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概要
現在の大規模言語モデルの多くに使用されている

注意機構は入力の長さに対して 2乗に比例する計算
量を持つ．これを改善するための有望なアプローチ
の一つとして，状態空間モデルを基にした Mamba
がある．しかしながら，Mamba をはじめとする状
態空間モデルを基にしたアーキテクチャには，計算
量の優位性を発揮できる長大な文脈に対する性能低
下が著しいという欠点がある．それを補うための手
法として圧縮と統合を伴うマルチスケール処理を行
う TreeMamba を提案する．長大な文脈を特徴とす
る LongBench-Eベンチマークにおける 13個のタス
クのうち，いくつかのタスクにおいて TreeMambaに
よる性能向上が確認できた．

1 はじめに
現在の大規模言語モデル（Large Language Model;

LLM）の多くに組み込まれている注意機構 [1]には，
計算量が入力の長さの 2乗に比例して大きくなると
いう問題がある．実際には，スライディングウィン
ドウを用いた注意機構による計算量の削減や，並列
処理による生成に必要な所要時間の短縮が行われて
いるため，計算量の問題は重要視されにくい．しか
しながら依然として LLM の計算量は大きいため，
性能を維持したまま計算量を小さくする研究が盛ん
に行われている．

LLMの性能を維持したまま計算量を小さくする
ためのアプローチの一つとして，状態空間モデル
（State Space Model; SSM）がある．注意機構では各
トークンに対してそれ以前のトークンを利用した計
算をしていたが，SSMでは決められたサイズの行列
を入力されたトークンの数だけ更新していく形で計
算を進める．そのため，SSMの計算量は入力の長さ
に比例しており，長い入力の処理する場合注意機構
よりも計算量を抑えやすい．特にMamba [2, 3]とい
う SSMを基にしたアーキテクチャは，言語モデル

図 1 言 語 モ デ ル の Mamba-790m-hf，Mamba2-780m，
Pythia-410m を Phonebook ベンチマークで評価したと
きの正解率．

として用いた場合，一部の評価ベンチマークにおい
て Transformer[1]をはじめとする注意機構を含む言
語モデルに匹敵する性能を示している [2, 3]．
一方で，数千トークン以上の入力を必要とする長
文処理ベンチマークでは，Mamba の性能が著しく
損なわれ，Transformerに対する計算量の優位性を活
かせないことが問題となっている．これは SSMの
原理として，隠れ状態と呼ばれる固定の大きさの行
列に入力の情報を保持するように更新していくが，
入力が長すぎると隠れ状態の情報の保持に問題が
発生してしまうためだと考えられている．実際に，
Phonebook [4, 5]という入力に含まれる電話帳から特
定の人物名を探して隣に書かれた電話番号を出力す
るといったベンチマークにおいて，電話帳の人物名
と電話番号のペア数を変えながら正解率を測定した
ところ，図 1のような結果となった．電話帳のペア
数が 100を超えると正解率はほぼ 0になっているこ
とが分かる．

Mambaの長い入力に対する性能を向上させるた
めに，既存研究の LongMamba [6] では入力情報の
圧縮というアプローチが行われている．これは，
Mambaが長い入力に対して隠れ状態の崩壊を招く
ため，長い入力を避けて短くしてから処理すればよ
いという考えに基づいている．実際，圧縮による情
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報量の減少はあるものの，いくつかのベンチマーク
で，そのままの長さで入力するよりも性能が向上す
ることが確かめられている．
入力情報の圧縮に関するアプローチには，依然と

して研究の余地がある．例えば，圧縮していない入
力と，圧縮した入力の両方を別々に処理し，それら
の出力を適切に統合する手法が考えられる．異なる
粒度の入力を処理した出力を組み合わせることでお
互いの欠陥を補い合い，単一の入力を用いる従来手
法よりも性能を向上させられる可能性がある．例え
ば圧縮した入力のみでは欠落してしまう局所的な情
報を補完できるかもしれない．
本研究の貢献は，言語モデルとしての Mambaに

おいて圧縮していない入力と圧縮した入力の両方
に対する出力を適切に統合することにより，Long
Context に対する性能を向上させることを目指し
TreeMamba という手法を提案した点と TreeMamba
を長大な文脈を特徴とする LongBench-E [7]で評価
した点である．

2 関連研究
2.1 状態空間モデル（SSM）

SSMは 𝑡番目のトークン（時刻 𝑡）に対応する入出
力を 𝑥𝑡 , 𝑦𝑡 ∈ ℝ𝐷，隠れ状態を ℎ𝑡 ∈ ℝ𝑁×𝐷 とすると，
𝐴𝑡 ∈ ℝ𝑁×𝑁 , 𝐵𝑡 ∈ ℝ𝑁 , 𝐶𝑡 ∈ ℝ𝑁 , 𝐷𝑡 ∈ ℝを用いて，

ℎ𝑡 = 𝐴𝑡ℎ𝑡−1 + 𝐵𝑡𝑥𝑡

𝑦𝑡 = 𝐶𝑡ℎ𝑡 + 𝐷𝑡𝑥𝑡
(1)

のように隠れ状態 ℎ𝑡 の更新と出力 𝑦𝑡 の計算を行う．
SSMは RNNと CNNの組み合わせと解釈すること
もでき，両者の利点を併せ持つことが知られている
[8]．もともと状態空間モデルは連続時間の微分方
程式で表現され，式 1はそれを離散化したものであ
る．そのため，時刻 𝑡 と 𝑡 − 1の間隔を表す離散化ス
テップ Δ𝑡 を導入し，状態空間モデルにおける離散
化に従い，

𝐴𝑡 = 𝑒Δ𝑡 𝐴𝑡 , 𝐵𝑡 ≃ Δ𝑡𝐵𝑡 (2)

のように定義される 𝐴𝑡 や 𝐵𝑡 を求め，式 1における
𝐴𝑡 , 𝐵𝑡 として使用することがある．

2.2 Mamba

Mambaは，SSMを基にした言語モデルのアーキ
テクチャとして，計算量が入力の長さに対して線形
でありながら，言語モデル用の複数の評価ベンチ

マークにおいて，Transformerに匹敵する高い性能を
示したことにより非常に注目を集めている．Mamba
の最大の特徴は，式 1における 𝐶𝑡 や式 2における
𝐵𝑡 , Δ𝑡 を入力に応じて変化させるようにしたことに
ある．例えば，Δ𝑡 が 0に近いほど入力 𝑥𝑡 は隠れ状
態に反映されず無視されることになり，逆に Δ𝑡 の
絶対値が大きいほど 𝑥𝑡 の影響が強くなるという性
質がある．したがって，従来の SSMを基にした言
語モデルが機械的に隠れ状態を更新して情報を保持
していたのに対し，Mambaは入力の重要度などを考
慮した上で隠れ状態を更新して，より重要な情報の
みを保持することが理論上は可能になった．

2.3 Mamba-2

Mambaの登場後，その理論的な背景と実装効率を
さらに洗練させた改良版として，Mamba-2 [3]が提
案された．Mamba-2はMambaの SSMの機構を構造
化状態双対性（Structured State Space Duality; SSD）と
いう観点から再構築することで，並列処理に最適化
された形式で表現し，演算の効率化がなされた．こ
の改良に伴い，Mamba-2では，正規化の追加や SSM
の状態次元数（式 1の隠れ状態 ℎのサイズに関係す
る次元 𝑁）を増加させ表現力を向上させるなどのハ
イパーパラメータに対する最適化も施されている．
これにより，Mamba-2は Mambaと比較して同等の
性能をより少ないパラメータ数や計算資源で達成可
能となっている．
2.4 LongMamba

LongMamba [6]は，事前学習済みモデルを用いて
追加学習を行うことなく Mambaの推論方法を工夫
し，長い入力に対する性能を向上させようとする手
法である．LongMambaでは，Mambaにおいて各入
力 𝑥𝑡 の影響度を決定する離散化ステップ Δ𝑡 の大き
さを重要度と考えて参照し，∑𝑇

𝑡=1 Δ𝑡 が学習時と同
じになるように，文章の長さに応じて求められる閾
値 𝑔(𝑇) を設定して Δ𝑡 の値を調節する．具体的には
Δ𝑡 が閾値 𝑔(𝑇) を下回る場合は Δ𝑡 = 0とし，𝑥𝑡 が隠
れ状態の更新に影響を与えなくなる．また，∑𝑇

𝑡=1 Δ𝑡

については過去の情報に対する増幅・減衰度合と関
係があるため，これを学習時の値とほぼ同じになる
ように調節することで，入力の長さによらず性能を
発揮できるようにしている．これにより，Δ𝑡 の値が
小さい入力の影響を受けずに Δ𝑡 の値が大きい重要
な入力にのみ注目することができる．

― 4310 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



2.5 Multi-Scale SSM

MS-SSM[9]は，文章だけではなく画像や音声など
の入力も対象として，複数の粒度で捉えることを目
的とした手法である．これは文章，画像の画素値，
音声信号などの入力を解析しようとした際に，局所
的な特徴から大局的な特徴までの異なる粒度で捉
える必要があると考えられるためである．この手法
は，明示的に Mambaが複数の粒度で処理ができる
ように，各入力 𝑥𝑡 にそれ以前の入力を足しこむ畳み
込みを，多段階に分けて段々捉える粒度（範囲）が
大きくなるように適用し複数の入力を作成する．そ
して，それによって得られた複数の入力を同じパラ
メータで構成された SSMに独立に入力し，重みづ
け和でそれらを統合する．重みは複数の入力を作成
する前の 𝑥𝑡 を線形層に通すことで得るようになっ
ている．しかしながら自然言語処理タスクでの評価
は Long-Range Arena [10]のみと非常に限定的である
ため，マルチスケール処理を行う SSMに関してさ
らなる検証が必要である．また，この手法は作成し
た入力の長さが全て同じであるため，計算量が数倍
になってしまう点が問題である．

3 提案手法
本研究では，長いトークン列を間引いてより広い

粒度で情報を捉えるための入力を作り出し，その入
力から得られる出力を統合することにより，複数の
粒度を扱うマルチスケール処理を行う TreeManbaを
提案する．TreeMambaは図 2に示すように，通常の
Mambaに，段階的な処理，各段階ごとに入力を間引
く処理，それぞれの段階で得られた出力を統合する
処理，の 3つの機構からなるマルチスケール処理を
追加したモデルである．圧縮は等間隔に 1つのトー
クンのみを残しそのほかのトークンは間引くように
行い，統合は要素ごとの和で行う．Mambaは，容量
に限界のある隠れ状態に入力情報を取り入れ更新し
ながら保持する仕組みのため，位置的に最初の方に
ある入力ほど，次のトークンを予測するための確率
分布への影響度が指数関数的に減衰するという特徴
を持つ．基本的に，予測するトークンとの距離と近
いため，位置的に後ろの方にあるトークンの影響度
が高くなる傾向がある．しかしながら，長大な文脈
の最初の方に重要な情報があった場合に，致命的な
見落としが発生することにつながる．TreeMambaで
は，入力を間引くことにより離れたトークン同士を

Mamba
Block

Mamba
Block

Mamba
Block

TreeMamba Block

圧
縮

圧
縮

統合

図 2 TreeMamba の模式図．シーケンス方向に対して間
引いた入力を作成し，それぞれの出力を要素ごとの和に
よって統合する．

相対的に近づけ，最初の方にあるトークンが重要で
あった場合に，予測に対するその影響度を向上させ
ることができるようにする狙いがある．また，必ず
しも最初の方にあるトークンが重要とは限らないた
め，複数の入力から得られる出力を適切に統合する
ことにより，より汎用的に長大な文脈に対応するこ
とができるようにする狙いもある．それでいて，間
引いて作成される入力の長さが短くなっているた
め，MS-SSMほど計算負荷を増やすことがないとい
う利点もある手法となっている．

4 実験
TreeMamba の長大な文脈に対する性能を評価す
るために，標準的に用いられているベンチマーク
データセットである LongBench-E [7]を用いて実験
を行った．LongBench-Eでは数千トークンに及ぶ長
大な文脈とそれに関する質問からなる入力に対し
て，どれだけ正確に回答を生成できるかが評価され
る．比較に用いた言語モデルは事前学習済みモデル
で初期化した後に Common Pileデータセット [11]で

表 1 Mamba-790m-hfをベースラインとして LongBench-E
で評価した結果．スコアは全て高いほど良い性能を表す．
タスク名 Mamba 提案手法
HotpotQA (質問) 0.0430 0.0556
2WikiMultihopQA (質問) 0.0675 0.0756
MultiFieldQA (質問) 0.0882 0.1203
Qasper (質問) 0.0588 0.0443
GovReport (要約) 0.1810 0.1047
MultiNews (要約) 0.1341 0.0324
TriviaQA (質問) 0.2354 0.4272
SAMSum (要約) 0.0233 0.0055
TREC (分類) 0.2233 0.3667
PassageRetrieval (引用) 0.0342 0.0535
PassageCount (計上) 0.0171 0.0011
LCC (プログラムの生成) 0.3234 0.3940
RepoBench (プログラムの生成) 0.2820 0.2964
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表 2 Mamba2-780m をベースラインとして LongBench-E
で評価した結果．スコアは全て高いほど良い性能を表す．
タスク名 Mamba2 TreeMamba
HotpotQA (質問) 0.0453 0.0458
2WikiMultihopQA (質問) 0.0602 0.0657
MultiFieldQA (質問) 0.1103 0.1002
Qasper (質問) 0.0353 0.0332
GovReport (要約) 0.1272 0.1200
MultiNews (要約) 0.1164 0.1101
TriviaQA (質問) 0.4424 0.4873
SAMSum (要約) 0.0575 0.0820
TREC (分類) 0.4033 0.4133
PassageRetrieval (引用) 0.0623 0.0627
PassageCount (計上) 0.0083 0.0204
LCC (プログラムの生成) 0.5176 0.5399
RepoBench (プログラムの生成) 0.4447 0.4536

追加の事前学習を行ったものを使用した．事前学習
済みの Mamba-790m-hf と，Mamba2-780m を軸に構
築した TreeMambaにおいて導入したパラメータを
学習するためであるが，比較のためMamba-790m-hf
とMamba2-780mにも同様に学習を施した．
結果として，Mamba-790m-hfをベースラインとし

た場合，図 1に示したように，正確性の求められる
要約タスクである GovReport，MultiNews，SAMSum
や計上タスクである PassageCountでは提案手法が性
能低下を招いたものの，Qasperを除くその他の全て
のタスクにおいて，性能向上を示した．Qasperに関
しても要約タスクや計上タスクほど極端な性能低
下は起きていない．Mamba2-780m をベースライン
とした場合は，図 2に示したように，MultiFieldQA，
Qasper，GovReport，MultiNewsで少し性能低下がみ
られたものの，それ以外のタスクでは性能向上を示
した．いずれの場合においても，いくつかのタスク
で性能改善がみられたため長大な文脈に対する処
理能力に TreeMambaの効果があることが分かった．
しかしながら，特にMamba-790m-hfにおける要約タ
スクや計上タスクにおける性能低下が著しいため，
圧縮や統合により正確性が低下している可能性が
ある．

LongBench-Eだけでなく，平均入力長が 100トー
クン未満のタスクを用いた性能評価も行った．評
価に用いるモデルは LongBench-E の時と同じであ
る．評価に用いたデータセットは LAMBADA [12]，
HellaSwag [13]，PIQA [14]，ARC-challenge，ARC-easy
[15]，WinoGrande [16]，OpenBookQA [17]である．便
宜的にこれら 7 つのタスクを短文タスクと呼称す
る．結果は図 3と図 4に示した．Mamba-790m-hfを

表 3 Mamba-790m-hf をベースラインとしたときの短文
タスクによる実験結果．スコアは全て高いほど良い性能
を表す．

タスク名 Mamba TreeMamba
ARC-challenge 0.2619 0.2560
ARC-easy 0.6010 0.5825
HellaSwag 0.4148 0.4042
LAMBADA 0.5769 0.5352
OpenBookQA 0.2320 0.2220
PIQA 0.7127 0.7062
WinoGrande 0.5549 0.5533

表 4 Mamba2-780mをベースラインとしたときの短文タ
スクによる実験結果．スコアは全て高いほど良い性能を
表す．

タスク名 Mamba2 TreeMamba
ARC-challenge 0.2594 0.2594
ARC-easy 0.6014 0.6019
HellaSwag 0.4128 0.4201
LAMBADA 0.5997 0.6074
OpenBookQA 0.2200 0.2400
PIQA 0.7171 0.7209
WinoGrande 0.5904 0.6022

ベースラインとした TreeMambaでは全体的にわず
かな性能低下が発生し，逆に Mamba2-780mをベー
スラインとした TreeMambaでは全体的にわずかな
性能向上となった．これはMamba2の方が学習の安
定性が高く学習が上手くいきやすいからだと考えて
いる．この結果から，TreeMambaでは短い入力に対
する処理能力を損なっていないと結論付けられる．

5 おわりに
本研究では，計算効率に優れる Mambaアーキテ
クチャの長大な文脈に対する性能を向上させるため
に，マルチスケール処理を行う TreeMamba を提案
した．図 1と図 2に示した LongBench-Eによる実験
の結果から，正確性が重要な要約タスクと計上タス
クなどで明確な性能低下を招く場合も見受けられた
が，それ以外のほとんどのタスクにおいて提案手法
の有効性が確認された．また，図 3と図 4に示した
短文タスクの結果から，TreeMambaが短い入力に対
する処理能力をほとんど損なっていないことが確認
できた．
今後の課題として，比較対象となる LongMamba
やMS-SSMを交えた実験を行うことや，提案手法の
圧縮や統合の手法としてより最適なものがないか
色々なパターンを試す必要がある．LongMamba や
MS-SSM の手法を TreeMamba に適用した場合につ
いても調査が必要である．
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