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アブストラクト
近年，多くのオブジェクトが高次元ベクトルで表現される
ようになっているため，高性能なベクトルデータ管理シス
テムが開発されている．その傾向に伴い，システムの主要
な機能の 1つである近似最近傍探索（ANNS）問題が注目
を集めている．本論文では，各オブジェクトが高次元ベク
トルと複数の属性を有する状況を想定し，属性制約のもと
で ANNSを行う問題に取り組む．この問題は，属性制約を
満たすオブジェクトの中から，近似最近傍を探索すること
を目的とする．この設定は探索が必要な応用において標準
的であるが，既存研究では全ての属性に制約があることを
想定しているものが多く，部分一致に対応できる手法は少
ない．本論文では，部分一致に対応できるアプローチを提
案し，実世界データを用いた実験により，提案アルゴリズ
ムの優位性を示す．

1 はじめに
機械学習モデルの普及により，ユーザ，アイテム，画像，お
よびドキュメント等のオブジェクトが高次元ベクトルと
して表現されることが一般的となっている．この傾向に伴
い，Milvus [26]，Vearch [1]，Vespa [2]，Weaviate [3]，Pinecone
[4]，および ADBV [32]等のベクトルデータ管理システムの
重要性が増加している．近似最近傍探索（ANNS）はこれら
のシステムにおける主要な機能の一つであり，多くの研究
で局所性鋭敏型ハッシュ [24, 25, 33, 38]，量子化 [13–15, 31]，
および近接グラフ [6, 12, 19, 22]等の ANNS問題に対する高
精度な解を効率的に計算するアルゴリズムが開発されて
いる．（高次元空間における厳密な最近傍探索に対する最
速のアルゴリズムは線形スキャンであるため，厳密解の計
算は遅い [18]．）これらのアルゴリズムは，Microsoft [9, 23]，
Apple [20]，および Alibaba [32]等の多くの企業の検索エン
ジンで採用されていることが知られている．
近年，柔軟な検索を実現するため，属性制約下でのANNS

問題が注目されている [16, 17, 21, 27, 34, 35, 37]．この問題に
おいて，各オブジェクトはベクトルと属性が関連付けられ
ており，クエリの属性制約に一致するオブジェクトの中で
最もベクトルが類似するもののみが出力される．この属性
制約には（i）クエリ時に全ての属性を属性制約として指定
し，すべての属性においてクエリが指定する属性値と一致
するオブジェクトのみを候補とする完全属性制約，および
（ii）クエリ時に一部の属性を制約として指定し，指定され
た属性の値がクエリで指定されたものと一致するオブジ
ェクトのみを候補とする部分属性制約の 2種類があり，実
世界の多くのシナリオで想定されている．例えば，論文検
索エンジンでは，発表年や会議によるフィルタリングが行
われる．また，Amazon.comのような eコマースサイトで
は，価格，カテゴリ，および評価によるフィルタリングが
可能である．この属性によるフィルタリングはこれらのサ
ービスにおける標準的な実装であることから，完全属性制
約および部分属性制約下での ANNS問題が重要であるこ
とが分かる．本論文ではこの問題に取り組む．

1.1 既存手法の課題
属性制約に対応できる基本的な手法として，Pre-filter [26,
32]，Post-filter [36]，および inline processing [16]と呼ばれ
る 3 つのアプローチが存在する．Pre-filter は，まず指定
された属性制約に一致する全てのオブジェクトを取得し，

その後，これらのオブジェクトの集合を線形スキャンす
る．このアプローチは正確な解を得られるものの，候補と
なるオブジェクトの数が小さい場合にのみ効率的である．
Post-filterは，オフラインで ANNSインデックスを構築し，
クエリが与えられたときにこのインデックスに関連する
ANNSアルゴリズムを実行し，検索結果から属性制約を満
たさないオブジェクトを除外する．この結果の集合サイズ
が 𝑘 に満たない場合は，探索範囲を広げるために 𝑘′ > 𝑘 を
設定し，ANNSを追加で実行する．これは，属性制約を満た
す 𝑘 個のオブジェクトが得られるまで繰り返される．この
アプローチは ANNSを複数回実行する可能性があり，（非
常に）大きな 𝑘′ を設定しなければならない点で効率的で
はない．この非効率性を緩和するため，inline processingで
は，インデックスを走査し，アクセスされたオブジェクト
が属性制約に一致する場合のみ距離を計算する．しかし，
inline processingでも多くの不要なオブジェクトにアクセ
スするため，計算コストが大きくなってしまう．
属性制約下での ANNS 問題に取り組んだ手法として，

Filtered-DiskANN [16]，NHQ [27]，および CAPS [17]等が存
在する．Filtered-DiskANN および NHQはどちらも近接グ
ラフを利用したアルゴリズムである．Filtered-DiskANNは
インデックス構築時にオブジェクトのベクトル間の類似
性だけでなく，属性集合も考慮してグラフ構造を構築する
ことで，探索効率を向上させている．しかし，オブジェク
トが単一属性しか持たない場合のアルゴリズムしか紹介
されていない．NHQは属性値間の距離を定義し，オブジ
ェクト間でのベクトル間距離と属性値間距離を加算した
合成距離をもとに近接グラフ構築を行うアルゴリズムで
ある．しかし，本アルゴリズムでの属性間距離は完全属性
制約を前提とした距離であるため，部分属性制約には対応
していない．CAPSは，Pre-filterと inline processingのハイ
ブリッドアプローチを採用しており，属性値の出現頻度に
基づいて決定木を構築する手法である．具体的には，決定
木のノードを分割する際，最も頻繁に出現する属性値が分
岐条件として決定される．これにより，決定木の各ノード
は分岐条件を満たすオブジェクトを含むことになる．しか
し，CAPSも完全属性制約を前提としており，指定してい
ない属性が分岐条件として設定されていた場合が全探索
に帰着する．このように属性制約下での ANNS問題に取り
組んだ既存研究は，単一属性もしくは完全属性制約を前提
としており，複数かつ部分属性制約下での ANNS問題には
対応していない．

1.2 貢献
上記のように，既存研究には部分属性制約への非対応とい
う制限や高い計算コストの課題がある．本論文はこれらの
課題を解決し，任意の部分属性制約に対して柔軟に対応
できる新たな近接グラフを提案する．この近接グラフを
用いて，提案アルゴリズムは Pre-filter，Post-filter，および
inline-processing等のアルゴリズムよりも属性制約を満た
さないオブジェクトへのアクセス（属性一致チェックも含
む）回数および属性制約を満たすオブジェクトとの距離計
算回数を大幅に削減する．
本論文の貢献は以下の通りである．

• 部分属性制約に対応できる高速かつ高精度な ANNS
アルゴリズムを提案する．
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• 実世界のデータセットを用いた実験を行い，提案ア
ルゴリズムが非常に高速であり，既存アルゴリズム
を上回る性能であることを示した．

1.3 構成
本論文の構成は以下の通りである．2章で本論文における
問題を定義する．3章で高速かつ高精度なアルゴリズムを
提案する．4章で実験結果を報告する．5章で関連研究を紹
介し，6章で本論文の結論を述べる．

2 前提
𝑂を 𝑛個のオブジェクトの集合とし，各オブジェクト 𝑜 ∈ 𝑂
は 𝑑 次元ベクトル ∈ R𝑑 および𝑚個の属性に関連付けられ
ているものとする．（例えば，𝑚 = 2の場合はカテゴリと
色といった属性が考えられる．）ここで 𝑑 = O(1) は十分に
大きく，𝑂 は静的かつ RAM上に存在するものと想定する
[10, 12, 17, 19, 21, 22, 27, 34, 37]．また，𝑜.𝑣 は 𝑜 のベクトル，
𝑜.𝐴は 𝑜 に付与されている属性値のリストであり，𝑜.𝐴𝑖 は
𝑜 の 𝑖 番目の属性の値（整数1）を表すものとする．オブジ
ェクト 𝑜 と 𝑜′の距離は 𝑑𝑖𝑠𝑡 (𝑜, 𝑜′)と表し，𝑜.𝑣 と 𝑜′ .𝑣 のユー
クリッド距離を想定する2．ここで，本論文が取り組む問
題の厳密版を定義する．� �
定義 1 (属性制約). 𝑂，𝑞，および属性値のリスト A =
[𝑞.𝐴1, ..., 𝑞.𝐴𝑚]が与えられたとする．また，𝑖番目の属
性の値 𝑞.𝐴𝑖 が nullの場合，この属性には制約がない
ものとする．このとき，𝑂 (A)を以下のように定義す
る．
𝑂 (A) = {𝑜 | 𝑜 ∈ 𝑂,∀𝑖 ∈ [1,𝑚] 𝑠 .𝑡 . 𝑞.𝐴𝑖 ≠ null, 𝑜 .𝐴𝑖 = 𝑞.𝐴𝑖 }

(1)� �� �
定義 2 (属性制約下での最近傍探索). 𝑂，𝑞，属性値
のリスト A = [𝑞.𝐴1, ..., 𝑞.𝐴𝑚]，および結果サイズ 𝑘
が与えられたとき，属性制約下での最近傍探索は
|𝑆∗ | = 𝑘 かつ ∀𝑜 ∈ 𝑆∗ および ∀𝑜′ ∈ 𝑂 (A)\𝑆∗ に対して
𝑑𝑖𝑠𝑡 (𝑜, 𝑞) ≤ 𝑑𝑖𝑠𝑡 (𝑜′, 𝑞)を満たす 𝑆∗を探索するものであ
る（同値の場合は任意の方法で優劣をつける）．� �

問題定義．本論文では上記の問題の近似版を考える．近
似最近傍探索（ANNS）問題は，𝑆 ⊆ 𝑂 (A)を計算すること
であり，|𝑆 | = 𝑘 だが 𝑆 が必ずしも 𝑆∗ となるわけではない．
𝑆 の精度を測るためにリコール（𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑘）を以下のよう
に定義する．

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑘 =
|𝑆 ∩ 𝑆∗ |
𝑘

(2)

3 提案アルゴリズム
本章では，提案アルゴリズムの詳細について説明する．近
似最近傍探索において，近接グラフを用いた手法は，その
速度と精度の高さから，実用上最も有効であることが示さ
れている [18]．本研究では，部分属性制約にも柔軟に対応
できる近接グラフを組み合わせた新しいデータ構造を提
案する．
アイデア．まず，全ての属性に値の指定があるクエリを
考える．この場合を場合 1とする．場合 1では，𝑂内のオブ
ジェクトが取り得る全ての属性値の組み合わせに対して
近接グラフを構築すれば，クエリで指定された属性制約に
該当する近接グラフを使うことにより，単純な貪欲法（ク
エリに最も近い隣接頂点に辿ることを繰り返す方法）を用
1連続値は近似を許容することで整数領域にスケール可能である．
2提案アルゴリズムは他の距離関数も使用可能である．

いて ANNSを実行できる．さらに，各オブジェクトは一つ
の近接グラフにしか現れないため，グラフの辺数を無視し
た場合，空間計算量は 𝑂 (𝑛) であり，大量データにスケー
ルする．次に，ある単一の属性にのみ制約があるクエリを
考え，場合 2とする．この場合は，各属性の各値を持つオ
ブジェクトの集合に対して近接グラフを構築すれば良い．
このとき，各オブジェクトは𝑚 個の近接グラフに現れる
ため，空間計算量は𝑂 (𝑛𝑚)である．最後に，1 < 𝑚′ < 𝑚個
の属性に値の制約がある場合を考え，場合 3とする．場合
1および 2のアイデアを適用する場合，各属性のドメイン
サイズの平均を 𝛾 とすると，𝑂 (𝛾𝑚)個の近接グラフが必要
であり，空間計算量の観点から大量データにスケールしな
いことは自明である．つまり，定義1を満たす各属性制約
に該当する近接グラフをそれぞれ構築する方法は現実的
ではない．
ここで，場合 3の属性制約は場合 1のサブセットと考え

ることができ，同様に，場合 2のスーパーセットと考えら
れる．例えば，𝐴1 = 𝑥，𝐴2 = 𝑦，…，𝐴𝑚 = 𝑧 であるオブジ
ェクトの集合から構築された近接グラフ 𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 が存在す
るとし，𝐴1 = 𝑥，𝐴2 = 𝑦，…，𝐴𝑚 = 𝑛𝑢𝑙𝑙 の属性制約を指定
したクエリが与えられたとする．このとき，𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 内の
オブジェクトは全て指定された属性制約を満たすため，こ
の近接グラフを利用することが合理的であることが分か
る．しかし，この属性制約を満たすオブジェクトの各属性
の値は，𝐴1 = 𝑥，𝐴2 = 𝑦，…，𝐴𝑚 = 𝑧′や 𝐴1 = 𝑥，𝐴2 = 𝑦，…，
𝐴𝑚 = 𝑧′′ であるものも存在するため，𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 のみで探索
するだけで高精度な解を得ることは難しい．そこで，例え
ば 𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 と 𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧′ の間に辺が存在すれば，上記の属性
制約を満たしつつクエリに近い（または近づく）オブジェ
クト「のみ」を探索できることが分かる．（つまり，自身が
サブセットとなる属性制約に該当する全ての近接グラフ
に対して貪欲法を実行する必要がない．）空間計算量の増
大を最小化しつつこのような辺を導入するため，場合 2で
作成された近接グラフが持つ辺を場合 1で作成された近
接グラフに追加する．一般的に𝑚は小さく [8]，近接グラ
フでは類似したオブジェクト間に辺が作成される．また，
場合 2の各近接グラフの（平均の）次数を 𝜂 とすると，各
オブジェクトは（平均で）𝑂 (𝑚𝜂)個のそのオブジェクトに
類似するオブジェクトへの辺を持つ．複数の属性に制約が
ある場合においても，これらの辺の中で制約を満たすオブ
ジェクトのみを辿ることにより，無駄な距離計算を避けつ
つクエリに近いオブジェクトに近づくことができる．

3.1節では，提案するデータ構造およびその構築方法に
ついて説明する．その後，3.2節において，このデータ構造
を活用した ANNSアルゴリズムを提案する．

3.1 データ構造
まず，提案アルゴリズムでは，各オブジェクトの各属性の
値は一意の識別子（非負整数）に変換されているものと想
定する．以降では，𝑜.𝐴𝑖（𝑖 ∈ [1,𝑚]）はその識別子を表す
ものとする．
概要．提案アルゴリズムで用いるデータ構造を説明するに
あたり，𝐴1 = 𝑥，𝐴2 = 𝑦，…，𝐴𝑚 = 𝑧 であるオブジェクト
の集合𝑂𝑥,𝑦,...,𝑧 を考える．（ここで，𝑥，𝑦，および 𝑧は𝑂 内
で取り得る変数である．）このオブジェクト集合の近接グ
ラフを 𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 = (𝑂𝑥,𝑦,...,𝑧 , 𝐸𝑥,𝑦,...,𝑧) と表現する．このとき，
𝑂𝑥,𝑦,...,𝑧 はグラフの頂点（＝オブジェクト）の集合を意味
し，𝐸𝑥,𝑦,...,𝑧 はラベル付き有向辺の集合を表す．（ラベルに
ついては後に説明する．）提案アルゴリズムで用いるデー
タ構造は，𝑂 内で取り得る 𝑥,𝑦, ..., 𝑧 の組み合わせそれぞれ
に対して構築される近接グラフ 𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 の全てをマージし
たグラフ Gである．
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図 1:𝑚 = 2の場合の近接グラフマージの例．黒点がオブジ
ェクトを，青矢印，赤矢印，および緑矢印がエッジを，緑
文字がエッジのラベルを表している．

ラベル付きエッジ．ある近接グラフ 𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 に 2つの頂点
𝑜𝑎 および 𝑜𝑏 が存在するものとし，(𝑜𝑎, 𝑜𝑏 ) ∈ 𝐸𝑥,𝑦,...,𝑧 とす
る．この辺のラベル 𝑙 (𝑜𝑎, 𝑜𝑏 )は

𝑙 (𝑜𝑎, 𝑜𝑏 ) =
{
⊥ (if 𝑜𝑎 .𝐴 = 𝑜𝑏 .𝐴)
𝑜𝑏 .𝐴 (otherwise)

(3)

である．
例 1. 例えば，𝑚 = 2，属性 1の値が 2種類，属性 2の値が
3種類である場合を考える．この時に考えられる属性値の
組み合わせは，{1, 1}，{1, 2}，{1, 3}，{2, 1}，{2, 2}，および
{2, 3} であるが，𝑂 内に {1, 2} を持つオブジェクトおよび
{2, 2}を持つオブジェクトがない場合，これらの近接グラ
フについては構築しない．図1に，{1, 1}および {1, 3}に対
して構築した近接グラフ𝐺1,1および𝐺1,3を属性 1の値が 1
であるオブジェクト（つまり {1, 1} および {1, 3} のどちら
かに属するオブジェクト）に対して構築された近接グラフ
の辺によってマージする操作を示す．属性 1の値が 1のグ
ラフにおいて，オブジェクト 𝑜10 に着目すると，𝑜10 から
𝑜11 および 𝑜16 に辺が張られている．𝑜11 および 𝑜16 の属性
は {1, 1}であるため，ラベルを {1, 1}とした辺 (𝑜10, 𝑜11) お
よび辺 (𝑜10, 𝑜16) を追加する．これを全てのオブジェクト
について行うことで近接グラフをマージする．
𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 の条件．提案アルゴリズムでは，𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 として非
階層の任意の近接グラフが利用可能である．本論文では，
𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 を近似最近傍グラフから構築する．
オフラインアルゴリズム． 提案アルゴリズムの前処理を
Algorithm 1に示す．ここで構築されるデータ構造は任意の
クエリに対して利用可能であり，前処理は一度だけ行われ
る．
まず，各 𝑂𝑥,𝑦,...,𝑧 ⊆ 𝑂 に対して 𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 を作成する．本

論文では，𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 として近似最近傍グラフを用いる．厳密
な最近傍グラフの構築は𝑂 (𝑛2)時間必要であるが，NNdes-
cent [11]は高精度な近似最近傍グラフを 𝑂 (𝑛) 時間で構築
できる．これらの近接グラフ 𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 をマージしたグラフ
G を構築する．このとき，全ての 𝑒 ∈ 𝐸 のラベル 𝑙 (𝑒) は ⊥
とする．
次に，各オブジェクト 𝑜 ∈ 𝑂 を𝑚個のオブジェクト集合

に入れる．具体的には，𝑂 ⟨𝑖,𝑥 ⟩ = {𝑜 | 𝑜 ∈ 𝑂,𝑜.𝐴𝑖 = 𝑥}と定義
し，各 𝑖 ∈ [1,𝑚] に対して 𝑜 を 𝑂 ⟨𝑖,𝑜.𝐴𝑖 ⟩ に入れる．その後，

Algorithm 1: PRe-PRocessing
Input: 𝑂 ,𝑚, 𝐾 (initial graph degree), 𝐾 ′

(hyper-paramter)
1 G ← ∅
2 for each possible 𝑂𝑥,𝑦,...,𝑧 ⊆ 𝑂 do
3 𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 ← NNdescent(𝑂𝑥,𝑦,...,𝑧 , 𝐾)
4 G ← G ∪𝐺𝑥,𝑦,...,𝑧 // ∀𝑒 ∈ 𝐸, 𝑙 (𝑒) =⊥
5 foreach 𝑜 ∈ 𝑂 do
6 foreach 𝑖 ∈ [1,𝑚] do
7 𝐻 [⟨𝑖, 𝑜 .𝐴𝑖 ⟩] ← 𝐻 [⟨𝑖, 𝑜 .𝐴𝑖 ⟩] ∪ {𝑜}

8 foreach key ℎ of 𝐻 do
9 𝐺ℎ ← NNdescent(𝐻 [ℎ], 𝐾 ′)

10 foreach (𝑜𝑎, 𝑜𝑏 ) ∈ 𝐸ℎ such that (𝑜𝑎, 𝑜𝑏 ) ∉ 𝐸 do
11 𝐸 ← 𝐸 ∪ {(𝑜𝑎, 𝑜𝑏 )} with 𝑙 (𝑜𝑎, 𝑜𝑏 ) = 𝑜𝑏 .𝐴

12 return G

各 𝑂 ⟨𝑖,𝑥 ⟩ の近似最近傍グラフを構築し，このグラフの各エ
ッジ 𝑒 = (𝑜𝑎, 𝑜𝑏 )が 𝐸に含まれていない場合，𝑙 (𝑒) = 𝑜𝑏 .𝐴と
して 𝐸 に追加する．
時間計算量． 2–4行目では合計 𝑛個のオブジェクトに対し
て NNdescentを実行しており，𝐾 = 𝑂 (1) とすると，この
操作は𝑂 (𝑛)時間必要である．5–7行目では，各オブジェク
トを𝑚個のオブジェクト集合に挿入しているため，𝑂 (𝑛𝑚)
時間が生じる．8–11行目は，合計 𝑛𝑚個のオブジェクトに
対して NNdescent を実行しており，𝐾 ′ = 𝑂 (1) とすると，
𝑂 (𝑛𝑚)時間が生じる．また，この操作で生じる辺の総数は
𝑂 (𝑛𝑚)であるため，Algorithm 1の時間計算量は𝑂 (𝑛𝑚)とな
る．
空間計算量．上の時間計算量の議論から，Algorithm 1およ
び Gの空間計算量は 𝑂 (𝑛𝑚)となる．

3.2 クエリ処理
次に，3.1節で提案したデータ構造を活用する ANNSアル
ゴリズムを提案する．Algorithm 2にその手順を示す．ここ
で，𝜖（≥ 1）は探索時間と精度のトレードオフを取るパラ
メータである．
まず，G内のどの頂点（オブジェクト）から探索を始め

るかを決定する．このとき，属性制約 A 内に nullがなけ
れば，A を満たすオブジェクトの集合からランダムなオ
ブジェクトを開始頂点 𝑜𝑠 とする．一方，A 内に nullが含
まれる場合，nullである属性の値をその属性に存在する値
からランダムなものにした A′ を考え，nullが存在しない
場合と同様の方法で 𝑜𝑠 を決める．
次に Gにおいて，𝑜𝑠 から貪欲法による探索を始める．𝑜𝑠

を探索済みオブジェクト集合 𝑉 に，⟨𝑜𝑠 , 𝑑𝑖𝑠𝑡 (𝑜𝑠 , 𝑞)⟩ を優先
付きキュー 𝑃（暫定解）および 𝑃 ′（探索オブジェクトの候
補集合）に挿入する．
今，𝑃 ′の先頭となるオブジェクトを 𝑜とし，𝑃 ′をポップ

する．その後，𝑜 の各隣接オブジェクトで未訪問のもの 𝑜′

にアクセスする．このオブジェクトを𝑉 に追加し，訪問済
みとする．次に，𝑙 (𝑜, 𝑜′)のラベルが ⊥の場合，𝑑𝑖𝑠𝑡 (𝑜′, 𝑞)を
計算し，これが暫定解の閾値 𝜏 未満であれば，𝑃 および 𝑃 ′

に ⟨𝑜′, 𝑑𝑖𝑠𝑡 (𝑜′, 𝑞)⟩を追加し，𝜏 を更新する．また，|𝑃 ′ | > 𝜖 ·𝑘
であれば，𝑃 ′の末のタプルを削除する．一方，𝑙 (𝑜, 𝑜′)のラベ
ルが ⊥でない場合，𝑜′ .𝐴が A を満たす場合にのみ 𝑙 (𝑜, 𝑜′)
のラベルが ⊥の場合と同様の処理を行う．この操作を 𝑃 ′

が空になるまで繰り返し，𝑃 の先頭の 𝑘 個のオブジェクト
を出力する．
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Algorithm 2: ANNS
Input: G, 𝑞, A = {𝑞.𝐴1, ..., 𝑞.𝐴𝑚}, 𝜖 (≥ 1), and 𝑘
/* Determining a start node */

1 A′ ← A
2 for all 𝑖 ∈ A′ such that 𝑞.𝐴𝑖 = 𝑛𝑢𝑙𝑙 do
3 Replace 𝑞.𝐴𝑖 with a random value in the domain of

the 𝑖-th attribute
4 𝑜𝑠 ← a random node in {𝑜 | 𝑜 ∈ 𝑂,𝑜.𝐴 = A′}
/* Traversing the graph from the start node */

5 𝑉 ← {𝑜𝑠 } // 𝑉 is a set of visited nodes
6 𝑃, 𝑃 ′ ← ⟨𝑜𝑠 , 𝑑𝑖𝑠𝑡 (𝑜𝑠 , 𝑞)⟩ // 𝑃 and 𝑃 ′ are sorted by

𝑑𝑖𝑠𝑡 (·, 𝑞))
7 𝜏 ←∞
8 while 𝑃 ′ ≠ ∅ do
9 𝑜 ← the top element in 𝑃 ′

10 Pop 𝑃 ′
11 foreach 𝑜′ such that (𝑜, 𝑜′) ∈ 𝐸 and 𝑜′ ∉ 𝑉 do
12 𝑉 ← 𝑉 ∪ {𝑜′}
13 if 𝑙 (𝑜, 𝑜′) =⊥ then
14 if 𝑑𝑖𝑠𝑡 (𝑜′, 𝑞) < 𝜏 then
15 Add ⟨𝑜′, 𝑑 (𝑜′, 𝑞)⟩ into 𝑃 and 𝑃 ′
16 Update 𝜏 // the 𝜖 · 𝑘-th 𝑑𝑖𝑠𝑡 (·, 𝑞) in 𝑃
17 if |𝑃 | > 𝜖 · 𝑘 then
18 Erase the last element in 𝑃

19 else
20 if 𝑜′ .𝐴 satisfies A then
21 Run lines 14–18

22 return the first 𝑘 elements in 𝑃

4 評価実験
本章では，実験結果について述べる．全ての実験は，Ubuntu
24.04.1 LTS, Intel XeonGold 6254@3.10GHzCPU,および 768GB
の RAMを搭載した計算機で実施した．

4.1 設定
データセット．実験には，ANNS問題の研究で一般的に使
用される実データセットである Deep [7]，GIST [5]，およ
び SIFT [5]を使用した [16, 18, 21, 27, 30]．Deepは 1,000万
件の 96次元深層特徴ベクトル，GISTは 100万件の 960次
元 GIST特徴ベクトル，および SIFTは 100万件の 128次元
SIFT特徴ベクトルから構成される．
既存研究 [16, 17, 21, 26, 32, 34]と同様に，各 𝑜.𝐴𝑖 を一様

分布に従うランダムな値に設定した．ここで𝑚 = 3とし，
𝐴1を 100種類の非負整数，𝐴2を 10種類の非負整数，およ
び 𝐴3 を 12種類の非負整数とした．また，各 𝐴𝑖 はすべて
一様分布に従うよう設定した．

Deep，GIST，および SIFTすべてのデータセットにおい
て，それぞれのソースで与えられるクエリベクトルからラ
ンダムに 1,000個を選んで使用した．また，属性制約とし
て指定する属性を以下のように 3種類設定した．（1）指定
する属性を 1つとし，どの属性を指定するかはランダムに
選択．（2）指定する属性を 2つとし，どの属性を指定する
かはランダムに選択．（3）全ての属性を指定．クエリの属
性値もデータセットの設定と同様に，一様分布に従うラン
ダムな値に設定した．
評価アルゴリズム．評価対象としたアルゴリズムは以下
の通りである．
• Pre-filter：1章で紹介したアルゴリズム．

表 1:前処理時間 [sec]

データセット 前処理時間 [sec]
Deep 9271.710
GIST 3126.192
SIFT 885.805

表 2: Pre-filterの探索時間 [msec]

データセット クエリの種類 探索時間 [msec]
Deep 1属性指定 433.104

2属性指定 51.821
3属性指定 33.099

GIST 1属性指定 63.106
2属性指定 9.544
3属性指定 3.030

SIFT 1属性指定 31.919
2属性指定 4.286
3属性指定 2.946

• Post-filter：1章で紹介したアルゴリズム．ANNSイン
デックスとして近似最近傍グラフ（𝐾 = 30）を用い
た．
• Ours：3章で提案したアルゴリズム．𝐾 = 30および
𝐾 ′ = 20と設定した．

これらのアルゴリズムは C++で実装され，g++ 13.3.0で-O3
最適化オプションを用いてコンパイルした．これらのアル
ゴリズムのデータ構造は，faiss3を用いてマルチスレッド
（ハイパースレッディングを用いた 72スレッド）でオフラ
イン構築した．一方，ANNSはシングルスレッドで実行し
た．
評価指標．各アルゴリズムの実行時間と精度のトレード
オフを制御するパラメータ 𝜖 を変化させながら，平均実行
時間と平均リコールを測定した．

4.2 前処理時間
表1に，各データセットにおける提案アルゴリズムの前処
理時間を示す．Deepはデータ数が 1,000万であり，GISTお
よび SIFTの 100万と比較して非常に大きいため，前処理
時間が長くなっている．また，GISTおよび SIFTのデータ
数は同じだが，GISTは 960次元と SIFTの 128次元と比較
して大きいため，前処理時間も長くなっている．この結果
は，3.1節で分析した時間計算量と一致する．

4.3 平均探索時間と平均リコール
本節では，各アルゴリズムのクエリ処理（オンライン）時
間と精度を調べる．表2は Pre-filterの探索時間を示してい
る．Pre-filterは厳密解の探索であるため，リコールは 1で
ある．図2(a)，図2(b)，および図2(c)は，それぞれ Deep，GIST，
および SIFTデータセット上での Oursの平均探索時間と平
均リコールの関係を示している．これらの実験では 𝑘 = 10
とした．
Ours内での比較．すべてのデータセットにおいて，3属
性指定での時間-精度のトレードオフが 1属性指定および
2属性指定での結果を大きく上回っている．3属性指定は
完全属性指定であり，𝑙 (𝑒) =⊥となる辺のみ辿ることと，属
性制約を満たすオブジェクトの数が少ないことが上の結
果の理由である．また，すべてのデータセットにおいて，2
3https://github.com/facebookresearch/faiss
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(a) Deep

(b) GIST

(c) SIFT

図 2: 各データセットにおける Ours および Post-filter の
𝑘 = 10での結果．—がOursにおける 1属性指定の結果を，
—がOursにおける 2属性指定の結果を，—がOursにおけ
る 3属性指定の結果を，•が Post-filterにおける 1属性指
定の結果を表している．

属性指定での時間-精度のトレードオフが 1属性指定のも
のを大きく上回っている．これは，属性制約を満たす辺の
数が理由である．
Oursと Pre-filterの比較． Deep，GIST，および SIFTのデ
ータセットにおいて，3属性指定の場合は Pre-filterに対し
て，それぞれ，約 40倍，約 17倍，および約 17倍と大幅
な高速化を果たしている（Recall@10 ≈ 1）．これは 3属性
指定において，Oursは 𝑙 (𝑒) =⊥となる辺のみを辿ることで
ANNSを行うことができ，無駄な距離計算が少ないためで
ある．
また，Deep，GIST，および SIFTのデータセットにおい

て，1 属性指定の場合は Pre-filter に対してそれぞれ，約

54倍，約 3.7倍，および約 9.3倍の高速化を実現している
（Recall@10 ≈ 0.95）．しかし，2属性指定の場合では約 9.2
倍，約 2.0倍，および約 1.7倍となっており，1属性指定の
場合と比較して，見劣りする結果となっている（Recall@10
≈ 0.95）．これは，2属性指定において候補となる解の個数
は 1属性指定と比較して少ないが，辿る頂点の数が比較的
大きいことが原因と考えられる．．

Deep はデータセット内で最も高速化に成功している．
これは，近接グラフの効果の大きさを示しており，Oursが
大規模データセットに適していることがわかる．GISTの
高速化が SIFTに対して見劣りするのは次元数による影響
だと考える．最近傍探索において，探索に占める距離計算
の割合は大きい．そのため，データ数が同じであっても，
次元数に差があれば探索時間に大きな差が生じる．
Oursと Post-filterの比較．図2において，1属性指定の場
合における Oursと Post-filterの時間-精度（リコール）のト
レードオフを比較すると，Oursの性能の方が優れいてい
ることが分かる．Post-filterは属性制約を考慮した探索が
できないため，探索範囲が大きい．また，属性制約に含ま
れる属性数が増えると Post-filterの探索時間が増加するこ
とは自明であり，2属性に制約がある場合の Post-filterの
探索時間は 1属性の場合よりも（同程度のリコールで）遅
くなる．（そのため，Post-filterでの 2属性および 3属性指
定の実験を割愛している．）一方，Oursは制約に含まれる
属性数が増加するほど探索時間は早くなり，Post-filterに
対する優位性がある．

5 関連研究
ANNS． 多くの研究が効率的かつ高精度な ANNS アルゴ
リズムの開発に取り組んできた．局所性鋭敏型ハッシュは
理論的アプローチであるが，実践的には他のアプローチよ
りも遅い [18]．量子化は空間効率が良いが，高いリコール
を提供できない [31]．近接グラフは現在の最先端のアプロ
ーチであり [30]，最近傍グラフ型やスモールワールドグラ
フ型に分類される．Vamana [23]および HNSW [19]が代表
的な近接グラフであり，それぞれ前者および後者に属す
る．これらは属性値付きケースにも拡張されている．
属性制約付き ANNS． 既存研究の多くは近接グラフを使
用しており [16, 21, 27, 34, 37]，単一属性を前提としてエッ
ジ追加戦略を工夫することで Post-filterの最適化を図って
いる．一方，これらの近接グラフを複数属性を持つオブジ
ェクトへ拡張する点は自明ではない．
ディスクベース ANNS. 近年，データベースのデータサイ
ズは急拡大している．それに伴い，ディスクにインデック
スを格納し，効率良く探索を行うディスクベース ANNSの
研究も行われている [9, 16, 28, 29]．ディスクにデータを格
納する設定への提案アルゴリズムの拡張は今後の課題で
ある．

6 結論
本論文では，属性制約下での近似最近傍探索問題に取り組
んだ．この問題は実世界で数多くの応用があるが，既存ア
ルゴリズムでは効率的に部分属性制約に対応できない．こ
の問題を解決するため，本論文では新しいアルゴリズムを
提案した．また，評価実験において，提案アルゴリズムの
性能が既存アルゴリズムの性能を上回ることを示した．
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