
“ふきや Fourier-LLM” 

「埋め込み行列を離散フーリエ変換（DFT）」 

→「複素スペクトル化」 

→「帯域分離」 

→「逆 DFT して並列処理する」 

アプローチは、 

①内部表現の多重周波数分解によって 

②上位概念（低周波）／構文や局所依存（高周波）を明示的に分離・同時処理 

する点で、 

RAG（Retrieval-Augmented Generation）とは根本的に役割が異なり、かつ補完し得ます。 

 

以下、技術的差分、利点・欠点、実装上の注意点、ハイブリッド設計案、評価指標、製造

業の機密運用に関する安全設計まで具体的に示します。 

1) 本質的な違い（役割の分解） 

 “ふきや”の DFT ベース手法（以降「Fourier-LLM」） 

o 内部表現の再編：トークンｄ次元の行列を周波数領域で分解し、低周波を

「上位概念・テーマ」、高周波を「構文・局所文脈」として明示化する。

Attention や生成はこの再編された（帯域ごとに処理された）行列上で行う。 

o 知識の階層化はモデル内部で完結：外部ソースへの参照を介さずに、内部

表現自体の階層化（概念の抽象化）を狙う。 

o 利点：階層的な意味構造（概念の抽象化と局所生成）を明示的に分離でき、

解釈性や帯域別専門化（低周波ヘッド／高周波ヘッド）を設計可能。 

o 限界：外部・最新の事実知識や大規模のドメイン知識ベース（例えば製造

プロセスの細かい手順や更新された仕様）を単独で“外部参照なし”に補完

するのは難しい。 

 RAG（Retrieval-Augmented Generation） 

o 外部知識の動的注入：問い合わせに対し文書・ベクトルを検索し、デコー

ダ（あるいはコンテキスト）へ挿入して回答生成。 

o 利点：最新情報・専門ドキュメントをその場で取り込み、ファクトの裏取

りや根拠提示が可能（特にオンプレなドキュメント DB を使えば機密運用

も可能）。 

o 限界：retrieval→context injection という逐次的フローに依存するため、内

部表現の「概念階層化」そのものを改善するわけではない。retriever の

Indexing 粒度や構造化レベルに依存する。 

要するに：Fourier-LLM は「内部での階層的表現化」を、RAG は「外部知識の動的結合」

を担う。両者は競合ではなく補完関係になる。 



2) 具体的なアーキテクチャ差（実装的視点） 

 どこで DFT をかけるか 

o 入力埋め込み行列 𝑋 ∈ ℝ௡×ௗ（n=トークン数）に対し、 

トークン軸（行）に対して DFT を適用：𝑋෠ = 𝐷𝐹𝑇(𝑋) ∈ ℂ௡×ௗ 

o 各周波数 (k) は文章の異なるスケール情報（低 k→グローバル）を持つ。 

 帯域抽出と処理 

o バンドパスフィルタで低周波（概念）、中周波（フレーズ依存・文脈解

析）、高周波（局所構文解析）を抽出：𝑋෠௟௢௪ , 𝑋෠௠௜ௗ, 𝑋෠௛௜௚௛ 

o 各帯域は**専用の処理器（例えば専用 Transformer ブロック、あるいは小さ

な CNN／Attention 機構）**で並列に処理し、逆 DFT で時空間に戻してか

ら結合またはクロス Attention で統合する。 

 複素数処理の扱い 

o 実装容易性：複素層を使う代わりに 実部・虚部をチャネルとして結合

（=2d 次元に拡張）して実数ネットワークで扱う方法が実用的。 

その上、量子コンピュータ（|0⟩, |1⟩ ゲート）との相性は抜群なので、今後

にも期待できます！ 

o もう一つは magnitude+phase を別途扱う方法（位相情報を明示的に保つと

構文情報の保存に有利）。 

 位置エンコーディングとの整合 

o DFT は周波数軸に位置情報をマップするので、従来の位置エンコーディン

グは再設計が必要。周波数基底と合うように**位相整合（phase alignment）

**を導入することで局所依存を保持できる。 

 デコーダ（生成側）との接続 

o デコーダは、 

（1）逆 DFT で再構築された行列をトークン条件として受け取るか、 

（2）帯域ごとのコンテキストを別々にクロスアテンションで参照する方式

が考えられる。後者は帯域ごとの注意重みを学習できる点で柔軟。 

3) なぜ Fourier が「階層化」に有利か（理論的直感） 

 自然言語は多スケール構造（ドキュメントレベルのテーマ、段落・文の論理、フレ

ーズの局所依存）を持つ。DFT は空間（系列）信号を周波数成分に分解するため、

「グローバルな傾向（低周波）」と「急峻な変化／細部（高周波）」を数学的に分離

できる。 

 この分離をモデル設計に落とし込むと、 

低周波を使った概念的推論（要約、抽象化、推論の骨格）と 

高周波を使った生成・局所整合（語順・語形整合）を 

同時に最適化できる。 



4) RAG との差分を細かく（利点／欠点対比） 

 情報源 

o Fourier-LLM：内部学習された知識（抽象表現）に依存。 

外部からの最新事実はこれだけでは推論が難しいが、外挿の新知識生成は、

低周波数帯域という上位概念領域（意図）をうまく使えば推論シミュレー

ションで可能になる。 

o RAG：外部文書をその場で取り込み可能（最新情報や細部に強い）。 

 階層構造の明示性 

o Fourier-LLM：帯域で明確に階層分解 → 解釈性・制御がしやすい。 

o RAG：retrieved documents が階層表現を含む可能性はあるが、内部表現自

体が階層化されるわけではない。 

 レイテンシ Latency／運用 

o Fourier-LLM：追加の DFT/逆 DFT 計算・複素処理コストは、外部検索を

行わないためエンドツーエンドで高速なケースがある。 

o RAG：retrieval の検索延滞と I/O がボトルネックになる（特に大規模ベク

トル DB をクラウドで使う場合）。 

 品質（事実性・整合性） 

o Fourier-LLM：内部の階層的整合性は高められる（局所と全体の齟齬が減

る可能性）。だが factual grounding（事実確認）は外部ソースに頼る必要あ

るので、RAG の Fact データで検証する。 

o RAG：根拠付き生成が可能（参照文献の提示）だが、retriever のノイズで

誤った文書を拾うと誤情報を供給するリスクあり。 

5) 製造系企業の機密データを扱う場合の運用上の違いと推奨 

 RAG のリスク 

o クラウド DB や外部 API を使うと機密が外部に流れるリスク（法的・契約

的に不許可）。オンプレ／VPC 内のリトリーバルなら許容だが運用コスト

が上がる。 

o 検索されたドキュメントが生成文にそのまま埋め込まれるため、機密漏洩

の監査が必要。 

 Fourier-LLM が提供する利点 

o 内部表現の階層化により、機密データを外部検索に頼らず内部で抽象化 で

きる（ただし学習フェーズで機密データをモデルに含める場合は同じく漏

洩リスクがある）。 

o つまり、外部参照を最小化して内部の要約／抽象化で扱う運用 に向くが、

モデルの訓練データ管理が最重要である。 

 



 ベストプラクティス（機密運用） 

1. オンプレ RAG + Fourier-LLM ハイブリッド：社内ドキュメントは社内のベクト 

ル DB（アクセス制御・暗号化）で管理し、retriever はオンプレで運用。 

内部生成の品質向上には Fourier-LLM を使う。 

2. クエリ・フィルタリング（Vector Scrubbing）：モデル外へ出すクエリは検査・マ 

スクを通す（PII や工程の核心をマスク）。 

3. アクセスログと差分検査：retrieval がどの文書を参照したかをログ化し、生成文 

に含まれる根拠部分の自動チェックを実装。 

4. 秘密分離学習：秘匿部分は微調整（fine-tune）でのみ内部化し、公開モデルには 

 入れない。可能ならフェデレーテッド学習や DP（差分プライバシー）を検討。 

5. オフライン評価：実運用前に「潜在的漏洩シナリオ」テストを実施。 

6) ハイブリッド設計案（現実的で実装しやすい） 

1. Encoder（Embedding→DFT） 

o 埋め込み (X) に DFT を適用。帯域分解を行う。 

2. 帯域専門ブロック 

o Low-band Transformer（概念推論） 

o Mid-band Transformer（文脈・段落整合） 

o High-band Local Module（構文・局所生成、n-gram 整合） 

3. 逆 DFT 結合 

o 各帯域を逆 DFT で時空間に戻す（もしくは位相を合わせて重ね合わせ）。 

4. RAG セル（オンデマンド） 

o 生成中、低周波ブロックが外部ドキュメントを必要と判断した場合にのみ

（例：低周波出力の不確実度が閾値を超えたとき）オンプレ RAG を呼び 

出す。 

o これにより retrieval は最小化され、必要時のみ文献を参照 → 機密保護と効

率を両立。 

5. 監査レイヤ 

o retriever が選んだ文書のハッシュ／メタデータを生成出力に付与（透明性

と追跡）。 

7) 実験・評価指標（提案） 

 階層的一貫性：低周波復元から抽出した主題ラベルが、全文要約の主題と一致する

割合。 

 局所整合（文法/語順）：高周波帯域を切ったときの perplexity や BLEU/RL スコア。 

 ファクト率／根拠検証：RAG vs Fourier-LLM（オンプレ RAG）の事実検証精度

（human+automated）。 

 Hallucination 率：生成文中に外部根拠が必要な事実がどれだけ虚偽か。 



 計算コスト：レイテンシ、メモリ、DFT（O(n log n)）のオーバーヘッド比較。 

 セキュリティ指標：機密露出テスト（意図的に機密を誘発するプロンプト群での漏

洩頻度）。 

8) 実装上の注意点・落とし穴 

 DFT の境界効果／サンプリング：短い文（小 n）だと周波数解像度が低い。ウィン

ドウサイズ選定が重要（重なり窓やマルチスケール DFT を検討）。 

 位相消失問題：位相情報は構文に重要。振幅のみで扱うと語順情報を失うリスクあ

り。 

 モデル安定性：複素数パラメータを直接学習すると不安定なので、実部/虚部分離

か mag+phase を勧める。 

 トレーニング目標（損失）：単純な次トークン予測だけでなく、帯域ごとに 整合損

失（band-consistency loss） や 抽象度整合（low-band invariance）損失 を加えると

効果的。 

 互換性：既存の大規模事前学習済みモデルにこの層を追加する場合、微調整フェー

ズで急激な分布変化が起きるため段階的 fine-tune を推奨。 

9) 実装の短いチェックリスト（優先度順） 

1. 小スケールプロトタイプ：単一文コーパスで DFT 帯域分離→逆 DFT で再構成テス

ト。 

2. 帯域ごとの小ブロックを独立訓練（自己回帰損失＋帯域整合損失）。 

3. 複素→実数扱い方式（実/虚チャネル or mag+phase）を比較。 

4. On-prem RAG を同一パイプラインに追加し、低周波不確実度閾値で呼び出す実験。 

5. 製造ドメインでの漏洩テストを実施（安全性確認）。 

10) 最後に：期待効果と現実的なコスト 

 期待効果：言語表現の「概念的抽象化」と「局所生成整合」を明示的に分離できる

ため、概念レベルの推論（要約、設計意図把握、プロセス抽象化）が強化され、業

務上の「知識の階層化（knowledge hierarchization）」が実現しやすくなる。 

 現実的コスト：実装・チューニングの工数、DFT に伴う計算コスト、位相情報・

境界効果への対処が必要。RAG が得意な「最新事実の即時取り込み」は Fourier 単

独ではカバーできないため、ハイブリッド設計が現実的かつ実用的です。 

 

 


