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격자 탐색을 통한 확장 학습 블룸 필터의 
거짓 양성 비율 개선

(Improving False Positive Rate of Extended Learned 

Bloom Filters Using Grid Search)

양 수 현 †     김 형 주 ††

                                 (Soohyun Yang)      (Hyungjoo Kim)

요 약 블룸 필터는 집합을 표현하는 자료구조로 데이터의 포함 여부에 대해서 반환하는 역할을 수행

한다. 단, 공간을 적게 사용하는 대가로 거짓 양성을 반환하는 경우가 존재한다. 학습 블룸 필터는 기존의 

블룸 필터에 추가적으로 기계학습 모델을 전처리 과정에 사용하여 거짓 양성 비율을 개선하는 방법이다. 

즉, 학습 블룸 필터는 기계학습 모델로 일부의 데이터를 저장하고, 모델이 저장하지 못하는 데이터는 보조 

필터에 저장한다. 보조 필터는 블룸 필터를 그대로 사용하는 방법도 존재하지만, 본 논문에서의 보조 필터

는 블룸 필터와 학습 해시 함수를 같이 사용하는 학습 블룸 필터에 대해서 살펴보고 이를 확장 학습 블룸 

필터라고 부른다. 학습 해시 함수는 전처리 과정에서 사용하던 기계학습 모델의 출력값을 해시 함수로 사

용하는 방법이다. 본 논문에서는 격자 탐색을 통해서 확장 학습 블룸 필터의 거짓 양성 비율을 개선하는 

방법을 제안한다. 이는 학습 해시 함수의 비율을 나타내는 초매게변수의 값을 늘려나가며 가장 낮은 거짓 

양성 비율을 가지는 확장 학습 블룸 필터를 탐색하는 방법이다. 결과적으로, 100,000개 이상의 데이터를 

저장해야하는 실험 환경에서는 격자 탐색을 통해서 선택된 확장 학습 블룸 필터가 기존의 학습 블룸 필터

보다 20% 개선된 거짓 양성 비율을 가질 수 있음을 실험적으로 보인다. 추가적으로, 학습 해시 함수에 사

용되는 인공신경망 모델의 출력값이 32비트 부동소수점인 경우에 거짓 음성 오류 문제가 발생할 수 있음

을 보이고, 이를 64비트 부동소수점으로 변경하면 해결됨을 보인다. 마지막으로, 10,000개의 데이터를 질의

하는 실험 환경에서 인공신경망 모델의 구조를 조정하여 20KB의 공간을 절약하고 동일한 거짓 양성 비율

을 갖는 확장 학습 블룸 필터를 만들 수 있음을 보인다. 단, 20KB의 공간을 절약하는 대가로 질의 시간이 

2% 늘어난 것을 실험적으로 보인다.

키워드: 자료구조, 블룸 필터, 학습 블룸 필터, 학습 해시 함수, 학습 인덱스, 기계학습, 인공신경망, 거

짓 양성 비율, 격자 탐색, 초매게변수

Abstract Bloom filter is a data structure that represents a set and returns whether data is 

included or not. However, there are cases in which false positives are returned at the cost of using 

less space. The learned bloom filter is a variation of the bloom filter, that uses a machine learning 

model in the pre-processing process to improve the false-positive rate. The learned bloom filter stores 

some data in the machine learning model, and the leftover data is stored in the auxiliary filter. An
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auxiliary filter can be implemented by using a bloom filter only, but in this paper, we use the bloom 

filter and the learned hash function, and this is called an extended learned bloom filter. The learned hash 

function uses the output value of the machine learning model as a hash function. In this paper, we 

propose a method that improves the false positive rate of the extended learned bloom filter through grid 

search. This method explores the extended learned bloom filter with the lowest false positive rate, by 

increasing the hyperparameter that represents the ratio of the learned hash function. As a result, we 

experimentally show that the extended learned bloom filter selected through grid search, can have a 20% 

improvement in false-positive rate compared to the learned bloom filter, in the experiment that needs 

more than 100,000 data to store. In addition, we also show that the false negative error may occur in 

the learned hash function by the use of 32-bit floating points in the neural network model. This can be 

solved by changing the floating points to 64-bit. Finally, we show that in an experiment where we query 

10,000 data, we can adjust the structure of the neural network model to save 20KB of space and create 

an extended learned bloom filter with the same false-positive rate. However, the query time is increased 

by 2% at the cost of saving 20KB of space.

Keywords: data structure, bloom filter, learned bloom filter, learned hash function, learned index, 

machine learning, neural network, false positive rate, grid search, hyperparameter

1. 서 론

최근에 The Case for learned index structures[1]라

는 이름의 논문으로 블룸 필터를 포함한 여러 종류의 인

덱스가 기계학습을 사용하면 성능이 개선될 수 있음을 

보였다. 해당 논문에서는 기계학습 모델을 해시 함수로 

사용하는 방법인 학습 해시 함수에 대한 소개가 있으나, 

학습 해시 함수에 대한 추가적인 연구가 없는 상태이다.

본 논문에서는 학습 해시 함수를 사용하는 학습 블룸 

필터를 확장 학습 블룸 필터로 부르고, 이에 대한 거짓 

양성 비율을 개선하는 방법을 제안한다. 학습 해시 함수

의 비율을 나타내는 초매게변수를 생성하고, 해당 값에 

격자 탐색을 수행하여 개선된 거짓 양성 비율을 갖는 

확장 학습 블룸 필터를 탐색하는 방법이다. 이는 제한된 

공간 내에서 학습 해시 함수가 가장 좋은 성능을 갖는 

지점을 찾는 방법으로 볼 수 있다.

거짓 양성 비율은 블룸 필터에서 입력되지 않았지만, 

입력되었다는 결과를 나타내는 오류의 비율이다. 제한된 

공간 안에서 더 작은 거짓 양성 비율을 갖기 위한 연구

는 쿠쿠 필터[2], XOR 필터[3]에 의해서 진행되었으며, 

거짓 양성 비율의 개선과 관련 연구는 계속해서 진행되

고 있는 상태이다.

본 논문에서 제안하는 격자 탐색은 구현이 간단하여, 

적용이 쉽다는 장점이 있다. 또한, 학습 해시 함수가 기계

학습 모델 그리고 데이터에 종속적인 성능을 갖는 특성에 

의해서 격자 탐색은 반드시 필요한 과정이라 할 수 있다.

논문의 구조는 확장 학습 블룸 필터를 이해하기 위한 

관련된 연구에 대해서 먼저 설명한다. 이후에는 확장 학

습 블룸 필터와 격자 탐색 알고리즘에 대해서 알아본다. 

추가적으로, 확장 학습 블룸 필터를 구현하며 발생할 수 

있는 거짓 양성 문제에 대해서 다루며, 모델 조정을 통해

서도 거짓 양성 비율을 개선할 수 있음을 보인다. 또한, 

학습 해시 함수가 어떠한 원리로 거짓 양성 비율을 개선

하는지 알아본다. 마지막으로, 확장 학습 블룸 필터와 관

련된 실험 결과에 대해서 살펴보는 형식으로 진행된다.

2. 관련 연구

블룸 필터[4]는 1970년 B. H. Bloom에 의해서 제안

된 확률적인 자료구조이다. 블룸 필터는 집합을 표현하

며, 질의된 원소가 집합 내부에 존재하는지 확인하는 기

능을 수행한다. 블룸 필터는 집합 S를 표현하기 위해서 

k개의 해시 함수, m 크기의 비트 벡터를 사용한다. k개

의 해시 함수는 원소가 저장될 비트 벡터의 인덱스 값

을 반환한다. 비트 벡터의 공간은 1 또는 0으로 표현되

고, 데이터의 존재 여부를 표현할 때 사용된다. 즉, 블룸 

필터는 해시 함수와 비트 벡터를 함께 사용하여 집합 S의 

원소들에 대한 존재 여부를 확인하는 기능을 수행한다.

블룸 필터를 생성하기 위해서는 집합 S에 있는 각 원

소에 대해서 k개의 해시 함수를 통해서 얻은 비트 벡터

의 인덱스 값을 1로 갱신하면 된다. 블룸 필터에서 질의

하기 위해서는 원소가 k개의 해시 함수에 대해서 모두 

1이라는 비트 벡터의 값을 가지게 되면 해당 원소는 집

합에 포함됨을 의미하고, 한번이라도 0이라는 비트 벡터

의 값을 가지게 되면 집합에 포함되지 않음을 의미한다. 

블룸 필터는 집합에 포함되어 있지 않는 원소임에도 불

구하고 가끔씩은 집합에 포함되어 있음을 반환하는 경

우가 존재하며, 이를 거짓 양성이라고 한다. 거짓 양성

은 제한된 m 크기의 비트 벡터에 표현하고자 하는 집

합 S의 크기가 커질수록 빈번하게 발생한다.

다음은 블룸 필터에 대한 예시를 살펴보도록 한다. 그

림 1에서는 집합 S를 표현하기 위해서 1개의 해시 함수

를 사용하고, 크기 7의 비트 벡터를 사용하고 있다. 블룸
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그림 1 블룸 필터

Fig. 1 Bloom Filter

필터의 생성을 위해서 집합 S 안에 있는 Hello와 World 

원소에 대해서 해시 함수로 얻은 값을 인덱스로 사용하

여 1로 갱신하는 과정을 볼 수 있다. 블룸 필터의 생성

이 끝난 후에는 질의를 할 수 있게 된다.

Query 1은 Hello 원소가 집합 S에 존재하는지 여부에 

대해서 묻는다. Hello 원소에 대한 해시 함수의 인덱스에 

저장된 값이 1이기 때문에 이는 Hello가 집합에 포함됨

을 의미한다. 또한, 집합 S에 Hello라는 원소가 포함되어 

있음을 확인할 수 있다. 반면에, Query 2는 Foo 원소에 

대한 해시 함수의 인덱스 안에 저장된 값이 0이라는 값

을 갖기 때문에 Foo라는 원소가 집합에 포함되지 않음

을 의미한다. 또한, 집합 S에 Foo라는 원소가 포함되지 

않음을 확인할 수 있다. 마지막으로 Query 3을 살펴보면 

Bar라는 원소가 집합 S에 포함되어 있지 않지만, 포함되

었다는 출력을 갖는다. 위와 같은 경우를 거짓 양성이라

고 부른다. 블룸 필터에 거짓 양성이 발생함에도 불구하

고, 집합 S를 표현하는데 적은 양의 공간을 사용하기 때

문에 여러 분야에서 활발하게 사용되고 있다.

예를 들어, Monkey[5]는 LSM 트리 기반의 키-값 

데이터베이스이다. Monkey는 키-값의 존재 여부를 효

율적으로 확인하기 위해서 블룸 필터를 사용한다. LSM 

트리에 블룸 필터를 사용하지 않았다면, 각 키-값을 조

회하기 위해서 디스크 I/O가 발생했을 것이다. 하지만, 

블룸 필터가 양성을 반환했을 때만 디스크 I/O를 수행

하여 전체적인 데이터베이스의 성능을 개선시킨다.

CRLite[6]의 경우에는 HTTPS 지원을 위한 기관 인

증서 정보를 계층적인 블룸 필터를 통해서 사용할 것을 

제안한다. CRLite의 사용으로 여러 개의 인증서 정보를 

하나의 계층적인 블룸 필터로 표현하여, 공간 효율적으

로 인증서 정보를 확인할 수 있게 된다.

쿠쿠 필터[2]는 2013년 B. Fan에 의해서 제시된 블룸 

필터의 변형이다. 쿠쿠 필터는 쿠쿠 해싱 기법을 이용해

서 집합을 표현하는 자료구조이다. 쿠쿠 필터는 3% 이

하의 거짓 양성 확률인 경우에, 블룸 필터보다 더 적은 

공간을 사용하여 동일한 거짓 양성 비율을 가질 수 있

다. 따라서, 쿠쿠 필터는 3% 이하의 거짓 양성 확률을 

갖는 블룸 필터 대신에 사용할 수 있는 자료구조로 볼 

수 있다. 기존의 해싱 기법은 충돌이 일어나면, 거짓 양

성이 발생한다. 반면에, 쿠쿠 해싱 기법을 이용하면 충

돌이 일어난 경우 이전에 위치하고 있던 원소를 다른 

인덱스로 옮겨서 거짓 양성이 발생하지 않도록 한다.

XOR 필터[3]는 2019년 T. M. Graf에 의해서 제시된 

블룸 필터의 변형이다. XOR 필터는 3개의 해시 함수를 

이용해서 집합을 표현하는 자료구조이다. 이는 블룸 필

터 그리고 쿠쿠 필터보다 개선된 거짓 양성 비율을 갖

는다. 따라서, 집합의 크기가 정적인 경우에는 블룸 필

터 또는 쿠쿠 필터 대신에 사용할 수 있는 자료구조이

다. 3개의 해시 함수를 사용하는 이유는 비순환 3-분법 

랜덤 하이퍼그래프를 생성하기 위함이다. 즉, 3-분법 그

래프의 특성을 사용하여 3개의 해시 함수에 XOR 연산

을 수행하면 데이터에 대한 집합의 포함 유무를 반환할 

수 있게 된다.

학습 블룸 필터[1]는 2018년 T. Kraska에 의해서 제

시된 블룸 필터의 변형이다. 학습 블룸 필터는 집합의 

포함 여부 문제를 데이터 과학 문제로 해석하여, 이진 

분류 모델을 전처리 과정에 사용할 것을 제안한다. 학습 

블룸 필터는 모델, 임계치 그리고 보조 필터로 구성된

다. 전처리 과정에 사용되는 모델은 [0, 1] 사이의 값을 

반환한다. 해당 값이 임계치보다 크면 집합에 포함됨을 

의미하고 임계치보다 같거나 작으면 집합에 포함되지 

않음을 의미한다. 이후에 모델이 분류하지 못한 원소들

은 보조 필터에 의해서 집합의 포함 여부를 반환하게 

된다. 전처리 과정인 모델에서는 거짓 음성을 반환될 수 

있지만, 블룸 필터와 동일한 역할을 수행하는 보조 필터

에 의해서 거짓 음성이 발생하지 않게 된다.

다음은 학습 블룸 필터에 대한 예시를 살펴보도록 한

다. 그림 2의 Query 1은 모델만을 이용해서 원소가 분

류되는 경우이다. Hello 원소는 기계학습 모델에 의해서 

양성으로 분류되었으며, 집합 S 안에서도 Hello 원소가 

존재함을 확인할 수 있다. Query 2는 모델이 원소를 음

성으로 분류하여, 보조 필터를 확인하는 경우이다. World

라는 원소는 모델에 의해서 분류되지 못했지만, 보조로 

사용되는 블룸 필터에 의해서 양성을 반환하게 된다. 또

한, 집합 S 안에서 World 원소가 존재함을 확인할 수 

있다. Query 3의 경우에는 모델과 보조 필터 모두 음성

을 반환한 경우이다. 위 경우에는 해당 원소가 집합
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그림 2 학습 블룸 필터

Fig. 2 Learned Bloom Filter

S에 존재하지 않는 경우이다. 집합 S에 Foo라는 원소

가 없음을 확인할 수 있으며, 기계학습을 위해서 Foo라

는 원소가 음성 데이터 집합 N에서 사용된 것을 확인할 

수 있다.

학습 해시 함수[1]는 2018년 T. Kraska에 의해서 제

안된 해시 함수이다. 이는 모델의 출력값인 [0, 1] 사이의 

값을 비트 벡터의 크기인 m으로 곱하여, 모델의 출력값

을 비트 벡터의 인덱스로 매핑하는 방법이다. 즉, 모델을 

f 그리고 보조 블룸 필터의 크기를 m으로 두면⌊f(x) * 

m⌋을 통해서 비트 벡터의 인덱스를 계산할 수 있다. 

여기서 x는 블룸 필터의 입력 또는 질의하는 원소를 의

미한다. 일반적인 해시 함수는 원소를 균일하게 분배해

서 성능을 개선한다면, 학습 해시 함수는 동일하게 분류

된 원소간의 충돌을 늘려서 성능을 개선하였다.

Adaptive Learned Bloom Filter[7]에서는 Ada-BF

와 Disjoint Ada-BF라는 새로운 자료구조를 소개한다. 

Ada-BF의 경우에 데이터의 분포에 따라서 해시 함수

의 개수를 변경하여 거짓 양성 비율을 개선한다. 학습 

블룸 필터의 전처리 과정에 위치한 모델의 출력값은 [0, 

1] 사이로 해당 값이 높은 경우는 원소가 존재할 확률이 

높다는 의미이며, 해당 값이 낮은 경우에는 원소가 존재

할 확률이 낮다는 의미이다. 따라서 원소가 집합에 존재

할 확률이 높은 경우에는 하나의 해시 함수를 사용하고, 

원소가 집합에 존재할 확률이 낮은 경우에는 여러 개의 

해시 함수를 사용하여 원소의 포함 여부를 표현한다.

Disjoint Ada-BF의 경우에는 데이터 분포를 사용한

다는 발상은 동일하지만, 기존에 하나로 사용되던 보조 

필터를 여러 개의 보조 필터로 나눠서 사용하는 방법을 

제안한다. 즉, 모델에서 반환되는 숫자의 범위인 [0, 1]

을 g개의 그룹으로 균일하게 나누고 그룹에 속하는 원

소가 많은 경우에는 크기가 큰 보조 필터를 사용하고, 

그룹에 속하는 원소가 적은 경우에는 크기가 작은 보조 

필터를 사용한다. 위의 방법은 m으로 제한된 비트 벡터

의 공간을 효율적으로 사용하여, 거짓 양성 비율을 개선

하는 방법이다. 단, 위에서 설명한 g개의 그룹과 k개의 

해시 함수의 숫자는 휴리스틱한 방법을 사용하여 설정

한다. 따라서, 각 초매게변수 g와 k에 대해서는 사용자

가 입력한 범위 내에서 직접 Ada-BF 또는 Disjoint 

Ada-BF를 반복적으로 생성해가며 최적의 거짓 양성 

비율을 갖는 인스턴스를 찾는다. 위와 같이 여러 개의 

Ada-BF를 생성하고, 최적의 Ada-BF를 찾을 수 있는 

이유는 입력될 데이터 분포를 사전에 알고 있기 때문이

다. 학습 블룸 필터는 정적인 집합에 대해서만 실용적으

로 사용이 가능하여, 학습 블룸 필터의 변형인 Ada-BF

와 Disjoint Ada-BF도 위의 가정을 따른다.

Partitioned Learned Bloom Filter[8]는 Disjoint 

Ada-BF의 후속 연구이다. 이는 초매게변수 g를 설정하

는데 사용한 휴리스틱한 방법을 수학적인 방법으로 대

체하여 거짓 양성 비율을 개선한다. 위 논문은 g개의 

그룹을 나누기 위한 구간과 각 그룹에서 사용되어야 하

는 비트 벡터의 크기를 최적화 이론을 사용하여 수식으

로 표현한다. 제안된 방법인 Partitioned Learned Bloom 

Filter를 사용하면 Disjoint Ada-BF에 비해서 개선된 

거짓 양성 비율을 가진다.

3. 확장 학습 블룸 필터

기존의 학습 블룸 필터는 보조 필터로 블룸 필터를 단

독으로 구성하여 사용한다. 본 논문에서 제안하는 확장 

학습 블룸 필터는 보조 필터에 학습 해시 함수를 사용하

기 위해서 라는 초매게변수를 추가한다. 즉, 확장 학습 

블룸 필터의 보조 필터는 블룸 필터와 학습 해시 함수를 

같이 사용하는 방법으로 볼 수 있다. 라는 초매게변수는 

[0, 1] 사이의 숫자를 가지며, 전체 비트 벡터 m 중에 학

습 해시 함수가 사용되는 비율을 나타낸다. 따라서, 확장 

학습 블룸 필터는 학습 해시 함수의 공간을⌈ * m⌉사

용하고, 블룸 필터로 사용하는 공간을⌊(1-) * m⌋으로 

사용한다. 이는⌈ * m⌉크기의 비트 벡터(BL)는 학습 

해시 함수를 사용하고 ⌊(1-) * m⌋ 크기의 비트 벡터

(BB)는 일반적인 해시 함수가 사용되는 것을 의미한다.

다음은 확장 학습 블룸 필터의 구조에 대해서 살펴본

다. 그림 3을 살펴보면, 학습 블룸 필터에서 단독으로
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그림 3 확장 학습 블룸 필터

Fig. 3 Extended Learned Bloom Filter

구성되어 있던 보조 필터는 이제 블룸 필터 역할을 수

행하는 보조 필터와 학습 해시 함수로 나눠진 것을 확

인할 수 있다. 블룸 필터가 해시 함수를 사용해서 원소

들은 균일하게 비트 벡터 공간에 분산시켜서 사용한다

면, 학습 해시 함수는 기계학습 모델을 이용하여 동일한 

클래스간의 충돌을 늘린다. 따라서, 각자 다른 특징을 

가진 해시 함수를 함께 사용하므로 기존의 블룸 필터보

다 개선된 거짓 양성 비율을 가질 수 있게 된다.

다음은 확장 학습 블룸 필터의 예시에 대해서 살펴본

다. 그림 4를 보면, Query 1은 모델에 의해서 양성으로 

분류된 경우이다. Hello 원소는 모델에 의해서 분류되었

으며, 집합 S 내부에 질의한 원소인 Hello가 존재하는 

것을 확인할 수 있다. Query 2의 경우에는 모델이 분류

하지 못하였으나, 보조 필터와 학습 해시 함수에 의해서 

원소가 양성으로 분류된 경우이다. World 원소는 모델

에서 구분하지 못하였지만, 보조 필터와 학습 해시 함수

에 모두 인덱스를 1로 가져서 집합에 존재하는 것으로 

판별된다. 또한, 집합 S에 질의한 원소인 World가 존재

하는 것을 확인할 수 있다. Query 3의 경우에는 학습 

해시 함수에서는 존재한다고 판단하였지만, 블룸 필터인 

보조 필터가 존재하지 않는다고 판단한 경우이다. 확장 

학습 블룸 필터에서는 보조 필터와 학습 해시 함수에서 

모두 양성으로 반환해야 최종적으로 양성을 반환하게 

된다. 현재는 보조 필터에서 음성을 반환하므로, Foo라

는 원소는 집합에 포함되어 있지 않음으로 분류된다. 또

한, 집합 S에 Foo 원소가 존재하지 않는 것을 확인할 

수 있다. 마지막으로, Query 4는 보조 필터에서 존재한

다고 판단하였지만, 학습 해시 함수에서는 존재하지 않

는다고 판단한 경우이다. 이 경우에도 학습 해시 함수에

서 음성을 반환하므로, Bar 원소는 집합 S에 존재하지 

않는다고 판단한다. 또한, 집합 S에 Bar 원소가 존재하

지 않는 것을 확인할 수 있다.

그림 4 확장 학습 블룸 필터의 개요

Fig. 4 Overview of Extended Learned Bloom Filter

블룸 필터는 집합의 크기 n과 거짓 양성 확률 p가 주

어지면, 최적의 해시 함수 개수 k와 비트 벡터의 크기 

m을 구할 수 있다. 위에서 구한 비트 벡터의 크기 m에 

대해서  비율만큼의 공간을 학습 해시 함수로 분배한

다. 보조 필터의 공간은  비율 만큼 줄어들었기 때문

에 반환되는 거짓 양성 오류는 분배 이전보다 많아지게 

된다. 따라서, 학습 해시 함수가 거짓 양성 비율을 낮추

는데 일조하지 않는다면 기존의 학습 블룸 필터보다 개

선된 거짓 양성 비율을 갖지 못한다.

다음은 확장 학습 블룸 필터의 수도 코드에 대해서 살

펴본다. Algorithm 1은 확장 학습 블룸 필터를 초기화하

는 알고리즘이다. 초매게변수 를 통해서 보조 필터의 

공간 m을 학습 해시 함수가 사용되는 공간인 mL과 블룸 

필터가 사용되는 공간인 mB로 공간을 나누는 것을 확인

할 수 있다. 학습 해시 함수와 해시 함수는 동작 방식이 

다르기 때문에 동일한 공간에서 함께 사용할 수 없다. 따

라서 위와 같이 공간을 나누는 과정을 수행한다.

Algorithm 2는 확장 학습 블룸 필터의 입력 알고리

즘이다. 모델값이 임계치보다 큰 값을 가지면, 데이터가 

모델에 의해서 저장되었음을 의미한다. 따라서, 별도로 

학습 해시 함수와 보조 필터를 사용하지 않아도 된다. 

하지만, 모델값이 임계치보다 같거나 작은 값을 가지면, 

이는 모델이 데이터를 정상적으로 분류하지 못함을 의

미한다. 위와 같은 경우에는 보조 필터인 블룸 필터와 

학습 해시 함수를 사용해서 데이터를 저장하는 과정을 

가진다. 마지막으로, Algorithm 3은 확장 학습 블룸 필

터의 질의 알고리즘이다. 확장 학습 블룸 필터의 입력하

는 알고리즘과 유사하며, 각 해시 함수에 대한 값 중에 

하나라도 0이라는 값이 나오면 음성을 반환하고 종료한

다. 단, 모든 해시 함수의 값이 1이라면 양성을 반환하

는 알고리즘이다.
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Algorithm 1 Initialization of Extended LBF

1. Function init(, m):

2. mL =⌈ * m⌉

3. mB =⌊(1 - ) * m⌋

4. BL = bitarray(mL)

5. BB = bitarray(mB)

6. end

Algorithm 2 Insert of Extended LBF

1. Function insert(x):

2. model_value = f(x)

2. if model_value > threshold:

3.   pass

4. else:

5.   for i = 1, ... , k:

6.     BB [hi(x)] = 1

7.   end

8.   BL[model_value * mL] = 1

9. end

10. end

Algorithm 3 Query of Extended LBF

1. Function query(x):

2. model_value = f(x)

2. if model_value > threshold:

3.   return True

4. else:

5.   for i = 1, ... , k:

6.     if BB[hi(x)] == 0:

7.       return False

8.     end

9.   end

10.   if BL[model_value * mL] == 0:

11.     return False

12.   end

13. end

14. return True

15. end

3.1 거짓 양성 보장

확장 학습 블룸 필터가 블룸 필터와 동일한 기능을 

수행하기 위해서는 거짓 음성이 반환되지 않아야 한다. 

이를 증명하기 위해서 확장 학습 블룸 필터에 거짓 음

성이 발생했다고 가정해본다. 거짓 음성이 발생했다는 

것은 양성 데이터에 대해서 음성의 결과가 반환된 것이

다. 확장 학습 블룸 필터의 전처리 과정으로 사용되는 

모델은 양성만을 반환하므로, 보조 필터에서 음성이 반

환되어야 한다. 하지만, 보조 필터는 해시 함수 또는 학

습 해시 함수를 사용하여 모든 원소에 대해서 입력을 

수행하기 때문에 거짓 음성을 반환할 수 없다. 위의 모

순에 의해서 확장 학습 블룸 필터는 거짓 음성이 발생

하지 않는다는 것을 알 수 있다.

3.2 공간 분석

모델의 크기를 model, 전체 보조 필터의 크기를 m, 

⌊(1 - ) * m⌋크기의 보조 필터를 mB,⌈ * m⌉크기의 

학습 해시 함수 공간을 mL이라고 가정한다. 추가적으로 

P, PB, PL은 각각 전체 보조 필터, 나눠진 보조 필터 그

리고 학습 해시 함수에 대한 거짓 양성 확률이다. 확장 

학습 블룸 필터가 학습 블룸 필터와 같거나 적은 공간

을 사용하기 위해서는 다음의 조건을 만족해야 한다.

mL + mB + model≤m + model

mL + mB≤m

 


≤



 


≤

 

 ≤



m과 mB는 보조 필터로 이를 블룸 필터의 비트 벡터 

크기를 구하는 공식으로 대체할 수 있다. 또한, 학습 해

시 함수와 보조 필터는 함께 사용되어 원소를 판별하기 

때문에 P = PB * PL 공식을 사용하여 위의 수식을 정리

할 수 있다. 결과적으로 학습 해시 함수에 사용되는 공

간인 mL은 PL의 거짓 양성 확률을 가지는 블룸 필터보

다 같거나 작아야 성능이 개선된다. 즉, 학습 해시 함수

가 블룸 필터보다 적은 공간을 사용하면서 동일한 거짓 

양성 비율을 가지게 된다면 확장 학습 블룸 필터는 학

습 블룸 필터에 비해서 공간을 적게 사용할 수 있다.

3.3 격자 탐색

학습 해시 함수는 데이터와 기계학습 모델의 성능에 

의해서 거짓 양성 비율이 결정된다. 따라서, 확장 학습 

블룸 필터에서는 학습 해시 함수의 성능이 좋은 경우 

학습 해시 함수를 사용하는 공간을 늘리고, 학습 해시 

함수의 성능이 좋지 않은 경우 학습 해시 함수를 사용

하는 공간을 줄이기 위해서 격자 탐색을 수행한다.

다음은 격자 탐색 알고리즘에 대해서 알아본다. 

Algorithm 4에서는 보조 필터로 사용될 공간 m이 입력

으로 주어진다. 이후에, 학습 해시 함수의 비율을 나타내

는 초매게변수 의 값을 0.01에서 0.50까지 늘려나가면서 

가장 낮은 거짓 양성 비율을 갖는 확장 학습 블룸 필터를 

탐색해 나간다. 이는 보조 필터인 블룸 필터와 학습 해시 

함수가 함께 사용되는 경우에 성능이 가장 좋은 공간의 

비율을 찾기 위한 과정으로 볼 수 있다. 또한, 거짓 양성 

비율을 측정하기 위해서 음성 데이터로만 구성된 테스트 

데이터를 사용한다.
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Algorithm 4 Grid Search of Extended LBF

1. Function grid_search(m):

2. best_model = None

3. min_FPR = ∞

4. for  = 0.01, …, 0.50:

5.   init(, m)

6.   for data in train_data:

7. insert(data)

8.   end

9.   FP_count = 0

10.   for data in negative_test_data:

11.     FP_count += query(data)

12.   end

13.   FPR = FP_count / len(negative_test_data)

14.   if FPR < min_FPR:

15.     min_FPR = FPR

16.     best_model = 

17.   end

18. end

19. end

4. 구현 사항

다음은 확장 학습 블룸 필터를 구현하며 발생했던 문

제와 개선점에 대해서 알아본다. 구현 사항과 관련된 실

험 결과는 5장에서 별도로 설명하도록 한다.

4.1 모델 탐색

기계학습 모델도 여러 번의 학습을 통해서 최종적으

로 가장 좋은 모델을 선택하듯이, 확장 학습 블룸 필터

에서도 성능이 좋은 모델을 탐색하는 과정을 필요로 한

다. 예를 들어, 비트 벡터의 크기 m이 10,000이라면 학

습 해시 함수가 사용되는 공간을 1비트씩 증가하면서 

확장 학습 블룸 필터의 성능을 측정해볼 수 있다. 하지

만, 확장 학습 블룸 필터를 1비트씩 탐색하면 총 10,000

회의 탐색이 필요하며, 이는 시간과 비용이 많이 든다는 

단점이 있다. 반면에 확장 학습 블룸 필터의 변수 를 

0.01씩 증가하면서 성능을 측정한다면, 100회 탐색으로 

성능이 좋은 확장 학습 블룸 필터를 찾을 수 있다. 결과

적으로 격자 탐색을 통해서 성능이 좋은 확장 학습 블

룸 필터를 찾는데 드는 시간과 비용을 절약할 수 있다.

4.2 모델의 정밀도

모델의 정밀도 문제는 학습 해시 함수에 입력을 하였

으나, 질의하였을 때는 입력된 원소에 대해서 인식하지 

못하는 문제이다. 수학적으로는 [0, 1] 사이에 무수히 많

은 실수가 있겠지만, 공학적으로는 [0, 1] 사이에 있는 

수를 모두 표현할 수 없다. 따라서, 이를 32비트 또는 

64비트 부동소수점으로 표현하며 [0, 1] 사이의 일부 숫

자만 정확히 표현이 가능하다. 확장 학습 블룸 필터를 

생성할 때는 인공신경망의 배치 크기를 늘려서 생성에 

걸리는 시간을 줄일 수 있다. 하지만, 확장 학습 블룸 

필터가 생성된 후에는 질의가 오면 바로 응답하기 위해

서 배치 크기를 1로 사용한다. 생성과 질의를 할 때의 

배치 크기 차이로 인해서 동일한 원소임에도 불구하고 

인공신경망이 서로 다른 출력값을 반환하는 경우가 있

다. 즉, 부동소수점 오류로 인하여 학습 해시 함수가 결

정론적 특성을 잃어버리는 경우가 발생할 수 있음을 보

인다. 모델의 정밀도 문제는 인공신경망 내부에 사용되

던 32비트 부동소수점을 64비트 부동소수점으로 변경하

면 해결할 수 있다.

4.3 모델 조정

학습 블룸 필터[1]를 제안한 T. Kraska는 모델로 글

자 임베딩[9] 32차원, GRU[10] 16차원 그리고 완전 연

결 계층 1차원을 사용할 것을 제안한다. 본 논문에서는 

인공신경망의 구조를 글자 임베딩 16차원, GRU 16차원, 

완전 연결 계층 8차원 그리고 완전 연결 계층 1차원으

로 인공신경망 모델을 조정한다. 그림 5를 통해서 T. 

Kraska가 제안한 모델과 본 논문에서 제안한 모델의 

인공신경망 구조를 살펴볼 수 있다. 모델 조정를 통해서 

기존의 4,017개의 변수로 이루어진 인공신경망을 2,577

개로 줄임과 동시에 거짓 양성 비율에 대해서는 개선된 

성능을 갖는 것을 보인다. 즉, 인공신경망에 사용되는 

메모리를 40KB에서 20KB로 절약하고, 절약된 20KB의 

공간을 보조 필터에 사용하는 방법이라고 볼 수 있다.

그림 5 모델 조정

Fig. 5 Model Adjustment

4.4 학습 해시 함수의 이해

확장 학습 블룸 필터는 전처리 과정에서 사용하던 모

델을 보조 필터에서 학습 해시 함수로 재사용하게 된다. 

학습 해시 함수의 사용으로 확장 학습 블룸 필터의 거

짓 양성 비율이 감소하는 것은 각 해시 함수의 특성이 

다르기 때문이다. 기존의 해시 함수는 원소를 균일하게 

퍼트려서 비트 벡터를 사용하는 특성을 가지고 있다. 반

면에, 학습 해시 함수의 경우에는 동일한 클래스간의 충

돌을 최대화해서 공간 사용을 효율적으로 한다. 
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학습 해시 함수의 기계학습 모델은 이진 교차 엔트로피

(Cross Entropy)를 통해서 학습된다. 학습 데이터가 분포 

p를 가지고 있고, 기계학습 모델로 예측된 데이터가 분포 

q를 가진다고 가정한다. 분포 p와 q에 대한 이진 교차 엔트

로피 수식을 정리하면, 이는 쿨백-라이블러 발산 최소화하

는 수식으로 나타낼 수 있다. 쿨백-라이블러 발산은 분포

간의 차이를 나타내는 지표로, 기계학습 모델의 학습이 정

상적으로 수행된다면 학습 데이터와 유사한 분포를 가질 

수 있음을 나타낸다. 즉, 기계학습 모델로 예측된 값을 사용

하면 동일한 클래스간의 충돌을 늘릴 수 있음을 의미한다.

   
∈



       

5. 실 험

실험은 Intel Core i5 4690 @ 3.50Ghz CPU와 8GB 

Samsung DDR3 RAM 2개를 사용하는 환경에서 진행

되었다. 사용한 소프트웨어로는 Conda 4.10.1, Python 

3.7.4, Tensorflow 2.4 그리고 Scikit-learn 0.24.1 버전

을 사용하였다. 위 실험 환경을 바탕으로 모델 탐색, 모

델의 정밀도 그리고 모델 조정에 대한 실험 결과에 대

해서 살펴본다.

5.1 데이터

인공신경망을 학습하기 위한 데이터는 Shalla’s Blacklist 

[11]를 사용한다. Shalla’s Blacklist는 금융, 자동차 등

의 81개의 카테고리로 구성되어 있다. 각 카테고리별로 

URL정보가 존재하며 특정 카테고리의 접속을 방지하기 

위한 데이터이다. 확장 학습 블룸 필터를 실험하기 위해

서 성인용으로 구분된 URL 데이터 1,491,178개와 그 

외의 분야로 구분된 URL 데이터 1,435,527개를 사용한

다. 위 데이터를 학습에 사용할 때는 8:1:1 비율을 각각 

학습, 개발, 테스트 데이터로 사용한다. 학습 데이터는 

인공신경망을 학습하기 위해서 사용하고, 개발 데이터는 

학습 블룸 필터의 임계치를 계산하기 위해서 사용된다. 

마지막으로, 테스트 데이터는 모델의 성능을 평가할 때 

사용된다.

5.2 모델

모든 실험은 본 논문에서 제안한 글자 임베딩 16차원, 

GRU 16차원, 완전 연결 계층 8차원 그리고 완전 연결 계

층 1차원으로 구성된 확장 학습 블룸 필터를 기준으로 한

다. 위 인공신경망에 대한 입력 계층은 50차원을 사용하

고 이는 URL 50글자를 읽어서 사용하는 것을 의미한다.

글자 임베딩은 글자를 벡터로 변환해주는 역할을 수

행한다. 글자 임베딩은 glove.6B.50d로 미리 학습된 단어 

임베딩 데이터를 사용해서 만들 수 있다. 위의 glove.6B.50d

는 단어 임베딩에 60억개의 단어를 50차원의 벡터로 구

성하였음을 의미한다. 단어 임베딩을 글자 임베딩으로 

바꾸기 위해서는 각 글자가 사용되는 모든 단어 벡터에 

평균을 취한다. 위의 연산으로 얻어진 글자 임베딩은 68

개의 글자에 대해서 50차원의 벡터를 가진다. 단, 인공

신경망은 16차원의 글자 임베딩을 사용하므로 위에서 

구한 50차원의 글자 임베딩을 주성분 분석(PCA)을 통

해서 16차원으로 축소해서 사용한다.

GRU는 자연어 처리를 위해서 사용된 계층이다. 다음

으로 사용된 완전 연결 계층의 경우에는 모델의 정확성

을 높이기 위해서 추가한 계층이며, ReLu 활성화 함수

를 사용한다. 출력 계층은 [0, 1] 사이의 숫자를 출력하

기 위해서 시그모이드(Sigmoid) 활성화 함수를 사용한다.

인공신경망의 손실 함수는 교차 엔트로피를 사용한다. 

이는 이진 분류를 할 때 사용되며, 블룸 필터가 해결하려

고 하는 문제와 동일다고 볼 수 있다. 인공신경망의 학습

과 관련된 초매게변수는 학습률 0.005, 배치 크기 1024 

그리고 에포크는 40으로 설정한 상태로 실험을 진행한

다. 단, 학습이 끝난 후에는 인공신경망의 배치 크기를 1

로 사용한다.

5.3 모델 탐색 실험

모델 탐색 실험은 확장 학습 블룸 필터의  변수를 

0.01에서 0.50까지 변경하면서 거짓 양성 비율을 블룸 

필터 그리고 학습 블룸 필터와 비교한다. 단, 전처리 과

정에 사용되는 인공신경망 구조는 모두 동일하며 데이

터의 개수를 1,000개, 10,000개, 100,000개, 1,000,000개 

사용한다.

그림 6인 모델 탐색에 대한 실험 결과를 보면 1,000

개와 10,000개의 데이터가 사용된 경우에는 확장 학습 

블룸 필터와 학습 블룸 필터는 블룸 필터에 비해서 좋

지 않은 성능을 가지는 것을 살펴볼 수 있다. 이는 인공

신경망의 크기가 수용해야 하는 데이터의 개수보다 크기

그림 6 모델 탐색 실험 결과

Fig. 6 Model Navigation Experimental Results
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때문에 일어나는 현상이다. 또한, 학습 데이터가 많지 

않아서 확장 학습 블룸 필터의 거짓 양성 비율 그래프

에 노이즈가 발생하는 모습을 볼 수 있다.

반면에 데이터를 100,000개와 1,000,000개 사용하는 

경우에는 확장 학습 블룸 필터와 학습 블룸 필터가 블

룸 필터에 비해서 20% 개선된 거짓 양성 비율을 갖는 

것을 확인할 수 있다. 또한, 학습 데이터가 많아져서 확

장 학습 블룸 필터의 거짓 양성 비율에 발생하는 노이

즈가 줄어든 것을 확인할 수 있다. 그림 6의 모델 탐색 

실험 결과를 보면 학습 데이터가 1,000개 사용된 경우 

거짓 양성 비율이 일정하지 않지만, 학습 데이터가 

1,000,000개 사용된 경우에는 거짓 양성 비율이 일정한 

것을 확인할 수 있다. 즉, 학습 해시 함수를 사용하기 

위해서는 일정량의 학습 데이터가 주어져야 한다는 것

을 실험적으로 보인다.

5.4 모델의 정밀도 실험

모델의 정밀도 실험은 학습 해시 함수를 사용하는 환

경에서 배치 크기를 조정하는 경우 거짓 음성 오류가 발

생할 수 있음을 실험적으로 보인다. 모델의 정밀도 실험

은 확장 학습 블룸 필터의  변수를 0.99로 설정한 상태

에서, 보조 필터의 크기를 강제적으로 10KB, 100KB, …, 

10GB의 공간을 사용하도록 설정한다. 또한, 32와 64비트 

부동소수점 인공신경망을 100,000개의 데이터로 학습시

켜서 확장 학습 블룸 필터의 참 양성 비율을 확인한다.

그림 7인 모델의 정밀도 실험 결과를 보면 32비트 부

동소수점 인공신경망을 사용하는 확장 학습 블룸 필터의 

경우 10KB부터 거짓 음성 오류가 발생하는 것을 확인할 

수 있다. 반면에, 64비트 부동소수점 인공신경망을 사용

하는 확장 학습 블룸 필터의 경우에는 10GB의 보조 필

터 크기에서도 오류가 발생하지 않는 것을 확인할 수 있다. 

따라서, 학습 해시 함수를 사용하는 공간이 10KB 이상인 

경우에는 64비트 부동소수점의 인공신경망을 사용해야

그림 7 모델의 정밀도 실험 결과

Fig. 7 Model Precision Experimental Results

거짓 음성 오류가 발생하지 않는 것을 확인할 수 있다.

64 비트 부동 소수점의 경우에는 15자릿수까지 유효

하다. 따라서, 이는 보조 필터의 크기가 약 100TB인 공

간까지 오류를 발생시키지 않는다는 것을 의미한다. 블

룸 필터의 거짓 양성 확률 p가 0.01인 상태에서 100TB 

크기의 블룸 필터를 생성하기 위해서는 집합의 크기 n

이 100조의 크기를 가져야 한다. 블룸 필터를 생성하는 

대부분의 경우에 원소의 개수가 100조 보다 작기 때문

에 모델의 정밀도 문제는 발생하지 않을 것이다.

5.5 모델 조정 실험

모델 조정 실험은 2번의 실험을 통해서 이루어진다. 

첫번째 실험은 블룸 필터, 쿠쿠 필터, XOR 필터, 학습 

블룸 필터 그리고 확장 학습 블룸 필터의 질의 시간을 

비교한다. 실험은 각 블룸 필터에 대해서 질의를 10,000

회 수행하는 방식으로 진행된다. 질의에 사용된 데이터

는 블룸 필터에 입력된 데이터와 입력되지 않은 데이터

에 대해서 동일한 실험을 총 10회씩 진행하고, 10회에 

대한 평균 값을 각 블룸 필터의 질의시간으로 사용하였

다. T. Kraska가 제안한 모델은 32차원의 글자 임베딩

을 사용하므로 접미사로 32를 사용하며, 본 논문에서 제

안한 모델은 16차원의 글자 임베딩을 사용하므로 접미

사로 16을 사용한다.

그림 8인 모델 조정에 대한 시간 측정 실험 결과를 

보면 학습 블룸 필터와 확장 학습 블룸 필터의 질의시

간은 각각 278초와 281초로 서로 유사한 것을 확인할 

수 있다. 즉, 본 논문에서 제안한 인공신경망의 구조가 

기존의 T. Kraska가 제안한 모델에 비해서 3초 정도 

느린 것을 확인할 수 있다. 이는 질의 시간이 2% 느려

진 것으로 어플리케이션에 따라서, 학습 블룸 필터 대신

에 확장 학습 블룸 필터를 사용할 수 있음을 의미한다. 

마지막으로 학습 계열의 블룸 필터는 블룸 필터에 비해

서 10,000배 정도 느린 성능을 갖는데, 이는 학습 계열

그림 8 모델 조정에 대한 시간 측정

Fig. 8 Time Measurement for Model Tuning
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그림 9 모델 조정에 대한 거짓 양성 비율

Fig. 9 False Positive Rate for Model Tuning

블룸 필터가 인공신경망을 사용하여 공간적으로 효율적

인 대신에 갖는 약점이라고 볼 수 있다.

두번째 실험은 동일한 공간이 주어진 경우 블룸 필터, 

쿠쿠 필터, XOR 필터, 학습 블룸 필터 그리고 확장 학

습 블룸 필터의 거짓 양성 비율에 대해서 비교한다. 실

험에 사용되는 공간은 30KB부터 120KB의 공간을 사용

하였으며, 학습 계열 블룸 필터에 사용되는 인공신경망

은 100,000개의 데이터를 사용하여 학습하였다.

그림 9인 모델 조정에 대한 거짓 양성 비율 실험 결

과를 보면, 30KB에서는 XOR 필터가 가장 좋은 거짓 

양성 비율을 갖는다. 하지만, 40KB～110KB까지는 본 

논문에서 제안한 인공신경망을 사용하는 확장 학습 블

룸 필터가 가장 좋은 거짓 양성 비율을 갖는 것을 확인

할 수 있다. 추가적으로 T. Kraska가 제안한 인공신경

망을 사용했을 때는 인공신경망의 크기로 인해서 40KB 

이전에서는 측정이 불가능하였으며, 이는 본 논문에서 

제안한 확장 학습 블룸 필터에 비해서 좋지 않은 거짓 

양성 비율을 가진다.

확장 학습 블룸 필터의 보조 필터의 구현체를 바꾸면 

추가적으로 거짓 양성 비율을 개선할 수 있다. 실험에서 

사용하는 보조 필터는 블룸 필터이다. 블룸 필터와 확장 

학습 블룸 필터를 비교하면, 30KB를 제외하고는 확장 

학습 블룸 필터의 거짓 양성 비율이 블룸 필터보다 개

선되었다. XOR 필터와 쿠쿠 필터는 블룸 필터보다 개

선된 거짓 양성 비율을 갖는 자료구조이다. 따라서, 보

조 필터에 블룸 필터 대신에 XOR 필터 또는 쿠쿠 필

터를 사용하면 확장 학습 블룸 필터의 거짓 양성 비율

을 추가적으로 개선할 수 있다.

5.6 학습 해시 함수의 이해 실험

학습 해시 함수의 이해 실험은 기계학습 모델의 학습 

전과 학습 이후의 데이터 분포에 대해서 살펴보는 실험

이다. 블룸 필터에 입력될 데이터인 양성 데이터와 블룸

그림 10 학습 이전의 모델 데이터 분포

Fig. 10 Data Distribution of non-trained model

그림 11 학습 이후의 모델 데이터 분포

Fig. 11 Data Distribution of trained model

필터에 입력되지 않을 데이터인 음성 데이터에 대해서 

분포가 겹치지 않는 경우에 해시 함수의 거짓 양성 비율이 

개선될 수 있다. 이는 양성 데이터와 음성 데이터가 동일

한 인덱스로 매핑되면 거짓 양성이 발생하기 때문이다.

그림 10인 학습 이전의 모델 데이터 분포에 대한 실험 

결과를 보면, 모델이 학습하기 이전에는 대부분 0.52 정

도의 출력값이 모델에서 나오는 것을 볼 수 있다. 모델의 

출력값이 0에 가까울수록 음성 데이터일 확률이 높으며, 

반대로 모델의 출력값이 1에 가까울수록 양성 데이터일 

확률이 높다. 학습 이전의 기계학습 모델은 0.52 정도의 

출력값으로 예측을 랜덤에 가깝게 수행하는 것을 볼 수 

있다. 또한, 양성 데이터와 음성 데이터간의 분포에 겹치

는 부분이 많다. 이는 거짓 양성이 발생함을 의미한다.

그림 11인 학습 이후의 모델 데이터 분포에 대한 실

험 결과를 보면, 모델이 학습한 이후에는 음성 데이터는 

대부분 출력값을 0으로 갖고, 양성 데이터는 대부분 출

력값을 1로 갖는 것을 확인할 수 있다. 각 양성과 음성 

데이터에 대한 분포가 겹친 부분이 많을수록 거짓 양성 

현상이 빈번하게 일어나기 때문에, 학습 이후에는 거짓 
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양성 비율이 줄어들 것임을 직관적으로 이해할 수 있다. 

즉, 동일한 인덱스에 양성과 음성 데이터가 매핑되는 경

우가 학습 이후에는 줄어들게 되어서, 거짓 양성 비율이 

개선될 수 있다.

6. 결 론

본 논문은 학습 블룸 필터의 변형인 확장 학습 블룸 

필터를 제안한다. 확장 학습 블룸 필터는 보조 필터의 공

간 일부를 학습 해시 함수로 사용하여 거짓 양성 비율을 

개선한다. 이는 학습 해시 함수의 비율을 나타내는 초매

게변수 에 격자 탐색을 수행하여 성능이 가장 좋은 확

장 학습 블룸 필터를 선택하는 방법으로 거짓 양성 비율

을 개선한다. 실험을 통해서 학습 블룸 필터와 동일한 공

간을 사용하는 확장 학습 블룸 필터가 20% 이상의 거짓 

양성 비율이 개선됨을 실험을 통해서 확인하였다. 또한, 

학습 해시 함수를 사용함으로 발생할 수 있는 모델의 정

밀도 문제에 대해서 소개하며, 이를 64비트 부동소수점

을 사용하여 해결할 것을 제안한다. 마지막으로, 인공신

경망의 성능과 확장 학습 블룸 필터의 성능이 꼭 비례하

지 않음을 보였다. 인공신경망에 사용되는 공간을 보조 

필터에 사용하면, 확장 학습 블룸 필터 관점에서는 

20KB의 공간을 절약한 상태에서 동일한 거짓 양성 비율

을 가질 수 있음을 실험을 통해서 확인하였다.

확장 학습 블룸 필터는 전처리 과정에 사용되는 인공

신경망에 의해서 질의 시간이 느리다는 단점이 있다. 인

공신경망 외의 다른 경량화된 기계학습 모델을 적용한다

면 질의 시간이 개선될 수 있을 것이다. 또한, 학습 해시 

함수에서 모델의 출력값 f(x)에 비트 벡터의 크기 m을 

곱하는 것은 공간을 균일하게 사용한다는 것을 의미한다. 

모델의 출력값 f(x) 중에 오류가 많이 발생하는 구간에 

가중치를 주는 수식을 추가한다면, 학습 해시 함수의 거

짓 양성 비율을 추가적으로 개선할 수 있을 것이다.
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