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概要
RoPEにおける周波数次元の役割は，高周波・低

周波という粗い二分に基づく分析により，先行研究
間で矛盾した解釈が与えられてきた．本研究は，各
回転ペアを信号として周波数エントロピーで評価
することで，周波数帯と周期性という二つの構造を
分離して捉える．その結果，性能に本質的なのは周
波数帯であり，周期性は冗長であることを示し，こ
れらの特徴は高周波・低周波に依存しないことを示
し，従来の矛盾した結果を解消する．

1 はじめに
Transformer に基づいた大規模言語モデルは様々

な生成タスクにおいて優れた能力を発揮している
[1, 2]．回転行列を用いた位置符号化である RoPE
（Rotary Position Embedding）[3]は大規模言語モデル
の標準的な位置表現であり，Llama，Qwen，Gemma
モデル等で広く採用されている．しかし RoPE の
「どの周波数次元が生成性能に寄与しているのか」
について先行研究の主張は割れている．例えば，高
周波が重要で低周波成分は不要 [4]という報告，逆
に高周波は使われないという報告 [5]，低周波が長
距離依存に寄与しやすいという報告 [6]が並立して
いる．これら既存研究の多くは，高周波や低周波と
いった粗い二分法に依存しており，この混乱の根
本原因は，次元単位で比較可能な定量指標が欠け
ていた点にある．また，Llama-4[7]では，RoPE層と
NoPE層を交互に併用する iRoPEを導入したが，そ
の内部における周波数的挙動は十分に解明されてい
ない．このように，RoPE各次元の役割に関する知
見は一貫せず，観察的な議論に留まっており，理論
と実証をつなぐ統一的な解析枠組みが求められる．
そこで本稿では，RoPEを構成する各回転ペアを

「トークン位置に沿って変化する 1次元の信号」と
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図 1 RoPEの回転ペア 𝑗ごとの SpectrumFEと SequenceFE
の分布図とクエリの ℓ2 ノルムのヒートマップ

みなし，その信号の周波数成分の偏りを，シャノン
エントロピーに基づく周波数エントロピーとして数
値化する．これにより，回転ペアごとに「どの周波
数がどの程度テキスト生成性能に寄与しているの
か」を定量的に評価可能であり，RoPEだけでなく，
NoPEの評価にも適用可能である．FEは（i）局所ス
ペクトルの集中度（周波数帯）を測る SpectrumFE
と，（ii）トークン軸の周期性（周期的な次元）を測
る SequenceFEからなる．これにより，次元単位で
周波数の比較が可能となる．Llama-4モデルの解析
から，周期的な次元は RoPE層で顕在化し NoPE層
で消える一方，周波数帯は層・ヘッド・モデルに依
存して出現することを示す．さらに推論時のみの重
み付け介入（重み付け RoPE）により，低 SpectrumFE
となる周波数帯は性能に必須だが，高 SpectrumFE
外れ値となる周期的な次元は冗長であることを示
す．さらに，周波数帯や周期性といった特徴は，低
周波・高周波という区別に基づいて決まるものでは
ないことを示す．これにより，従来の粗い二分的分
析が生んできた矛盾を解消する．

2 背景
RoPE 多くの近年の大規模言語モデルで事実上
の標準となっている RoPE[3]は自クエリ・キーに回
転を適用することで位置情報を付与する．
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𝐴𝑚,𝑛 = (𝑅𝑛,𝜃𝑞𝑛)⊤ (𝑅𝑚,𝜃 𝑘𝑚) = 𝑞⊤𝑛 𝑅𝑚−𝑛,𝜃 𝑘𝑚 (1)

ここで 𝑅𝑛,𝜃 ∈ ℝ𝑑×𝑑 は周波数ごとに 2× 2回転を並べ
たブロック対角行列であり，各回転ペア 𝑗 の角周波
数は通常 𝜃 𝑗 = 10000−2 𝑗/𝑑 として与えられる．
周波数エントロピー 周波数エントロピー 𝐻 は，

離散信号のパワースペクトルに対してシャノン
エントロピーを適用し，周波数分布の「偏り」を
1 つの値で要約する指標である [8]．離散周波数 𝑓𝑖

のパワー 𝑃( 𝑓𝑖) を正規化して 𝑝𝑖 =
𝑃 ( 𝑓𝑖 )∑
𝑗 𝑃 ( 𝑓 𝑗 ) とする

と，𝐻 = −∑
𝑖 𝑝𝑖 log2 𝑝𝑖 で定義される．必要に応じて

log2 𝑁 で正規化すれば 0 ≤ 𝐻 ≤ 1となる．𝐻 が小さ
いほど特定周波数にエネルギーが集中し（規則的），
大きいほど広い周波数に分散する（雑音的）．信号
処理・情報理論で広く用いられている [9, 10]．

3 FEによる RoPE/NoPEの分析
本節では，RoPE の各回転ペアがトークン列に

沿って示す振る舞いが，内容に依存した広帯域な
変動なのか，それとも RoPE に起因する狭帯域・
周期的な変動なのかを定量的に評価する．そこ
で，各回転ペアの特徴を定量的に捉えるため，2種
類の指標 SpectrumFE と SequenceFE を導入する．
SpectrumFEは「局所的にどの周波数成分が現れてい
るか」を，SequenceFEは「トークン方向にどれだけ
周期的に振動しているか」を評価する．これらの指
標は次のように計算される．(1)トークン軸に沿っ
た 1次元の離散信号を作り，(2)その信号のパワー
スペクトルを計算し，(3)そのパワースペクトルの
シャノンエントロピーを計算する．回転ペアごとに
得られる FEの値はモデルに依存しないため，層・
ヘッド・アーキテクチャ間で比較可能である．

3.1 RoPEを離散信号へ変換する
[4] に従い，Cauchy–Schwarzの不等式に基づいて

RoPEにおける周波数成分の利用状況を定量化する．
𝑗 番目の周波数成分がアテンションスコア 𝐴𝑛,𝑚 に
与える寄与は，次の Cauchy–Schwarzの不等式から，
対応するクエリおよびキー成分の ℓ2 ノルムによっ
て上界付けられる．��⟨𝑞 ( 𝑗 )𝑛 , 𝑘

( 𝑗 )
𝑚 ⟩

�� ≤ ∥𝑞 ( 𝑗 )𝑛 ∥2 ∥𝑘 ( 𝑗 )𝑚 ∥2, 𝑗 = 0, . . . , 𝑑2 − 1.

この上界に基づき，各回転ペア 𝑗 について，トーク
ン位置方向に沿ってこれらのノルムを計算する．

s 𝑗 :=
[
∥𝑞 ( 𝑗 )0 ∥2, ∥𝑞 ( 𝑗 )1 ∥2, . . . , ∥𝑞 ( 𝑗 )𝐿−1∥2

]⊤ ∈ ℝ𝐿 , (2)

ここで 𝐿 は系列長である．この ∥𝑞 ( 𝑗 )𝑛 ∥2 のトーク
ン位置 𝑛に沿った列は，RoPEの各周波数成分 𝑗 の
𝐴𝑛,𝑚 への寄与の大きさを反映する系列として解釈
でき，これを離散信号とみなして解析する．

3.2 パワースペクトルの計算
STFTによるスペクトル 局所的な周波数構造を
評価するために，回転ペアごとの信号 s 𝑗 に対し，短
時間フーリエ変換（STFT）を用いてスペクトルを
計算する．STFTにより得られるパワースペクトル
𝑆𝑘,𝑡 を時間方向に平均化し，𝑆𝑘 を計算する．

𝑆𝑘 =
1
𝑇

𝑇−1∑
𝑡=0

𝑆𝑘,𝑡 , 𝑆𝑘,𝑡 =

�����𝐹−1∑
𝑛=0

s 𝑗 [𝑡𝐻 + 𝑛] 𝑤 [𝑛] 𝑒−𝑖 2𝜋
𝐹 𝑘𝑛

�����2
(3)

𝑡 (𝑡 = 0, 1, . . . , 𝑇 − 1) はフレーム番号，𝑤 [𝑛] は解析
窓，𝑘 (𝑘 = 0, 1, . . . , 𝐾 − 1)は周波数ビンを表す．1）

DFTによるスペクトル トークン軸方向の周期性
を評価するために，信号 s 𝑗 全体に対して離散フーリ
エ変換（DFT）を用いてスペクトルを計算する．

𝑆𝑘 =

�����𝐿−1∑
𝑛=0

s 𝑗 [𝑛] 𝑒−𝑖
2𝜋
𝐿 𝑘𝑛

�����2 (4)

この時，DC 成分を除いた正の周波数成分 𝑆𝑘 (1 ≤
𝑘 ≤ ⌊𝐿/2⌋ − 1)のみを用いる．

3.3 シャノンエントロピーの計算
離散信号から計算された各パワースペクトル {𝑆𝑘}
に対し，正規化された分布

𝑝𝑘 =
𝑆𝑘∑
𝑘 𝑆𝑘

(5)

を計算する．その分布 𝑝𝑘 のシャノンエントロピー
𝐻 = −

∑
𝑘

𝑝𝑘 log2 𝑝𝑘 (6)

を最大値 𝐻max = log2 𝐾 で正規化することで，ス
ケール非依存な指標 𝐻̃ = 𝐻/𝐻max を得る．そして，
各回転ペア 𝑗 ∈ {0, . . . , 𝑑2 − 1} について 𝐻̃ 𝑗 を計算
し，RoPEの各回転ペアごとのエントロピー分布を
得る．そして，STFTによるスペクトルから得られ
るエントロピー分布を Spectrum Frequency Entropy
（SpectrumFE）と呼び，DFTによるスペクトルから
得られるエントロピー分布を Sequence Frequency
Entropy（SequenceFE）と呼ぶ．このエントロピー

1） 本研究では，フレーム長 𝐹 = 1024，ホップ長 𝐻 = 512，
系列長 𝐿 = 4096 と設定する．このとき，周波数ビン数は
𝐾 = 𝐹

2 + 1 = 513，フレーム数は 𝑇 =
⌊
𝐿−𝐹
𝐻

⌋
+ 1 = 7となる．
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図 2 Llama-4-Scout-17B-16E-Instructモデルにおける各 FEの分布図とクエリの ℓ2 ノルムマップ．層 6，層 1，層 3の 0番
目のヘッドのみを示している．FEの分布図では，横軸が RoPEにおける回転ペアのインデックス 𝑗，縦軸がエントロピー
値 𝐻̃ 𝑗，クエリの ℓ2 ノルムマップでは，縦軸が回転ペアのインデックス 𝑗，横軸がトークン長 𝑛(0 ≤ 𝑛 ≤ 4096)である．

分布とクエリ成分の ℓ2 ノルムのヒートマップと比
較することで，周波数成分の特徴を調査する．

3.4 分析
RoPEと NoPEのそれぞれの効果を同一モデル内

で比較するため，Llama-4モデルを使い分析を行っ
た．実験設定は付録 A.1 に記載している．図 2 に
Llama-4 モデルにおける SpectrumFE，SequenceFE，
そして ℓ2-ノルムのヒートマップを示す．
観察 1：SpectrumFEは周波数帯を捉える 図 1

左の層 6 において，SpectrumFE が最小となる次元
は，クエリ ℓ2ノルムが持続的に高い回転ペアの連続
領域と一致している．これは周波数帯と呼ばれ，先
行研究でも観測されている [4]．SpectrumFEは各回
転ペアに対して，STFTによって短い時間区間を切
り出すことで「どの振動成分にエネルギーが集まっ
ているか」を計測しているため，このような周波数
帯が観測可能である．
観察 2：SequenceFE は周期的な次元を捉える

図 1中央の層 1において，SequenceFEが最小となる
次元はクエリ ℓ2 ノルムが明確な周期振動を示す領
域と一致している．SequenceFEは「クエリの大きさ
が，トークンに沿って同じリズムで揺れているか」
を系列全体をDFTすることで計測しているため，こ
のような周期的な次元を観測可能である．
観察 3：NoPE層は周期次元を消し，周波数帯を

多く持つ 図 2の下段のクエリ ℓ2 ノルムのヒート

マップから，RoPE層 (層 1,6)とNoPE層（層 3）では
挙動が大きく異なることがわかる．SpectrumFE の
観点では，NoPE層は RoPE層よりも多くの周波数
帯を示す．一方，SequenceFEの観点では，NoPE層
においては明確な周期振動を示す回転ペアは観測さ
れない．層 1などで見られた周期的な次元を打ち消
す可能性がある．

4 周波数帯と周期性の影響
SpectrumFE と SequenceFE の分析から観測され
た周波数帯と周期性はモデルにとって冗長な要素な
のか，それとも不可欠な構成要素なのか？そこで，
各 FEの値に基づき，特定の回転ペアの寄与を選択
的に重み付けすることで RoPEに介入し，周波数帯
と周期的な次元の役割を検証する．

4.1 重み付け RoPE

全層全ヘッドのクエリとキーの FEをそれぞれ計
算する．次に，層 𝑙・ヘッド ℎ・RoPEの回転ペア 𝑗

の FE を 𝐻 (𝑙,ℎ, 𝑗 ) とし，閾値 𝜏 により，該当ペアの
𝑞, 𝑘 を推論時だけ 𝛼 で減衰させる．ここで，𝛼 は 0
から 1.0まで 0.1刻みで変化させる．

𝛼 (𝑙,ℎ, 𝑗 ) =


𝛼 (𝐻 (𝑙,ℎ, 𝑗 ) < 𝜏)
1 otherwise

(7)

𝑞
( 𝑗 )★
𝑚 = 𝛼𝑙,ℎ, 𝑗𝑅 (𝑙,ℎ, 𝑗 )

𝑚,𝜃 𝑞
( 𝑗 )
𝑚 , 𝑘

( 𝑗 )★
𝑛 = 𝛼𝑙,ℎ, 𝑗𝑅 (𝑙,ℎ, 𝑗 )

𝑛,𝜃 𝑘
( 𝑗 )
𝑛

学習は一切行わず，推論時のみこの操作を行う．
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図 3 重み 𝛼に対するパープレキシティの変化を示す．横軸は重み付け RoPEにおける重み 𝛼，縦軸はパープレキシティ
である．Sequence FEについては，𝜏 > 0.4および 𝜏 < 0.2の 2条件で，Spectrum FEについては，𝜏 < 0.6で検証した．

4.2 実験
実 験 設 定 Llama-4-Scout-17B-16E[7]，gemma-2-

9B[11]，Qwen3-8B[12]，および Llama-3-8B[13] の 4
モデルを評価した．評価指標として，wikitext-103の
テストセット [14, 15] のパープレキシティを計測
した．閾値 𝜏 は，FEに応じて異なる設定を採用し
た．SequenceFEは，𝜏 > 0.4および 𝜏 < 0.2の二つの
条件を評価した．SpectrumFEでは，外れ値が低いエ
ントロピー値にのみ現れることが観測されたため，
𝜏 < 0.6の条件を評価対象とした．
実験結果 重み 𝛼毎のパープレキシティを図 3に

示す．SpectrumFEに基づき 𝜏 < 0.2の次元を抑制す
ると（図 3左），𝛼 の減少に伴いパープレキシティ
が増加する．よって，𝜏 < 0.2 の次元，すなわち周
波数帯がモデル性能に重要であることが確認され
た．一方，𝜏 > 0.4の次元を抑制すると（図 3中央），
パープレキシティはほぼ変わらず，高い 𝜏をもつ外
れ値次元は冗長である可能性が示唆される．また，
SequenceFEに基づき 𝜏 < 0.6の次元を抑制した場合
（図 3 右），パープレキシティは若干低下し，特に
Llama-4ではその傾向が顕著であった．この結果は，
周期的な次元がモデルにとって必須ではないことを
示している．

4.3 下流タスクでの検証
前節の結果から，SpectrumFEにおける 𝜏 > 0.4の

周波数帯と，SequenceFEにおける 𝜏 < 0.6の周期的
次元は，モデルにとって冗長であると仮定する．
これらの次元の影響を調べるため，複数の下流タ
スクで重み付け RoPE を評価した．重み付け RoPE
では，SpectrumFE の 𝜏 > 0.4 に該当する次元と，
SequenceFEの 𝜏 < 0.6に該当する次元の双方に対し，
重み 𝛼 = 0.1を適用した．評価には，HellaSwag [16]，
TruthfulQA [17]，およびMMLU [18]を用いた．

表 1 RoPE(-)と重み付け RoPE(+W)の比較
HellaSwag TruthfulQA MMLU

モデル - +W - +W - +W
Llama-4 66.67 66.67 97.32 97.99 60.05 60.81
Llama-3 60.16 60.16 84.85 84.85 34.21 34.21
Qwen3 58.94 58.92 95.31 95.31 57.89 57.89
Gemma-2 61.02 61.21 98.83 98.83 72.81 72.81

実験結果 表 1に示すように，RoPEと重み付け
RoPE の性能はほぼ同等であった．この結果から，
SpectrumFEの外れ値次元および SequenceFEの周期
的次元は冗長である可能性が高い．

5 先行研究の矛盾の解消
FEの分析から，性能を左右する周波数帯は高周
波・低周波のいずれかに偏って現れるのではなく，
層ごとに異なる次元に形成されることが分かった．
したがって，「高周波か低周波か」という粗い区分
で次元の有効性を議論すると，どの層・どの次元を
見たかに依存して結論が揺れ，その結果，先行研究
の矛盾が生じたと考えられる．また，層・ヘッド・
次元が膨大な LLM では目視解析は現実的ではく，
FEのような次元単位の定量指標が有用である．

6 おわりに
本稿は，RoPEを周波数の使い方という観点で統
一的に測る周波数エントロピー（FE）を提案し，
（i）周波数帯（低 SpectrumFE）と（ii）周期性（低
SequenceFE）を分離して捉えられること，さらに推
論時のみの介入で周波数帯は必須だが周期性は冗長
になり得ることを示した．また，FEは RoPEだけで
なく NoPEなどの他の位置符号化手法にも使え，汎
用的な評価指標になり得る．我々が提案した FEは
単なる可視化ではなく，RoPEの冗長次元削減によ
る KVキャッシュ圧縮への応用や，位置表現の探索
指針になると考える．今後は，FEを解析に使う指
標ではなく設計原理に組み込むことを検討する．
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A 付録
A.1 節 3.4の実験設定

Llama-4-Scout-17B-16E-Instruct モデル [7] を用いて実験
を行った．本モデルのヘッド次元は 128であり，RoPEは
64個の回転パターンをもつ．また，レイヤー数は 48，ア
テンションヘッド数は 40である．評価には，WikiText-103
データセット [19]の wikitext-103-raw-v1から複数のテ
キストを抽出し，それらを連結することで長さが正確に
4096トークンとなる系列を構成した．各系列をモデルに
入力し，推論時におけるアテンションのクエリベクトル
を抽出し，これらのクエリに基づいて，それぞれの FEを
算出した．
A.2 キーの分析
本節では節 3と同様の分析をキーに対しても行う．図 4
にキーに対する各 FE の分布と ℓ2 ノルムのヒートマッ
プを示す．RoPEが適用された層では，クエリと同様に，
キーにおいても周波数帯および周期的次元の双方が観測
される．FEはこれらの構造と整合しており，キーに対し
ても同様の傾向を示す．特に，キーにはクエリと比較し
て周期的次元がより多く含まれており（例えば第 5層に
おいて顕著である）．一方，NoPE層では，クエリの場合
と同様に，周期的次元はまれである一方，周波数帯は頻
繁に検出される．

図 4 Llama-4-Scout-17B-16E-Instruct モデルにおける各
Frequency Entropy（FE）の分布図を示す．列は左から順に
層 6，層 1，層 3である．

A.3 他モデルにおける検証
Llama-4モデル以外の FEについても節 3と同様の検証
を行った．ページの都合上，Gemma-2モデルのみの例を
示す．図 5から，周波数帯は多くのヘッドにおいて観測
され，一貫して明瞭な周波数帯を形成している．しかし，
周波数帯が存在する場所は Llama-4モデルと異なる．一
方で，周期的次元は確認されず，SequenceFEは全体とし
て高い値を維持することがわかった．

図 5 Gemma-2-9b-itモデルの FE解析結果．

A.4 FEの頑健性
データセット，系列長を変えた場合，周波数帯や周期
的な次元は変化するのだろうか？節 3と異なる設定 (C4
データセット [20]，系列長 8192)で節 3と同様の Llama-4
モデルの検証結果を図 6に示す．結果から，データセッ
ト，系列長を変えた場合でも周波数帯や周期的な次元は
観測され，その存在次元も変わらないことがわかった．
NoPE層についても同様であった．よって，FEが捉えて
いる周波数帯・周期的次元は，データセット依存でも系列
長依存でもなく，RoPEにや NoPEに内在する構造である．

図 6 C4データセット [20]，系列長 8192の Llama-4モデ
ルの FE解析結果．
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