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概要
本研究は，有力な状態空間モデルである Mamba

における単語あたりの概念上の処理時間と，ヒトの
単語あたりの読み時間との間に対応があることを示
す．Mambaでは，各層における再帰的な状態遷移に
は概念上の時間（離散化ステップ Δ𝑡）がかかり，そ
の長さは入力に応じて変化する．この離散化ステッ
プを用いて，文章読解におけるヒトの単語あたりの
読み時間を予測したところ，その予測性能は GPT-2
サプライザルなどの既知の主要な変数に比肩しかつ
独立に有効であった．また，Mamba のアーキテク
チャの数学的分析から，異なる時間スケールで動く
モジュールや，入力情報やノイズが記憶表象の変化
にどう影響するかを検討できる関係式などが見つか
り，Mambaがヒトの言語処理の分析に新たな視座を
もたらすモデルであることが示唆された．

1 はじめに
人間言語は，本来的に時間軸に沿って産出・理解

される．では，流暢に人間言語を操る（単方向の）
人工言語モデルの表象には，時間に対応するものが
存在するのだろうか．そして，存在するとすれば，
ヒトの言語使用における時間の流れとどのような関
係にあるのだろうか．
この問いに対して，状態空間モデル（SSM）ベー
スの言語モデルであるMamba [1]は興味深い観点を
提供する．SSMは時間を連続的に扱うが，シンボル
列を扱う SSM言語モデルはその状態遷移を離散的
な時間で取り扱う．特に，通常の SSMは，一定間
隔の離散化ステップに従って状態遷移を行う．一方
でMambaは，離散化ステップ Δ𝑡 が入力に応じて動
的に決まるという特徴を持つ（図 1）．この設計によ
り，Mambaは他の SSM言語モデルよりも文脈の変
化に柔軟に対応することができ，複雑で非定常な構
造をもつテキストデータに対して経験的に高性能な
言語モデリングをおこなうことができる．

図 1 入力依存の離散化ステップ Δ𝑡 が連続時間の状態
ℎ(𝑡) を離散化するイメージ図．
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図 2 Natural Storiesの先頭 5文に対する 24層の離散化ス
テップ Δ𝑡 を可視化した．“★”は文頭の位置を示す．

本研究は，Mamba の単語単位の離散化ステップ
とヒトの読み時間の対応関係を示す．2節でMamba
と読み時間モデリングについて概説し，Mamba の
離散化ステップが単語の処理時間に概念上対応する
ことをみたあと，3節でコーパスに基づく読み時間
モデリング実験の結果を報告する．4節ではMamba
における記憶のメカニズムの数学的検討から，ヒト
の言語処理への示唆を論じる．

2 準備
2.1 Mamba

Mambaは，状態空間モデル（SSM）ベース言語モ
デルとして最有力のモデルである．SSMベース言
語モデルは Transformerとは異なり，系列全体を同
時に処理するのではなく，ヒトと同様に，単語単位
で入出力を逐次的に処理するため，メモリ消費量が

― 3410 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

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/).



小さい．そのため，Mambaや，同様に再帰的構造を
持つ Linear Attention [2]は，高効率な大規模言語モ
デルの開発に活用されている [3, 4, 5, 6]．

Mambaの離散化ステップ Δ𝑡 は，入力 𝒙𝑡 に応じて
動的に決まり，各層において記憶の保持と忘却を
制御するゲートとして機能する．Mambaにおける
SSMは二つの式で構成される．一つは，記憶に対応
する成分である隠れ状態 𝒉𝑡 を入力 𝑥𝑡𝑖 を用いて更新
する式であり，もう一つは，隠れ状態 𝒉𝑡 から出力
𝑦𝑡𝑖 を生成する式である：

𝒉𝑡 = 𝐴𝑡𝒉𝑡−1 + 𝐵𝑡𝑥𝑡𝑖 , 𝑦𝑡𝑖 = 𝐶𝑡𝒉𝑡 + 𝐷𝑥𝑡𝑖 . (1)

ただし，各係数 𝐴𝑡 , 𝐵𝑡 は，次のように与えられる：
𝐴𝑡 = exp(𝐴Δ𝑡 ), 𝐵𝑡 = Δ𝑡𝑊𝐵𝒙𝑡 (2)

Δ𝑡 = log(1 + exp(𝑊Δ𝒙𝑡 + 𝒃Δ)). (3)

ここで，離散化ステップ Δ𝑡 ∈ (0,∞)は，記憶におけ
るゲートとしての役割を果たしている．例えば，Δ𝑡

が大きい場合，係数 𝐴𝑡 の要素は 0に近づき，その結
果，前時刻の記憶 𝒉𝑡−1の影響は弱まる．同時に，係
数 𝐵𝑡 の絶対値は増大し，入力 𝑥𝑡 の影響が強くなる．

2.2 読み時間モデリング
読み時間モデリングは，読み手が文中の各語を読

むのにかける時間の変動を統計的に説明すること
で，文読解に伴う認知的負荷の要因を定量的に明ら
かにすることを目的とする研究手法である [7]．
大規模言語モデルを用いた読み時間モデリン

グでは，ある単語 𝑤 の文脈 𝐶 での処理負荷が
− log 𝑝(𝑤 | 𝐶) に比例するというサプライザル理論
[8, 9]がよく用いられてきた．Transformerに基づく
サプライザルが読み時間を予測することが多くの言
語で確かめられている一方 [10]，モデルサイズやコ
ンテクスト幅が大きいとむしろヒトの傾向から離
れていくことも指摘され，ヒトの記憶の制約との関
係が示唆されている [11, 12]．本研究は，Transformer
とは大きく異なる記憶の仕組みと時間の概念を持つ
Mambaで，ヒトの読み時間が捉えられるかを見る．

2.3 処理時間としての離散化ステップ
本研究では，Mamba の離散化ステップ Δ𝑡 が入

力単語に対する処理時間に対応すると解釈する．
Mambaは，入力単語 𝑤𝑡 に応じて離散化ステップ Δ𝑡

を変化させるように最適化されている．ヒトが文理
解において高い認知負荷を要する単語に長く目を留
めるように，Mambaは状態の適切な更新に要する

処理時間を各単語に割り当てているとみることがで
きる．

3 Mamba の離散化ステップはヒト
の読み時間を予測する
Mambaの “処理時間”である Δ𝑡 とヒトの読み時間
との間に統計的に有意な関係があるかを見る．1）

3.1 実験設定
実験には Natural Stories コーパス [13] を用いた．
同コーパスは 10個の物語（英語，485文，10,245単
語）からなり，それに母語話者 181人が自己ペース
読文法 [14]で行った単語ごとの読み時間が付されて
いる．事前に参加者ごとの切片のみの線形混合効果
モデル log(𝑅𝑇) ∼ 1 + (1 | participant) をフィットし，
単語ごとに残差の平均値をとって従属変数とした．
Δ𝑡 の値は Mamba-130m 2）から取り，各時点での

𝚫𝑡 ∈ ℝ𝑑 は次元方向に平均を取り，subwordに分かれ
た Δ𝑡 は最大値を取ることで単語レベルに集約した．
分析は，読み時間を予測する線形回帰モデルを構
築し，3）10-fold交差検証を 50回反復し単語ごとの平
均二乗誤差（MSE）を評価することで行った．変数
の追加によるMSEの減少（ΔMSE）が 0より有意に
大きいかを，置換検定により検定した．4）

3.2 結果
主要な結果を表 1にまとめる．
まず，層ごとの Δ𝑡 だけを入れた回帰モデルの予測
力を切片のみのモデルとの比較で評価した．24あ
る層のうち 19層が読み時間を有意に予測した5）（詳
細は付録表 2）．最も予測力が高かったのは第 17層
であった．次に，各層の Δ𝑡 を組み合わせた場合の
最善のモデルを探索した．層別の評価で ΔMSEが高
いものから順に，回帰モデルに加え，ΔMSEが有意
に高くなるもののみを残した．その結果，14 の層
（第 1,5,7,8,9,11,12,14,16,17,18,20,21,22層）が残った．
最後に，Δ𝑡 の予測力がこれらの既知の変数から独

立であるかを見るために，既知の変数を入れたベー
1） コ ー ド は https://osf.io/vnw5e/overview?view_only=

93ad704fc6ea44438f3d3538b4b682ebで公開している．
2） https://huggingface.co/state-spaces/mamba-130m-hf

3） スピルオーバー（ある単語に起因する処理負荷が次単語以
降の読み時間にも反映されること）を考慮し，𝑅𝑇𝑡 の予測に
は 𝑤𝑡−2, 𝑤𝑡−1, 𝑤𝑡 に対応する従属変数を用いた [10]．

4） 層別の評価では Holm法で 𝑝値を補正した．
5） ただし，このうち予測力の小さい一部の層は係数が負，す
なわち Δ𝑡 が大きいほど読み時間が短くなっている．この点
は今後の検討が必要である．
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表 1 既知の主要な変数と Δ𝑡 に基づく回帰モデルの性能
比較．位置は単語の文章中および文中の位置．ΔMSEは
単語あたりの値を 103 倍．Δ𝑡 最善モデルは他モデルより
も変数が多いことに留意．

ΔMSE 𝑅2

ベースライン（下記組み合わせ） 3.70 0.52
文字数 1.31 0.19
頻度 1.54 0.22
位置 1.66 0.23
GPT-2サプライザル6） 1.45 0.21

第 17層 Δ𝑡 1.29 0.18
Δ𝑡 最善モデル 2.19 0.32

ベースラインを加えた場合の比較：
第 17層 Δ𝑡 0.06
Δ𝑡 最善モデル 0.23

スライン回帰モデルに Δ𝑡 を加えた場合に予測力が
向上するかを調べた．24層中 14層で有意な向上が
見られた（詳細は付録表 3）．また，向上幅が最も大
きかったのはやはり第 17層であった．モデル選択
では 8層（第 0,7, 9,13,17,21,22,23層）が残った．
総合すると，多くの層の Δ𝑡 が読み時間を予測し，

GPT-2サプライザルを含む既知の主要な変数に比肩
しかつ独立に有意な予測力を持つことがわかった．

3.3 追加分析
Δ𝑡 の読み時間に対する予測力は何に由来するの

かを理解するため，Δ𝑡 について追加分析を行った．

3.3.1 言語学的特徴にみる層間の分担
文章中の各単語 𝑤𝑡 の言語学的な諸特徴と Δ𝑡 との

相関を図 3に示す．諸特徴としては，読み時間の回
帰に用いたもののほか，文頭・文末（該当すれば 1，
しなければ 0），および前単語からの統語木（Penn
TreeBank形式）上のパス長を含めた．
全層でほぼ一貫した傾向としては，文中の位置

（何単語目か）と Δ𝑡 が負に相関し，文頭と Δ𝑡 は正
に相関した．これは，多くの層が文頭でその保持す
る情報を大きく変化させる一方，文の内部では情報
を保持する傾向にあることを示す．また，統語木の
パス長とは正の相関がみられた．これは，構造上の
切れ目では層の持つ情報が大きく変化することを示
す．いずれも，Mambaの Δ𝑡 が言語の基本的な構造
を捉えていることを示唆する．
層間での分業も見られる．第 16・17層は周辺の

層とはっきりと違った特徴を見せる．物語中の位置

図 3 単語 𝑤𝑡 の言語学的な特徴と Δ𝑡 の相関．「文頭」「文
末」については全単語で算出，それ以外については文頭・
文末のトークンを除いて算出（読み時間分析に従う）．
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図 4 各層を個別にノックアウトしたときの Passkey
Retrievalタスクの正解率．正解率は，1,000通りの入力例
を用いて評価した．凡例は入力長を示す．

と負の相関がある一方，文中位置・文頭・統語木パ
ス長との相関が弱い．これは，これらの層が文内部
の局所的な構造にあまり反応せず，むしろ物語全体
の情報を保持していることを示唆する．第 16・17
層は読み時間の予測力が際立って高く（表 1，付録
表 2），このことはこれらの層がヒトの物語読解にお
ける長い文脈の処理を捉えていることを示唆する．

3.3.2 介入実験による長距離依存性の分析
前節の観察を踏まえ，本節では，各層（特に第 16・

17層）が長距離依存関係を捉えているかを Passkey
Retrievalタスク [15]における介入実験により調査す
る．本タスクは，モデルが長距離依存関係を処理で
きるかどうかを評価するために用いられ，ノイズ
トークン列の中に埋め込まれた特定の文字列を正し
く復元できるかを測定するタスクである．

Mambaの各層の SSMを 1つずつノックアウト7）

した状態で Passkey Retrievalタスクを実行した．モ
デルには，6 桁の数字からなるパスキーが与えら
れ，続いて複数のノイズ文が提示され，最後にパス
キーを再現するよう指示するプロンプトが与えら

7） 具体的には，式 (1)における入力に対する係数 𝐵𝑡 を全時
刻で 0に設定した．これにより 𝒉𝑡 = 0が常に維持される．
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図 5 遷移行列 exp(𝐴) の固有値分布．全層の固有値の分
布と，第 16,17層の固有値の分布をプロットした．

れる．8）結果を図 4に示す．図より，第 0,7,13,16,17
層をノックアウトした場合，正解率が顕著に低下し
た．特に，第 0・17層では入力長を 600トークンま
で短縮しても正解率が 0%のままであり，これは，
これらの層が長距離にわたる情報伝達を必要とする
推論において不可欠であることを示している．

4 Mamba から見るヒトの言語処理
ここまでは，Mambaの “処理時間”がヒトの読み

時間を予測できることを実証的に見た．以下では
Mamba の設計や内部動態の理論的分析を通じて，
Mambaが時間の中で展開するヒトの言語処理の理
解に有用な示唆をもたらしうることを述べる．

4.1 遷移行列の固有値から見る記憶保持
状態空間モデルの各層における情報の長期保持能

力は，遷移行列 exp(𝐴) の固有値により評価できる．
固有値の絶対値が 1に近いほど情報は保持されやす
く，0に近いほど忘却が進む．図 5に，全層および
Δ𝑡 が文境界に反応しない第 16・17層における固有
値分布を示す．同図より，全層の固有値は 0付近に
ピークを持つ一方で，第 16・17層の固有値分布は
全体の分布と比較して 0.5付近の固有値の割合が高
いことが分かる．したがって，これらの層は Δ𝑡 の
挙動に加え，SSMのダイナミクス上も情報を長期保
持しやすい性質を持つことが示唆される．
つまり，Mamba の各層は，遷移行列の固有値に

よって表現できるような異なる記憶保持能力を持っ
ていることがわかる．ヒト脳も異なる時間スケール
で展開する言語情報を追跡できることがデコーディ
ング研究からわかっており [16]，Mambaとの比較は
新たな視座をもたらす可能性がある．

8） 具体的には，次のような入力を与える：「The passkey is
317451. The grass is green. The sky is blue. The sun is yellow.
Here we go. There and back again. ... The passkey is」

4.2 離散化ステップから見る状態遷移の
不確かさ
離散化ステップ Δ𝑡 が，状態遷移における不確か
さに対応することを形式的に示す．まず，Mambaの
隠れ状態遷移を確率モデルとして解釈するために，
形式的にノイズ項を導入する．具体的には，元々の
遷移関数は式 (1)で与えられているが，これにガウ
スノイズ項 𝑤(𝑡) ∼ N(0, 𝑄𝑐) を加える：

ℎ′ (𝑡) = 𝐴(𝑡)ℎ(𝑡) + 𝐵(𝑡)𝑥(𝑡) + 𝑤(𝑡). (4)

これは，状態遷移を次のような確率モデルとみなし
ていることを意味する：

𝑝(ℎ𝑡 | ℎ𝑡−1) := N
(
ℎ𝑡 ; 𝐴𝑡ℎ𝑡−1 + 𝐵𝑡𝑥𝑡 , 𝑄𝑑

)
. (5)

この標準的な仮定の下で，状態遷移 𝒉𝑡 に関する
条件付きエントロピー（不確かさ）は Δ𝑡 によって
決まり，Δ𝑡 が大きくなるほど不確かさも増大するこ
とが分かる：

𝐻 [ℎ𝑡 | ℎ𝑡−1] =
1
2

𝑛∑
𝑖=1

log
(
𝑒2𝐴𝑖𝑖Δ𝑡 − 1

)
+ const., (6)

導出については，付録 Aを参照されたい．
では，Mambaは入力に応じてどのように離散化ス
テップ Δ𝑡 を調整しているのだろうか？図 2や図 3
より，いくつかの層では，離散化ステップ Δ𝑡 は文頭
トークンにピークをとる．これより，実際にMamba
は，直前の文脈から予測することが難しい箇所で Δ𝑡

を増大させていることが示唆される．
この不確かさは，ヒトがノイズのある表象を使っ

て言語処理を行う際に直面するものに概念的に近
い．ノイズ下でのヒトの言語処理は近年注目を集め
るトピックであるが，ノイズは単語の確率的除去と
して実装されている [17, 18]．Mambaの連続的な記
憶表象へのノイズの付加は，ノイズ下のヒトの言語
処理にも示唆をもたらす可能性がある．

5 おわりに
本研究では，Mambaの “処理時間”といえる離散
化ステップ Δ𝑡 が，ヒトの単語ごとの読み時間を予
測し，その予測力は GPT-2サプライザルなどの既知
の変数をベースラインに入れても有意であることを
示した．また，Mambaのアーキテクチャの分析から
は，時間の展開とともに記憶を更新しながら行われ
るヒトの言語処理に，Mambaが新たな視座をもたら
しうることが示唆された．
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A 状態遷移の不確かさの導出
本節では，離散化ステップと状態遷移の不確かさ

の対応関係を示唆する式 (6)の導出をする．
ガウスノイズ項 𝑤(𝑡) を含む SSMの状態方程式：
ℎ′ (𝑡) = 𝐴(𝑡)ℎ(𝑡) + 𝐵(𝑡)𝑥(𝑡) + 𝑤(𝑡), 𝑤(𝑡) ∼ N(0, 𝑄𝑐)

(7)

に対して Zero-Order Hold (ZOH)離散化を適用すると
次の差分方程式が得られる：

𝒉𝑡 = 𝐴𝑡𝒉𝑡−1 + 𝐵𝑡𝑥𝑡 + 𝒘𝑡 (8)

𝒘𝑡 ∼ N(0, 𝑄𝑑), 𝑄𝑑 =
∫ Δ𝑡

0
𝑒𝐴𝜏𝑄𝑐𝑒

𝐴⊤𝜏𝑑𝜏. (9)

ただし，𝑄𝑑 は連続時間ノイズ強度 𝑄𝑐 をサンプリン
グ間隔 Δ𝑡 で離散化したものであり，対角行列と仮
定する．このとき，𝒉𝑡−1 が与えられた下での 𝒉𝑡 は
以下の分布：

𝑝(ℎ𝑡 | ℎ𝑡−1) := N
(
ℎ𝑡 ; 𝐴𝑡ℎ𝑡−1 + 𝐵𝑡𝑥𝑡 , 𝑄𝑑

)
. (10)

に従い，式 (8)により 𝒉𝑡 を 𝒘𝑡 に変数変換すること
で以下も成り立つ：

𝑝(ℎ𝑡 | ℎ𝑡−1) = N(𝒘𝑡 ; 0, 𝑄𝑑). (11)

Mamba の遷移行列 𝑒𝐴 は対角行列であるため，
式 (9)の被積分関数は対角行列より，積分は次のよ
うに解ける：

(𝑄𝑑)𝑖𝑖 =
∫ Δ𝑡

0
𝑒2𝐴𝑖𝑖 𝜏 (𝑄𝑐)𝑖𝑖𝑑𝜏 = (𝑄𝑐)𝑖𝑖

𝑒2𝐴𝑖𝑖Δ𝑡 − 1
2𝐴𝑖𝑖

(12)

このとき，状態遷移における不確かさ、すなわち条
件付き微分エントロピー：

𝐻 [ℎ𝑡 | ℎ𝑡−1] = −
∫ 𝑛

ℝ

𝑝(ℎ𝑡 | ℎ𝑡−1) log 𝑝(ℎ𝑡 | ℎ𝑡−1)𝑑ℎ𝑡

(13)

は，式 (11)より，正規分布N(𝒘𝑡 ; 0, 𝑄𝑑)についての
微分エントロピーと等しい．したがって，状態遷移
における不確かさは次のように与えられる：

𝐻 [ℎ𝑡 | ℎ𝑡−1] =
1
2

𝑛∑
𝑖=1

log
(
𝑒2𝐴𝑖𝑖Δ𝑡 − 1

)
+ const. (14)

ただし，Δ𝑡 に依存しない項を定数項 const. としてま
とめた．最後に，§4.2の議論は，決定論的モデルと
しての元来の Mambaからは自然に導かれないこと
に留意する．

B 読み時間モデリング結果の層ご
との詳細

表 2 各層の Δ𝑡 のみを用いたモデリングの結果．Holm法
にて補正の上，𝑝 < 0.05の層を抜粋．ΔMSEは単語あたり
の値を 103 倍．係数および 𝑅2 はデータ全体にフィットし
た場合の参考値．

層 ΔMSE 𝑝値 係数 𝑡 𝑡−1 𝑡−2 𝑅2

1 0.04 0.029 0.04 0.05 0.03 0.01
4 0.04 0.013 -0.07 -0.15 -0.09 0.01
5 0.10 0.000 -0.08 -0.14 -0.11 0.01
7 0.08 0.000 0.21 0.24 0.02 0.01
8 0.05 0.000 -0.01 -0.07 -0.10 0.01
9 0.09 0.000 -0.02 -0.10 -0.11 0.01

10 0.04 0.002 -0.03 -0.09 -0.05 0.01
11 0.07 0.000 0.19 -0.16 -0.22 0.01
12 0.03 0.025 1.06 0.31 0.09 0.01
13 0.04 0.014 0.14 -0.09 -0.16 0.01
15 0.05 0.001 0.98 -0.68 -0.46 0.01
16 0.94 0.000 14.75 16.69 9.80 0.13
17 1.29 0.000 16.90 15.87 9.78 0.18
18 0.03 0.014 0.21 -0.11 -0.23 0.01
19 0.06 0.001 3.11 -1.19 -0.96 0.01
20 0.09 0.000 10.46 0.56 0.39 0.01
21 0.17 0.000 0.15 0.12 0.01 0.02
22 0.57 0.000 0.29 0.38 0.21 0.08
23 0.28 0.000 0.45 0.81 0.47 0.04

表 3 ベースラインモデルに各層の Δ𝑡 を加えたモデリン
グの結果．表記は表 2に同じ．

層 ΔMSE 𝑝値 係数 𝑡 𝑡−1 𝑡−2 𝑅2

0 0.05 0.000 0.17 0.15 -0.05 0.53
1 0.03 0.009 0.04 0.04 0.00 0.53
2 0.02 0.030 0.08 0.07 -0.02 0.53
5 0.02 0.009 -0.06 -0.05 -0.06 0.53
8 0.04 0.000 -0.05 -0.07 -0.06 0.53
9 0.04 0.000 -0.05 -0.06 -0.07 0.53

10 0.03 0.000 -0.05 -0.07 -0.04 0.53
11 0.03 0.000 -0.02 -0.12 -0.11 0.53
13 0.02 0.003 -0.03 -0.07 -0.12 0.53
16 0.04 0.000 -2.38 2.14 5.67 0.53
17 0.06 0.000 -0.80 3.58 5.82 0.53
18 0.02 0.017 -0.03 -0.15 -0.09 0.53
19 0.02 0.030 0.20 -1.08 -0.86 0.53
22 0.04 0.000 0.13 0.09 0.03 0.53
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