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概要
機械学習と Bloom Filter (BF)を組み合わせること
で，BF のメモリ使用量や計算効率を向上させる
Learned Bloom Filter (LBF)が注目を集めている．BF
としての特性上，LBFで採用する機械学習モデルは
軽量かつ計算効率に優れていることが求められる
が，系列データに対する LBF において，どのよう
な機械学習モデルを採用すれば良いかはまだ十分
に議論されていない．本研究では，系列データに対
する LBFの機械学習モデルとして，Gated Recurrent
Unit (GRU)を考える．また，その構造の簡略化も検
討し，それが LBFの性能に与える影響を調査する．

1 はじめに
Webサービスにおけるフィッシング URLの検出

や，大規模なクラウドストレージシステムでの重複
データの削除など，大規模なデータの管理におい
ては，ある要素がデータセットに存在するか否か
を高速かつ省メモリで判定する技術が重要となる．
Bloom Filter (BF) [1]は軽量かつ高速なメンバシップ
判定を可能にする確率的データ構造であり，ビッ
ト配列と複数のハッシュ関数を用いて要素の存在
を効率的に判定する．BFの適用範囲は広く，自然
言語処理分野では，スパム URL フィルタ [2, 3] か
ら，𝑛-gram言語モデルの効率化 [4]や語彙サイズの
圧縮 [5]にも応用されている．また，ケモインフォ
マティクス分野における化合物の毒性判別 [6, 7]な
ど系列データを扱う他の分野でも BFの活用が検討
され始めている．
一方で，「存在しない」要素を「存在する」と判定

する偽陽性 (FP; False Positive)を抑制するためには，
ビット配列のサイズを拡張する必要がある．そのた
め，BFはデータ量の増加に伴いメモリ使用量が大

きくなるという課題を抱えており，スマートフォン
などの低リソース環境での応用において問題とな
る．この課題に対処する手法として BFに機械学習
モデルを組み合わせた Learned Bloom Filter (LBF) [8]
が提案されている．LBFでは，機械学習モデルによ
る予測を通じて，不要なメモリの使用を削減する．
これにより，偽陽性の発生を抑えながら高速かつ，
より軽量なメンバシップ判定を可能にしている．
BFとしての特性上，LBFで採用する機械学習モデ
ルは軽量かつ計算効率に優れていることが求められ
るが，自然言語処理やケモインフォマティクスのよ
うな分野で扱う系列データに対して，どのような機
械学習モデルを採用すれば良いかこれまでほとんど
議論されていない．
本稿では，系列データとの親和性の高い再帰型
ニューラルネットワーク (RNN)モデルを検討し，そ
の一種である Gated Recurrent Unit (GRU) [9] に着目
する．GRU は RNN における勾配消失の問題を緩
和するため，ゲート構造を採用しているが，RNN
の一種で同様にゲート構造を持つ Long Short-term
Memory [10]よりもゲート数が少なく，パラメータ
数も少ない．また，近年では，LSTM や GRU の計
算を並列化するため，それらの構造を簡略化する研
究が注目を集めている [11, 12, 13]．本稿でも，GRU
の簡略化を行い，LBFにおける機械学習モデルの軽
量化および計算効率の向上を検討する．また，GRU
の簡略化が系列データに対する LBFの性能にどの
ような影響を与えるか調査する．

2 予備知識
2.1 Bloom Filter

Bloom filter (BF) [1]とは Bloomによって提案され
たデータセットに特定の要素が存在するか否かを効

― 3126 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



(a) BF (b) LBF

図 1 (a) BF及び (b) LBFの構造の比較．

率的に判定するための確率的データ構造である．そ
の主な特徴として，要素が「存在しない」場合は確
実に判定ができる一方で，要素が「存在する」と判
定された場合には偽陽性 (FP; False Positive)が発生す
る可能性がある．偽陰性 (FN; False Negative)の可能
性がない点と，計算効率が優れていることから BF
は「要素の存在判定」が求められる大規模なデータ
セットの管理で利用されている．

2.2 Bloom Filterの構築及び判定
BF は 𝑘 個の独立したハッシュ関数 ℎ1, ℎ2, . . . , ℎ𝑘

と長さ 𝑚 の 0に初期化されたビット配列を用いて
構成される．要素 𝑥 を挿入する際には，各ハッシュ
関数 ℎ𝑖 によって計算された位置 ℎ𝑖 (𝑥) に対応する
ビットをすべて 1に設定する．この処理はすべての
𝑘 個のハッシュ関数で行われる．要素 𝑦 の存在を検
索するときには，挿入操作と同様に各ハッシュ関数
を用いて位置 ℎ𝑖 (𝑦) を計算し，すべての位置に対応
するビットが 1であれば要素 𝑦は「存在する」と判
定する．一方で，少なくとも一つのビットが 0であ
れば要素 𝑦 は「存在しない」と判定される．BFの
性能は，ビット配列の長さ 𝑚 とハッシュ関数の数
𝑘 に大きく依存する. これらのパラメータは許容す
る偽陽性率 𝑝 と挿入する要素数 𝑛 を基に決定され
る (式 (1)，式 (2))．

𝑚 = − 𝑛 ln 𝑝

(ln 2)2 (1)

𝑘 =
𝑚

𝑛
ln 2. (2)

ハッシュ関数は，CRC32 [14]や SHA-256 [15]が広く
採用されている．

2.3 Learned Bloom Filter

Learned Bloom Filter (LBF) [8]は，対象要素の存在
判定を二値分類問題として扱い，入力された要素が

データ集合に含まれるかどうかを予測することが
可能である．図 1は単一の BFと LBFのアーキテク
チャを示す．LBFは，機械学習モデルと BFの二段
階のフィルタリングを行い，従来の BFに比べて効
率的かつ正確な存在判定を実現する．まず一段階目
のフィルタの機械学習モデルでは，対象要素の存在
確率 𝑓 (𝑥) が出力される．その後設定した閾値 𝜏 と
比較を行い， 𝑓 (𝑥)が 𝜏より大きな値の場合，対象要
素は「存在する」と判定される．一方，𝑓 (𝑥)が 𝜏よ
り小さな値の場合，二段階目のフィルタである BF
で存在判定を行う．これにより，BFのみに比べて
メモリ効率の向上が期待される．

3 GRUの簡略化
系列データを扱う LBFの機械学習モデル (一段階
目のフィルタ)としては，系列データへの親和性の
高さから，Gated Recurrent Unit (GRU) [9]を用いるこ
とが考えられる．GRU は，再起型ニューラルネッ
トワーク (RNN) [16]の拡張である．RNNは過去の
状態を隠れ状態として保持し，それを利用しなが
ら現在の入力を処理する．GRUでは，RNNが抱え
る勾配消失の問題を緩和するため Long Short-Term
Memory (LSTM) [10]と同様にゲート構造を導入して
おり，以下の式 (3)で隠れ状態 h𝑡 を更新する．

z𝑡 = 𝜎
(
𝑊𝑧x𝑡 +𝑈𝑧h𝑡−1 + b𝑧

)
,

r𝑡 = 𝜎
(
𝑊𝑟x𝑡 +𝑈𝑟h𝑡−1 + b𝑟

)
,

h̃𝑡 = tanh
(
𝑊ℎx𝑡 +𝑈ℎ (r𝑡 ⊙ h𝑡−1) + bℎ

)
,

h𝑡 =
(
1 − z𝑡

)
⊙ h𝑡−1 + z𝑡 ⊙ h̃𝑡 ,

(3)

ここで，x𝑡 は時刻 𝑡 における入力ベクトル，h̃𝑡 は
候補隠れ状態を表す. z𝑡 は現在の隠れ状態 h𝑡 を更
新する割合を制御する更新ゲート (Update gate)，r𝑡
は過去の隠れ状態 h𝑡−1 をどの程度リセットするか
を制御するリセットゲート (Reset gate) となる．ま
た，𝜎(·) はシグモイド関数，tanh(·) は双曲線正接関
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(a) GRU

(b) minGRU

図 2 (a) GRUと (b) minGRUの内部構造比較．

数，⊙は要素ごとの積 (Hadamard積)を表す．𝑊𝑖，𝑈𝑖

（𝑖 ∈ {𝑧, 𝑟, ℎ}）はそれぞれ，入力ベクトル x𝑡，過去の
隠れ状態 ℎ𝑡−1 に関連する重み行列を表し，b𝑖 はバ
イアス項を示す．
これらのゲート構造により，勾配消失が緩和さ

れ，GRUは，系列データの長期的な依存関係を効果
的に捉えることが可能である．一方で，GRUでは各
時刻 𝑡 において，ゲート及び隠れ状態の更新のすべ
てが前時刻の隠れ状態 h𝑡−1に依存するため，計算全
体を逐次的に行う必要があり，時間方向での並列化
が困難である．この逐次計算や複数のゲート構造は
計算コストとメモリ使用量を増大させる要因となる
ため，大規模なデータセットを扱う際には，更なる
効率化を目指した簡略化が求められる．
そこで本研究では，LBFの機械学習モデルに対し

て GRUを簡略化した minGRU [12]を適用した.
図 2は GRUと minGRUの内部構造を示している．

minGRUは GRUのゲート構造を大幅に簡略化して

おり，以下の式 (4)で動作する．
z𝑡 = 𝜎

(
𝑊𝑧x𝑡 + b𝑧

)
,

h̃𝑡 = 𝑊ℎx𝑡 + bℎ,

h𝑡 = (1 − z𝑡 ) ⊙ h𝑡−1 + z𝑡 ⊙ h̃𝑡 ,

(4)

minGRU では，リセットゲートが省略されている．
それに伴い，リセットゲートに関連した重みパラ
メータの削減に加えて，候補隠れ状態 h̃𝑡 の計算で
非線形変換が不要になり，GRUに比べてより，軽量
かつ計算効率が高くなっている．また，候補隠れ状
態が過去の状態に依存しなくなったため，各時刻 𝑡

の候補隠れ状態は時間方向で並列に計算することが
可能である．そのため，大規模なデータの処理や，
リアルタイムでの処理が求められる環境において，
実用性が高いと考えられる．

4 実験
4.1 データセット
本研究では，提案手法の性能を検証するため，有
害・無害の二値ラベルが付与されたURLを含むデー
タセット [17]を使用した．データセットには無害な
サイトの URLに加えて，フィッシング URLやマル
ウェア URLなどの有害な URLがラベル付きで格納
されている．訓練データのサンプル数は 506,006件，
評価データのサンプル数は 126,502件であり，正例
（有害）データ数は 316,254件，負例（無害）データ
数は 316,254件という内訳となっている．系列デー
タの平均長は 23.2である．

4.2 評価指標
評価指標として，偽陽性率 (FPR:False Positive Rate)
とメモリ使用量に加えて存在判定にかかる処理速度
を用いた．FPRは BFの判定精度を評価するための
重要な指標である (式 5)．

FPR =
FP

FP + TN
(5)

ここで，FPは偽陽性の個数，TNは真陰性の個数を
示す．

4.3 実験設定
GRU，minGRUともに入力の埋め込み次元を 16，

隠れ層サイズを 64に固定して判定性能を評価した．
実験では，閾値 𝜏 と BFの偽陽性率 𝑝 を調整するこ
とで，LBFモデルの性能を調整した．また，GRU，
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図 3 BFと LBF (GRU)，LBF (minGRU)のメモリ使用量の
比較．縦軸がメモリ使用量，横軸が FPR (%)を示す．

図 4 GRUと minGRUのメモリ使用量の比較．縦軸はメ
モリ使用量，横軸は隠れ層サイズを示す．

minGRUのハイパーパラメータによる変化を検証す
るため，埋め込み次元を 16に固定し，隠れ層サイ
ズを {16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024} と設定した場合
のメモリ使用量の変化を比較した．加えて，サンプ
ル数を増加させた場合の判定処理にかかる時間の変
化についても検証した．

4.4 実験結果
図 3は FPRとメモリ使用量の関係を示したグラ

フである. BFでは，FPRが 0.5を達成するのに 425
キロバイト必要としたのに対し，GRU を使用した
LBFでは 81キロバイト，minGRUを使用した LBF
では 61キロバイトであった. さらに，図 4は隠れ層
サイズを操作したときの GRUと minGRUのメモリ
使用量の比較を示し，minGRU が GRU と比べて一
貫してより軽量であることが確認できた．また，図
5は判定処理にかかる時間の比較を示しており，簡
略化したモデルがより高速に要素の存在判定を行え
ることがわかる．

図 5 LBF (GRU)と LBF (minGRU)の処理速度の比較．縦
軸は判定処理にかかった時間 (s)，横軸は入力サンプル数
を示す．

（a-1）正例 （a-2）負例

（b-1）正例 （b-2）負例
図 6 (a) GRUの予測スコア分布．(b) minGRUの予測スコ
ア分布．

図 6は機械学習モデルの予測スコアの分布を示し
ている．どちらのモデルも高い精度で正例と負例を
予測できており，GRU に比べて軽量な minGRU で
も予測性能を維持できていることが確認できた．
これらの結果から，提案手法は従来の GRUを使
用した LBFに比べて判定性能を維持しつつ，計算効
率及びメモリ効率が高いことがわかる．

5 まとめ
本研究では，系列データを扱う LBFの機械学習モ
デルとして GRUに着目し，その簡略化を行なった．
モデルは GRUのゲート構造を簡略化したものであ
り，学習時の処理の一部を並列化可能にしたのに加
えて，パラメータ数が削減されているため，軽量化
と計算効率の向上を実現している．実験では，GRU
を利用した LBFと簡略化したモデルの比較を行い，
提案手法が判定精度を維持しながら判定速度の向上
に加えてメモリ使用量の削減を実現していることが
確認できた．
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