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Background



RNN(Recurrent Neural Network)

ℎ𝑡 = 𝑓 𝑊𝑋 𝑋𝑡 +𝑊ℎℎ𝑡−1 + 𝑏ℎ
𝑦𝑡 = 𝑓(𝑊𝑦ℎ𝑡 + 𝑏𝑦)

Advantages
• Naturally models temporal sequences
• Causal and memory-efficient

Limitations
• Hard to learn long-term dependencies
• Slow training due to sequential computation

Alternatives
• LSTM (Long Short-Term Memory)
• GRU (Gated Recurrent Unit)



Attention

Advantages
• Captures long-range dependencies effectively
• Allows full parallelization during training

Limitations
• Quadratic time & memory complexity
• Struggles with very long sequences

Alternatives
• FlashAttention
• Performer



Overview



Overview

We propose a new class of selective state space models that 
improves on prior work on several axes to achieve the 

modeling power of Transformers while scaling linearly in 
sequence length



Space-State Model



What is a State Space Model?

  
  

 

 

 

  
 

 
 

 

시스템의 상태(state)와 입력(input)을 바탕으로 
시간에 따른 동작을 수학적으로 모델링하는 방식

✓ A와 B는 Memory update에 관여
• A는 현재 Memory 상태를 transform, B는 현재 input을 transform
• 두 벡터의 합 → Memory 변화율

✓ C와 D는 Output projection에 관여
• C는 현재 Memory로부터, D는 현재 input으로부터 값을 받아 옴
• 두 스칼라의 합 → output
• D는 생략가능



Discretization

 

    

ZOH (zero-order hold)



RNN vs SSM

Discretized SSMRNN

✓비선형성

✓학습 기반

✓선형성

✓수학적 기반



LTI System

⋮

Train mode
→global convolution 
→parallel learning

Inference mode
→recurrent form
→Linear-time processing



HiPPO (high-order polynomial projection operater)

✓ RNN의 한계:
• 긴 시퀀스(long sequences)를 효과적으로 처리하지 못함
• 과거 정보를 잊어버림 (gradient vanishing)

✓ Problem: 
• 누적된 과거의 모든 정보를 유한한 상태로 요악할 수 있어야 한다.

✓ Objective
• 임의의 함수 𝑓를메모리 상태 𝑐(𝑡)에 저장하는 구조를 설계한다.



HiPPO (high-order polynomial projection operater)

✓ Solution:
• 𝑛차이하의 유한한 다항함수들로 구성된 함수 𝑔로근사한다.

✓ Detail: 
• 가중함수 𝑤 𝑡 와 다항식 기반 함수 𝑔가주어졌을 때, 함수 𝑓를 𝑔에투영하는 최적계수 𝑐 𝑡 를도출
• 이때 𝑐𝑘 𝑡 는 𝑘번째 다항식 𝑔𝑘의계수로서, 𝑓를 𝑔로근사하는 데 최적인 값
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Now, Train SSM with HiPPO matrix!



S4 (Structured State Space for Sequence Modeling)



S4 (Structured State Space for Sequence Modeling)

✓ Problem:
• Training 단계에서 convolution 연산이 실질적으로 어려움

✓ Solution: Structured State Space Sequence Model
• HiPPO 행렬 A에 대해 완전한 Diagonalization을 만들어 냄



H3 (Hungry Hungry HiPPO)

✓ S4 이후, SSM을 더 고도화 하고자 한 논문
• 특히 Language Modeling에서의 Structured SSM 성능을 올리고자 함

✓ 이를 위해, Language Modeling을 잘 하는 Transformer에 비해, Structured SSM이 무엇을 못하는지 연구
• 이후 Mamba도 이와 비슷한 approach를 취함

✓ 결과적으로, 단순히 SSM을 쌓는 것이 아니라, 하나의 block 단위에 좀 더 Complex한 연산이 들어감



H3 (Hungry Hungry HiPPO)
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H3 (Hungry Hungry HiPPO)

✓ 기존의 SSM도 Global memory가 있기 때문에, 그런 능력이 있음
• 실험적으로 잘 못하는 것을 확인
• 그런 능력을 추가하여 Transformer와의 간극을 줄임

✓ 특히, (1)을 input에 대해 Sequence 방향으로의 Conv1D Layer를추가하는 것으로 쉽게 해결



Mamba



Mamba



What’s matter with SSMS

✓ SSMs는 RNN과 CNN의 Interchangeable한 Combination
• 그로서 LRA, Audio, Vision등, 특히 Continuous한 Domain에서는 Dominant한 성능을 보여줌
• 하지만, Text와 같은 info-dense하고 discrete한 분야에서는 약함

✓ 이와 관련해서, H3와 비슷한 Approach를 취함
• Selective Copying

특정 입력들만 Hidden Memory에 싣는 것이 가능해야 함



Selection



Selection



Selection



Mamba



Training

✓ Convolution 연산 불가능
• Train Parallelism? -> Parallel scan!
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Evaluation



Selective Copying



Induction Heads



Scaling Law



Downstream



Audio Generation



Speed



Recent



Conclusion
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