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1. まえがき 

ロング・ショートターム・メモリ（LSTM）

[1]のアイデアは、リカレントニューラルネット

ワークの勾配消失問題を克服するために導入さ

れた。定常誤差カルーセルは、シグモイドゲー

トによって制御されるセル入力によるセル状態

𝑐𝑡−1の加法更新である。入力ゲートと忘却ゲー

トはこの更新を制御し、出力ゲートは隠れ状態

を制御する。セル状態は正規化または圧縮され

ることによって出力ゲートを通して隠れ状態が

得られる。 LSTMは様々な分野で成功を収め、

2017年のTransformerの登場まで、テキスト生

成などのシーケンス関連タスクで主流であった。

LSTMの効果は、テキスト生成、手書き生成、

シーケンス間翻訳、プログラム評価、画像キャ

プション生成、ソースコード生成、降雨流出モ

デル、洪水警報のための水文学モデルなどで実

証されている。LSTMは抽象化を学ぶのに優れ

ており、意味情報を巧みに抽出しメモリセルに

保存することができる。これは、数値や構文の

ニューロン、言語ニューロン、感情ニューロン

などによって明らかになっている。 

 

2. 従来研究 

 LSTMの限界を克服するために、xLSTM[2]

はLSTMのアイデアに２つの主要な修正を行う。

スカラーメモリ、スカラー更新、メモリミキシ

ングを持つ新しいsLSTMと、行列メモリと共分

散更新ルールを持ち、完全に並列化可能な新し

いmLSTMである。sLSTMとmLSTMはともに

指数関数ゲーティングによってLSTMを強化す

る。並列化を可能にするために、mLSTMはメモ

リ混合を放棄している。mLSTMもsLSTMも複

数のメモリセルに拡張することができ、sLSTM

はセル間のメモリ混合を特徴とする。さらに、

sLSMTは複数のヘッドを持つことができ、ヘッ

ド間のメモリ混合はない。このようにsLSTMに

ヘッドを導入することで、エクスポネンシャル・

ゲーティングとともに新しいメモリ混合の方法

が確立される。mLSTMでは複数のヘッドと複

数のセルは等価である。 

 これらの新しいLSTM変種を残余ブロックモ

ジュールに統合すると、xLSTMブロックができ

る。これらのxLSTMブロックをアーキテクチャ 

残留的に積み重ねることで、xLSTMアーキテク

チャが得られる。 

 

2.1.  sLSTM 

 sLSTMに記憶決定を修正する能力を持たせ

るために、正規化と安定化とともに指数ゲート

を導入する。特に、入力ゲートと忘却ゲートは

指数活性化関数を持つことができる。正規化の

ために、入力ゲートと将来のすべての忘却ゲー

トの積を合計する正規化状態を導入する。

sLSTMの順伝播経路は以下の通りである。 

 

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡𝑧𝑡 (1) 

𝑛𝑡 = 𝑓𝑡𝑛𝑡−1 + 𝑖𝑡 (2) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡ℎ𝑡
′  , ℎ𝑡

′ = 𝑐𝑡/𝑛𝑡 (3) 

𝑧𝑡 =  𝜑(𝑧𝑡
′),   𝑧𝑡

′ = 𝑤⊤𝑧𝑥𝑡 + 𝑟𝑧ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑧 (4) 

𝑖𝑡 = 𝑒𝑥𝑝(𝑖𝑡
′) , 𝑖𝑡

′ = 𝑤⊤𝑖𝑥𝑡 + 𝑟𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖 (5) 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑓𝑡
′) 𝑂𝑅 𝑒𝑥𝑝(𝑓𝑡

′) ,
𝑓𝑡

′

= 𝑤⊤𝑓𝑥𝑡 + 𝑟𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓 
(6) 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑜𝑡
′), 𝑜𝑡

′ = 𝑤⊤𝑜𝑥𝑡 + 𝑟𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜 (7) 

 

指数活性化関数は、大きな値をとり、オーバー

フローする。そこで、追加状態𝑚𝑡を用いてゲー

トを安定化させる。 

 

𝑚𝑡 = 𝑚𝑎𝑥 (𝑙𝑜𝑔(𝑓𝑡) + 𝑚𝑡−1, 𝑙𝑜𝑔 (𝑖𝑡)) (8) 

𝑖𝑡
′ = 𝑒𝑥𝑝(𝑙𝑜𝑔(𝑖𝑡) − 𝑚𝑡) = 𝑒𝑥𝑝(𝑖𝑡

′ − 𝑚𝑡)  (9) 

𝑓𝑡
′ = 𝑒𝑥𝑝 (𝑙𝑜𝑔(𝑓𝑡) + 𝑚𝑡−1 − 𝑚𝑡) (10) 
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 sLSTMは元のLSTMのように複数のメモリ

セルを持つことができる。複数のメモリセルは、

隠れ状態ベクトルℎからメモリセル入力𝑧とゲ

ート𝑖, 𝑓, 𝑜へのリカレント接続𝑅𝑧 , 𝑅𝑖 , 𝑅𝑓, 𝑅0を介

したメモリ混合を可能にする。新しいメモリミ

キシングにおける側面は、指数関数的ゲーティ

ングの効果である。新しいsLSTMは複数の各ヘ

ッド内ではメモリが混合するが、ヘッド間では

混合しない。sLSTMにヘッドを導入し、指数関

数的ゲーティングを行うことで、新しいメモリ

ミキシングの方法が確立される。また、以下に

各値の勾配を示す。 

 

𝛿ℎ𝑡
 =  𝛿ℎ𝑡

𝑒𝑥𝑡  + 𝛿ℎ𝑡

𝑅  (11) 

𝛿𝑐𝑡−1
 =  𝑓𝑡 ∘ 𝛿𝑐𝑡

+ 𝑜𝑡−1 ∘ 𝑛𝑡−1
−1 ∘ 𝛿ℎ𝑡−1

 (12) 

𝛿𝑛𝑡−1
 =  𝑓𝑡 ∘ 𝛿𝑛𝑡

− 𝑜𝑡 ∘ 𝑐𝑡1−1
∘ 𝑛𝑡−1

−2

∘ 𝛿ℎ𝑡−1
 

(13) 

𝛿𝑓𝑡̃
 =  𝑓′𝑡 ∘ 𝑐𝑡−1 ∘ 𝛿𝑐𝑡

+ 𝑓𝑡
′ ∘ 𝑛𝑡−1 ∘ 𝛿𝑛𝑡

 (14) 

𝛿𝑖̃𝑡
= 𝑖𝑡

′ ∘ 𝑧𝑡 ∘ 𝛿𝑐𝑡
+ 𝑖𝑡

′ ∘ 𝛿𝑛𝑡
 (15) 

𝛿𝑧𝑡
= 𝑖𝑡 ∘ 𝜑′(𝑧̃𝑡) ∘ 𝛿𝑐𝑡

 (16) 

𝛿𝑜̃𝑡
= 𝑜′𝑡 ∘ 𝑐𝑡 ∘ 𝑛𝑡

−1 ∘ 𝛿ℎ𝑡
 (17) 

𝛿𝑥̃𝑡
= ∑ 𝑊𝑔

⊤𝛿𝑔̃𝑡

𝑔∈{𝑓,𝑖,𝑧,𝑜}

 (18) 

𝛿ℎ𝑡−1

𝑅 = ∑ 𝑅𝑔
⊤𝛿𝑔̃𝑡

𝑔∈{𝑓,𝑖,𝑧,𝑜}

 (19) 

𝛿𝑅𝑔

⊤ = ∑ ℎ𝑡−1𝛿𝑔̃𝑡

⊤

𝑡

 (20) 

𝛿𝑊𝑔

⊤ = ∑ 𝑥𝑡𝛿𝑔̃𝑡

⊤

𝑡

 (21) 

 

2.2.  mLSTM 

LSTMの記憶容量を高めるために、LSTMの

メモリセルをスカラー𝑐 ∈ ℝから行列𝑐 ∈ ℝ𝑑×𝑑

に増やす。時刻𝑡において、一対のベクトル𝑘𝑡 ∈

ℝ𝑑と値𝑣𝑡 ∈ ℝ𝑑を格納したい。その後、時刻𝑡 +

𝜏において、問い合わせベクトル𝑞𝑡+𝜏 ∈ ℝ𝑑によ

って値𝑣𝑡を検索する必要がある。これは双方向

連想記憶の設定である。キーと値のペアを格納

するための共分散更新規則は以下の通りである。 

 

𝐶𝑡 = 𝐶𝑡−1 + 𝑣𝑡𝑘𝑡⊤ (22) 

 

入力をキーと値に射影する前にレイヤー・ノー

ムを仮定する。共分散更新規則は、検索された

2値ベクトルの分離性が最大になるように最適

化される。検索をペアワイズ相互作用に限定し、

二次的複雑性を認めると、より高い分離可能性

が可能になる。共分散更新ルールは𝐶𝑡−1、𝑣𝑡𝑘𝑡に

乗じた一定の減衰率と一定の学習率を備えてい

る。この精神に基づき、共分散更新ルールを

LSTMに統合する。忘却ゲートは減衰率、入力

ゲートは学習率に対応する。一方、出力ゲート

は検索されたベクトルをスケーリングする。こ

のマトリックス・メモリーでは、正規化状態は

キー・ベクトルの加重和であり、各キー・ベク

トルは入力ゲートと将来のすべての忘却ゲート

によって加重される。ここでも、正規化状態は

ゲートの強さの記録をしている。クエリと正規

化状態間のドット積はゼロに近くなる可能性が

あるため、このドット積の絶対値を使用し、以

前と同様に閾値で下界を設定する。mLSTMの

順伝播経路は以下の通りになる。 

 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡𝑣𝑡𝑘⊤𝑡 (23) 

𝑛𝑡 = 𝑓𝑡𝑛𝑡−1 + 𝑖𝑡𝑘𝑡 (24) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡⨀ℎ𝑡
′ ,   ℎ𝑡

′ = 𝐶𝑡𝑞𝑡/𝑚𝑎𝑥 {|𝑛⊤𝑡𝑞𝑡|, 1} (25) 

𝑞𝑡 = 𝑊𝑞𝑥𝑡 + 𝑏𝑞 (26) 

𝑘𝑡 =
1

√𝑑
𝑊𝑘𝑥𝑡 + 𝑏𝑘 (27) 

𝑣𝑡 = 𝑊𝑣𝑥𝑡 + 𝑏𝑣 (28) 

𝑖𝑡 = 𝑒𝑥𝑝(𝑖𝑡
′) , 𝑖𝑡

′ = 𝑤⊤𝑖𝑥𝑡 + 𝑏𝑖 (29) 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑓𝑡
′)𝑂𝑅 𝑒𝑥𝑝(𝑓𝑡

′) , 𝑓𝑡
′ = 𝑤⊤𝑓𝑥𝑡 + 𝑏𝑓 (30) 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑓𝑡
′)𝑂𝑅 𝑒𝑥𝑝(𝑓𝑡

′) , 𝑓𝑡
′ = 𝑤⊤𝑓𝑥𝑡 + 𝑏𝑓 (31) 

 

mLSTMは元のLSTMのように複数のメモリ

セルを持つことができる。mLSTMの場合、メモ

リが混在しないので、複数のヘッドと複数のセ

ルは等価である。mLSTMの指数のゲートを安
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定化させるために、sLSTMと同じ安定化技術を

使用する。mLSTMにはメモリ混合がないため、

この再帰は並列バージョンで再定式化できる。 

以下にmLSTMの各値の勾配を示す。 

 

𝛿ℎ̃𝑡

⊤ = 𝑜𝑡 ∘ 𝛿ℎ𝑡

𝑒𝑥𝑡 (32) 

𝛿𝐶𝑡−1
= 𝑓𝑡𝛿𝐶𝑡

+
𝑞𝑡−1𝛿ℎ̃𝑡−1

⊤

𝑚𝑎𝑥 {|𝑛𝑡−1
⊤ 𝑞𝑡−1|, 1}

 (33) 

𝛿𝑛𝑡−1

= 𝑓𝑡𝛿𝑛𝑡

−
𝑞𝑡−1

⊤ 𝐶𝑡−1
⊤ 𝛿ℎ̃𝑡−1

𝑚𝑎𝑥{|𝑛ℎ𝑡−1

⊤ 𝑞𝑡−1|, 1}
2 𝛺(𝑛𝑡−1

⊤ 𝑞𝑡−1)𝑞𝑡−1 
(34) 

𝛿𝑣𝑡

⊤ = 𝑖𝑡𝑘𝑡
⊤𝛿𝐶𝑡

⊤  (35) 

𝛿𝑘𝑡

⊤ = 𝑖𝑡(𝑣𝑡
⊤𝛿𝐶𝑡

+ 𝛿𝑛𝑡

⊤ ) (36) 

𝛿𝑞𝑡

⊤

=
𝐶𝑡

⊤𝛿ℎ̃𝑡

⊤

𝑚𝑎𝑥{|𝑛𝑡
⊤𝑞𝑡|, 1}

−
𝑞𝑡

⊤𝐶𝑡
⊤𝛿ℎ̃𝑡

𝑚𝑎𝑥{|𝑛𝑡
⊤𝑞𝑡|, 1}2

𝛺(𝑛𝑡
⊤𝑞𝑡)𝑛𝑡 

(37) 

𝛿𝑥𝑡
= ∑ 𝑊𝑔

⊤𝛿𝑔𝑡

⊤

𝑔∈{𝑞,𝑘,𝑣}

 (38) 

𝛿𝑊𝑔

⊤ = ∑ 𝑥𝑡𝛿𝑔𝑡

⊤

𝑡

 (39) 

𝛿𝑏𝑔
= ∑ 𝛿𝑔𝑡

𝑡

 (40) 

𝛿𝑓̃𝑡
= (1⊤(𝐶𝑡−1 ∘ 𝛿𝐶𝑡−1

)1

+ 1⊤(𝑛𝑡−1 ∘ 𝛿𝑛𝑡
)) 𝛾(𝑓𝑡) 

(41) 

𝛿𝑖̃𝑡
= (1⊤ ((𝑣𝑡𝑘𝑡

⊤) ∘ 𝛿𝐶𝑡−1
) 1 + 1⊤(𝑛𝑡−1

∘ 𝛿𝑛𝑡
))𝑒𝑥𝑝 (𝑓𝑡) 

(42) 

𝛿𝑜̃𝑡
= ℎ̃𝑡 ∘ 𝜎′(𝑜̃𝑡) ∘ 𝛿ℎ𝑡

 (43) 

 

2.3.  xLSTMアーキテクチャ 

xLSTMブロックは高次元空間で過去を非線

形に要約し、異なる履歴やコンテキストをより

よく分離する必要がある。履歴を分離すること

は、次のトークンなど次のシーケンス要素を正

しく予測するための前提条件である。高次元空

間では、非線形に埋め込まれたパターンは元の

空間よりも線形に分離できる可能性が高いとい

うCoverの定理に頼る。ここで、二つの残差ブロ

ック・アーキテクチャを考える。(1)逆投影後の

残差ブロックで、元の空間で過去を非線形に要

約し、次に高次元空間に線形マップし、非線形

活性化関数を適用し、元の空間に線形マップす

る。 (2)アッププロジェクション前の残差ブロ

ックは、高次元空間に線形マップし、高次元空

間の過去を非線形に要約し、元の空間に線形に

マップする。sLSTMを含むxLSTMブロックで

は、ほとんどの場合ポストアッププロジェクシ

ョンブロックを使用する。xLSTMアーキテクチ

ャは残差ブロックを積み重ねることで構築され

る。 

 

3. 提案手法 

sLSTM と mLSTM のゲートに Attention 機

構[3]を組み込み、ゲートがどのタイムステップ

の情報に注目すべきかを動的に調整する仕組み

を導入する。これにより、さらに長期的な依存

関係をとらえることができるようになると考え

られる。そのためにまず、クエリ、キー、バリ

ューを計算する。次にクエリとキーを用いてス

コアを計算し、どのゲートアクティベーション

が重要かを判断する。そのスコアをソフトマッ

クス関数で正規化することで各ゲートアクティ

ベーションに対する重み付けを決定する。この

重み付けされたゲートアクティベーションの和

を計算し、最終的なコンテキストベクトルを計

算する。最後にこのコンテキストベクトルを用

いて各ゲートの出力を調整する。以下の式では、

𝑔 ∈ {𝑖𝑡 , 𝑓𝑡 , 𝑜𝑡}とする。 

 

𝑞𝑔 = 𝑊𝑞𝑎𝑔 (44) 

𝑘𝑔 = 𝑊𝑘𝑎𝑔 (45) 

𝑣𝑔 = 𝑊𝑣𝑎𝑔 (46) 

𝑠𝑡 =
𝑞𝑔∙𝑘𝑔

⊤

√𝑑𝑘
  (47) 

𝛼𝑔 =
𝑒𝑥𝑝 (𝑠𝑡)

∑ 𝑒𝑥𝑝 (𝑠𝑡)𝑗
 (48) 

𝑐𝑔 = ∑ 𝛼𝑔𝑣𝑔

𝑔

 (49) 
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𝑖𝑡
𝑎𝑡𝑡 = 𝑖𝑡 ∙ 𝑐𝑔 (50) 

𝑓𝑡
𝑎𝑡𝑡 = 𝑓𝑡 ∙ 𝑐𝑔 (51) 

𝑜𝑡
𝑎𝑡𝑡 = 𝑜𝑡 ∙ 𝑐𝑔 (52) 

 

以下が逆伝播に用いる各値の勾配となっている。 

 

𝛿𝑊𝑣
= 𝛿𝑔𝑎𝑡𝑡 ∙ 𝛼𝑔 ∙ ℎ𝑡

⊤ (53) 

𝛿𝑠𝑡
= 𝛿𝛼𝑔 ∙ 𝛼(1 − 𝛼) (54) 

𝛿𝑊𝑞
= 𝛿𝑠𝑡

∙
𝑘𝑔

⊤

√𝑑𝑘

∙ ℎ𝑡
⊤ (55) 

𝛿𝑊𝑘
= 𝛿𝑠𝑡

∙
𝑞𝑔

⊤

√𝑑𝑘

∙ ℎ𝑡
⊤ (56) 

 

4. 実験および検討 

データセットを用いて、いくつかの手法で二

乗和誤差を比較し、評価する。実験に用いるデ

ータセットである株式会社レーザーテックの株

価を以下のFigure 1に示す。 

 
5. まとめ 

xLSTMの長所である長期依存関係を学習す

ることができるという点に焦点をあて、それを

さらに引き延ばすため、Attention機構を組み込

むことを提案した。これにより、従来のxLSTM

のゲート機構と組み合わせて相乗効果が得られ

ると考えられる。 
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