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生成モデルの新しいアライメント手法
拡散モデルのアライメント
拡散モデルの生成分布を直接修正することはこれまで困難
だった．⇒本研究： 直接アライメントを修正する手法を提案

線形注意手法の理論と最適状態サイズの決定

離散拡散モデルの理論 確率測度の非凸目的関数の最適化

テスト時推論の理論

文脈内学習 思考連鎖
Transformerによる文脈内学習の

メカニズムは？

事前学習なし 文脈内学習

手法 Kernel NN 線形注意 非線形注意

サンプル
複雑度 𝑑𝑃 𝑑Θ(ge 𝜎∗ ) 𝑟4𝑃 𝑟3ge(𝜎

∗)/2

𝒅: 入力の次元，𝒓: 内在的次元

• Transformerはデータからの情報抽出の方法を事前学習によって獲得
• ソフトマックス注意が「テスト時の」特徴学習を実現，ほぼ情報理
論的下限を達成（生成指数: ge）
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：中間結果→Transformerに出力させるよう訓練

問題：𝑘-パリティ問題

通常学習 思考連鎖

サンプル/計
算複雑度

Ω(𝑑𝑘−1) O(𝑑2+𝜖)

思考連鎖をするように学習す
ることで学習の効率が大幅に
改善

連鎖思考の方法 
(いくつかの異なる実装法)

(訓練誤差が落ち切ってから
テスト誤差が一気に下がる)

各プロンプト𝑐 ∼ 𝑝(𝑐)に対し以下のデータを得る：

𝑦1 ∼ 𝑝𝑤 𝑦 𝑐 , 𝑦2 ∼ 𝑝𝑙 𝑦 𝑐

※ 𝑦1, 𝑦2 は必ずしも対になっていない. 
高評価データ 低評価データ

仮定: 

目標: 𝒑𝒘からデータ生成できるようにしたい．
➢ 特定の選好モデルに依存しない．統計的一致性を保証したい．

提案法「Density ratio matching estimator」: 

: 凸関数𝑓で決まるBregmanダイバージェンス

真の密度比からの距離 KL-正則化

ただし，𝑟∗ =
𝑝𝑙

𝑝𝑤
かつ 𝑟 = 1 − 𝜃 −1 𝑝ref

𝑝
− 𝜃 .       

(𝑟 = 𝑟∗ ⇔ 𝑝 = 𝑝𝑤)  

𝑓 𝑡 = 𝑡log 𝑡 − 1 + 𝑡 log(1 + 𝑡)

例 (logistic regression):

KL-正則化

Logistic損失

→ 𝑟 = 1 − 𝜃 −1 𝑝ref

𝑝
− 𝜃 と Ƹ𝑟 =

𝑝ref

𝑝
を代入

して，𝑝に関して最適化

→ データから推定可能な形

Ƹ𝑟 =
𝑝ref
𝑝

➢統計的一致性の理論保証有り
➢「相対的密度比」を用いることで安定化可能

• 現状のAttentionは本当にそれで十分か？

• 計算量の問題がある．

＞
能力

＜
効率性

Attention 代替手法 (線形手法)

• 効率的な代替法はあるか？
• どのようなタスクなら代替可能？

• 計算量 𝑂 𝐿2   (𝐿は入力長)

• 基盤モデルのスタンダード

• 計算量 𝑂 𝐿  or 𝑂 𝐿log(𝐿)
• 能力の限界に関する指摘
言語等の離散データが不得意

？

なぜか？⇒入力依存で重要なトークンを抽出可能する必要がある

← 重要度（入力依存）e.g. 自分 or 1つ前が最後のトークンと同じ

各トークンの重要度を前の層で計算すれば実は代替できる：

p 1 u 7 v 4 w 7 t 9 u
1 3 20 159 2 2 4 3 2 3 24

• 主結果１ 既存結果: Copying タスクで 1層のSSM は Transformer を代替できない 
[Jelassi et al.: Repeat After Me: Transformers are Better than State Space Models at Copying. 2024]

本研究：多層の FNN + SSM で Transformer を代替可能

• 主結果２
区分的𝛾-平滑関数の推定において，SSMとTransformer

は同じ推定誤差を達成することを証明

定理 (近似誤差の理論評価)

𝜆 > 0に対し，𝑁𝜆をAttentionの統計的自由度とする．すると，

𝑀 ≥ 4
𝑡
𝑁𝜆log

32𝑁𝜆
𝑡/2

,
とすることで，Attentionは線形注意機構で以下の誤差で近似できる: 

where 𝜑:ℝ𝑑 → ℝ𝑀.  

統計的自由度:

(ただし，特徴写像𝜑は適切に選ぶとする）

• Attentionのカーネル関数としての定式化と分解：

• 線形注意機構と特徴写像：

対抗手法：Performer [Choromanski et al., 2021], DiJiang [Chen et al., 2025] 

深いレイヤーの方が少ない特徴量でOK
(CNN, FNNと同様の現象 [Arora et al., 2018; 

Ravichandran et al., 2019; Suzuki et al., 2020])

Downstream taskの性能

(特徴次元を固定した方法)

(特徴次元を層ごとに選んだ
方法
[提案法])

例.: 

DPO
ベイズ
フィルタ

𝜇ref: 事前学習された拡散モデル

PPO前
PPO後

• 小さいモデルへ
蒸留した場合

• テスト時推論の計算量

𝜖

1/𝑀

K個のクラスタ

(≪ Τ1 𝑀)

• 簡単な論理ステップを選択する確率：𝑂(1/𝑀)
• 難しい論理ステップを選択する確率： 𝑂 𝜖 ≪ 𝑂(1/𝑀)

我々の結果

Phase 2: Sampling from ෝ𝝁 ∝ 𝐞𝐱𝐩(−ෝ𝒈) 𝝁𝐫𝐞𝐟.

Doob ℎ-Transform (Doob, 1957; Rogers & Williams, 2000)

修正項

事前学習モデル
の逆過程

事前学習

(ガウス分布)

修正された過程

最適解

事前学習モデル

(𝜇ref)

修正された確率過程

Ƹ𝜇

𝑌0𝑌 ത𝑇

𝜇ref

元の𝜇refの逆過程： 

𝜇refと最適解 Ƹ𝜇の密度比
のみが得られる．

双対平均化

where

For 𝑘 = 1,… ,𝑁 − 1:

Phase 1: 最適化.

ただし

← ニューラルネットで近似

例： 0,1 𝐷上の分布を学習

• 順過程：

• 逆過程：

ただし，

仮定

𝑢𝑗:  𝑄の𝑗番目の固有ベクトル

(固有ベクトルによる分解)

直接多項分布として推定 (拡散モデルを使わず)

(𝑠 > 1)

(真の分布)

次元の呪い
を受ける

深層スコアマッチングによる学習（拡散モデル）

次元の呪いを解消 
(重要な基底に絞って学習: 特徴学習)

[Wakasugi, Suzuki: State Size Independent Statistical Error Bound for Discrete Diffusion Models. 

NeurIPS2025]

Non-Convex

応用: 
・文脈内学習に
おける特徴学習
・推薦システム

1. 以下のカーネル関数を計算: 

2. ガウス過程による写像を生成:  

3. 分布を以下のように”摂動”: -“Escape” the saddle point.

-Reach a 𝝐, 𝜹 -second order 

stationary point

[Wasserstein勾配流]

停留点において以下を実行:

[Naoya Yamamoto, Juno Kim, Taiji Suzuki: Hessian-guided Perturbed Wasserstein Gradient Flows for 

Escaping Saddle Points. NeurIPS2025]

最適解 Ƹ𝜇からのサンプリングが可能に！

LLMのアライメント

提案手法 提案手法

人間の選好モデルを特別に
仮定せずアライメントさせたい．

[Kawata, Oko, Nitanda, Suzuki: Direct Distributional Optimization for 

Provable Alignment of Diffusion Models. ICLR2025]

[Higuchi, Suzuki: Direct Density Ratio Optimization: A 

Statistically Consistent Approach to Aligning Large 

Language Models. ICML2025]

Q.

状態空間モデルの表現力

線形注意機構の特徴次元の決定
[Naoki Nishikawa, Rei Higuchi, Taiji Suzuki: Degrees of 
Freedom for Linear Attention: Distilling Softmax
Attention with Optimal Feature Efficiency. NeurIPS2025]

[Naoki Nishikawa, Taiji Suzuki: State Space Models are Comparable to 
Transformers in Estimating Functions with Dynamic Smoothness. ICLR2025]

[Nishikawa, Song, Oko, Wu, Suzuki: Nonlinear transformers 
can perform inference-time feature learning.ICML2025]

[Kim, Suzuki: Transformers Provably Solve Parity 
Efficiently with Chain of Thought. ICLR2025] テスト時スケーリング

[Kim, Wu, Lee, Suzuki: Metastable Dynamics of Chain-of-Thought Reasoning: Provable 
Benefits of Search, RL and Distillation.. ICML2025]

長い時間かけて探索した結果をPPOすることでその後の論理推論が高速化される．

論理ステップの
探索によってい
かに推論を改
善させることが
できるか？

拡散モデル
による改善

確率分布の非凸最適化問題において
鞍点を抜け出す方法を提案
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