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[研究の目的]

ChatGPT といった Large Language Model

(LLM) は社会を変革する力を持つが，「自分

の持つ情報を LLMに読み込ませる」という極

めて単純かつ重要な操作について，どうするの

が一番よいかという明確な答えがまだ無い。例

えば小説を一冊分 LLM に読み込ませ，LLM

に「太郎の友達は誰？」と質問し返答させたい

とする。このとき，小説の情報を LLMに読み

取らせる最も簡単かつ有力な方式はベクトル探

索 (Vector Database; Vector DB) を元にした

ものと言われている。ところが，この Vector

DB による探索は現在「色々な人が色々なこと

をやってみている」という状況にある。私はこ

の Vector DB に対しデータ構造の深化という

方向で取り組んだ。

Vector DB による LLM 知識注入は次のス

テップからなる：①自分が持つ文章情報を細

切れにし，それらを文章特徴量抽出器に入力し，

特徴量ベクトルたちを得る。② LLMへの質問

文も同様に特徴量ベクトルに変換する。③質

問に似ている特徴量を探す。④その結果を質

問文に追記し，質問する。ここにおける技術的

課題は，上記の既存探索アプローチは極めてナ

イーブな「似てるもの探し」であり，少し複雑

な状況になると途端に対応できないという点に

ある。例えば小説の例で「太郎にはたくさん友

達がいるが，特に花子と親しく，花子に会った

シーンがたくさんある」とする。この時，「太

郎の友達は誰？」という質問に対し，上記既存

探索アプローチは花子シーンばかりを探してき

てしまい，「太郎の友達は花子です」としか答

えられないかもしれない。

このようなナイーブな似ているもの探しを脱

却するために，申請者は探索部分のデータ構

造・アルゴリズムレベルで，複雑な探索をサ

ポートする方式を提案する。上記の例でいうと，

「検索結果がうまく散らばる (花子ばかりでは

なく，花子・次郎・ケンジとする)」ように探

索データ構造レベルで対応した。

[研究の内容，成果]

以下に，本計画の主たる成果である「多様な

探索」の方式を記す。本方式はコンピュータビ

ジョン分野に関する国内最大の会議「画像の理

解・認識シンポジウム (MIRU)」にて，査読

を経てオーラル発表に選定された。加えて，

オーラル発表の各セッション中，投票で一位の

ものに与えられる「オーディエンス賞」を受賞

した。

■はじめに

近似最近傍探索とは，クエリに近いベクトル

をベクトル集合から高速に探す処理である[23]。

近似最近傍探索は様々なシステムの構成要素で

あり，画像検索や情報推薦など広い分野で用い

られている。近年は，大規模言語モデルに情報

を入力する Retrieval Augmented Generation
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(RAG)方式のために近似最近傍探索は注目さ

れている[3]。

近似最近傍探索は有用だが，探索結果が必ず

しも多様ではない。例えば猫画像をクエリとす

ると，その猫に似た画像が多数存在する場合，

探索結果上位に同じ猫が並んでしまい，均一な

結果となる。このような状況では，ただクエリ

に似ているだけでなく，探索結果がお互いに似

て「いない」，すなわち多様な結果が好まれる

場面がある。そのような探索問題は多様近傍探

索[10,32, 38]と呼ばれるが，多くの既存の多様近傍

探索方式は以下の理由により遅い。(1) 最新の

近似最近傍探索方式の知見が取り込まれていな

い，(2) 組み合わせを計算する必要がある，

(3) 元のベクトルそのものにアクセスする必要

がある。

我々は，超高速な多様近傍探索を実現する。

提案方式は，事前に準備した足切り表を用い，

近似最近傍探索結果に対し貪欲に候補を絞り込

み，多様な探索を実現する。提案するデータ構

造および探索方式はシンプルであり，高速であ

る。その概念図を図 1に示す。我々の貢献は以

下である。

・提案方式は近似最近傍探索結果に対する「後

処理モジュール」である。そのため，最新の

超高速な近似最近傍探索方式をブラックボッ

クスとして利用出来る。

・パラメータである閾値 εを事前に学習する方

式を提案する。提案方式は煩雑なパラメータ

調整が無い。

・提案方式は大規模データ (106 本の 96 次元

ベクトル) にも有効であり，0.05[ms/query]

しかかからない。

■事前準備

N本の D次元ベクトル{}1 があるとする。

クエリ q∈ℝ が与えられた際，qに近くかつ

多様な K本のベクトルを得たい。得られた結

果は，ID の集合として ⊆1,…,N かつ =

Kで表す。

探索は 2ステップから成る：(1) クエリに対

して近似最近傍探索を実行し，クエリに近い S

本のベクトルを得る。これを初期候補集合 

とする。2 つ目のステップは，候補集合  か

ら，部分集合 を選び取ることである。これ

は評価関数 f:2→ℝを最小化する，部分選択

問題として定式化される：argmin
⊆ 

f () ここ

で fは ID 集合が「クエリへの近さ」と「多様

性」の両方を考慮してどれほど良いかを示す指

標である。これを，我々は次のように立式する。

f K=
1−λ

K
∑


q−x 2
2
−λ min

  
x−x 2

2
こ

こで第一項は選択されたベクトルたちとクエリ

がどれほど近いかを示す，最近傍探索そのもの

である。第二項はベクトルたちの多様度を示す

指標である。ここでは[1], [16] に習い，ベク

トル同士の中で最も近い距離とした。ここで λ

は 2 つの項を調整するパラメータであり，0 で

あれば最近傍探索に，1 であればクエリを考慮

せず集合の多様度を評価するMAX-MIN 多様

化問題[31]となる。

■提案方式

提案方式は各点から距離が近いものを事前に

調べ ID を表に保存し，探索時に ID を表引き

して候補から除外する。これを OrderedSet と

いうデータ構造で高速に実現する。

前処理

前処理をアルゴリズム 1 に示す。データと，

二乗距離の閾値 εを入力とする。L2 において，

まず近似最近傍探索のデータ構造 (インデク
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(a) 通常の近似最近傍索 (b) 提案する多様近傍索

図 1 提案方式の概要図



ス) I を構成する。I には任意のもの (例えば

HNSW[22]) を使用して良い。次に L2-3 で足切

り表を構成する。各点について，自身との二乗

距離が ε未満のベクトルの ID の集合ℒを記録

する。これを足切り表 (整数配列の配列) と呼

ぶ。足切り表を計算するには各点をクエリに範

囲探索を実行する。この計算量を合計 O(NT)

とする。この処理は最近傍探索ではなく範囲探

索だが，簡単のため近似最近傍探索と同じ

O(T) とした。後に表 2 で示す通り N=106の

場合このステップの実行時間は最大 10 秒程度

である。

足切り表の要素数の平均値を L とすると，

足切り表に必要な素朴なメモリ量は，要素に

64 bit 整数を用いて 64 LN[bit] となる (表 2

より，Lは 100 以下程度)。

探索のアルゴリズム

アルゴリズム 2と図 2で探索について述べる。

入力は，クエリ，初期探索の結果個数，最終的

な結果個数，インデクス，足切り表になる。

まず L1 (図 2a) にて近似最近傍探索を実行

し候補集合を得る。次に L2 にて最終結果の

ための整数集合を準備する。L3-6 では，要素

数が Kになるまで集合 に要素を追加する。

L4-5 では，候補集合から，最もクエリに近い

(配列の先頭にいる) ID を kとして取り出し，

くわえる。L6 が収容である。現在注目してい

る kに関して，xに近いベクトルたちの ID は

ℒに保存されている。よって，これを候補集

合から除去することで，候補集合中から似たも

のを消すことができる (図 2b)。このステップ

を繰り返すことにより，最終的に得られる 

の要素はお互いに少なくとも εは離れている

ものとなる。

■実験

性能を評価する。全実験はAWS EC2 インス

タンス (3.2 GHz Intel Xeon CPU，仮想 32 コア，

64 GiB メモリ) で実行した。前処理はマルチス

レッドで，探索部分はシングルスレッドで実行

した。近似最近傍探索部分は faiss ライブラ
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(a) 初期探索の実行 (S=6)

(b) 第一候補を採用。表で足切り。

(c) 次の候補を採用。表で足切り。

図 2 提案方式の流れ



リ[8]中の HNSW 方式[22]を用いた。提案方式は，

c++コードを nanobind[17]で python から呼ん

だ。

Deep1B[4]の一部である Deep1M を探索対象

とした。これは，106本の 96 次元ベクトルから

成る。104 本のクエリ，および訓練のために訓

練セットの先頭 1000 本を用いた。

表 1にて方式を比較する。比較対象は近似最

近傍探索単体の HNSW，および，Sに対しお互

いが遠くなるように貪欲に結果を更新する

GMM[1,31]を選んだ。

・提案手法は HNSW 単体に比べてより多様な

結果 (小さい多様化項) を実現している。

GMMは最も多様な結果を得ているが，その

分探索項が犠牲となっている (クエリに似て

いない結果となっている)。

・提案方式は高速 (0.047 [ms/query]) であ

り，初期探索 (0.273[ms/query]) の 1/6 程

度しかかからない。そのため，多様化無しの

HNSW単体と同程度の時間しかかからない。

一方，GMMは全対を計算するため，提案の

30 倍である 10.1[ms/query] の時間がかか

る。

■まとめ

多様な探索を実現するための「後処理モ

ジュール」を提案した。提案方式は足切りを実

現するテーブルを用いる。実験により，提案方

式は最新の近似最近傍探索と同程度の時間で多

様な探索を実現した。
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