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1. Limitation of Transformer



(1) Transformer의 특징

- 특징 1) 전체 Sequence에 대해 하나의 context vector로 압축할 필요가 없음.

들어오는 Input이 필요한 것을 알아서 취사선택하면 되므로!

- 특징 2) 빠른 훈련 속도 (병렬화 가능)

- 특징 3) 느린 추론 속도 (O(L^2)의 complexity)

1. Limitation of Transformer
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(2) RNN의 특징

- 특징 1) Recursive strategy

- 과거의 hidden state + 현재의 input을 입력으로 받음

- 특징 2) 전체 Sequence에 대해 하나의 context vector로 압축.

- 오래 전 과거 정보 손실 가능성 O

- 특징 3) 느린 훈련 속도 (병렬화 불가)

- 특징 4) 빠른 추론 속도 

(O(L)의 complexity)

1. Limitation of Transformer
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(3) Transformer vs. RNN

1. Limitation of Transformer

Training 속도 Inference 속도

Transformer Fast Slow

RNN Slow Fast

MAMBA Fast Fast
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2. State Space Models (SSM)



(1) SSM의 기본 특징

- Sequence 데이터를 다루는 모델 (i.e. Text, Time Series)

- 상태를 설명하는 모델

- 상태 = (현재 상태 -> 행동 -> 미래 상태) 

- 즉, “다음 상태가 어떻게 될지” 예측하는 모델

2. State Space Model (SSM)

x(t): Input sequence

h(t): Hidden state

y(t): Output sequence
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(2) 상태 방정식

- 상태가 어떻게 변화할지를 나타내는 방정식

=> Input sequence와 Hidden state를 통해 Output sequence를 예측하는 원칙을 밝힐 수 
있음

2. State Space Model (SSM)
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(2) 상태 방정식

2. State Space Model (SSM)

Output equation
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(2) 상태 방정식

2. State Space Model (SSM)

State equation
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(2) 상태 방정식

2. State Space Model (SSM)
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(3) 학습 과정

2. State Space Model (SSM)

Step 1
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(3) 학습 과정

2. State Space Model (SSM)

Step 2
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(3) 학습 과정

2. State Space Model (SSM)

Step 3
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(3) 학습 과정

2. State Space Model (SSM)

Step 4
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(4) SSM 요약

2. State Space Model (SSM)
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(4) SSM 요약

2. State Space Model (SSM)

- 관측된 데이터 ( X(t), h(t) )로부터 시스템의 상태를 예측

- Continuous-time representation
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(5) Continuous -> Discrete

2. State Space Model (SSM)

제로-오더 홀드(Zero-order hold) 

- 새로운 이산 신호를 받을 때까지 그 값을 유지

- 값을 유지하는 시간 길이 = (학습 가능한 매개변수인) 스텝 크기 ∆
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Input & Output

- Input: Discrete -> Continuous

- Output: continuous -> Discrete

2. State Space Model (SSM)

(5) Continuous -> Discrete

Input Output

최종 Output
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제로-오더 홀드(Zero-order hold) 

- 수학적 표현

(5) Continuous -> Discrete

2. State Space Model (SSM)

17 / 58



- A,B: Model parameters
- t (k) : Continuous (Discrete) step

(5) Continuous -> Discrete

2. State Space Model (SSM)
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(5) Continuous -> Discrete

2. State Space Model (SSM)
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(6) Recursive Expression

2. State Space Model (SSM)

for k in [0,K]:
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(6) Recursive Expression

2. State Space Model (SSM)

for k in [0,K]:

Fast Inference

Slow Training

(like RNN) 21 / 58



(7) Convolutional Expression

2. State Space Model (SSM)

1D convolution Convolution kernel of SSM
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Convolution으로 표현함으로써 병렬적으로 훈련 가능

But 유한한 추론 (고정된 kernel size)

(7) Convolutional Expression

2. State Space Model (SSM)

…

23 / 58



(8) 세 가지 표현 방식

2. State Space Model (SSM)
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(8) 세 가지 표현 방식

2. State Space Model (SSM)
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(9) Summary

2. State Space Model (SSM)
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3. Linear SSM (LSSM)



(1) LSSM의 특징

3. Linear SSM (LSSM)

- 모델: Stack SSM blocks! ( w/o MLP )

- 특징

- (1) Fast Training ( as CNN )

- (2) Fast Inference ( as RNN )

- 핵심: A matrix
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(2) 선형  시간  불변성 (Linear Time Invariance, LTI)

3. Linear SSM (LSSM)

- SSM의 parameter (A,B,C)가 t에 independent

( = 생성하는 모든 토큰에 대해 동일한 파라미터 )

- 정적 표현 (Static representation)

- 내용 인식(content-awareness)이 없음 
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이전 상태를 활용하여 새로운 상태 구축

(3) 행렬 A

3. Linear SSM (LSSM)
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Question) 어떻게 큰 메모리(맥락 크기)를 유지하는 방식으로 A를 
생성?

이전 상태를 활용하여 새로운 상태 구축

(3) 행렬 A

3. Linear SSM (LSSM)
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“A matrix를 잘 초기화(initialization) 하자!”

(4) HiPPO (High-order Polynomial Projection Operators)

3. Linear SSM (LSSM)
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“지금까지 본 모든 입력 신호를 계수의 벡터로 압축”

Online function approximation
- Ground truth: f(t)

- Approximation: g(t)

- orthogonal polynomial (OP) basis에 f(t)를 projection & reconstruction

(4) HiPPO (High-order Polynomial Projection Operators)

3. Linear SSM (LSSM)
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HiPPO: 최근  토큰을 잘 포착  & 오래된  토큰을 감소시키는 상태 표현을 
구축

(4) HiPPO (High-order Polynomial Projection Operators)

3. Linear SSM (LSSM)
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A w/ HiPPO > A w/ random initialization

(4) HiPPO (High-order Polynomial Projection Operators)

3. Linear SSM (LSSM)
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(5) LSSL의 Dimension 분석

3. Linear SSM (LSSM)

1차원

* Notation 유의

D차원

“각 차원 별로 LSSL이 1개씩 독립적으로 존재한다”
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(6) S4 (Structured State Space Model)

3. Linear SSM (LSSM)

d개

Heavy computation!
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(6) S4 (Structured State Space Model)

3. Linear SSM (LSSM)
Diagonalize!

S4(D)
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(7) H3

3. Linear SSM (LSSM)

SSM의 한계점을 보완 위해, 

Attention layer 추가!

Hungry Hungry Hippos: Towards Language Modeling with State Space Models
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4. MAMBA - Selective SSM



- 한계점: 특정 입력을 선택적으로 집중/무시하는 능력이 떨어짐

- 두 가지 작업

- (1) 선택적 복사(Selective copying)

- (2) 유도 헤드(Induction heads)

(1) Limitations of S4

4. MAMBA - Selective SSM
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- 한계점: 특정 입력을 선택적으로 집중/무시하는 능력이 떨어짐

- 두 가지 작업

- (1) 선택적 복사(Selective copying)

- (2) 유도 헤드(Induction heads)

(1) Limitations of S4

4. MAMBA - Selective SSM

목표: 입력의 일부를 복사하여 순서대로 
출력
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목표: 입력에서 발견된 패턴 재현

- 한계점: 특정 입력을 선택적으로 집중/무시하는 능력이 떨어짐

- 두 가지 작업

- (1) 선택적 복사(Selective copying)

- (2) 유도 헤드(Induction heads)

(1) Limitations of S4

4. MAMBA - Selective SSM

37 / 58



- 한계점: 특정 입력을 선택적으로 집중/무시하는 능력이 

떨어짐

- 두 가지 작업

- (1) 선택적 복사(Selective copying)

- (2) 유도 헤드(Induction heads)

(1) Limitations of S4

4. MAMBA - Selective SSM

실패 이유? 선형  시간  불변성 (Linear Time Invariance, LTI)

- 행렬 A, B, C는 모든 토큰에 대해 동일 (input INDEPENDENT)

=> 내용 인식 추론 / 기억 불가  (각 토큰을 동등하게 취급하기 때문)
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선형  시간  불변성  (Linear Time Invariance, LTI)

- 입력(X)에 독립적인 행렬 A,B,C

(1) Limitations of S4

4. MAMBA - Selective SSM
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선형  시간  불변성  (Linear Time Invariance, LTI)

- 입력(X)에 독립적인 행렬 A,B,C

(1) Limitations of S4

4. MAMBA - Selective SSM
이에 반해, Transformer(의 attention)는 입력(X)에 의존하는 행렬을 

생성

=> 입력에 따라 선택적으로 참조!
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- SSM: 압축된(효율적) 표현 + 정적 행렬

- Transformer: 덜 압축된(비효율적) 표현 + 동적 행렬 

(2) SSM vs. Transformer

4. MAMBA - Selective SSM

39 / 58



- SSM: 압축된(효율적) 표현 + 정적 행렬

- Transformer: 덜 압축된(비효율적) 표현 + 동적 행렬 

(2) SSM vs. Transformer

4. MAMBA - Selective SSM

How?
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SSM & Transformer의 장점을 모두 취한 모형

- SSM) SSM 구조이므로, “압축된 표현” 가능!

- Transformer) ???

Transformer의 장점인 “동적 표현"을 위해, 입력 (X)에 따라 매개변수(A,B,C)가 

달라져야!

(3) MAMBA

4. MAMBA - Selective SSM
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정적  vs 동적 SSM

(3) MAMBA

4. MAMBA - Selective SSM

?
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정적인  SSM: S4 (Structured SSM)

(3) MAMBA

4. MAMBA - Selective SSM

입력(X)에 대해  같은  A, B, C 행렬
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입력(X)에 대해  다른  B, C 행렬동적인  SSM: Selective SSM (MAMBA)

(3) MAMBA

4. MAMBA - Selective SSM
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입력(X)에 대해  서로  다른  B, C 
행렬

동적인  SSM: Selective SSM (MAMBA)

(3) MAMBA

4. MAMBA - Selective SSM

Why A 행렬은 정적?
- 상태 “자체” (A)가 정적으로 유지되기를 원하고, 

- 이것이 입력에  의해 영향을  받는 방식(B,C) “동적”으로 

유지

되기를 원하기 때문!
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입력에  의존하여  상태에서  무엇을  
유지/무시할지  선택

입력(X)에 대해  서로  다른  B, C 
행렬

동적인  SSM: Selective SSM (MAMBA)

(3) MAMBA

4. MAMBA - Selective SSM
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특정 단어를  무시 & 이전 맥락을  더 집중하는  
데 초점

입력(X)에 대해  서로  다른  B, C 
행렬

동적인  SSM: Selective SSM (MAMBA)

(3) MAMBA

4. MAMBA - Selective SSM
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특정 단어를  무시 & 이전 맥락을  더 집중하는  
데 초점

입력(X)에 대해  서로  다른  B, C 
행렬

동적인  SSM: Selective SSM (MAMBA)

(3) MAMBA

4. MAMBA - Selective SSM
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(3) MAMBA

4. MAMBA - Selective SSM

Input Independent Input Dependent 
( = Selective )
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1) 선택적 스캔 알고리즘

- 필요/불필요 정보 선택적 필터링

2) 하드웨어 인식 알고리즘

- 중간 결과의 효율적인 저장

(4) Two main contributions of MAMBA

4. MAMBA - Selective SSM
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스캔 작업

- 행렬: 정적 -> 동적

=> 따라서, convolution 표현 사용 불가! (only 고정된 kernel만 

가능하므로) 

   병렬화  불가? NO! … Then, How?

(5) Contribution 1: 선택적  스캔 알고리즘

4. MAMBA - Selective SSM
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스캔 작업

- 재귀적 출력

(5) Contribution 1: 선택적  스캔 알고리즘

4. MAMBA - Selective SSM

49 / 58



스캔 작업

- 재귀적 출력

(5) Contribution 1: 선택적  스캔 알고리즘

4. MAMBA - Selective SSM
다음 상태 계산 위해, 이전 상태가 필요!

=> 하지만, MAMBA는 병렬  스캔  알고리즘을 통해 병렬화 

가능!

- 연산 순서가 중요하지 않다고 가정!

- 시퀀스를 부분적으로 계산 & 반복적으로 결합
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병렬 스캔 알고리즘

(5) Contribution 1: 선택적  스캔 알고리즘

4. MAMBA - Selective SSM

https://developer.nvidia.com/gpugems/gpugems3/part-vi-gpu-computing/chapter-39-parallel-prefix-sum-scan-cuda 50 / 58



연산의 Associativity ( A->B->C = A->C->B)

(5) Contribution 1: 선택적  스캔 알고리즘

4. MAMBA - Selective SSM

먼저 계산할 수 있는 것은 먼저 
계산해놓자!
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(5) Contribution 2: 하드웨어  인식 알고리즘

4. MAMBA - Selective SSM

앞서 Time Complexity는 해결했으나.. Memory Complexity issue!!

- Transformer: (B,L,D)

- MAMBA: (B,L,D,N)
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Solution??

(Matrix Multiplication을 제외한) 대부분의 GPU 연산:

- 순서 1) DRAM에서 SRAM으로 텐서를 복사

- 순서 2) SRAM에서 작업

- 순서 3) SRAM에서 DRAM으로 다시 복사

(5) Contribution 2: 하드웨어  인식 알고리즘

4. MAMBA - Selective SSM
전송 속도 비교

- SRAM: 작지만 효율적

- DRAM (HBM): 크지만 비효율적

많은 시간 소요

(compared to step 2)
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Step 1) 복사의 부담을 줄이기 위해,

- 4개의 dimension이 아니라

- 3개의 dimension만을 복사하여 

SRAM으로 보낸다!

Step 2) Discretization (3->4차원 과정)을 DRAM이 아니라 SRAM에서 진행

Step 3) (작업 완료 후, 4->3차원이 된) 결과물 y를  SRAM에서 DRAM으로 복사

(5) Contribution 2: 하드웨어  인식 알고리즘

4. MAMBA - Selective SSM
전송 속도 비교

- SRAM: 작지만 효율적

- DRAM (HBM): 크지만 비효율적
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(5) Contribution 2: 하드웨어  인식 알고리즘

4. MAMBA - Selective SSM
전송 속도 비교

- SRAM: 작지만 효율적

- DRAM: 크지만 

비효율적
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(5) Contribution 2: 하드웨어  인식 알고리즘

4. MAMBA - Selective SSM
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(6) Architecture

4. MAMBA - Selective SSM
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MAMBA = Selective SSM

- Fast Training + Fast Inference

- Selective Algorithm (Input dependent)

5. Conclusion
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