示出改进的样本效率，
在 Yelp数据集上需要近 50 %更少的标记样本即可达到
相当的性能。这些结果强调了基于图的 QNLP技术在推
进高效和可扩展语言理解方面的潜力。

CCSConcepts: •Computer systems organization→Quan-
tum computing; • Computing methodologies → Natu-
ral language processing; •Hardware → Quantum tech-
nologies.

Keywords: Quantummachine learning, GraphTransformer,
Self-attention mechanism, Text classification

1 引言
人工智能（AI）已成为现代技术进步中不可或缺的一部
分，对医疗、金融、科学发现和通信等领域产生影响 [23]
。自然语言处理（NLP）通过使机器能够理解、解释和
生成人类语言，在 AI中发挥基础性作用 [21]。这种能
力使得 NLP可以为各种应用提供支持，从情感分析到机
器翻译、对话代理以及内容审核 [17, 29]。最近 NLP模
型的进步，如 GPT-4，显著提升了机器生成连贯且具有
上下文意识文本的能力 [19]。尽管取得了成功，当前的
NLP模型仍然面临许多重要限制。训练和推理最先进的
模型需要大量标注数据、访问高性能计算（HPC）基础
设施，并对数以亿计的参数进行优化 [9]。
量子机器学习（QML）是一个有吸引力的框架，可

以克服与经典机器学习（ML）模型相关的一些低效之
处 [2, 3]。QML采用混合量子-经典策略，其中数据被编
码到高维Hilbert空间中，并使用参数化量子电路（PQC）
进行学习，这些电路充当可训练层，类似于经典架构中
的神经网络层。这些电路利用叠加和纠缠等量子特性更
有效地探索复杂函数 [11, 25]。在自然语言处理（NLP）

的背景下，理解标记之间的上下文关系至关重要，QML
为开发更高效和更具表现力的语言模型提供了一个有前
途的方向。量子增强的 NLP（QNLP）模型有潜力在样本
效率、模型准确性、收敛速度和概括能力上实现量子优
势。
在量子自然语言处理（QNLP）方面，最近的努力探

索了将量子原理融入语言建模的各种方法。早期的模型
包括量子词袋方法、量子支持向量机（QSVM）和采用
振幅编码的变分量子分类器 [1, 16]。最近的进展集中于
混合架构，例如量子增强的 LSTM [28]、基于自注意力
的模型 [4, 13, 34]，以及像 LEXIQL这样的基于集成的方
法 [26]。这些方法显示了可喜的结果，表明 QNLP作为
传统 NLP模型的可行且可扩展的替代方案具有潜力。
在经典机器学习中，基于图的模型在捕捉复杂数据结

构方面表现出强大的性能，包括知识图谱、引用网络和
自然语言处理中依赖树 [14, 32]。图神经网络（GNNs）
将输入表示为图，其中节点表示实体（如自然语言处理
中的标记），边捕捉语法或语义关系 [24]。这种基于图
的表示使模型能够有效地捕捉数据中的层次和上下文关
系。在这项工作中，我们提出了量子图变压器（QGT），
这是一种用于情感分类的新颖混合量子-经典模型。QGT
将每个句子表示为标记的完全连接图，并应用修改后的
量子变压器卷积（QTransformerConv）层来在节点之间
传播信息。QTransformerConv层中的自注意机制利用参
数化量子电路（PQCs）生成查询和键向量，这对于计算
相邻节点之间的注意力分数是必要的。具体来说，每个
标记节点被编码为量子态，然后应用由可学习权重参数
化的 PQCs，以提取查询和键表示。由此产生的注意力
分数指导信息在图中的流动，使模型能够在量子增强特
征空间中捕捉标记之间的上下文依赖性。我们在五个基
准情感分类数据集上评估了 QGT，并证明了 QGT能有
效地学习标记嵌入的上下文表示。我们还将模型在这些
基准数据集上的性能与其他 QNLP模型和一个经典图变
压器模型进行比较。
我们的主要贡献如下：

1. 我们引入了一种混合基于图的架构，将量子自注
意力机制集成到消息传递框架中，用于结构化语
言建模。我们的设计利用 PQC 来实现自注意力，
与传统的经典注意力机制相比，所需的可训练参
数显著减少，同时保持了高表达能力。

2. 我们在五个情感分类基准上评估了所提出的 QGT
模型，包括三个真实世界的数据集 i.e.Yelp、IMDB
和 Amazon [12] 以及两个合成数据集 i.e.MC 和
RP [16] 。QGT 模型始终如一地学习到了有意义
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的上下文表示，并在所有数据集中准确预测情感
标签。它的表现超出了或者达到了现有基于注意
力的 QNLP模型和其他 QNLP基线的准确性。

3. 为了进一步评估模型性能，我们将 QGT 与等效
的经典图转换器模型进行比较。我们的结果显示，
QGT 在三个真实世界数据集上的准确率显著提
高，平均提高了 5.42 %，在两个合成数据集上提高
了 4.76 %。

4. 此外，QGT展现出了更高的样本效率，在 Yelp数
据集上达到类似准确度时所需的训练样本数量几
乎减少了 50 %。

2 背景 &动机
2.1 自然语言处理任务
自然语言处理（NLP）是人工智能中的一个专门领域，旨
在通过使计算系统能处理和生成自然语言来弥合人类交
流与机器理解之间的差距。核心的 NLP任务包括文本分
类、命名实体识别、问答系统和机器翻译。这些任务的
统一点在于需要对文本序列内和序列之间的复杂句法和
语义关系进行建模。在情感分类任务中，目标是预测给
定句子或文档中所表达的潜在情感或意见，通常为一个
类别标签，如积极、消极或中性。由于情感分类在客户
反馈分析、用户体验评估和自动评论聚合等领域具有实
际意义，因此它是一个广泛研究的问题。在自然语言处
理的早期阶段，模型主要依赖于简单的表示方法，如词
袋和 N元特征，这些方法将文本视为无序的词语计数集
合，而不考虑语法或语义。随后，更多语言学知情的方
法出现，利用诸如依存树和词性标注等语法感知结构，
以捕捉句子中词与词之间的句法关系。虽然这些结构化
模型提供了改进的语言学洞察，但它们常常难以在多样
的语言环境中有效泛化。一个重大进步是词嵌入的引入，
如Word2Vec和 GloVe，它们将词表示为密集嵌入空间中
的连续向量。这些嵌入根据词的共现模式捕捉语义相似
性，使模型能更好地在相关的语言结构间泛化。循环神
经网络（RNNs）、长短时记忆网络（LSTMs）和门控循
环单元（GRUs）等模型利用这些嵌入来处理序列数据并
学习文本的上下文表示。然而，这些模型在捕获远程依
赖性时遇到了困难，例如梯度消失和内存容量有限的问
题。
自然语言处理领域的另一个突破性进展是注意力机

制的引入，它使得模型能够动态地关注输入序列中相关
的部分。这个概念是 Transformer架构 [30]开发的核心，
它完全用自注意力层取代了循环结构。诸如 BERT [8]、
GPT [10]和 RoBERTa [15]等模型在许多自然语言处理任
务中都取得了最先进的结果。这些模型通常需要大量的
标注数据和大量的计算资源，并且在推广到未见过的语
言模式时仍然面临挑战。

2.2 现有的量子自然语言处理模型
量子机器学习（QML）近年来由于其潜力能够超越经典
机器学习的能力并展示量子优势而被广泛研究。QML通
常采用量子-经典混合方法，其中 PQC被用作可训练的
量子层。PQC表示为作用于输入量子态 |𝜓in⟩上的幺正

变换 𝑈(𝜆)，其中 𝜆 = {𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑝}是可调的实值参
数。结果输出态由 |𝜓out⟩ = 𝑈(𝜆) |𝜓in⟩给出。在 QML框
架中，经典输入数据首先被编码为量子态，随后 PQC被
训练来学习最优参数，以最小化目标学习任务的损失函
数。
最近，人们对 QNLP模型越来越感兴趣，它作为经典

NLP模型的一个有前途的替代方案。混合量子增强 NLP
模型旨在将自然语言编码为量子态，并优化参数以学
习单词之间的语义关系。由于量子态存在于高维希尔伯
特空间中，即使采用相对较少的参数，也能够提供更强
的表现力。类别组合分布（DisCoCat）模型结合了分布
语义和语法结构，并自然映射到量子张量乘积空间 [6]
。然而，从句子输入中准确提取句法结构的挑战限制了
DisCoCat 模型的适应性，尤其是在处理自然语言的变
化和歧义时。其他方法包括量子增强的词袋（BoW）和
N-gram模型，这些模型将词出现或共现模式编码为量
子态 [1]。这些模型在合成数据集上表现出了良好的前
景，但其实际实施和性能通常受到量子比特需求的限制，
限制了其可扩展性和实际应用。此外，量子 LSTM [28]
和量子 SVM [1]模型已经被提出以解决与经典 NLP模型
类似的情感分类任务。最近的努力集中在开发量子增强
的自注意机制。这些模型在真实世界基准数据集上表现
出更好的学习能力 [4, 13, 34]。此外，Silver的一项近期
工作 et al.引入了一种基于集成的方法，采用增量数据注
入方法以提高情感分类任务中量子 NLP模型的泛化能
力 [26]。

2.3 经典图变压器
经典图变压器是一类图神经网络模型，它将原始变压
器架构中的自注意力机制整合到图结构数据中 [30, 33]。
具体而言，图变压器用学习的基于注意力的消息传递替
代固定的图卷积。这允许每个节点根据学习的注意力分
数关注一部分或所有其他节点。因此，图变压器能够有
效地捕捉底层数据中的局部和长距离依赖性。给定一个
无向、无权图 𝐺 = (𝑉 , 𝐸)，节点特征为 {𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑑}𝑖∈𝑉 ，
通过三个学习的线性投影，每个节点获得查询、键和值
的表示：

𝑄𝑖 = 𝑊 𝑄 ⋅ 𝑥𝑖, 𝐾𝑗 = 𝑊 𝐾 ⋅ 𝑥𝑗, 𝑉 𝑗 = 𝑊 𝑉 ⋅ 𝑥𝑗, (1)

其中𝑊 𝑄, 𝑊 𝐾 , 𝑊 𝑉 ∈ ℝ𝑑 是共享的可训练参数。注意力
分数 𝛼𝑖,𝑗 是通过目标节点 𝑖与其邻居 𝑗之间的查询与键
向量的缩放点积计算得到的：

𝑒𝑖,𝑗 = 𝑄𝑖 ⋅ 𝐾𝑇
𝑗√

𝑑
(2)

为确保这些分数在邻居中具有可比性，它们使用 softmax
函数进行了归一化：

𝛼𝑖,𝑗 = exp(𝑒𝑖,𝑗)
∑𝑚∈𝒩(𝑖) exp(𝑒𝑖,𝑚) (3)

其中𝒩(𝑖)表示节点 𝑖的邻居集合。得到的注意力系数
𝛼𝑖,𝑗 反映了在更新节点 𝑖的特征向量时，每个邻居 𝑗的
相对重要性或相关性。节点 𝑖的最终输出特征是其邻居
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Figure 1.量子图变压器 (QGT)架构概述。每个输入句子 𝒮被标记化并表示为一个完全连接的图 𝐺。标记使用 GloVe
嵌入 ( 𝑑0 = 50 )初始化，并通过 𝑑 = 16投射到 𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑑 ，然后通过堆叠的 QTransformerConv层处理，并通过全局均
值池化聚合。在每个 QTransformerConv层中，节点特征 𝑥𝑖 被编码为量子状态 |𝜓𝑖⟩，并使用 𝑈𝑄(𝜃)和 𝑈𝐾(𝜙)处理以
提取查询和键向量。这些向量用于量子自注意力计算注意力分数 𝛼𝑖,𝑗 ，以指导消息传递更新节点特征。聚合特征通
过分类头进行标签预测，模型参数（用红色标记）通过反向传播更新以将损失最小化。

值向量的加权和：

𝑥′
𝑖 = 𝑥𝑖 + ∑

𝑗∈𝒩(𝑖)
𝛼𝑖,𝑗 ⋅ 𝑉 𝑗 (4)

此种形式使每个节点能够选择性地关注其邻域的不同部
分，使模型能够根据相关性分数动态地编码结构信息。
可以叠加多个基于变压器的卷积层，以逐步优化节点表
示并捕捉图中较高阶的依赖关系。
在当今由人工智能驱动的世界中，提升自然语言理解

变得愈加重要，量子增强的自注意力模型在推动自然语
言处理任务方面显示出了显著的潜力。受此启发，我们
提出了一种用于情感分类的量子图变压器（QGT）模型，
通过量子增强的表示捕捉更深层次的上下文。

3 量子图转换器模型
图 1展示了所提出的 QGT模型的整体架构。这种混合
QGT模型将量子自注意力整合到基于图的神经架构中，
用于情感分类。模型的架构由以下关键组件组成：每
个输入句子 𝒮 ∈ 𝒟 ，其中 𝒟 表示数据集，𝒮 表示一
个句子，首先被标记化为一个标记序列。这个序列用
𝒮 = {𝑤1, 𝑤2,
… , 𝑤𝑁}表示，其中每个 𝑤𝑖表示一个标记，𝑁 表示句子
在标记化后的总标记数。基于这个标记化序列，我们构
建一个图 𝐺 = (𝑉 , 𝐸)，其中 𝑉 表示被视为节点的标记，
𝐸 对应于标记之间的边连接。在 QGT模型中，我们考
虑一个完整的图结构，其中每个节点与每个其他节点相
连，即对所有 𝑖 ≠ 𝑗 都有 (𝑖, 𝑗) ∈ 𝐸 。密集的连通性允
许每个标记在信息传递期间与所有其他标记直接交换信
息。这对于捕获情感分析任务中所需的长距离依赖和全
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0∶ |0⟩ 𝑅𝑦 (𝑥0
𝑖 + 𝑥1

𝑖 + 𝑥2
𝑖 + 𝑥3

𝑖 )

|𝜓𝑖⟩
1 ∶ |0⟩ 𝑅𝑦 (𝑥4

𝑖 + 𝑥5
𝑖 + 𝑥6

𝑖 + 𝑥7
𝑖 )

2 ∶ |0⟩ 𝑅𝑦 (𝑥8
𝑖 + 𝑥9

𝑖 + 𝑥10
𝑖 + 𝑥11

𝑖 )

3 ∶ |0⟩ 𝑅𝑦 (𝑥12
𝑖 + 𝑥13

𝑖 + 𝑥14
𝑖 + 𝑥15

𝑖 )

𝑅𝑥(𝜃0) 𝑅𝑦(𝜃4) 𝑅𝑧(𝜃8) 𝑅𝑦(𝜃12)

𝑄𝐹𝑇
𝑅𝑥(𝜃1) 𝑅𝑦(𝜃5) 𝑅𝑧(𝜃9) 𝑅𝑦(𝜃13)

𝑅𝑥(𝜃2) 𝑅𝑦(𝜃6) 𝑅𝑧(𝜃10) 𝑅𝑦(𝜃14)

𝑅𝑥(𝜃3) 𝑅𝑦(𝜃7) 𝑅𝑧(𝜃11) 𝑅𝑦(𝜃15)

Figure 2. ( 左 )量子嵌入电路 𝑈encoding(𝑥𝑖)使用分组 𝑅𝑦 旋转将令牌嵌入向量 𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑑=16 映射到 4量子比特的量子态
|𝜓𝑖⟩，其中每个旋转角度由∑4𝑘+3

𝑗=4𝑘 𝑥𝑗
𝑖 提供给量子比特 𝑘 = 0, 1, 2, 3。然后是一个环状 CNOT纠缠层。( 右 )用于查询

向量生成的参数化量子电路 𝑈𝑄(𝜃)包含每个量子比特的 𝑅𝑥 、𝑅𝑦 和 𝑅𝑧 层，一个环状 CNOT纠缠层，第二个 𝑅𝑦 层，
以及最后的量子傅里叶变换（QFT）[31]。综合电路 𝑈𝑄(𝜃) ⋅ 𝑈encoding(𝑥𝑖)被应用，测量得到查询向量 𝑄𝑖。类似地，使
用参数 𝜙生成键向量𝐾𝑖 。

局上下文特别重要。或者，为了提高效率和局部上下文
建模，可以使用 𝑘 -最近邻（k-NN）图，其中每个节点
仅与其在标记序列中的 𝑘个直接邻居相连。这种稀疏性
可以显著减少计算开销，特别是对于较短的句子（例如
e.g.推文、聊天消息或搜索查询），其中可能不需要完全
连接。

3.1 QTransformerConv:嵌入编码
每个节点 𝑖 ∈ 𝑉 （对应于标记 𝑤𝑖）最初被映射到一个预
训练的 GloVe嵌入向量 [20] 𝑒𝑚𝑖 ∈ ℝ50 ，捕捉标记的语
义和语法信息。首先，我们通过线性层将 GloVe嵌入投
射到较低维的表示 𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑑 。这里，𝑑 = 16是每个节点
特征向量的降维。维度缩减后的输入嵌入向量可以有效
地编码到量子电路中，从而需要较少的量子比特。然后
投射特征 𝑥𝑖 使用量子编码电路 𝑈encoding(𝑥𝑖)编码到量子
态 |𝜓𝑖⟩中，如图 2（左）所示。电路利用 𝑛 =

√
𝑑个量

子比特，其中每个量子比特是通过依次对应于 𝑥𝑖 组件
的 𝑛个 𝑅𝑦 门来初始化的。在这些 𝑅𝑦 旋转之后，通过
一系列环状排列的 CNOT门，将每个量子比特连接到其
相邻量子比特，来引入纠缠。这种编码电路可以表示为

𝑈encoding(𝑥𝑖) = (
𝑛−1
∏
𝑘=0

CNOT𝑘, 𝑘+1) ⋅ (
𝑛−1
⨂
𝑘=0

(
𝑛𝑘+𝑛−1

∏
𝑗=𝑛𝑘

𝑅𝑦(𝑥𝑗
𝑖)))

(5)

由于每个量子比特经历 𝑛顺序 𝑅𝑦 旋转，这些旋转可以
合并为一个具有累计旋转角度的 𝑅𝑦 门。这种简化表示

为：

𝑛𝑘+𝑛−1
∏

𝑗=𝑛𝑘
𝑅𝑦(𝑥𝑗

𝑖) ≡ 𝑅𝑦 (
𝑛𝑘+𝑛−1

∑
𝑗=𝑛𝑘

𝑥𝑗
𝑖) (6)

将此编码电路应用于初始状态 |0⟩⊗𝑛 可得到编码的量子
态：

𝑈encoding(𝑥𝑖) = (
𝑛−1
∏
𝑘=0

CNOT𝑘, 𝑘+1) ⋅ (
𝑛−1
⨂
𝑘=0

𝑅𝑦 (
𝑛𝑘+𝑛−1

∑
𝑗=𝑛𝑘

𝑥𝑗
𝑖))

(7)

|𝜓𝑖⟩ = 𝑈encoding(𝑥𝑖) |0⟩⊗𝑛 (8)

在编码之后，每个节点特征被表示为一个量子态 |𝜓𝑖⟩
。然后我们应用一个 QTransformerConv层，该层基于量
子增强的自注意力机制进行信息传递。为了提取自注意
力的查询向量，我们对每个编码状态 |𝜓𝑖⟩应用 𝑈𝑄(𝜃)与
𝑛量子比特。如图 2（右）所示，查询电路 𝑈𝑄(𝜃)由三个
单量子比特旋转层——𝑅𝑥 、𝑅𝑦 和 𝑅𝑧 ——组成，应用
于每个量子比特，然后是一个环形 CNOT纠缠层。紧接
着是一个附加的 𝑅𝑦 旋转层和对所有量子比特应用的量
子傅里叶变换 (QFT)。一个相似的电路结构 𝑈𝐾(𝜙)被用
于生成键向量，仅在其参数集 𝜙上有所不同。𝑈𝑄(𝜃)和
𝑈𝐾(𝜙)均是完全可微分的，它们的参数 𝜃和 𝜙在训练期
间被学习和优化。然后通过反复从电路中采样以测量一
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些观测量的期望值，从而获得查询 𝑄𝑖 和键𝐾𝑖 向量：

𝑄𝑖 = (⟨𝜓𝑖| 𝑈†
𝑄(𝜃) ∣ 𝒪𝑘 ∣ 𝑈𝑄(𝜃) |𝜓𝑖⟩)𝑘=0,…,𝑛−1

(9)

𝐾𝑖 = (⟨𝜓𝑖| 𝑈†
𝐾(𝜙) ∣ 𝒪𝑘 ∣ 𝑈𝐾(𝜙) |𝜓𝑖⟩)𝑘=0,…,𝑛−1

(10)

观测值 𝒪𝑘 可以是泡利矩阵 X、泡利矩阵 Y和泡利矩
阵 Z测量的任意组合。在我们提出的模型中，我们对每
个量子比特应用泡利矩阵 X测量，以获得查询 𝑄𝑖 和键
𝐾𝑖 向量。对于具有 𝑁 个节点的图，此过程对每个节点
独立重复，以获取其对应的查询和键表示。一旦计算出
所有节点的查询 𝑄𝑖 和键 𝐾𝑖 向量，就会计算注意力分
数，以确定每个邻近节点 𝑗与给定节点 𝑖的相关性。类
似于经典的自注意力机制在方程 (2) & (3)中的表述，节
点 𝑖与节点 𝑗之间的注意力分数通过一个缩放的点积计
算，然后通过 softmax函数进行归一化：

𝛼𝑖,𝑗 =
exp( 𝑄𝑖⋅𝐾𝑇

𝑗√
𝑑 )

∑𝑚∈𝒩(𝑖) exp( 𝑄𝑖⋅𝐾𝑇
𝑚√

𝑑 )
(11)

。这个归一化的分数确定了在消息传递阶段，令牌 𝑗对
令牌 𝑖施加的影响程度。更高的注意力分数对应于来自
源节点的更强影响。

3.2 QTransformerConv：信息传递
一旦计算出在标记节点之间的量子注意力分数，模型便
通过图上的消息传递来传播上下文信息。来自相邻标记
的量子增强注意力值会被聚合以更新每个节点的嵌入向
量。具体而言，每个标记节点将消息发送到其直接连接
的邻居（基于边集𝐸），每条消息由量子注意力分数 𝛼𝑖,𝑗
加权，如方程 11中定义。对于每个节点 𝑖，从相邻节点
𝑗 ∈ 𝒩(𝑖)接收到的消息计算为𝑚𝑖,𝑗 = 𝛼𝑖,𝑗 ⋅ 𝑉 𝑗，其中 𝑉 𝑗
是与节点 𝑗关联的投影特征向量（值向量）。在节点 𝑖从
所有邻居聚合的总消息为𝑚𝑖 = ∑𝑗∈𝒩𝑖 𝑚𝑖,𝑗 。然后通过
结合原始节点表示 𝑥𝑖 与聚合的消息 𝑥′

𝑖 = 𝑥𝑖 + 𝑚𝑖 来更
新节点的特征向量。该更新方案在丰富节点表示的同时
保留了原始节点的身份，通过从其邻域派生的上下文感
知特征来实现。
在 QTransformerConv 层使用量子注意力引导的信息

传递优化了 token（节点）表示后，模型聚合节点级信息
以进行句子级别的分类。全局平均池化操作应用于所有
节点嵌入 𝑥′

𝑖 。池化后的句子表示 𝑥′
graph计算如下：

𝑥′
graph = 1

𝑁
𝑁

∑
𝑖=1

𝑥′
𝑖 (12)

其中 𝑁 是节点的数量。然后将此池化后的表示输入全
连接层以生成原始类别对数 𝑧，其表示为：

𝑧 = 𝑊 𝑇 𝑥′
graph + 𝑏 (13)

其中 𝑊 是权重矩阵，𝑏 是偏置。对数 𝑧 用于交叉熵损
失 [7]函数，该函数内部应用 softmax函数以计算类别的
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Figure 3.来自亚马逊数据集的测试样本的注意力分数热
图。颜色越浅表示来自其他标记给对应标记的注意力越
高。

概率分布。损失定义为：

ℒ = −
𝑐

∑
𝑖=1

𝑦𝑖 log( exp(𝑧𝑖)
∑𝑐

𝑗=1 exp(𝑧𝑗)
) (14)

其中 𝑐是类别数，𝑦𝑖是真实标签，𝑧𝑖是类别 𝑖的对数。在
反向传播期间，模型的可训练参数被更新以最小化该损
失。模型参数来自两个主要组件：（1）量子自注意力机
制，包括 𝑈𝑄(𝜃)和 𝑈𝐾(𝜙)，每个都有 4 × 4 = 16个可训
练参数；以及（2）经典层，包括嵌入投影、值投影和分
类头。图 1用红色显示了可训练参数。详细的训练设置
和训练参数在第 ⁇节中讨论。
我们在五个常用的 QNLP 模型基准数据集上评估了

QGT模型。三个数据集来自 Yelp、IMDB和 Amazon，分
别包含 1, 000个样本。Yelp数据集包含带有正面或负面
情感标签的餐馆评论，IMDB数据集包含带有正面或负
面情感标签的电影评论，而 Amazon数据集包括 1到 5
的用户产品评价。三个数据集的最大句子长度分别为 34
、45和 30。其他两个数据集，MC（意义分类）和 RP
（相对代词），是合成生成的，如 [16]所述。它们的词汇
量相对较小，每个样本长度为 4个标记。MC数据集包
含 130个样本，而 RP数据集有 105个样本。这五个数据
集中的每一个都被分为 70 %、10 %和 20 %，分别作为训
练、验证和测试集，并且为每个数据集训练一个独立的
模型。训练使用 PennyLane Lightning设备进行，模型在
搭载 Apple M3 Max芯片和 64 GB内存的 macOS上运行。
每个数据集都使用第 3节中描述的 QGT模型进行处理
和训练。在我们的实验中，我们使用 4个量子比特和单
层的 PQC，其中 𝑈𝑄(𝜃)和 𝑈𝐾(𝜙)分别用于计算查询和键
向量。参数 𝜃和 𝜙从均值为 0且标准差为 0.01的正态分
布中初始化。我们选择了 Adam优化器，学习率为 0.01，
并采用交叉熵损失 [7]，这非常适合于包含分类情感标
签的分类任务。我们使用步长为 5和衰减因子（gamma）
为 0.7的 StepLR调度器，批量大小为 32，并基于验证损
失应用提前停止，训练最多进行 25个轮次。为了鼓励
对 𝑈𝑄(𝜃)和 𝑈𝐾(𝜙)参数空间的更好探索，我们应用了
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一种基于强化学习的正则化策略。奖励定义为负训练损
失，并用于直接更新 PQC的参数。我们还尝试使用多
层的 𝑈𝑄(𝜃)和 𝑈𝐾(𝜙)以及多头注意力。然而，由于数据
集较小，并未观察到显著的改进。我们首先分析了所提
出的 QGT模型的学习动态以评估其性能。图 ⁇展示了
Yelp、IMDB和 Amazon数据集的训练损失曲线。图表显
示了训练损失在各个时代中一致减少，表明在所有三个
数据集上学习效果良好。在每个案例中，损失在初始时
期急剧下降，然后逐渐收敛。图⁇展示了相同数据集的
训练和验证准确性曲线。验证准确性持续跟随训练准确
性，这表明模型在减少损失的同时具有良好的泛化能力。
图 3展示了 Amazon数据集中一个测试样本的注意力得
分热图，其中较浅的颜色表示较高的注意力权重。从图
中可以观察到，像“decent”（体面）、“comfortable”（舒
适）和“certainly”（当然）这样的标记从其他标记中获
得了更高的注意力得分，因为它们对正面情感标签贡献
更多。
我们将所提出的 QGT模型的性能与现有用于情感分

类任务的 QNLP模型进行比较。图⁇（左）展示了 QGT
模型及其他基于注意力的量子 NLP模型（QSANN [13]、
QSAN [34]、QMSAN [4]）在 Yelp、IMDB、Amazon、MC
和 RP这五个数据集上的测试准确率。该图还包括经典
图转换器模型的结果，提供相对于非量子架构的比较视
角。QGT模型在所有五个数据集中都持续取得更高的准
确率，表明其在通过量子图形注意力机制捕获语义结构
方面的有效性。图⁇（右）展示了 QGT模型与几个基准
模型的性能比较，其中包括语法感知的 DiscoCat [5, 16]
、基于集成的 LEXIQL模型 [26]和 AmpMean [1]。该图
表明，除在 Amazon数据集上 LEXIQL以外，QGT模型
优于其他基准量子 NLP技术。总体而言，QGT模型在所
有基准量子 NLP模型和经典图转换器模型中表现出强
大的泛化性能。在我们提出的 QGT模型中，相比经典
注意力机制，自注意力机制利用 PQC来计算注意力，显
著减少了参数。虽然经典注意力层需要使用大权重矩阵
进行高维投影，但我们的量子模型仅使用 32个可训练
参数为每个 𝑈𝑄(𝜃)和 𝑈𝐾(𝜙)层生成查询和键向量。尽
管参数数量减少了，图 ⁇中的比较显示，QGT模型有
效地学习了注意力，并优于经典图变换器模型。这个效
率的关键在于 PQC的表达能力，使得模型能够在希尔
伯特空间中捕捉丰富的量子表现。
当前经典自然语言处理模型的主要限制之一是它们对

于大型数据语料库的依赖以及计算密集型的架构。任何
可行的替代模型都应致力于克服这些限制。为了检查样
本效率，我们在评估固定测试集的测试准确度时将训练
数据从 Yelp数据集的 10 %到 100 %进行变化。图 ⁇展
示了量子和经典图转换器模型在不同训练样本大小下的
测试准确度表现。图表显示，量子图转换器（QGT）模
型需要较少的训练样本便可达到相似的表现。具体而言，
QGT模型在只使用 Yelp数据集 30 %的训练样本时就能
够达到 82 %的准确度，而经典图转换器则需要 60 %的
训练样本来达到类似的准确度。这突出了量子自然语言
处理模型在自然语言处理任务中数据高效学习的潜力。

4 局限性及未来工作
QGT模型在小规模数据集上的情感分类表现出色，优于
现有的QNLP技术和经典的图转换器。然而，其评估仅限
于小型、合成数据集。未来的工作应该探讨 QGT在更大
数据集上的性能，例如 SST-5 [27]、Twitter Sentiment [22]
以及 Kaggle IMDb电影评论数据集 [18]。为了适应这些
数据集，我们可能需要结合多层的查询和键 PQC，并使
用多头量子自注意力来捕获更丰富的语义模式。多头注
意力中的每个头可以通过独立的量子电路并行计算，尽
管量子比特的数量会随着头的数量线性增长。此外，我
们观察到在小数据集上的参数减少和样本效率的提升。
未来的工作还可以研究其他量子优势，如泛化能力和资
源需求。此外，还可以在噪声影响下评估 QGT模型的
表现。此外，图结构可以通过结合语义或语法感知的连
接进行优化，而不是完全连接的词元图。
在这项工作中，我们为情感分类任务提出了量子图转

换器（QGT）模型。该模型引入了一种新颖的 QTrans-
formerConv层，该层利用量子自注意力在节点之间进行
消息传递。该架构能够有效捕捉句子标记和其相应情感
标签之间的复杂关系。在基准数据集上的实验结果展示
了基于图的量子 NLP模型在学习和执行 NLP任务中的
潜力。
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