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中間状態が必要な系を記述するためのモデル 

● 時系列解析や制御システムによく利用される 

例：質点―バネ―ダンパー系 

 

 

離散的な系列を扱えるようにSSMを離散化すると： 

状態空間モデル（State Space Model; SSM） 

：入力

：中間状態

：出力



行列をパラメタにして離散化したSSMをニューラルネットに導入 

● SSMを特徴量抽出器として使用 
○ 順番にx, yを計算していくと，SSMは系列の変換器に見える 

○ 前の層で計算されたyを次の層のuだと思って計算 

● TransformerのAttention Weightの計算がなくて，系列長に 

対してほぼ線形に計算できる 

● SSMを計算機で並列に扱うための畳み込み形式： 

 

 

 

⇒ 推論はこれで並列に計算できてうれしい 

⇒ 訓練では     を毎イテレーション計算しなきゃならなくて非効率 

SSMの深層学習への導入[Gu+21] 

SSM Layer (1)  

SSM Layer (2)  

展開 

https://openreview.net/forum?id=yWd42CWN3c


● 計算の効率化：カーネルの     の計算が重たいので高速に計算 

 

 

 
○ 方法の概要： 

■ 扱うA行列のクラスを扱いやすいクラスに限定： 

● 対角行列                    - ベクトル（                       ）の積 

■ カーネルじゃなくてカーネルの母関数を計算 

● 数学のテクニックがいっぱい使えて高速に計算できる 

● 初期値：よく設計されたHiPPO [Gu+20] 行列をA行列の初期値に 
○ HiPPO：学習しないで使うSSMで記憶を保持できるように設計されたA行列 

S4 [Gu+22]：計算の効率化とA行列のいい初期値 

SSM Layer (1)  

SSM Layer (2)  

https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/hash/102f0bb6efb3a6128a3c750dd16729be-Abstract.html
https://openreview.net/forum?id=uYLFoz1vlAC
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事前調査：人工言語を利用したSSMの性能調査 

二種類の人工的なタスクでSSMができないことを見つける 

● タスク： 

 

● 評価：2層のモデルでタスクを解いた時の正解率で評価 
○ Attentionでできることが既存のSSMではできない 

 

● この調査でわかったこと：SSMで何ができないか 
○ トークン同士を比較できない 　 ∵ トークン同士を比べる計算をしていない 

፠ AttentionではAttention weightの計算でトークンの比較が可能 

[Olson+22]・[Ba+16] 
を参考に作成

https://transformer-circuits.pub/2022/in-context-learning-and-induction-heads/index.html
https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2016/hash/9f44e956e3a2b7b5598c625fcc802c36-Abstract.html


提案手法：H3 layer 

二つのSSMで入力トークン同士の比較を実現 
○                                ：A行列をそれぞれ対角行列とシフト行列としたSSM 

※ S4で扱う行列の範囲にシフト行列は含まれない 

●                              ：シフトした系列と元の系列の要素積 

○ 過去の特徴を集約した表現が作れる：直感的には以下のような項が作れる 

 

 

⇒ Attention weightのような気持ちで過去のトークンと比較 

●                            ：過去をまとめた表現を現在の表現と比較 

⇒ トークンの比較を実現 



提案手法：H3 layerの動作例 

● Store key：シフトした系列を作成 

● Store val：シフトされた系列と元の系列を 

比較 

⇒ a と 3 の積が計算できて，ペア 

として扱える 

● Recall val：入力中からaに対応する 

トークンを参照する 



提案手法：正確なH3 layer 

行列積

外積
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提案手法：H3 layerとAttentionの比較 

● Attentionの定式化： 
○ 一般的なAttention [Vaswani+19] ： 

○ Linear Attention： 

○ Linear AttentionのRNN表記： 

 

● 線形時変システム：パラメタを時間に合わせて用意するSSM→ 
○ Linear Attention：          とすると 

⇒                                                             としたときのSSM 
 

○ H3 layer：                                      としたときのLinear Attention 

⇒ Linear Attention と似たような特徴を持てる！ 

https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2017/hash/3f5ee243547dee91fbd053c1c4a845aa-Abstract.html


「Hungry」HiPPO の意味 

HiPPO：記憶を保持できるように設計されたA行列 

 

H3で使用している行列： 

● 対角行列 

● シフト行列  

 

ただし… 著者本人はブレインストーミングで出てきた遊びみたいな名前だって言っている 

● https://www.youtube.com/watch?v=x_Z9fzYClB0&t=1191s  

HiPPOの一部 → hungry HiPPO × 2 →Hungry Hungry HiPPO → H3

https://www.youtube.com/watch?v=x_Z9fzYClB0&t=1191s


H3の評価：言語モデル 

Transformer・既存のSSMと比較して評価する 

● 人工言語を利用したタスク（再掲） 

 

⇒ H3は入力のコピー＆トークンの比較が可能 

● 自然言語（OpenWebText）の言語モデリング 
○ GPT-2 small [Radford+19] と同等のパラメタ（12層）で評価 

○ Hybrid：Transformer層を2・8層目（2・2+L/2層目）に挿入したモデル 

 

⇒ H3でTransformerと同等・Hybridにするように利用すると性能向上 

https://d4mucfpksywv.cloudfront.net/better-language-models/language-models.pdf


H3の評価：事前学習モデル 

言語モデルで事前学習して評価 

● 設定： 
○ 同一サイズのHybridモデルのH3を用意してPileコーパス [Gao+20] で事前学習 

○ 他のコーパスについてはZero-shotで評価のみ行った場合のスコア 

○ ベースラインは事前学習済みの 

チェックポイントを使用 

● 結果： 
○ GPT-Neoを超える性能が得られた 

⇒ SSMの事前学習がうまくできている 

○ Zero-shotの評価についても優れている 

* GPT-2はPileを事前学習に使っていない

Zero-shot

https://arxiv.org/abs/2101.00027


H3の評価：SuperGLUE [Wang+19] 

● 設定： 
○ 選択肢のうち尤度が高いものを選

択して出力とする 

○ Few-shotはGPT-3 [Brown+20]の設

定同様，プロンプトで与える 

 

● 結果： 
○ Zero/Few-shot の場合で共に 

過半数のタスクで既存モデルを上

回った 

Zero-shot

3-shot

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2019/hash/4496bf24afe7fab6f046bf4923da8de6-Abstract.html
https://papers.nips.cc/paper/2020/hash/1457c0d6bfcb4967418bfb8ac142f64a-Abstract.html


H3の評価：スループット 

単位時間あたりに出力可能なトークン数（スループット）を計測 

● 目的：再帰的なH3モデルとAuto RegresiveなTransformerと比べてどれだけ 

早く生成が可能かを確認 

● 結果：スループットは約2.4倍 ⇒ より高速に言語モデルが可能 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FlashConv：SSMの計算の高速化 

SSMの計算をGPUに寄り添った計算になるように工夫 → SSM全体に利用可 

● Fused Block FFTConv：2つの方法で計算を高速化 
○ Kernel Fusion：計算順を工夫してメモリへのread/writeを減らす 

■ AttentionでいうFlashAttention [Dao+22] 

○ Block FFT：計算途中に出現するブロック対角行列をTensorコアで計算 

● State Passing：系列がメモリに乗らない場合に分けて計算 
○ RNNのような再帰的なモデルなので，計算済みの状態を渡せば 

任意のサイズのチャンクに分割可能 

⇒ メモリに載るようにチャンクに分割すれば長い系列も扱える 

 

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2022/hash/67d57c32e20fd0a7a302cb81d36e40d5-Abstract-Conference.html


FlashConvの評価 

計算速度を既存のS4で比較 

● Long-Range Arena ベンチマークで

の速度評価 
○ 既存のSoTAのS4を2倍の速度で動作さ

せられるようになった 

● Forward+Backwardの実行時間 
○ 系列長に対してほぼ線形にしか実行 

時間は増加しない 

○ CUDA比で2倍，Attention比で35倍の速

さで実行可能 

LRAの実行速度比較

LRAの性能評価



まとめ 

● SSMがTransformerに言語面だけ劣っている ⇒ 原因の調査とその改善をした 
○ 調査方法：人工言語を使ったタスクを解いて不足した能力を割り出す 

○ 調査結果：入力をコピーして出力する機構と入力トークン同士を比較する能力が不十分 

○ 改善方法：二種類の行列を使ったSSMでLinear Attentionを真似る 

○ 評価結果：人工言語を使ったタスクだけでなく自然言語処理タスクにおいても 

Transformerと同等以上の性能を示した 

● GPUに寄り添った計算方法でSSMの計算コストを下げた 

今後の課題 

● 1.3BモデルまではSSMのパラメタをうまく使えた ⇒ 更に大きく 

● TransformerとH3の組み合わせがよかった ⇒ いい組合せを探す 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付録 



付録：SSMの畳み込みカーネルの計算効率化 

行列のクラスを計算しやすいものに限定して高速な計算を計算を可能にする 

1.   を正規行列+低rank行列 (Normal Plus Low Rank; NPLR)                  で表現 
○  ： 対角行列　　　　　　　　：ベクトル 

○ 行列のクラスを表現力が十分かつ計算しやすい形に限定する 

2. カーネルの母関数をべき級数（離散フーリエ変換, DFT）           として計算 
○ Woodbury identity（Sherman-Morrison-Woodburyの公式）によって累乗（L回の行列積）が 

逆行列を一つ計算すればよくなる 

3. 逆フーリエ変換（iFFT）して計算したいカーネルを獲得 
○ カーネルを対角行列に限定した場合，高速に計算が可能な問題に帰着（Cauthy Kernel） 



付録：SSMの計算の高速化―Fused Block FFTConv 

● Kernel Fusion：計算順を工夫してメモリへのread/writeを減らす 
○ FFT畳み込み（FFTConv）の通常の実装のボトルネックは畳み込みカーネルのread/write 

⇒ 畳み込みカーネルを計算してしまって，メモリに載せてしまう 

＝ AttentionでいうFlashAttention [Dao+22]  

● Block FFT：計算途中に出現するブロック対角行列をTensorコアで計算 
○ ブロック対角行列をブロックで分けて，小さい行列で計算するようにして，計算量を削減 

○ Tensorコアには16×16行列の積を高速に計算可能 ⇒ 小さい行列の積を計算するときに特 

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2022/hash/67d57c32e20fd0a7a302cb81d36e40d5-Abstract-Conference.html

