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1 概要
本研究は，効率的な深層学習モデルとして注目される

Mamba に対し，文脈に依存して時間間隔を調整する新
たな拡張手法を提案する．従来の Mamba では入力系列
のみから時間間隔を決定するが，提案手法では内部状態
に保持された過去の文脈情報を活用し，時間間隔を適応
的に決定する．実験では，Induction Heads タスクとそ
れを発展させた 2つの評価タスクを実施し，提案手法の
有効性を検証する．
2 はじめに
機械学習は，現代社会における重要な技術基盤とし

て，様々な分野で応用されている．大量のデータからパ
ターンを学び，未知の状況においても予測や意思決定を
可能にすることで，従来困難だった高度な問題解決や精
密な分析を実現している．また，医療診断や自動運転，
画像認識，音声処理，自然言語処理など，幅広い問題に
応用され，社会全体の発展に寄与している．
近年，深層学習モデルである Transformer [9] が機

械学習の分野に画期的な進展をもたらしている．
Transformer は系列データのためのニューラルネット
ワークであり，自己注意機構を活用することで，長い文
脈間の依存関係を正確に捉える能力を備えている．この
特性により，自然言語処理における機械翻訳，自動要
約，質問応答といったタスクで高い性能を実現してい
る．また，並列計算が可能な構造により大規模データ
からの学習にも適している．Transformer を発展させた
BERT [2] や GPT [7] が，事前学習と微調整を組み合わ
せることで多くのタスクで採用されている．
一方，Transformer には課題も存在する．その 1 つと

して，自己注意機構の計算コストが系列長に対して 2次
的に増大する点が挙げられる．特に，長い系列データを
扱う場合，メモリの使用量と計算時間の大きさが実用上
大きな問題になる．また，現代では，モデルのパラメー
タ数を増やすことで性能が向上するというスケーリング
則 [5] に基づき大規模なモデルの開発が進められてい
る．モデルのパラメータ数が増加すると学習に必要な訓
練量も増加するため，Transformer の計算コストは大規
模言語モデルをはじめとする最先端の研究開発における
主要な課題の一つとなっている．
この問題を解決するため，近年 Mamba [3] が注目

されている．Mamba は，状態空間モデルを応用した
ニューラルネットワークであり，系列長に対して線形な
計算量を達成する構造を採用しており，長い系列データ
でも効率的に処理可能である．また，計算コストを抑え
ながら Transformer に匹敵する性能を達成できると報

1） 大阪大学大学院情報科学研究科 Graduate School of
Information Science andTechnology, TheUniversity of
Osaka

2） 理化学研究所革新知能統合研究センター Center for
Advanced Intelligence Project, RIKEN

告されている．性能向上のために，パラメータ数が爆
発的に増加し続ける現代の深層学習モデルにおいて，
Mamba のような効率的なモデルは持続可能な発展を支
える重要な役割を果たすと期待されている．
多くの既存研究において Mamba の有効性を示す結果

が示されているが，依然として多くの改良の余地が残さ
れていると考えられる．本研究では，特に Mamba の時
間間隔を決定する方法に着目する．従来の Mamba では
時間間隔を入力系列から決定するが，本研究では入力系
列に加え，状態空間モデルの内部状態として表現され
る文脈情報も活用する拡張を提案する．この拡張した
Mamba を Induciton Heads タスクとそれを発展させた
2 つのタスクを通して評価を行い，文脈把握能力を実験
的に検証する．
本論文の構成は以下のとおりである．まず第 3章にお

いて，本研究の基礎となる状態空間モデルと Mamba の
概要について述べる．第 4 章では，本研究で提案する
Mamba の拡張について述べる．第 5 章では，実験内容
および実験結果について述べる．最後に第 6章では，本
研究をまとめる．
3 関連研究
3.1 状態空間モデル
状態空間モデル (State Space Model，SSM) [4]は系列

データを隠れた内部状態によって記述する数理モデルで
あり，時系列データの解析や予測を中心に広く用いられ
ている．従来から制御理論や信号処理など様々な分野の
問題に応用されているが，近年ニューラルネットワー
クとの統合により注目を集めている．状態空間モデル
は，入力系列に対して内部状態を更新する「状態方程
式」と，内部状態から観測データを生成する「観測方程
式」によって構成され，一般に次の連続時間形式で表さ
れる．

𝑑
𝑑𝑡ℎ(𝑡) = 𝐴ℎ(𝑡) + 𝐵𝑥(𝑡) (1)

𝑦(𝑡) = 𝐶ℎ(𝑡) (2)

ここで，式 (1) が状態方程式，式 (2) が観測方程式であ
る．𝑡 は時刻を表す変数であり，ℎ(𝑡) ∈ ℝ𝑁 は時刻 𝑡 の
内部状態，𝑥(𝑡) ∈ ℝは入力信号，𝑦(𝑡) ∈ ℝは出力信号で
ある．行列 𝐴 ∈ ℝ𝑁×𝑁，𝐵 ∈ ℝ𝑁×1，𝐶 ∈ ℝ1×𝑁はそれぞ
れ状態遷移，入力変換，出力変換のための係数行列であ
る．内部状態に系列の過去の情報を保持することで長期
依存関係を考慮した効率的なモデル化を実現することが
できる．
連続時間形式のままでは扱いづらいため，実用上は離

散化されたモデルが利用される．離散化された状態空間
モデルを求めるために，まず状態方程式 (1) を解くこと
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で次式を得る．

ℎ(𝑡) = 𝑒𝐴𝑡ℎ(0) + 𝑒𝐴𝑡∫
𝑡

0
𝑒−𝐴𝑟𝐵𝑥(𝑡)𝑑𝑟

(3)

ここで時間間隔 𝛥 ごとに離散化すると，𝑡 番目の時刻は
𝑡𝛥 となり，時刻 𝑡𝛥 に対応する値を ℎ𝑡 と定義すること
で，ℎ𝑡と ℎ𝑡+1は次のように表現することができる．

ℎ𝑡 = 𝑒𝐴𝑡𝛥ℎ(0) + 𝑒𝐴𝑡𝛥∫
𝑡𝛥

0
𝑒−𝐴𝑟𝐵𝑥(𝑡)𝑑𝑟

ℎ𝑡+1 = 𝑒𝐴(𝑡+1)𝛥ℎ(0) + 𝑒𝐴(𝑡+1)𝛥∫
(𝑡+1)𝛥

0
𝑒−𝐴𝑟𝐵𝑥(𝑡)𝑑𝑟

(4)

さらに両辺の差をとることで次式を得る．

ℎ𝑡+1 − 𝑒𝐴𝛥ℎ𝑡 = 𝑒𝐴(𝑡+1)𝛥∫
(𝑡+1)𝛥

𝑡𝛥
𝑒−𝐴𝑟𝐵𝑥(𝑡)𝑑𝑟

(5)

ここで，𝑥(𝑡)が時刻 𝑡𝛥から (𝑡 + 1)𝛥まで定数 𝑥𝑡である
と仮定すると，式 (5)の右辺を次のように変形できる．

𝑒𝐴(𝑡+1)𝛥∫
(𝑡+1)𝛥

𝑡𝛥
𝑒−𝐴𝑟𝐵𝑥(𝑡)𝑑𝑟 = ∫

(𝑡+1)𝛥

𝑡𝛥
𝑒𝐴((𝑡+1)𝛥−𝑟)𝑑𝑟𝐵𝑥𝑡

(6)

𝑣 = (𝑡 + 1)𝛥 − 𝑟で置換すると

∫
(𝑡+1)𝛥

𝑡𝛥
𝑒𝐴((𝑡+1)𝛥−𝑟)𝑑𝑟 = −∫

0

𝛥
𝑒𝐴𝑣𝑑𝑣

= 𝐴−1(𝑒𝐴𝛥 − 𝐼)

(7)

以上より，離散化された状態空間モデルを次のように表
すことができる．

ℎ𝑡+1 = ̄𝐴ℎ𝑡 + ̄𝐵𝑥𝑡 (8)
𝑦𝑡 = 𝐶ℎ𝑡 (9)

ただし，𝑦𝑡は 𝑡番目の出力を表し， ̄𝐴と ̄𝐵は次式で定義
される．

̄𝐴 = 𝑒𝐴𝛥

̄𝐵 = 𝐴−1(𝑒𝐴𝛥 − 𝐼)𝐵
(10)

なお，式 (9) は式 (8) より次のように書き直すことがで
きる．

𝑦𝑡 = 𝐶ℎ𝑡
= 𝐶( ̄𝐴′ℎ𝑡−1 + ̄𝐵′𝑥𝑡−1)
= 𝐶( ̄𝐴′( ̄𝐴′ℎ𝑡−2 + ̄𝐵′𝑥𝑡−2) + ̄𝐵′𝑥𝑡−1)

= 𝐶 ̄𝐴′2ℎ𝑡−2 + 𝐶 ̄𝐴′ ̄𝐵′𝑥𝑡−2 + 𝐶 ̄𝐵′𝑥𝑡−1
...

= 𝐶 ̄𝐴′𝑡 ̄𝐵′𝑥0 + 𝐶 ̄𝐴′𝑡−1 ̄𝐵′𝑥1 +⋯+ 𝐶 ̄𝐴′ ̄𝐵′𝑥𝑡−1 + 𝐶 ̄𝐵′𝑥𝑡
(11)

よって 𝑡 番目の出力 𝑦𝑡 は以下のように畳み込みで記述
できる．

𝑦𝑡 =
𝑡
∑
𝑖=0

𝐶 ̄𝐴𝑖 ̄𝐵𝑥𝑡−𝑖 (12)

この畳み込みの関係式を利用することで，例えば長さ
𝐿の入力系列 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝐿)⊤ ∈ ℝ𝐿が与えられたと
き，出力系列 𝑦 = (𝑦1，𝑦2，...，𝑦𝐿)⊤ ∈ ℝ𝐿を得ることがで
きる．この畳み込みの計算は，高速フーリエ変換により
系列長 𝐿に対して 𝒪(𝐿 log𝐿)で実行できる．
3.2 Mamba
Mamba [3]は 3.1節の状態空間モデルを発展させるこ

とで，長距離依存関係を効率的に捉える能力と高い計算
効率を引き継ぎつつ，より柔軟で適応的なアプローチを
実現する．3.1 節の状態空間モデルでは，モデルのパラ
メータは入力系列全体にわたって固定されており，系列
の特性に応じた適応が難しい．Mamba では，パラメー
タを入力と時刻に依存して動的に変更することで，この
問題を解決する．
まず，Mamba では 3.1 節の離散化された状態空間モ

デルを表す式 (8)と式 (9)を次のように変更する．

ℎ𝑡+1 = ̄𝐴𝑡ℎ𝑡 + ̄𝐵𝑡𝑥𝑡 (13)
𝑦𝑡 = 𝐶𝑡ℎ𝑡 (14)

ここで ̄𝐴𝑡と ̄𝐵𝑡は次のように定義される．

̄𝐴𝑡 = 𝑒𝐴𝛥𝑡 (15)
̄𝐵𝑡 = 𝐴−1(𝑒𝐴𝛥𝑡 − 𝐼) 𝐵𝑡 (16)

つまり，式 (9)と式 (10)における 𝐵，𝐶，𝛥を時刻 𝑡に依
存する 𝐵𝑡，𝐶𝑡，𝛥𝑡にそれぞれ変更する．これら 3つのパ
ラメータは入力系列 𝑥 から次の変換によって得られる．

𝐵 = 𝑠𝐵(𝑥) (17)
𝐶 = 𝑠𝐶(𝑥) (18)
𝛥 = 𝜏𝛥(𝜃𝛥 + 𝑠𝛥(𝑥)) (19)

ここで 𝑠𝐵，𝑠𝐶，𝑠𝛥 はいずれも線形層，𝜏𝛥 は softplus 関
数を要素ごとに作用させる変換を表す．また，𝜃𝛥 は入
力系列に依存しない学習可能なパラメータである．これ
ら変換によって得られる 𝐵，𝐶，𝛥 は各時刻における係
数行列と時間間隔を並べた列に対応する．

𝐵 = (𝐵1, ..., 𝐵𝑡, ..., 𝐵𝐿)⊤ ∈ ℝ𝐿×𝑁 (20)
𝐶 = (𝐶1, ..., 𝐶𝑡, ..., 𝐶𝐿)⊤ ∈ ℝ𝐿×𝑁 (21)
𝛥 = (𝛥1, ..., 𝛥𝑡, ..., 𝛥𝐿)⊤ ∈ ℝ𝐿 (22)

以上のように，Mamba における状態空間モデルでは時
刻 𝑡ごとに異なるパラメータ 𝐵𝑡，𝐶𝑡，𝛥𝑡を仮定し，それ
らを入力系列 𝑥に応じて動的に調整することで，入力系
列の変化をより細かく捉えることができる．
また，入力系列と出力系列の各要素がベクトルから

なる系列に一般化した場合の状態空間モデルも考える
ことができる．系列の各要素が 𝐷 次元のベクトルであ
るとき，長さ 𝐿 の入力系列と出力系列はそれぞれ行列
𝑥 ∈ ℝ𝐿×𝐷と 𝑦 ∈ ℝ𝐿×𝐷になる．特に，Mambaではベク
トルの各要素について上記の状態空間モデルを独立に計
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図 1 Mambaの構造

算する．このとき，対応する状態空間モデルの内部状態
をまとめると 3 階テンソル ℎ ∈ ℝ𝐿×𝐷×𝑁 として表現で
きる．また，時間間隔もベクトルの各要素ごとに計算さ
れることで行列 𝛥 ∈ ℝ𝐿×𝐷となる．さらに，Mambaで
はパラメータ 𝐴 に構造化された行列を採用することで，
実行的なパラメータ数を削減してモデル化する．
係数行列を入力に依存するように変更することで，出

力を畳み込みとして表現できず，高速な計算手法を適用
できなくなる．この問題に対処するために，Mamba は
Parallel Scanと呼ばれる手法を用いて並列計算を実現し
ている．Parallel Scanは再帰的な計算を累積和として表
現することで，並列化可能な計算に変換する手法であ
り，再帰的な計算のボトルネックを解消する．この工夫
により，Mamba は適応的な推論能力を保ちながら，高
い計算効率を実現している．
Mamba の構造を図 1 に示す．図の下から上にかけて

入力を出力へ変換する．Linear は線形層，Conv は系列
方向に沿った 1 次元の畳み込み層による変換を表す．𝜎
は活性化関数であり，swish 関数 [8] を用いる．× は要
素積，SSM は状態空間モデルを表す．まず，入力を線
形層，畳み込み層，活性化関数で順に変換することでパ
ターンを抽出し，状態空間モデルの入力系列 𝑥を得る．
次に，𝑥 に上記状態空間モデルを適用することで，出力
系列 𝑦を計算する．また，入力を別の線形層と活性化関
数で変換しておき，その結果と 𝑦との要素積をとり，最
後に線形層によって変換することで出力を得る．この一
連の変換を Mamba の一つの層とみなし，同様の層を連
結することでモデル全体を構成する．
4 提案手法
本章では，Mamba の時間間隔を拡張する手法を提案

する．従来の Mamba と区別するため，以降では提案手
法を extended Mamba (exMamba)と呼称する．
まず，時間間隔に注目する理由を説明する．第 3章で

導入した状態方程式 (1)に対して，𝑁 = 1，𝐴 = −1，𝐵 = 1
とし，Mambaの式 (19)において，𝜃𝛥 + 𝑠𝛥(𝑥)の 𝑡番目
の要素を 𝑎𝑡 と書くことにすると，式 (15)，(16) をそれ

ぞれ次のように変形することができる．

̄𝐴𝑡 = exp(𝐴𝛥𝑡)

= 1
1 + exp(𝑎𝑡)

= sigmoid(−𝑎𝑡)
= 1 − sigmoid(𝑎𝑡)

(23)

̄𝐵𝑡 = 𝐴−1(exp(𝐴𝛥𝑡) − 𝐼)𝐵𝑡
= −(exp(𝐴𝛥𝑡) − 𝐼)
= 1 − ̄𝐴𝑡

= sigmoid(𝑎𝑡)

(24)

ここで，sigmoid はシグモイド関数であり，𝑔𝑡 =
sigmoid(𝑎𝑡) とおくと，式 (13) は次のように書くことが
できる．

ℎ𝑡+1 = (1 − 𝑔𝑡)ℎ𝑡 + 𝑔𝑡𝑥𝑡 (25)

これは GRU [1] のゲート機構と同様の形であり，時間
間隔 𝛥𝑡 が現在の入力をどの程度無視するか，または使
用するか制御していると解釈することができる．𝛥𝑡 の
値が大きければ内部状態 ℎ𝑡−1 を無視して入力 𝑥𝑡 を使用
するように働き，𝛥𝑡 の値が小さければ ℎ𝑡−1 を使用して
入力 𝑥𝑡 を無視する．このように時間間隔 𝛥𝑡 は Mamba
において重要な役割を果たしていることがわかる．
本研究では，時間間隔に内部状態を反映させる方法を

検討する．内部状態は過去の情報を圧縮して表現してお
り，系列の文脈に相当する情報を含んでいると期待でき
る．従来の Mamba では，時間間隔は入力系列のみに依
存するが，内部状態を反映させることで文脈をより直接
的に反映させた推論が可能になると考えられる．具体的
には，ℎ𝑡−1を用いて 𝛥𝑡を決定し，ℎ𝑡や出力 𝑦𝑡の計算に
活用することで文脈を考慮した予測を行うモデルを設計
する．
一方，このアプローチを単純に適用すると，Parallel

Scan で内部状態をどのように処理するかが課題となる．
Parallel Scanは入力系列の全体に対して並列計算を行う
ため，各時刻の内部状態は全体の計算完了後に初めて取
得可能となる．対して上記のアプローチでは，各時刻の
内部状態を時間間隔に再帰的に反映させる必要があるた
め，Parallel Scanを適用することが困難となり，Mamba
の重要な特徴である効率的な並列計算を実現できない．
この課題を解決するため，提案手法である exMamba で
は状態空間モデルを 1層内で 2回適用する構造を採用す
る．具体的な計算手順は以下の通りである．

1. 1回目の状態空間モデルの適用
最初の状態空間モデル適用では，入力系列 𝑥のみ

を用いて時間間隔を暫定的に決定する．この際，従
来の Mamba と同様の方法で時間間隔を設定し，各
時刻の内部状態を計算する．

2. 内部状態の取得
Mamba の実装では CUDA による計算時に状態

空間モデルを適用しており，特定の内部状態を直
接取得することが難しい．そこで exMamba では
CUDA による計算時に内部状態を別途保存して出
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図 2 exMambaの構造

図 3 Induction Headsタスクの例

力する．これを 1回目の適用時に実行することで，
次の計算で内部状態を取得できるようにする．

3. 2回目の状態空間モデルの適用
1 回目の状態空間モデルの適用で得られた内部状

態 ℎ を基に新たな時間間隔 𝛥 を決定する．入力系
列が行列 𝑥 ∈ ℝ𝐿×𝐷であるとき，式 (15)に内部状態
ℎ ∈ ℝ𝐿×𝐷×𝑁を加えて次のように変更する．

𝛥 = 𝜏𝛥(𝜃𝛥 + 𝑠𝛥(𝑥，ℎ)) (26)

𝑠𝛥(𝑥, ℎ)では，まず ℎの 2番目と 3番目のモードを
展開することで ̂ℎ ∈ ℝ𝐿×𝐷𝑁 に変換する．次に，𝑥
と ̂ℎからなるブロック行列

𝑥′ = [𝑥 ℎ] ∈ ℝ𝐿×𝐷(𝑁+1) (27)

を計算する．さらに 𝑥′ を線形層で変換することで，
新たな時間間隔 𝛥を更新する．最後に，更新された
時間間隔 𝛥 を用いて再度状態空間モデルを適用し，
最終的な出力を得る．

この 2段階の手順により，並列計算を維持しつつ，文脈
を考慮した適応的な時間間隔を実現する．
exMamba の構造を図 2 に示す．図の下から上にかけ

て入力系列を出力系列へ変換する．Linear，Conv，σ，
× については Mamba と同様である．First SSM は 1 回
目の状態空間モデル．Second SSM は 2 回目の状態空間
モデルをそれぞれ表す．同様の構造を連結することでモ
デル全体を構成する．
5 実験
本章では実験を通して提案手法である exMamba を評

価する．exMamba の実装にあたっては，Mamba の公
式実装を参考にした．1）

1） https://github.com/state-spaces/mamba

図 4 Selective Induction Headsタスクの例

図 5 Gap Induction Headsタスクの例

5.1 実験内容
実験では，Mamba と exMamba を比較することに焦

点を当てた．評価タスクとして，Induction Heads[6]タ
スクを選定した．このタスクの概要を図 3に図示する．
まず，各正方形は系列を構成する要素であるトークンを
表し，左側に系列の前方のトークン，右側に後方のトー
クンが順に配置されているとする．ここで，黒色のトー
クンをスペシャルトークンと呼ぶ．このスペシャルトー
クンが初めて現れたとき，その直後に配置された黄色
のターゲットトークンを記憶し，次に後方の位置でス
ペシャルトークンが出現した際に，その直後の位置に
ある？が記されたトークンをターゲットトークンだと
予測できるかどうかを評価する．[3] では，Mamba は
Induction Heads タスクにおいて，訓練時の 4000 倍の
系列長に対しても 100%の正答率を達成したと報告され
ている．
そこで本研究では，Induction Heads タスクの難易度

を高めた 2 種類のタスクを追加した．まず，1 つ目の
Selective Induction Headsタスクを説明する．このタス
クの概要を図 4 に示す． まず，黒色のトークンがスペ
シャルトークンを表す点は Induction Headsタスクと同
じであるが，黄色と紫色で表す 2種類のターゲットトー
クンを仮定する．黄色のトークンをターゲットトークン
1，紫色のトークンをターゲットトークン 2 と呼ぶ．2
種類のターゲットトークンはいずれもスペシャルトーク
ンの直後に出現するが，スペシャルトークンの直後に
ターゲットトークン 1が出現するか，ターゲットトーク
ン 2が出現するかは，スペシャルトークンの直前のトー
クンによって決定される．具体的には，スペシャルトー
クンの直前に青色のトークンがある場合はターゲット
トークン 1 となり，緑色のトークンがある場合はター
ゲットトークン 2となる．これにより，黄色および紫色
のターゲットトークンを記憶する．次に，後方の位置で
スペシャルトークンが出現した際，その直後の位置にあ
る？が記されたトークンを，スペシャルトークンの直前
にあるトークンの色に応じたターゲットトークンとして
予測する能力を評価する．以上のように，このタスクで
は文脈によって同じトークンであっても異なる意味を持
つことを想定し，そのような状況に対処できるか評価す
ることができる．
次に，Selective Induction Headsタスクをさらに拡張

した，Gap Induction Headsタスクを説明する．このタ
スクの概要を図 5 に示す．このタスクでは，黄色，紫
色の 2 種類のターゲットトークンを仮定することは
Selective Induction Headsタスクと同じであるが，文脈
に相当する青色，緑色のトークンがスペシャルトークン
の直前ではなく，𝑃 トークン離れた前方の位置に配置さ
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図 6 学習成功時のMambaの Induction Headsタスク
に対しての訓練誤差

図 7 学習失敗時のMambaの Induction Headsタスク
に対しての訓練誤差

れているとする．そして青色のトークンとスペシャル
トークン，緑色のトークンとスペシャルトークンの間に
は無関係なトークンが挿入されている．以上のように，
このタスクでは長距離の関係を捉えた上で，ターゲット
トークンを予測する能力を評価することができる．
全てのタスクでモデルの性能を，テストデータの各系

列の最後のスペシャルトークンまでを入力系列として
モデルに与え，モデルが次のトークンを予測したとき
の正答率を評価した．また，事前に [3] に従って通常の
Induction Heads タスクの再現実験を行ったところ，学
習が完全に成功する場合と全く成功しない場合があるこ
とが確認された．そのため，本研究では，学習が成功す
る割合である学習可能率も評価項目に加えることにし
た．学習可能率は，各タスクを 100回実行し，学習途中
で訓練誤差がゼロに収束した場合を「学習成功」と定義
し，その割合を集計した．データセットに関しては，
16 種類の通常トークンと，スペシャルトークンを用
意する．ターゲットトークン及び，Selective Induction
Headsタスクと Gap Induction Headsタスクにおける文
脈に相当する青色と緑色のトークンは 16 種類の中から
ランダムに選択した．系列データを生成するときはスペ
シャルトークンとターゲットトークン，文脈に相当する
トークンを適切な場所に配置した後，残りのトークンを
16 種類からランダムに決定した．また，系列中のスペ
シャルトークンの出現位置はランダムに決定した．訓練
データとしては，系列長 256 のデータセットを用い，
204,800 系列を用いた．テストデータとしては，系列長

表 1 Induction Headsタスク学習可能率
モデル名 Original Selective Gap
Mamba 68% 83% 47%
exMamba 100% 95% 70%

64 から 2 倍ずつ系列長を増加させ，最大で 104,8576 ま
で用い，25,600系列をテストデータとして用いた．モデ
ルのハイパーパラメータ設定については，[3] と同じ値
を使用した．モデルの隠れ層の数は 2，隠れ層の次元は
64，訓練時の系列長は 256，学習率は 0.001，エポック
数は 25，エポックあたりのステップ数は 8192で学習を
行った．
5.2 実験結果
通常の Induction Headsタスクに加え，本研究で導入

した 2 つの追加タスクに対する実験結果を説明する．
まず，5.1 節で学習できるときとできないときがある
と述べたが，通常の Induction Heads タスクに対して
Mamba で学習に成功した場合と失敗した場合の訓練誤
差の推移の例を図 6と図 7にそれぞれ示す．横軸は学習
のステップ数を，縦軸は訓練誤差を示す．図 6の結果の
ように，学習が進行する途中で急激に訓練誤差が低下
する傾向が確認された．なお，急激に低下するタイミ
ングは実行ごとにばらつき，一定ではなかった．次に
図 6 の学習成功時のモデルについて，3 つの Induction
Heads タスクに対しての予測精度の結果について述べ
る．InductionHeadsタスク，Selective InductionHeads
タスク，Gap InductionHeadsの全てのタスクにおいて，
Mamabaと exMamabaともに学習時の系列長の 4000倍
まで正答率 100%で完璧に汎化できていた．
最後に各 Induction Heads タスクの学習可能率を表 1

に示す．ここで Original は通常の Induction Heads タ
スクの結果を示している．いずれのタスクについて
も exMamaba のほうが学習可能率が高いことが確認で
きる．
以上の結果から，InductionHeadsタスクにおいては，

exMambaがMambaと同程度の汎化性能を示しており，
このことから拡張した場合も Mamba の基本的な能力が
保持されていることが確認できる．一方で，exMamba
は Mamba を上回る学習可能率を示した．この結果よ
り，文脈情報を活用した時間間隔を導入したことで，学
習の安定性につながったことが示唆される．状態空間モ
デルの仮定に基づき，過去の入力情報を内部状態として
活用することで，モデルが文脈を捉えやすくなった可能
性がある．
一方で，本研究にはいくつかの課題が残されている．

まず，計算効率の低下が挙げられる．Mamba は内部状
態を実体化せずに Parallel Scan を行うことで，効率的
な学習を可能にしているが，exMamba では内部状態を
時間間隔の決定に使用するため，一度内部状態を実体化
する必要がある．この影響でメモリ効率が低下し，さら
に状態空間モデルを 2 回適用するため学習速度も遅く
なった．
これらの問題を解決するためには，以下のような改善

が必要である．1 つ目に考えられる改善策として，文
脈情報として内部状態以外の情報を利用することが挙
げられる．文脈を考慮できる他の扱いやすい情報を活
用できれば，内部情報を参照する必要性がなくなり，
Mamba の計算効率を維持することができる可能性があ
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る．2つ目に考えられる改善策として Parallel Scanの改
良が挙げられる．本研究では既存の Parallel Scan をそ
のまま活用するために状態空間モデルを 2 回適用した
が，Parallel Scanのアルゴリズムを改善し，内部状態を
効率的に扱える仕組みを導入することで，計算コストを
削減できる可能性がある．なお学習時と異なり，推論時
には再帰的に計算するため Parallel Scan が必要ない．
そのため推論に対しては，内部状態を逐次参照しつつ，
計算を効率化する方法を別途検討する余地がある．
6 おわりに
本研究では，Mamba の時間間隔の決定に文脈情報を

取り入れる拡張を提案した．具体的には，時間間隔に内
部状態を反映させることで，Mamba が文脈に基づいた
より適応的な予測を行えるように状態空間モデルを 2回
適用する設計に拡張した．この拡張により，Induction
Headsタスクの学習可能率に改善が見られ，文脈的推論
能力が向上する可能性が示唆された．実験では，提案手
法が一定の効果をもたらす可能性を示す一方で，計算効
率や実用性の面で克服すべき課題が残されていることを
明らかにした．
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