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시간 지역성과 인기 편향성을 가진 데이터 참조의 모델링  

Modeling of Data References with Temporal Locality and 
Popularity Bias

반효경*

Hyokyung Bahn*

요  약  본 논문은 시간 지역성과 인기 편향성을 가진 데이터 참조를 나타낼 수 있는 새로운 참조 모델을 제안한다. 기존
의 참조 모델 중 대표적인 LRU 스택 모델은 시간 지역성, 즉 최근에 참조된 데이터가 다시 참조될 가능성이 높은 성질을
나타낼 수 있으나, 데이터의 서로 다른 인기도를 고려할 수 없는 약점이 있다. 이와 반대로 데이터의 서로 다른 인기도를
반영할 수 있는 모델로 독립 참조 모델이 있으나, 시간에 따른 데이터 참조 성향의 변화를 모델링할 수 없는 한계가
있다. 본 논문이 제시하는 참조 모델은 이 두 모델의 한계를 극복하여 서로 다른 데이터의 인기도와 시간에 따른 참조
성향의 변화를 모두 반영할 수 있는 특징이 있다. 또한, 본 논문에서는 캐쉬 교체 알고리즘과 참조 모델의 연관성에 대해
살펴보고 제안한 모델의 최적성에 대해 보인다. 

Abstract  This paper proposes a new reference model that can represent data access with temporal 
locality and popularity bias. Among existing reference models, the LRU-stack model can express 
temporal locality, which is a characteristic that the more recently referenced data has, the higher the
probability of being referenced again. However, it cannot take into account differences in popularity of
the data. Conversely, the independent reference model can reflect the different popularity of data, but
has the limitation of not being able to model changes in data reference trends over time. The reference
model presented in this paper overcomes the limitations of these two models and has the feature of 
reflecting both the popularity bias of data and their changes over time. This paper also examines the
relationship between the cache replacement algorithm and the reference model, and shows the 
optimality of the proposed model.
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Ⅰ. 서  론

컴퓨터시스템 내의 메모리 및 스토리지는 계층적인 구
조를 형성하고 있다. CPU에 가까운 상위 계층으로 갈수

록 접근속도가 빨라야 하므로 단위 용량당 단가가 높은 
매체로 구성하고 하위 계층으로 갈수록 용량이 커야 하
므로 단가가 낮은 매체로 구성하여 접근속도가 느리다. 
따라서, 이들 간의 속도 차이를 완충하기 위한 캐슁 기술
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이 시스템 전체의 성능 개선을 위해 널리 연구된 바 있다
[1, 2]. 스토리지와 메모리 계층 간의 속도 차이를 완충하
기 위한 캐슁 기법 적용의 대표적인 사례로는 가상메모
리의 페이징 시스템과 파일시스템의 버퍼 캐쉬가 있다[2, 3].

한편, 캐슁 기법이 우수한 성능을 나타내기 위해서는 
캐슁의 단위 데이터가 어떠한 참조 특성을 가지고 접근
되는지를 분석하고 이를 모델링하는 연구가 필요하다. 
데이터 참조의 특성으로 널리 알려진 대표적인 두 가지 
성질로는 시간 지역성(temporal locality)과 인기 편향
성(popularity bias)이 있다. 시간 지역성은 최근에 참
조된 데이터가 다시 참조될 가능성이 높은 성질을 말하
며, 인기 편향성은 여러 번 참조된 데이터일수록 또다시 
참조될 가능성이 높은 성질을 말한다. 이러한 두 가지 성
질을 가지는 데이터 참조를 반영하는 대표적인 참조 모
델로 LRU 스택 모델(LRU-stack model)과 독립 참조 
모델(independent reference model)이 있다. 다양한 
캐슁 환경의 참조 데이터가 시간 지역성을 나타내기 때
문에 LRU 스택 모델은 실제 데이터 참조 시 발생하는 시
간적 특성을 모델링하기 위한 방법으로 널리 사용되고 
있다[4]. 그러나, LRU 스택 모델은 데이터 참조의 인기 
편향성을 반영할 수 없다는 단점이 있다. 독립 참조 모델
은 각 데이터가 서로 다른 참조 확률에 입각해서 접근되
는 상황을 나타낼 수 있기 때문에 데이터별로 상이한 인
기도를 반영할 수 있다는 장점이 있다. 그러나, 독립 참
조 모델은 시간에 따라 데이터의 인기도가 변할 경우 이
를 반영할 수 없다는 단점이 있다. 

본 논문에서는 LRU 스택 모델과 독립 참조 모델의 단
점을 극복하여 시간 지역성과 인기 편향성을 모두 표현
할 수 있는 새로운 참조 모델을 제안한다. 본 논문이 제
안하는 참조 모델은 각 데이터가 서로 다른 인기도를 가
지고 참조되는 성향을 반영할 수 있는 동시에 그러한 인
기도가 시간에 따라 변하는 상황을 고려할 수 있다.

멀티미디어, 웹 등 다양한 환경의 데이터 참조 시 시
간 지역성과 인기 편향성을 동시에 가지고 있는 것으로 
알려져 있어[5, 6], 본 논문이 제안하는 참조 모델은 이와 
같은 환경의 캐슁 기법을 위한 참조 모델링에 효과적으
로 이용될 수 있을 것으로 기대된다. 

본 논문의 이후 구성은 다음과 같다. II장에서는 참조 
모델과 대응 관계를 이루는 캐쉬 교체 알고리즘에 대해 
설명한다. III장에서는 본 논문이 제안하는 참조 모델을 
설명하고, IV장과 V장에서는 이 모델에 최적인 교체 알
고리즘에 대해 설명하고 이를 이론적 및 실험적으로 입
증한다. 끝으로 VI장에서는 본 논문의 결론을 제시한다.

Ⅱ. 캐쉬 교체 알고리즘 

캐슁 기법의 성능은 교체 알고리즘에 의해 크게 좌우
된다. 교체 알고리즘이란 한정된 빠른 캐쉬 공간에 어떠
한 데이터를 담고 어떠한 데이터를 쫓아낼지를 동적으로 
결정하는 온라인 알고리즘이다. 이러한 교체 알고리즘에
서 데이터의 참조 가능성을 예측하는 것은 캐슁 기법의 
성능에 중요한 영향을 미친다. 참조 가능성에 영향을 미
치는 요소 중 시간 지역성과 인기 편향성을 고려하는 대
표적인 알고리즘으로 LRU(Least Recently Used) 알고
리즘과 LFU(Least Frequently Used) 알고리즘이 있다
[4]. 캐쉬에서 빈 공간이 필요한 경우 LRU 알고리즘은 가
장 오래전에 참조되었던 데이터를 삭제하며, LFU 알고
리즘은 참조횟수가 가장 적었던 데이터를 삭제한다. 

일반적으로 하나의 참조 모델이 주어지면 그에 최적인 
교체 알고리즘을 생각해 볼 수 있다. LRU 스택 모델에 
최적인 교체 알고리즘은 LRU 알고리즘으로 알려져 있으
며, 독립 참조 모델에 최적인 교체 알고리즘은 LFU 알고
리즘으로 알려져 있다[4, 7]. 한편, LFU 알고리즘이 참조
횟수를 카운트하는 방법은 서로 다른 두 가지를 생각해 
볼 수 있다. 그 첫째는 캐쉬에서 삭제된 후 다시 진입한 
데이터의 경우 이전의 참조횟수를 모두 합산하는 방식이
고, 둘째는 데이터가 캐쉬에서 삭제될 때 그 참조횟수를 
유지하지 않아 새롭게 캐쉬에 진입한 이후의 참조횟수만
을 카운트하는 방식이다. 일반적인 LFU 알고리즘은 후
자를 의미하지만, 독립 참조 모델에 최적인 LFU 알고리
즘은 전자를 의미한다. O'Neil 등은 과거 참조 시각이 k
개까지 주어진다는 가정 하에 LRU-k 알고리즘이 독립 
참조 모델에서 최적임을 증명한 바 있다[8].

한편, 캐쉬 교체 알고리즘 중 시간 지역성과 인기 편
향성을 모두 고려하는 알고리즘으로 LRFU(Least 
Recently/Frequently Used) 알고리즘과 LUV(Least 
Unified Value) 알고리즘이 제안된 바 있다[9, 10]. 이들 
알고리즘은 시간 지역성과 인기 편향성의 두 가지 성질
을 어느 정도 반영할지를 제어하기 위해 파라미터를 두
어 그 값이 0과 1 사이에서 변함에 따라 각각 양쪽 극단
에서 인기 편향성과 시간 지역성만을 고려하는 알고리즘
으로 설계되며 그 사이 값을 가질 경우 두 성질을 모두 
반영하게 된다. 즉, LFU와 LRU가 각각 참조횟수와 마지
막 참조 시각의 최근성만을 고려하는 반면, LRFU와 
LUV는 이 두 가지 요소를 복합적으로 고려하여 데이터
의 참조 가능성을 예측한다[9, 10].
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그림 1. LRU 스택 모델과 제안하는 참조 모델의 비교
Fig. 1. Comparison of the LRU-stack model and the proposed reference model.

III. 참조 모델의 설계

본 논문이 제안하는 참조 모델은 시간 지역성과 데이
터의 인기 편향성을 모두 고려하여 데이터의 참조 순서
를 생성하는 모델로 그 기본적인 구조는 LRU 스택 모델
과 유사하다. LRU 스택 모델의 경우 그림 1에서 보는 것
처럼 총 n개의 참조 대상 데이터를 위해 엔트리의 수가 
n인 스택의 각 엔트리에 참조 확률을 정의하며, 확률값
은 스택의 낮은 위치로 갈수록 낮아진다. n개의 데이터
는 참조 시간 순서에 따라 스택의 최상위 엔트리부터 하
나씩 위치하며, 스택에 주어진 참조 확률에 따라 새롭게 
참조되는 데이터가 결정된다. 참조가 이루어진 데이터는 
스택의 현재 엔트리에서 최상위 엔트리로 이동하며, 해
당 데이터보다 상위 엔트리에 있던 데이터는 엔트리를 
한 자리씩 아래로 이동한다. 이러한 방식으로 데이터의 
참조 순서를 생성하여 최근에 참조된 데이터가 다시 참
조될 가능성이 높은 성질을 반영한다.

본 논문의 참조 모델은 다음과 같이 정의된다. 데이터
의 집합이 D = {d1, d2,…, dn}으로 주어진다고 할 때, 참
조 확률이 정의된 n개의 엔트리 l1, l2, …, ln으로 구성된 
스택이 존재하며 각 엔트리의 참조 확률은 LRU 스택 모
델과 마찬가지로 스택의 낮은 위치로 갈수록 낮아진다. 
각 엔트리에 정의된 확률의 총합은 1이며, 새로운 참조 
데이터의 생성은 각 엔트리에 결합된 확률에 근거한다. 
이때, 새롭게 참조된 데이터를 LRU 스택 모델처럼 스택
의 최상위 엔트리로 이동시키는 것이 아니라 그 데이터
의 참조가치 값에 근거해서 적정 엔트리로 이동시킨다. 

참조가치 값은 시간 지역성과 인기 편향성을 복합적으로 
고려하는 값으로 LRFU 및 LUV 알고리즘에서 제안한 데
이터의 평가 방식과 유사한 방식으로 다음과 같이 정의
된다.

 
정의 1. 데이터의 참조가치 값 정의
데이터 d가 과거에 k번 참조되었고 각각의 참조 시각

이 t1, t2, …, tk라고 하자. 본 논문에서의 시간은 데이터
가 참조될 때마다 1씩 증가하는 논리적 시간을 뜻한다. 
그러면 데이터 d의 현재 시각 t에서의 참조가치 값 
Valuet(d)는 다음과 같이 정의된다.

Valuet(d) =
  



              (1)

이 때, 함수 F(x)는 F(x) =
 


 (0 <λ≤1)로 정의된다.

LRU 스택 모델에서는 각 데이터의 가장 최근 참조 시
점에 근거해서 스택 엔트리 상의 위치를 결정하므로 시
간 지역성만을 반영할 수 있는 반면, 본 논문의 참조 모
델에서는 참조 시점의 최근성과 참조횟수를 복합적으로 
고려한 참조가치 값의 크기대로 데이터의 스택 내 위치
가 결정되므로 시간 지역성과 데이터의 인기 편향성을 
모두에 반영할 수 있다. 

정리 1. λ=1인 경우 본 논문의 참조 모델은 LRU 스
택 모델과 동일하다. 

증명. 임의의 시점에 두 모델이 데이터를 스택 상의 
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동일 엔트리에 위치시킨다는 것을 보이면 된다. 즉, 데이
터를 참조가치 값을 기준으로 정렬한 순서와 직전 참조 
시점을 기준으로 정렬한 순서가 일치함을 보이면 된다. 
임의의 두 데이터 x와 y에 대해 x의 직전 참조 시점이 
y의 직전 참조 시점보다 더 최근이라고 하자. 그러면, x
의 참조가치 값이 y의 참조가치 값보다 크다는 것을 보이
면 된다. 한편, 임의의 i와 l≥i+1인 임의의 l에 대해 


 



 
   




 



              (2)

이 성립하므로 데이터 y가 과거에 아무리 많이 참조되었
다 하더라도 이보다 더 최근에 참조된 데이터 x가 항상 
더 큰 참조가치 값을 가지게 된다.  

IV. 최적성 분석

본 장에서는 III장에서 제시한 참조 모델에 의해 생성
된 데이터의 참조 순서에 대한 최적의 교체 알고리즘이 
LRFU 알고리즘임을 증명한다. 이는 LRU 스택 모델에 
최적인 알고리즘이 LRU 알고리즘임을 증명한 것과 유사
한 방식을 따른 것이다[4]. 데이터의 집합이 D = {d1, d
2,…, dn}이고, 주어진 λ에 의한 참조 모델이 생성한 참조 
데이터의 순서가 r1, r2,…, rt,…이라 하자. 이때, Ck(S, 
Value)를 참조 순서 rt+1, rt+2,…, rt+k를 처리하는 동안 
발생하는 캐쉬 미스의 최소 기대값이라 하자. 여기에서 
‘최소값’이 아닌 ‘최소 기대값’이라는 용어를 사용한 것
은 본 논문의 최적성 분석이 확률적인 참조 모델 하에서 
이루어지기 때문이다. 이때, S와 Value = <Value(d1), 
Value(d2),…, Value(dn)>는 각각 시각 t에서의 캐쉬 내
용 St와 데이터의 Valuet 값의 벡터 <Valuet(d1), 
Valuet(d2),…, Valuet(dn)>을 나타낸다. Value․x가 데이
터 x가 참조된 후 새롭게 바뀐 Value 벡터를 나타낸다고 
하면, 최적성(optimality)은 다음 식으로 표시될 수 있
다.
     
  

  
∈


⋅ 

    
 ∉ 

min∈  ⋅   (3)

이 때, 는 주어진 Value 벡터 하에서 데이터 
x의 스택 위치에 주어진 참조 확률을 나타낸다. 이제 
LRFU 알고리즘이 최적의 알고리즘임을 보이기 위해
서는 LRFU 알고리즘에 의한 캐쉬 운영이 위의 식을 
만족함을 보이면 된다. 캐쉬 내에서 Value 값이 가장 

작은 데이터를 dmin이라고 할 때, 이는 임의의 k (k≥
0)에 대해 다음 식을 만족하는 것을 보이는 것으로 충
분하다.

 min∈  ⋅

        
min

⋅     (4)
이는 dmin이 S+d+dmin 중에서 Value 값이 가장 작은 

원소라 할 때 다음을 보이는 것과 동일하다.


 min


  ≧    (5)
이 식이 k=0에서 성립하는 것은 자명하다. 이제 임의

의 k (k≥0)에 대해 성립한다고 가정하고 k+1일 때에도 
성립함을 보이겠다. 
  

 min
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  min ⋅ ⋅

 min
 

  min∈ min


 min
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              ⋅

 min
 

min
⋅min

                 
    min ∈  

 min
⋅min

       
 

 ∉    min

min∈  
 min

⋅  

 min∈ min
 ⋅             (6)

첫 번째 항은 k일 때 성립한다는 귀납법 가정에 의
해 0 이상의 값이다. 두 번째 항은 Value 값이 큰 데이
터가 스택 상에서 참조 확률이 더 높은 엔트리에 위치
하므로 0 이상의 값이다. 세 번째 항은 가정에 의해 z 
= dmin일 때 최소 비용을 가지므로 소거된다. 네 번째 
항에서는 z = d인 경우 항 전체가 소거되므로 적어도 
0 이상의 값을 가진다. 마찬 가지 방법으로 다섯 번째 
항 역시 0 이상의 값을 가지며, 따라서 전체 식도 0 이
상의 값을 가진다. 

V. 시뮬레이션 

본 논문에서 제안한 참조 모델의 검증을 위해 본 장
에서는 모델에 의해 생성되는 데이터 참조의 특성을 살
펴보고 캐쉬 시뮬레이션을 통해 그 타당성을 입증한다. 
그림 2는 엔트리 크기가 2이고 각 엔트리에 결합된 참
조 확률이 0.7과 0.3인 경우 LRU 스택 모델과 제안한 
모델로 데이터 참조를 100만회 생성했을 때 데이터의 
참조 확률 변화를 보여주고 있다. 그림에서 보는 것처



The Journal of The Institute of Internet, Broadcasting and Communication (IIBC)
Vol. 23, No. 6, pp.119-124, Dec. 31, 2023. pISSN 2289-0238, eISSN 2289-0246

- 123 -

럼 LRU 스택 모델의 경우 참조 확률이 0.7 또는 0.3 
중 하나의 값을 가지며 지속적으로 진동하는 모습을 나
타낸 반면 제안한 모델은 참조 확률이 시간에 따라 증
감하면서 확률 변화가 매끄럽게 나타나는 것을 확인할 
수 있다.

그림 3(a)는 상기의 참조 모델에 의해 데이터 참조
를 생성한 경우 초기 참조 확률이 0.7인 데이터의 참조 
확률 변화를 x축 횟수만큼 독립 시행한 경우 그 평균
값의 변화를 표시한 그래프이다. 그림에서 보는 것처
럼 많은 시행을 통해 해당 데이터의 참조 확률이 초기 
참조 확률에 수렴하는 것을 확인할 수 있다. 그림 3(b)
는 이런 방식으로 10,000번의 독립 시행 후 얻어진 데
이터의 참조 확률값을 확률 구간별로 표시한 것이다. 
그림에서 보는 것처럼 초기 참조 확률인 0.7이 가장 높
은 빈도를 나타내었으며, 이를 중심으로 정규 분포 형
태를 나타내었다.

그림 4는 모델에 의해 생성된 데이터 참조에 대해 IV
장에서 최적성을 입증한 교체 알고리즘이 실제로 어떤 
성능을 나타내는지를 보여주고 있다. 그림 4(a)는 그림 
3(a)에 의해 생성된 데이터 참조에 대해 LRFU 알고리즘
으로 캐쉬를 운영했을 때 캐쉬 적중률을 보여주고 있다. 
그림에서 x축은 시행 횟수를 나타내며 y축은 해당 횟수
만큼 캐쉬를 운영한 후 캐쉬 적중률의 평균을 보여주고 
있다. 그림에서 보는 것처럼 캐쉬 적중률은 참조 모델에
서 상대적으로 높은 확률을 가진 데이터의 참조 확률과 
거의 유사한 결과를 얻은 것을 확인할 수 있다. 그림 
4(b)는 그림 3(b)와 동일한 방법으로 10,000번 독립 시
행으로 생성한 데이터 참조에 대해 LRFU 알고리즘으로 
캐쉬를 운영한 결과 캐쉬 적중률의 분포를 보여주고 있
다. 그림에서 보는 것처럼 캐쉬 적중률은 데이터 참조 확
률과 동일한 0.7을 중심으로 정규 분포 형태를 나타낸 것
을 확인할 수 있다. 

 

         (a) LRU 스택 모델               (b) 제안 모델 

그림 2. 시간에 따른 참조 확률 변화
Fig. 2. Changes in reference probability over time 

 

          (a) 참조 확률 변화              (b) 참조 확률 분포 

그림 3. 제안 모델에 의한 참조 확률 변화 및 분포
Fig. 3. Reference probability changes and distributions 

based on the proposed model.

 

        (a) 캐쉬 적중률 변화             (b) 캐쉬 적중률 분포 

그림 4. LRFU에 의한 캐쉬 적중률 변화 및 분포
Fig. 4. Cache hit ratio changes and their distributions 

based on LRFU.
 

VI. 결   론 

본 논문에서는 시간 지역성과 인기 편향성을 동시에 
반영하는 새로운 참조 모델을 제시하였다. 전통적인 참
조 모델인 LRU 스택 모델의 경우 시간 지역성을 가지는 
데이터의 참조 성향을 표현할 수 있는 반면 데이터의 서
로 다른 인기도를 표현할 수 없고, 독립 참조 모델의 경
우 데이터의 인기 편향성을 표현할 수 있지만, 시간에 따
른 참조 성향의 변화를 나타낼 수 없었다. 본 논문이 제
시한 참조 모델은 이러한 점을 극복하여 데이터의 서로 
다른 인기도와 시간에 따른 참조 성향의 변화를 모두 반
영할 수 있는 특징이 있다. 또한, 본 논문에서는 제안한 
참조 모델에 최적인 캐쉬 교체 알고리즘에 대해 설명하
고 그 최적성을 증명하였다. 최근 그 중요성이 날로 증가
하고 있는 모바일 멀티미디어 데이터 및 인공지능 데이
터 등에 나타나는 참조 성향이 시간 지역성과 인기 편향
성을 모두 가지고 있어 본 논문의 참조 모델은 이와 같은 
환경의 데이터 모델링에 효과적으로 이용될 수 있을 것
으로 기대된다.
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