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概要
大規模言語モデルの登場により，言語モデルは近
年多くの注目を浴びている．また言語モデルは機械
翻訳や要約など，幅広いタスクに応用されている．
一方で大規模言語モデルは未だ計算量に課題がある
ため，計算効率の改善は重要である．本研究では，
限定されたタスクで量子計算の計算効率が古典コン
ピュータを上回る点に注目した．具体的には，量子
計算を用いて文字言語モデルを構築し，その性能の
分析を行った．結果として構築したすべてのモデル
において，同規模のマルコフモデルよりパープレキ
シティを減少させることが可能とわかった．

1 はじめに
近年大規模言語モデル (�LLM�) の貢献により，自

然言語処理の関連領域研究は大きな発展を遂げてい
る．モデルの学習データセットやパラメータ数を大
規模化させることにより、モデルの予測性能が向上
するスケーリング則が報告されている [1]．加えて
言語モデルに与えるパラメータ数を一定数以上にし
て十分な訓練を行うことで，創発と呼ばれる言語モ
デリングタスク以上の能力を得られる現象も確認さ
れている [2]．一方でハードウェアの制約や計算時
間の問題により，現状モデルの大規模化はより困難
になっている．そのためモデルのパラメータ数を増
やすことなく，データセットやアルゴリズムの変更
によって効率化することが重要である．本研究で
は，量子計算を用いた言語モデルの効率化を検討
する．
量子計算では，量子ビット数に対して指数
関数的に多くの値を同時に計算することが可
能である．一方で現在の量子コンピュータは
�NISQ (Noisy intermediate-scale quantum)�と呼ばれ，
計算誤差や量子ビット数の制約が存在する [3]．こ
のため、量子計算を機械学習で活用しようとする既
存研究においては，多くはシミュレータを活用して

いる [4]．ただし，シミュレータで計算誤差の問題
を解消したとしても，シミュレーションには指数関
数乗の空間計算量が必要とされ，利用可能な量子
ビット数の制約が依然として存在する．
先に述べた通り，量子計算を用いた言語モデルの

実装において、空間計算量は大きな課題である．そ
こで本研究では，量子ビットを用いた量子化によ
り，現状のシミュレーター規模で実現可能な範囲の
文字 n-gram モデルを構築し，その性能と限界を調
査する．

2 量子計算

2.1 量子状態
量子計算では，量子の状態に関する情報を利用し

て演算を行う．各量子ビットは 0 であるという状態
|0〉 と，1 であるという状態 |1〉 の重ね合わせによっ
て存在している．よって量子ビット単体の状態 |q〉
は以下のように表現される．

|q〉 = U |0〉 + V |1〉 (1)

ただし U，V はそれぞれ複素数であり，これらの
絶対値の 2 乗は状態の確率を表すため，制約条件
|U |2 + |V |2 = 1が成り立つ．回転ゲートと呼ばれる回
路によって，量子の位相をずらすことで状態を変化
させたり，量子ビット間に依存関係を持たせること
が可能である．1 量子ビットの状態は 2 つの係数に
よって表せるため，2次元ベクトルとし表記できる．

|q〉 =
[
U

V

]
(2)

この時量子回路は，(2) 式と行列の乗算によって表
現可能である．ただし上記の制約により，行列はユ
ニタリ行列である必要がある．量子回路によって生
成された，各量子ビットの状態のみでは表現できな
い関係のことを，量子のもつれという．これは量子
計算において，各量子ビットの状態を関連付けする
ために用いられる．
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図 1 QNNの概要

2.2 量子機械学習
量子回路には，量子状態に与える変化をパラメー

タとして指定できるものがある．これをパラメータ
付き量子回路と呼ぶ．パラメータ付き量子回路を組
み込むことにより，より複雑な量子計算を行うこと
が可能になる．一方で，望ましい結果を得るには最
適なパラメータを探索する必要があり，ランダムな
探索では時間がかかりすぎてしまう．こうしたパラ
メータの探索には古典コンピュータのアルゴリズ
ムが用いられており，この手法は量子古典ハイブ
リッドアルゴリズムと呼ばれる．その中でも特に量
子ニューラルネットワーク (�QNN �) 等の，古典コン
ピュータの機械学習に近いアーキテクチャを実装
し，そのパラメータを最適化することでタスクを学
習する手法を量子機械学習と呼ぶ．
もっとも単純な �QNN � の一例を図 1 に示す．図中

の =は量子ビット数であり，'G，'H はそれぞれ回転
ゲートを表している．その他の回路は �CNOT � ゲー
トを表しており，量子のもつれを生成する．入力ベ
クトルは �Amplitude encoding � と呼ばれる手法によ
り，量子状態の振幅へと変換する [5]．その後各量
子ビットに対してパラメータを用いた演算を行い，
出力は各ビットの値を確認することで得られる．た
だし量子状態は，複数の状態の重なりとして存在す
るため，十分な回数の試行を行ったのち，最終出力
はその状態同士の確率分布として得られる．

3 言語モデルへの適用

3.1 言語モデル
近年言語モデルは機械翻訳や質問応答、テキスト

の要約など，様々な自然言語処理のタスクに応用

図 2 QNNを用いた言語モデル

されている．これはトークンの系列（例えば，単語
や文字，サブワードの系列）に対して，後続する
トークンを予測を予測するタスクが基盤となって
いる．代表的な言語モデルである大規模言語モデ
ルの多くは， �self-attention � を用いた �Transformer� モ
デルの構造を持ち、文章の一部を隠しながらその
部分の予測を行う �MLM�（ �Masked Language Model �）
または �CLM�（ �Causal Language Model �）によって事
前学習を行っている [6]．一方で，文脈との関係に
着目することができる �Transformer � モデルの機能は
�Multi-head Attention� に依存し、計算量が大きいと
いう難点がある．モデルの大規模化によってその課
題はより顕著になっているため，精度を維持しつつ
計算効率を向上させることが重要である．

3.2 QNNを用いた文字言語モデル
言語モデルは文の構成要素の並びに対してその

同時確率を計算する．特に �n-gram � モデルでは，各
文字は直前の = − 1 文字のコンテキストから決定さ
れるように近似が行われる．そこで本研究では，直
前の = 文字 2C−=, 2C−=+1, . . . , 2C−1 から次の単語 2C の
出現確率 %(2C |2C−=, 2C−=+1, . . . , 2C−1) を予測する文字
�n-gram �言語モデルを実装する．

�QNN � を適用した言語モデルの概要を図 2 に示す．
モデルの入力には各文字の �one-hot � ベクトルを結合
して使用する．その後最も出現頻度の高いビット列
を求め， �one-hot� ベクトルへと復元することで順次
文字予測を行う．例えば状態 |10 . . . 00〉 の出力確率
が最も高い場合，インデックス 0の位置が 1である
文字 �A� へと復元され，|01 . . . 00〉 の出力確率が最も
高い場合には，インデックス 1の位置が 1である文
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字 �B �へと復元される．

4 実験

4.1 モデルの実装
言語モデルの実装は �PennyLane� フレームワーク

[7] を用いた．�PennyLane � は �Python� 用のフレーム
ワークであり，量子シュミレーションにおける高
速な計算を実現している．加えて �TensorFlow� や
�PyTorch� とも併用可能であり，シュミレータ部分に
おいては �Amazon braket�や �IBM Quantum�とも連携
できる．

4.2 最適化手法
量子コンピュータにおける最適化には大きな課

題がいくつか存在する．そこで本節では量子コン
ピュータの課題に触れつつ，それを補うための最適
化手法について説明を行う．まず一つは，観測可能
な値と実際の量子状態は異なるという点である．量
子の状態は波の位相として表現されるが，観測でき
るのは 0と 1の出現確率のみである．そのため最適
化を行う際には，出力から得られる観測値 �̂から量
子状態 〈�̂〉を推定する必要がある．パラメータ Θを
持つ量子回路と同値な行列を * (Θ) とすると，〈�̂〉
と �̂には次の関係が成り立つ．ただし，〈0| = |0〉† で
ある．また，†はエルミート共役を表す。

〈�̂〉(Θ) = 〈0|* (Θ)†�̂* (Θ) |0〉 (3)

もう一つの課題は，計算過程の量子を観測すると
情報量が減少するため，途中出力を利用できないこ
とである．そのため実機による計算では，量子回路
全体をブラックボックスとして，勾配降下法を利用
したパラメータ 1つ 1つの最適化を順次行う必要が
ある．ただし通常の勾配降下法では局所的な解に収
束する可能性があるため，量子機械学習では c

2 ずつ
パラメータをずらすパラメータシフト法が多用され
る．この手法により，各パラメータの勾配を以下の
ように得ることができる．

∇\8 〈�̂〉(\) =
1
2

[
〈�̂〉(\ + c

2
4̂8) − 〈�̂〉(\ − c

2
4̂8)

]
(4)

一方で本実験ではシュミレータを用いるため，量
子情報を破壊することなく途中出力へのアクセス
が可能である．�PennyLane � ではその利点を利用した
誤差逆伝搬法が実装されている．そこで本実験で
は，誤差逆伝搬法を用いたモデルを最適化を行う．

�PennyLane � では �Qnode� と呼ばれるオブジェクトが
定義されており回路全体の演算をノード単位で区
切ることができる． �Qnode� は古典コンピュータの
ニューラルネットワークにおける中間層に該当す
る．そしてノード間で勾配を伝搬することにより，
全体のパラメータを更新していく．各ノードの勾配
計算はデバイス毎に異なるが，シュミレータを用い
る場合には効率的なアルゴリズムが存在する [8]．

4.3 データセット
言語モデルの評価には， �Marcus � らが作成した，

�Wall Street Journal � のテキストデータ [9] を使用す
る．訓練データとテストデータは別々に用意し，モ
デル規模の制限により，テキスト数はどちらも 10
文のみで計算を行う．

4.4 評価方法
訓練データを用いて学習を行う際には，クロスエ

ントロピー誤差により損失を求める．また最終的な
評価として，テストデータを用いて言語モデリング
タスクにおける予測性能の指標であるパープレキシ
ティ %%! を以下のように算出する．ただし | 9 | は全
文書の文字数の合計であり，# は文書数である．

� = − 1
| 9 |

∑
#

∑
C

log %(2C |2C−=, 2C−=+1, . . . , 2C−1) (5)

%%! = 2� (6)

これらの指標を用い，= = 1, 2, 4に対する �n-gram�量
子機械学習モデルの性能を比較する．またベースラ
インとして，単純に学習データの頻度から最尤推
定によって構築した �n-gram� マルコフモデルによる
%%! の算出も行い，参照する文字数を増やした際の
%%! の挙動を確認する．

4.5 実験結果と考察
図 3 にマルフモデルと量子機械学習モデルの比較を
示した。まずマルコフモデルについて、1�-gram �モデ
ルは 0 �-gram� より大きくテストセット %%! が改善さ
れている．一方で 2�-gram � 以降では %%! は増加し続
けている．それに対し量子ニューラルネットワーク
モデルの結果を確認すると，1�-gram �モデルではマル
コフモデル以上に %%! が改善されている．2�-gram �

モデルではそれほど変化がないが，4 �-gram� モデル
まで増やすとまた %%! が改善されることが確認で
きた．

― 1844 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 3 マルコフモデルと量子モデルのパープレキシティ
比較

5 おわりに
本稿では言語モデルにおける量子計算の適用の

有用性を検討するため，量子計算を用いた文字
�n-gram � モデルの実装を行った．実装においては，
�PennyLane� フレームワークを利用した量子計算シュ
ミレータを用いた．そのうえで量子ニューラルネッ
トワークの実装を行い，�PennyLane� によって提供さ
れている誤差逆伝搬法を使用して最適化を行った．
結果として，量子機械学習モデルは = = 1, 2, 4 のす
べてのモデルにおいて，ベースラインのマルコフモ
デルより良い精度を得ることができた．加えて参照
する文字数を増やした際のパープレキシティの挙動
から，量子機械学習モデルは最尤推定に基づくマル
コフモデルよりも学習効率が良いことが示唆され
た．今回は最尤推定との比較を行ったが，今後はそ
の代わりにニューラルネットワークを用いる言語モ
デルなど，より現代的な言語モデルに近い構造のモ
デルとの比較を行う．
今後の展望としては，文字ではなく単語予測モデ

ルの実装が挙げられる．それに際して，量子計算と
マッチしたエンベディング方法の探索を行う必要が
あると考えている．また先行研究では量子アテン
ション [10] も開発されているため，文脈を意識し
た言語モデルの研究も将来的な目標として残され
ている．そして最大の目標として，実機の量子コン
ピュータを用いたモデルの大規模化が挙げられる．
量子コンピュータ最大の課題である計算誤差につい
ては，アルゴリズムによる誤差抑制へのアプローチ
もある程度行われている [11]．加えて量子機械学習
モデルにおける勾配消失問題についても，観測値か
ら量子状態を復元する �shadow tomography�[12]を利

用した，実機での誤差逆伝搬法 [13]が提案されるな
ど，日々進展がみられている．最終的にはこれらの
技術を活用し，大規模言語モデルと同等のサイズの
で同等の情報を用いるモデルを実装したうえで，性
能の優劣を議論する必要があると考えている．
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