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概要
本稿では，従来研究における RNNベースの深層
系列処理モデルの持つ課題，（1）記憶の劣化，（2）
不正確な勾配の逆伝搬，（3）次トークン予測に対す
る親和性，の 3点を同時に解決する DNN記憶機構
の実現に取り組む．具体的には，課題 1～2に対処
するため，記憶領域に保存されて以降，別の時刻
の隠れ状態で上書きされるまで，記憶が保存時の
値の恒等写像として完全に保持される Flashback特
性を定義し，その性質を満たす Flashback機構を提
案する．また課題 3 に対して，次トークン予測が
可能な方式で，Flashback機構を従来の Transformers
と Mambaそれぞれに組み込んだアーキテクチャを
提案する．実験では，多様なテキストデータを含む
The Pileデータセットを学習に用いて，従来手法へ
の Flashback機構の導入による常識推論精度，処理
速度，メモリ使用量のトレードオフを評価すること
で，Flashback特性の有効性を検証した．

1 はじめに
ChatGPT [1]や Stable Diffusion [2]をきっかけとし
て「生成 AI」というワードが急速に広まるとと
もに，チャット機能 [1] や画像生成 [2]，プログラ
ミング支援 [3] など多岐にわたるアプリケーショ
ンが普及し始めている．これらの多くは基盤モデ
ル [4] をベースとしたシステムで構成されており，
文章 [5, 6] に限らず動画や音声など複数のモダリ
ティのデータを処理できるものが開発されてい
る [7, 8]．特に，ChatGPT のように自然言語を通じ
てユーザーの問題を解決する用途では，基盤モデル
のアーキテクチャとして，Transformersと呼ばれる
Deep Neural Nerworks（DNN）に基づく深層系列処理
モデル [5, 6, 9]が代表的に用いられる．学習データ
の増加に応じて処理精度が向上する Transformersの

スケーラビリティによって，2022年以前では実現が
不可能であった高度なタスクを解くことが可能と
なった．
このような生成 AIの発展に伴い，新たに得られ
るユーザーの情報や逐次更新されるデータベースの
ように，学習データに含まれない入力情報（以降，
外部記憶 [10, 11] と呼ぶ）を Transformers が一定以
上保持できない点が，より高度なアプリケーション
を実現する上で問題となる．これは，計算量やメモ
リ使用量が Attention 機構への入力の系列長に応じ
て増加する Transformers の設計に由来する [9, 12]．
これに対処する方法として，記憶機構をアプリケー
ション側または DNNアーキテクチャ内に保持する
二通りのアプローチが挙げられる．前者は DNNモ
デルを組み込むアプリケーション側で記憶能力を実
現する方法であり，例えば，学習済みの大規模言語
モデル（Large Language Models，LLM）で構成され
たエージェントがデータベースを検索する方法 [13]
や，Retrieval-Augmented Generation [14]（RAG）のよ
うに，データベースから関連する情報を抽出する方
法が開発されている．これに対し，後者のアプロー
チは DNNアーキテクチャに記憶能力を持たせる方
法 [10, 11, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26]
（Memory-Capable Neural Networks，MCNN）であり，
各時刻の入力情報を隠れ層に保持する Recurrent
Neural Networks（RNN）をベースとした手法や，こ
れを発展させた，明示的に記憶領域を設ける手法
（Memory-Augmented Neural Networks，MANN）に大
別できる．
このうち RNNベースの手法は，記憶領域を持つ
アーキテクチャをアプリケーションごとに開発する
必要がない．近年では，入力の系列長に制限のない
Sub-Quadraticな手法が注目されており，Mambaをは
じめとした SSM [19, 21, 22, 25]（State Space Models）
や Linear Attention機構に基づく手法 [23, 24, 26]が目
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覚ましい発展を遂げている．一方，Transformersを
ベースとして系列長の大きい入力に対して効率的に
Attentionを計算する改良 [27, 28, 29, 30, 31]が提案さ
れている．このような Transformers や RNN に基づ
く手法は，大規模なデータセットでの自己教師あり
学習に対する高い処理精度のスケーラビリティか
ら，さまざまな用途において基盤モデルの Backbone
として期待されている．しかしながら，携帯端末や
ロボット上での LLMの実行，テキストに加え動画
や音声を含む大容量のデータを扱うマルチモーダル
基盤モデルなど，より高度なアプリケーションを実
現するためには，Backboneを構成する DNNモデル
の高精度化・高速化・省メモリ化が問題となる．以
上を踏まえ本研究では，入力データの系列長に制限
のない RNNベース手法の効率化に焦点を当てる．

RNNに基づく MCNNの従来研究では，応用面で
の性能やスケーラビリティを高める上で，総じて次
のいずれかの点が課題となる．
課題 1. 記憶の劣化 外部記憶を保存するために，

一定の時間間隔で記憶領域（隠れ状態や DNN外部
に設けたデータ）を必ず更新する．そのため，誤っ
た記憶の改変や継続的な更新による記憶の変化（劣
化）を完全に防ぐことは難しい．
課題 2. 不正確な勾配の逆伝搬 RNNが過去に指

摘された問題と同様，継続的に記憶を更新するアー
キテクチャでは，系列長が大きい場合に勾配が比較
的多数の時刻の層を伝って逆伝搬されるため，勾配
消失や勾配爆発の問題が生じる．
課題 3. 次トークン予測に対する親和性 外部記

憶の保存が各時刻でなく入力を分割したセグメン
ト単位や一定時間間隔でおこなわれる場合，近年
LLMの事前学習で採用されている次トークン予測
（Next-Token Prediction）のアーキテクチャとしてそ
のまま用いることができない．

1.1 本研究の概要と貢献
本研究では，課題 1～2 を原理的に回避し “記憶

を鮮明に保つ” 性質（Flashback 特性）を持ちつつ，
次トークン予測のアーキテクチャとして改変なし
に導入できる記憶機構（Flashback 機構）を提案す
ることで，課題 1～3を同時に解決することを目指
す．Flashback特性では，外部記憶は，保存されて以
降の時刻に別の記憶で上書きされるまで，保存時の
値の恒等写像として完全に保持される．これによ
り，ある時刻の記憶領域に対して，後に参照され
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図 1 RNN（a）と Flashback機構（b）の概念図.

た時刻の処理結果から，勾配が直接逆伝搬される．
図 1 に示すように，Flashback 機構における記憶領
域は，RNN 同様隠れ状態として表現され，各時刻
では，Flashback 特性を満たす方法で隠れ状態と入
力データを比較し，必要に応じて記憶領域の各要
素を置換する．最後に，次トークン予測の言語モ
デリングが可能な方式で，Flashback 機構を従来の
Transformers と Mamba それぞれに組み込んだアー
キテクチャを提案する．実験では，The Pileデータ
セット [32]を学習に用いて，言語モデリングのタス
クにおいて提案手法を評価した．具体的には，従来
手法への Flashback機構の導入による常識推論精度，
処理速度，メモリ使用量の変化を評価することによ
り，Flashback特性の有効性を検証した．
本研究の貢献は，（1）MCNNの従来手法が持つ先

述の 3 つの課題を解決するため，Flashback 特性を
定義し，（2）Flashback 特性を持つアーキテクチャ
を，次トークン予測に基づく LLM に導入可能な
Flashback機構として提案することの 2点である．

2 提案手法
本章では，はじめに RNNの原理を説明した上で，
従来研究の課題を明らかにする．次に，Flashback特
性を定義し，その性質を満たす Flashback機構とそ
れを組み込んだ DNNアーキテクチャを提案する．
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2.1 RNNに基づく従来研究の課題
RNNでは，時刻 𝑡 − 1における隠れ状態 h𝑡−1 ∈ ℝ𝐷

と入力 x𝑡 ∈ ℝ𝐷 から時刻 𝑡 の隠れ状態 h𝑡 を次式のよ
うに求める．

h𝑡 = 𝑓 (h𝑡−1, x𝑡 ), (1)

ただし， 𝑓 (·) は状態更新関数である．RNN の出力
y𝑡 は，h𝑡 を用いて次式のように計算される．

y𝑡 = 𝑔(h𝑡 ), (2)

ただし，𝑔(·) は出力関数である．一般に，時刻 𝑡 か
ら 𝑇 経過した時刻の隠れ状態 h𝑡+𝑇 は次式のように
表される．

h𝑡+𝑇 = 𝑓 ( 𝑓 ( 𝑓 (· · · 𝑓 (h𝑡−1, x𝑡 ) · · · ), x𝑡+𝑇−1), x𝑡+𝑇 ). (3)

このように，h𝑡 は時刻 𝑡 + 𝑇 まで 𝑓 (·) により再起的
に変換され続けるため，誤った変換や誤差の蓄積に
より記憶が劣化するリスクがある（1章の課題 1を
参照）．このとき，時刻 𝑡 + 𝑇 で得られた損失 𝐿𝑡+𝑇

の，𝑡 の隠れ状態 h𝑡 に対する勾配は，誤差逆伝搬法
により次式のように計算できる．

𝜕𝐿𝑡+𝑇
𝜕h𝑡

=
𝜕𝐿𝑡+𝑇
𝜕h𝑡+𝑇

· 𝜕h𝑡+𝑇
𝜕h𝑡+𝑇−1

· · · · · 𝜕h𝑡+1

𝜕h𝑡
. (4)

ここで，次トークン予測では全ての時刻に対して損
失を計算することに注意されたい．このような連鎖
律における多くのヤコビ行列の積が，勾配が消失ま
たは爆発する原因となる（1章の課題 2を参照）．
外部記憶の情報が隠れ状態に保存されると考える

場合，MANN の従来研究の多くは，複雑ではある
ものの本質的に RNNの基本原理にしたがう．例え
ば，DNCの Controllerを用いたMemory行列の操作，
Recurrent Memory Transformer [20]の記憶トークンへ
の write操作は， 𝑓 (·) による隠れ状態の更新と捉え
られる．また，SSMや Linear Attentionベースの手法
は，RNNのコンセプトに基づいて設計されている．

2.2 Flashback特性
隠れ状態 h𝑡 の計算を次式のように表す．

h𝑡 = 𝑓 (x𝑡 , h𝑡−1) = Update(𝑟 (x𝑡 ), h𝑡−1), (5)

ただし，𝑟 (x𝑡 ) ∈ ℝ𝐷 は線形または非線形に x𝑡 を変換
する関数である．Update(𝑟 (x𝑡 ), h𝑡−1)は，次式のよう
に，h𝑡 の 𝑖番目の要素に対して，𝑟 (x𝑡 )，h𝑡−1 のいず
れか一方の要素を選択する操作である．

h(𝑖)
𝑡 =


𝑟 (𝑖) (x𝑡 ) if 𝑢𝑖 = 1

h(𝑖)
𝑡−1 if 𝑢𝑖 = 0

, (6)

ただし，𝑢𝑖 はあらかじめ設定された基準にしたが
い，h𝑡 の要素ごとに Update(·) によって決定される
フラグである．
本研究では，隠れ状態 h𝑡 の計算において，h𝑡 の
各要素が 𝑡 以前の時刻の入力や隠れ状態の要素の恒
等写像となる性質に着目する．このような性質を持
つ場合，隠れ状態が更新時の値で維持されるため，
前節で述べた再起的な変換による記憶の劣化のリス
クが少ない．また，時刻 𝑡 + 𝑇 の隠れ状態 h𝑡+𝑇 に，𝑡

における隠れ状態の 𝑖 番目の要素 h(𝑖)
𝑡 が保持されて

いる場合，
𝜕h(𝑖)

𝑡+𝑇

𝜕h(𝑖)
𝑡

= 1 (7)

が成立するため，式 (4)で述べた 𝑡 + 𝑇 における損失
の勾配 𝜕𝐿𝑡+𝑇/𝜕h(𝑖)

𝑡 が，連鎖率による h𝑡+𝑇 から h𝑡 ま
でのヤコビ行列の積を用いることなく計算できる．
したがって，前節で述べた RNNにおける勾配の消
失や爆発のリスクが小さくなる．本研究では，以上
に述べた RNNの問題を回避する性質を Flashback特
性と呼ぶ．これにより，記憶領域の情報とそれに対
する勾配が，長期間にわたってそれぞれ正確に順・
逆伝搬されることで，汎化と学習の安定化が促進さ
れることを狙う．

2.3 Flashback機構
本研究では，Flashback 特性を持つ記憶機構を

Flashback機構として提案する．図 1に Flashback機
構のアーキテクチャを示す．はじめに，x𝑡 を線形変
換した 𝑟 (x𝑡 ) と隠れ状態 h𝑡−1 を用いて，h𝑡 を次式の
ように更新する．

h𝑡 = MaxPool(𝑟 (x𝑡 ); h𝑡−1), (8)

ただし，Flashback 特性に準じた最も単純な Update
関数として Max-Pooling を採用し，MaxPool(·) は，
チャンネル方向の要素から最大値を選択する
Max-Pooling 関数である．次に，次式のように出力
y𝑡 を得る1）．

z𝑡 = LayerNorm(x𝑡 + GeLU(𝑞(x𝑡 ) + Norm(h𝑡−1)), (9)

y𝑡 = LayerNorm(z𝑡 + FFN(z𝑡 )), (10)

ただし，LayerNorm(·) は Layer Normalization をおこ
なう関数，GeLU(·)は Gaussian Error Linear Unitを表

1） 本節の定式化では，入力から出力関数までの定義が，簡略
化された前節の RNNの定式化に厳密に一致しないものの，
その原理においては等価である．
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図 2 提案手法における DNNアーキテクチャの概要図．
Flashback機構（a）を Transformer++・Mamba（b）に導入．

す関数，Norm(·)は正規化関数，また，FFN(·)は Feed
Forward Networks（FFN）を表す関数である．
2.4 Flashback特性に基づく DNNアーキ
テクチャ
本稿では，Transformers と Mamba それぞれに

Flashback機構を統合した DNNアーキテクチャを提
案する．Transformersアーキテクチャのベースとし
て，Transformer++ [5]（LLaMa アーキテクチャ）を
用いる．Transformersアーキテクチャでは，FFNを
含む Attention 機構を一組のブロックとして扱う．
また Mamba では，SSM アーキテクチャを一組の
ブロックとする．図 2 に Flashback 機構を統合し
た Transformer++と Mamba のアーキテクチャを示
す．Transformer++・Mamba の偶数番目のブロック
位置に Flashback 機構を挿入することで，アーキ
テクチャに Flashback 特性を導入する．このとき，
Transformers ベースのアーキテクチャでは Sliding
Window Attention [29]（SWA）を採用することで，計
算量を Sub-Quadratic な範囲に抑え，処理効率が入
力の系列長に依存して悪化しないようにする．
Flashback 機構の入出力のトークンや隠れ状態の次
元は，組み込む従来手法の設定を踏襲する．
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図 3 Transformer++・Mambaへの Flashback機構の導入に
よる常識推論精度，処理速度，メモリ使用量の変化．1.3B
と 360Mの 2パターンのパラメータ数で実験．

3 評価実験
本実験では，DNN の学習に The Pile データセッ
ト [32]を用いる．また，LM-Eval harness [33]を用い
て，複数のデータセットに渡って常識推論精度を評
価する．その他の実験の設定の詳細については，付
録 Aを参照されたい．
従来手法に Flashback 機構を導入した際の性能
の変化を評価した結果を図 3 に示す．同図より，
Transformer++（1.3B）に Flashback 機構を導入し，
SWAにより計算量を抑制することで，常識推論精度
の向上とともに，4倍以上の高速化と 77 [%]のメモ
リ使用量の削減の効果が現れている．また，Mamba
（1.3B）に Flashback機構を導入することで，16 [%]
の高速化と 38 [%]のメモリ使用量の削減を同時に実
現している．以上を踏まえると，1章のMCNNの課
題 1～3に対し，提案手法が次トークン予測のため
の記憶機構として効率的に動作することがわかる．

4 まとめ
本稿では，MCNN の従来研究の持つ 3 つの課題
の同時解決に取り組んだ．記憶の劣化と勾配消失・
爆発を原理的に回避するための性質を Flashback
特性として定義するとともに，その性質を満たす
Flashback機構と DNNアーキテクチャを提案した．
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Method w/ Flashback Param. Pile LAMBADA HellaSwag PIQA ARC-E/-C WinoGrande Average
Ppl. ↓ Acc. ↑ Acc. Norm. ↑ Acc. ↑ Acc./Acc. Norm. ↑ Acc. ↑ Acc. ↑

H3

360M

10.60 23.58 30.62 63.11 45.20/23.29 50.28 39.35
RWKV v5 9.79 — — — — — —

GLA 9.12 — — — — — —
BASED 8.65 38.13 33.17 64.58 46.97/24.40 50.59 42.97

Mamba 8.64 39.12 33.87 64.69 47.85/24.57 50.43 43.42
✓ 8.60 40.36 33.75 64.58 48.36/22.35 51.38 43.46

Transformer++ 8.39 38.81 33.61 64.69 46.63/24.32 51.54 43.27
✓ 8.38 40.89 34.13 64.64 47.43/25.26 50.28 43.77

Mamba
1.3B

7.48 46.85 39.36 67.57 51.89/26.11 51.46 47.21
✓ 7.43 46.17 39.46 67.08 52.10/26.54 52.80 47.35

Transformer++ 7.26 48.22 39.08 67.63 51.09/26.11 52.17 47.38
✓ 7.19 50.13 41.60 67.74 52.86/26.28 49.96 48.09

表 1 The Pileデータセットを用いた常識推論精度の比較結果．従来研究 [25]の実験と同じデータセットを利用．

A 評価実験の詳細
A.1 データセット

A.1.1 学習データ
The Pileデータセット [32]は、さまざまなソース

から集められた高品質なテキストの集合であり，深
層系列処理モデルの従来研究において近年広く利用
されている．具体的には，22のサブセットから構成
されており，総容量は 800 [GB]に及ぶ．これらのサ
ブセットには，論文，書籍，プログラム，技術文書
などが含まれ，多岐にわたる種類のテキストデータ
を用いて言語モデルの汎化性を評価することがで
きる．

A.1.2 評価データ
LM-Eval Harness [33]は，EleutherAIによって提供

されている標準化されたベンチマークである．本実
験では，表 1に示す複数のデータセットを評価に用
いた．なお，図 3に示した常識推論精度は，これら
のデータセットに対する精度の平均である．

A.2 実験の設定
BASED [26]の公開実装をベースに従来手法の評

価と提案手法の実装をおこなった．従来手法と提案
手法ともに，The Pileデータセットから 10億トーク
ン分のテキストを同じ順序で学習した．これらのテ
キストは，GPT-2 BPEトークナイザーを用いてトー
クン化された．Attention機構を用いる手法では，学
習と評価に FlashAttention-2 [34]を用いた．学習時の
バッチサイズは各手法でメモリ使用量が最大になる
よう調整した．学習時の入力の系列長は各手法共通
の 2048に設定した．

提案手法を組み込む Transformer++と Mambaのモ
デルサイズとして，パラメータ数がおおよそ 360M
と 1.3B の 2 パターンを用いた．提案手法を組み
込む Transformer++の Sliding Window Attentionの窓サ
イズを 512（学習する入力の系列長の 1/4）に設定
した．2.4 節で述べた提案手法のアーキテクチャ
におけるブロックの総数を，トークンの予測精度
（Perplexity）が提案手法を導入する前後でおおよそ
一致するよう調整した．

A.2.1 評価方法
各データセットで用いられる評価指標について
は，Aroraら [26]と同一のものを用いているため，詳
細は文献を参照されたい．各手法の性能を公平に比
較するため，学習と評価に同一のNVIDIA A100 GPU
を用いた．各手法の処理速度の比較には，単位時間
あたりのトークン生成のスループット（Tok./ms）を
用いる．処理速度の計測時には，各手法のバッチサ
イズを，実行可能な範囲でスループットが最大にな
るよう調整した．これは，手法間の計算特性やハー
ドウェア利用効率の違いを考慮し，各手法の性能を
最大限に引き出すことで公平な比較を実現するため
である．また，各手法のメモリ効率の比較には，処
理速度計測時の GPUメモリの総使用量をバッチサ
イズで除算した量（MiB/Seq.）を用いる．

A.2.2 ベースライン手法
本実験では，従来研究における主要なベースライ
ン手法 [5, 25]を選択し，その性能を提案手法と比較
した．Transformer++ [5]は Rotary Encodingによる位
置埋め込みと Gated Linear Unit を Transformers に追
加したものである．Mamba [25]は，重要な情報を入
力に依存して選択的に隠れ状態に保存できる SSM
の最新の手法である．
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