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抄録

本稿では、「Nuance  AI（NAI：意味のAI）」における文章生成（デコード）プロセスについて、幾
何学的エネルギーの最小化という観点から定式化を行う。NAIは、ライングラフ側から指定された「目
標の傾き（ニュアンス）」をリッジネット上の幾何学的な「くぼみ」として捉え、語彙空間から最も
フィットする単語を重力的に嵌め込む制約充足問題として解を導出する。このアプローチは、マルコフ
性に基づく動的計画法（ビタビアルゴリズム）および近似最近傍探索（ANN）を適用することで、従
来の自動回帰型LLMにおいてボトルネックとなっていた巨大な行列積演算を回避し、計算量を  O(N

\cdot V2) から実質的な定数時間へと劇的に削減する。結果として、推論コストを極小化しつつ、文脈の
論理的破綻を原理的に防ぐ革新的なテキスト生成パラダイムを提示する。 

1. 序論：リッジネットの「くぼみ」と逆写像

NAIの内部演算によって極限までスパースに計算された「ニュアンスの骨格」は、ライングラフ上の
「ノード」として保持されている。これを人間が読解可能なテキストへとデコードするフェーズでは、
ノードとエッジを再度反転させ、元のグラフ構造へと戻す「逆写像（積分）」を行う。 

この逆変換によって生じるのは、「指定された傾き（ニュアンスの落差）」によって形成された幾
何学的な**「ポテンシャルの谷（くぼみ）」**のネットワーク（リッジネット）である。デコードと
は、このあらかじめ設計された「くぼみ」の形状に対し、語彙データベースから最も適切な「単語」
というパズルピースを見つけ出し、物理的に嵌め込むプロセスに他ならない。 

2. 幾何学的エネルギー関数 E の定式化

従来のLLMが「次に来る単語の確率」を毎ステップ算出するのに対し、NAIでは文章全体の単語の並
びを**「幾何学的エネルギーの最小化（制約充足問題）」**として解く。 

ライングラフ側から「この位置にはこれだけの傾きが必要だ」という目標勾配 mj
* が指定されたとす

る。語彙多様体（ボキャブラリ・スペース）から選択された単語  j（固有の高さ  hj）と単語  j+1（高さ 

hj+1）のペアが、そのくぼみの形状にどれだけフィットするかは、以下の幾何学的エネルギー関数 E に

よって評価される。 
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水滴が斜面を流れ落ちて最も深いくつろぎの窪みに収まる物理現象と同様に、このエネルギー E が 0

に最も近づく（目標とする傾斜と単語の高低差が完全に一致する）単語の組み合わせを一挙に探索
し、嵌め込む操作を行う。 

3. 動的計画法（DP）による計算量の劇的削減

全語彙数  V（約5万語〜10万語）、文章の長さ  N とした場合、単語の組み合わせを全探索すると計算
量は  O(VN) となり指数関数的に爆発する。しかし、式(4)が示す通り、評価関数は「隣り合う単語の高
低差（直前の状態）」のみに依存するマルコフ性を有している。 

この構造特性により、通信の復調等で用いられる**ビタビアルゴリズム（動的計画法）**が直接適
用可能となる。これにより、全体の計算量は一気に次のように縮退する。 

O(N \cdot V2)

計算量が文の長さ  N に対して線形（比例）にスケールするため、長大な文脈を生成する際にも計算
コストの爆発を完全に防ぐことができる。 

4. 空間的刈り込みによる「実質ゼロ」への漸近

さらに実装上は、V2 の探索すら省略可能である。逆写像された時点で「くぼみが位置する意味空間
の座標」は幾何学的に確定しているため、近似最近傍探索（ANN）を用いてその座標の「ご近所の単
語」数十〜数百語に候補を事前フィルタリング（枝刈り）することができる。 

これにより探索対象  V は劇的に減少し、幾何学マッチングにかかる計算負荷は、現代のハードウェ
アにおいては実質的に無視できる極小レベル（ゼロ近似）に到達する。 

5. 従来型LLMとのパラダイムシフト

本手法は、巨大な行列の掛け算（フルパラメータのニューラルネットワーク順伝播）をトークン生成
ごとに繰り返す従来の自己回帰モデルとは、根本的に異なるコスト構造を持つ。 
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表2：テキストデコード手法のパラダイム比較

比較項目 従来の自己回帰型LLM（GPT等） NAIの幾何学的デコード手法

アプローチ 確率的予測（霧の中で次の一歩を探す） 幾何学的制約充足（パズルの型に嵌める）

計算の方向 過去から未来への一方向・線形
意味の骨格から具現化へのトップダウン（積
分）

演算の内容 数十億〜数千億パラメータの巨大行列積
単純な算術演算（引き算、二乗和）と近傍探
索

論理破綻リス
ク

文末で矛盾する可能性がある（ハルシネー
ション）

骨格（くぼみ）が先にあるため原理的に破綻
しない

計算コスト 非常に重い（GPUクラスタ等の膨大な電力）
圧倒的に軽い（エッジデバイスで高速動作可
能）

6. 結言

リッジネットの「くぼみ」へパズルピースとして単語を嵌め込むデコード手法は、確率的推論という
大掛かりな力技を、単純かつスマートな局所最適化問題（幾何学パズル）へと変換する。これにより
NAIは、論理的な一貫性を担保しながら、クラウドの巨大サーバーに依存せずローカル（エッジ）環境
で稼働しうる「超軽量かつ高度な意味生成AI」としてのポテンシャルを証明している。 
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