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요  약  핫데이터는 저장시스템의 성능과 수명에 영향을 주는 사용 빈도가 높은 데이터이다. 따라서 식별된 핫데이터를
분류하여 관리하는 것은 저장장치의 성능과 수명을 위해 중요한 일이다. 특히 특정 블록에 집중적인 쓰기 동작을 반복
하면 열화 현상이 급격하게 진행되는 특징을 가지고 있는 낸드 플래시 메모리는 이러한 핫데이터를 구분하여 관리하는 
것이 성능과 수명을 향상하기 위해 필요하다. 본 논문에서는 엔터프라이즈 서버에서 추출한 트레이스를 벤치마킹하여 
플래시 메모리 기반 저장장치에서 자원을 효율적으로 관리하는데 필요한 핫데이터 분류기 및 관리 정책을 설계한다. 
또한. 멀티 해시를 이용하여 핫데이터의 빈도를 측정하고, 식별된 핫데이터를 구분하여 열화에 강한 미디어에 관리하는
기법을 통해 저장시스템의 성능과 수명을 향상시키는 방법을 제안한다. 마지막으로 실험을 통해 증가한 성능과 수명을
측정하여 제안하는 방법의 효과를 증명한다.

주제어 : 낸드 플래시 메모리, 멀티 해시, 핫데이터, 데이터 식별, 데이터 분류

Abstract  Hot data is frequently used data that affects the performance and lifespan of a storage system.
Therefore, classifying and managing the identified hot data is important for the performance and 
lifetime of storage devices, especially for NAND flash memory, which is characterized by rapid 
degradation after repeated intensive write operations to specific blocks. In this paper, we design a hot
data classifier and management scheme for an efficient resource management in flash memory-based
storage devices by benchmarking traces extracted from enterprise servers. Also, we propose a method
to measure the frequency of hot data using multiple hashes, and to improve the performance and 
lifetime of the storage system by classifying the identified hot data and managing it on 
degradation-resistant media. Finally, we demonstrate the effectiveness of the proposed method by 
measuring the increased performance and lifetime through experiments.
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1. 서론

핫데이터(hot data)[1, 2]는 저장 시스템에서 사용되
는 전체 데이터 중 1% 미만의 작은 용량을 차지한다. 그
러나 데이터 사용 빈도가 높아서 저장장치의 성능과 수
명에 영향을 주는 특징을 가지고 있다. 따라서 대용량의 
빅데이터(big data)를 관리하는 엔터프라이즈 및 데이터 
센터에서는 이러한 핫데이터를 분류하고 관리하는 것이 
시스템의 전체적인 성능과 수명을 위해 중요한 일이다. 
특히 저전력, 고집적도와 빠른 읽기 쓰기 성능때문에 엔
터프라이즈의 주요 저장장치로 활용되고 있는 SSD 
(solid state disk)는 낸드 플래시 메모리의 구성과 물리
적 특징 때문에 핫데이터에 의한 영향 크게 받는다. 따라
서 SSD의 성능 향상과 수명 효율을 개선하기 위해서는 
핫데이터를 관리하는 정책이 필요하다.

플래시 메모리의 구성은 여러 개의 페이지를 유지하고 
있는 다수의 블록으로 이루어져 있다. 그리고 데이터를 
읽고 쓰는 단위는 페이지 단위로 처리되는 반면 데이터
를 지우는 단위는 블록 단위로 처리되는 특징이 있다. 플
래시 메모리의 또 한가지 독특한 물리적 동작 특성은 데
이터가 쓰이지 않은 페이지에만 데이터를 쓸 수 있다는 
것이다. 따라서 데이터가 쓰여 있는 페이지에 업데이트
가 발생하면 데이터를 쓰기 전 해당 블록이 지우고 써야 
하며 이 경우 블록 내에 데이터를 유지하고 있는 모든 페
이지의 데이터를 다른 블록으로 백업(backup)하는 동작
이 선행돼야 한다. 이러한 특징을 쓰기 전 지우기 
(erase-before-write)라고 한다. 즉, 이러한 특징 때문
에 중복된 페이지에 쓰기 요청이 처리될 경우 단일 쓰기 
동작만으로 데이터를 처리할 수 없고, 다수 페이지의 읽
기 쓰기 동작과 블록 단위의 지우기 동작이 선행돼야 하
는 문제가 있다[3-6]. FTL(flash translation layer)은 
논리적인 주소를 물리적인 주소로 매핑하여 이러한 특징
때문에 발생하는 문제를 완화해 준다. 그러나 핫데이터
와 같이 작은 영역에 집중적인 쓰기 요청이 처리되는 경
우 플래시 메모리의 근원적인 특징으로 발생하는 성능저
하와 수명저하 문제는 피할 수 없다. 따라서 최근에는 핫
데이터를 분리하기 위한 연구와 핫데이터를 관리하기 위
한 연구가 다양하게 진행되고 있다[7-11].

본 논문에서는 엔터프라이즈 서버에서 추출한 트레이
스를 벤치마킹하여 핫데이터의 분포와 특징을 분석한다. 
그리고 분석된 벤치마크를 기반으로 자원을 효율적으로 
관리하는데 필요한 핫데이터 분류기를 설계한다. 또한 
실험을 통해 식별된 핫 데이터를 열화에 강한 단일 비트 

블록에 관리하는 기법을 적용하여 증가한 성능과 수명 
연장 효과를 증명한다.

2. 배경

2.1 낸드 플래시 메모리의 특징

[Fig. 1] NAND Flash Memory

Fig. 1은 n개의 블록으로 구성된 플래시 메모리의 구
성을 보여주고 있다. 그림에서 각 블록은 데이터의 기본 
읽기 쓰기 단위인 페이지를 m개 유지하고 있다. 플래시 
메모리의 대표적인 성능 특징은 읽기 쓰기 지우기 동작
이 데이터 처리 단위뿐만 아니라 처리 성능 또한 비대칭
이라는 것이다. 일반적으로 읽기 쓰기 지우기 성능 비율
은 1:10:100이다. 따라서 성능향상을 위해 읽기 및 쓰기 
연산이 증가하더라도 지우기 연산을 지연시키는 동작이 
필요하다[12-14]. 

2.2 낸드 플래시 관리 기법

[Fig. 2] Role of FTL

Fig. 2는 FTL의 역할을 보여주고 있다. 그림과 같이 
FTL은 논리적인 주소를 물리적인 주소로 전환해 준다. 
그림의 예에서 논리적인 주소 128은 물리적인 주소 0번 
블록 1번 페이지에 저장되어 있었다. 그리고 128번 주소
에 업데이트가 발생하여 데이터를 다시 써야 하는 상황



효율적인 자원 관리를 위한 핫데이터 분류기 및 관리 정책 설계 13

[Fig. 3] Count of Access

이 발생했다. FTL은 0번 블록 내에 비어있는 2번 페이지
에 데이터를 쓰도록 자원을 할당하고 매핑 테이블을 수
정하였다. 이러한 동작을 통해 FTL은 블록 내에 모든 페
이지가 소진될 때까지 지우기 동작을 지연시킬 수 있다. 
그러나 특정 영역에 집중적인 쓰기 요청이 발생하면 FTL
의 알고리즘만으로는 성능저하 및 불량 발생을 피하기 
어렵다. 특히 플래시 메모리는 데이터를 유지하는 셀의 
타입에 따라 약 1만회에서 10만회 반복 쓰고 지우기 동
작을 수행했을 때 마모(wear out)로 인한 고장이 발생한
다. 따라서 집중적인 쓰기 요청을 발생시키는 핫데이터
를 관리하기 위한 추가적인 기술이 필요하다.

3. 효율적인 핫데이터 분류기 설계

3.1 데이터 분석 및 벤치마크
본 절에서는 핫데이터 분류기 설계의 정확성과 효과성

을 위해 마이크로소프트사의 엔터프라이즈 서버에서 약 
1주일간 수집된 실제 트레이스[15]를 분석하여 벤치마크 
했다. 수집된 트레이스에서 저장장치의 페이지 크기는 
512B이고 약 350MB 영역에서 718,703개의 페이지에 
492,892회 쓰기 요청을 수행하였다.

Volume 350MB 3.5MB 1MB 350KB

Count 5,325,660 2,663,817 1,875,309 1,224,225

Transfer 2.54GB 1.27GB 0.916GB 0.598GB

<Table 1> Hot Data Analysis

Table 1은 실험에서 사용된 데이터의 핫데이터를 분
석한 결과이다. 표에서 보여주는 것과 같이 약 350MB 
영역에 중복된 페이지를 포함하여 5,325,660개의 페이
지로 2.54GB의 쓰기 데이터를 전송하였다. 그리고 1% 
영역인 3.5MB에 전체 쓰기 데이터의 50%인 1.27GB를 
전송하였다. 1MB 영역에는 36.06%의 데이터를 전송하
였고, 0.1% 영역인 350KB에는 전체 데이터의 23.54% 
전송하였다. 분석 결과를 통해 전체 저장 영역 중 앞 영
역에 쓰기 연산의 빈도가 높은 핫데이터가 밀집해 있는 
것을 확인할 수 있다.

Fig. 3은 전체 데이터 중 약 36%의 쓰기 요청이 발생
한 1MB 영역에서 각 페이지 주소별 쓰기 요청 횟수를 
보여주고 있다. 그림에서 X축은 페이지 주소를 의미하
고, Y축은 페이지별 발생한 쓰기 요청의 접근 횟수이다. 

그림과 같이 전체 영역 중 앞 영역에 많은 횟수의 쓰기 
요청이 있었고 특히 50% 영역에 해당하는 512KB 영역
에 약 78.38%의 쓰기 요청이 발생하였다. 이중 가장 적
은 요청 횟수는 마지막 페이지에 발생한 753회로 약 
376KB의 데이터 쓰기 요청을 수행했다. 이를 기반으로 
512KB를 수용할 수 있는 용량의 블록을 단일 비트 블록
으로 할당하고 핫데이터를 관리하기 위한 전용 공간으로 
사용한다.

3.2 핫데이터 분류기 및 SLC 전환기법의 설계

[Fig. 4] Key Idea

Fig. 4는 핫데이터 분류기를 이용한 SLC 전환기법의 
핵심 아이디어를 보여주고 있다. 제안하는 기법은 해시 
기반의 식별기를 이용하여 핫데이터를 식별한다. 식별된 
핫데이터는 반일 비트 블록에서 관리한다. 그리고 콜드 
데이터는 로그 기반 멥핑 방법을 이용하여 멀티 비트 블
록에서 관리한다. 핫데이터를 식별하는 방법은 그림의 
예제와 같이 논리적 주소에 대한 데이터 처리가 발생했
을 때 학습된 리스트로부터 핫섹터로 학습되었는지 확인
을 한다. 만약 핫섹터로 확인되면 섹터 멥핑으로 데이터
를 관리한다. 핫섹터가 아닌 경우 핫블록인지 여부를 다
시 한번 확인한다. 만약 핫블록인 경우 핫섹터인지 다시 
한번 학습한다. 그 밖에 다른 데이터는 핫블록 인식을 위
한 학습을 수행 후 블록 멥핑 기법을 사용하여 관리한다. 



사물인터넷융복합논문지 제9권 제5호, 202314

[Fig. 6] SLC Translation Method

3.3 해시 기반 핫데이터 분류기

[Fig. 5] Hash Based Hot Data Identifier

Fig. 5는 해시 기반 핫데이터 분류기의 설계를 보여주
고 있다. 이 방법은 k개의 해시함수와 하나의 엔트리당 
m개의 비트버킷으로 이루어진 해시테이블로 구성한다. 
이 예제에서 k와 m은 각각 4이다. 그리고 논리적 주소에 
대해 k개의 해시 함수를 통해 각각의 해시 값을 산출하
고 해시 값에 해당하는 해시테이블의 버킷에 1씩 값을 
누적한다. 각 비트버킷은 h개의 중요 비트와 일반 비트
로 구분하는데, 그림에 예제에서는 2개의 비트를 중요 
비트로 설정하였다. 중요 비트는 논리주소에 대해 해시
의 결과가 모두 중요 비트영역에 적중되었을 때 핫데이
터로 처리한다. 그리고 이 테이블의 버킷은 일정 주기마
다 우측으로 비트를 시프트 하는 방법을 사용한다. 이 방
법은 적은 오버헤드로 핫데이터를 식별할 수 있는 장점
이 있다. 대용량의 데이터에서 핫데이터를 식별하는 것
은 비트버킷의 길이와 개수에 민감한 영향을 받는다. 따
라서 실험을 위한 상세 설계는 벤치마크를 기반으로 약 
0.1%의 핫데이터를 식별할 수 있는 기준 설정을 사용하
였다. 0.1%인 350KB 구간 내 최저 접근 횟수는 1085였
고, 500KB 구간 내 최저 접근 횟수는 748이였다. 따라
서 비트버킷의 크기는 1,023회 이하를 구분할 수 있는 
10 비트로 설정하였다. 이 설정은 전체 구간 중 약 
0.14%를 식별할 수 있다.

3.4 단일 레벨 셀 블록 전환 기법
Fig. 6은 단일 레벨 셀 블록 전환 기법의 핵심 설계를 

보여주고 있다. 이 기법은 플래시 메모리를 단일 비트 셀
과 다중 비트 셀로 포맷하고 데이터의 사용 빈도에 따라 
다른 포맷의 메모리로 데이터를 관리한다. 그림의 예에

서는 7개의 블록을 단일 레벨 셀로 포맷했다. 그리고 최
초의 데이터는 단일 레벨 셀 블록에 관리하고 사용량이 
많지 않으면 멀티 레벨 셀로 포맷된 블록으로 이동시킨
다. 반면 멀티 레벨 셀 블록에 저장된 데이터 중 사용 빈
도가 높은 데이터는 단일 레벨 셀의 블록으로 이동시키
며 핫데이터의 사용량에 따라 블록 포맷을 통해 단일 레
벨 셀 블록과 멀티 레벨 블록 셀의 임계치를 조절한다. 
이 방법은 사용 빈도가 높은 핫데이터를 내구성이 좋은 
단일 비트 셀 블록에 관리함으로써 성능과 수명을 향상
하는 장점이 있다. 그러나 몇 개의 블록을 단일 비트 블
록으로 설정할지 결정하는 것은 안정화가 되기까지 큰 
비용이 발생한다. 따라서 벤치마크를 기반으로 실험하여 
최적화된 자원을 결정하였다.

[Fig. 7] Sector Mapping with Hot Data

Fig. 7은 벤치마크의 핫데이터를 섹터 매핑 기법으로 
관리했을 때 발생한 읽기/쓰기 횟수이다. 실험에서 사용
된 벤치마크의 핫데이터 영역은 0에서 512KB 영역이고 
트레이스 분석결과 약 0.718GB 데이터에 대한 쓰기 요
청이 발생하였다. 그림의 결과와 같이 자원이 증가할수
록 접근 횟수가 감소하는 경향을 보였고, 자원이 3MB일 
때 1MB보다 읽기/쓰기 성능이 각각 32.82%와 30.68% 
증가하였다. 따라서 핫데이터 전용 블록은 3MB를 유지
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할 수 있는 24개의 블록을 사용하였다.

4. 실험 및 평가

제안하는 아이디어의 성능을 검증하기 위해 400GB 
크기의 저장장치 환경에서 시뮬레이션을 수행하였다. 실
험에서 페이지의 크기는 512B이고 각 블록당 페이지의 
개수는 256개로 설정하였다. 또한,  단일 레벨 셀 블록은 
앞선 실험을 통해 3MB로 설정하였다. 그리고 벤치마크
에서 약 350MB 저장공간에 약 2.54GB의 쓰기 데이터
를 요청하는 트레이스를 사용하였다. 마지막으로 제안하
는 아이디어와 기본적인 동작을 하는 블록 매핑 기법을 
각각 시뮬레이션하여 벤치마크 데이터의 트레이스를 수
행하는 동한 발생하는 성능을 비교 분석하였다.

[Fig. 8] The Number of Read and Write

Fig. 8은 벤치마크 트레이스에 따라 요청된 데이터의 
쓰기 동작을 수행하는 동안 발생한 읽기/쓰기 횟수를 보
여주고 있다. 읽기 횟수는 각각 881,457,784, 
1,256,369,341회로 제안하는 아이디어가 약 29.84% 우
수한 성능을 보였다. 또한, 쓰기 횟수도 약 29.72% 우수
한 성능을 보였다.

[Fig. 9] The Number of Erase

Fig. 9는 벤치마크를 수행하는 동안 내부적으로 발생
한 지우기 동작의 횟수를 보여주고 있다. 제안하는 아이
디어와 기본적인 블록 매핑 기법이 각각 3,450,815, 
4,910,448회의 지우기 연산을 수행하다. 결과적으로 실
험에서 제안하는 방법이 약 29.73% 우수한 지우기 연산 
성능을 보였다.

[Fig. 10] Estimated Time

Fig. 10은 벤치마크를 수행하는 동안 발생한 읽기/쓰
기/지우기 횟수를 기반으로 소모된 시간을 ns 단위로 시
뮬레이션한 결과이다. 실험에서는 각각 10,056,355,534, 
14,311,107,551ns의 시간이 소모되었고 제안하는 방법
이 블록 매핑 기법과 비교하여 약 29.73% 우수한 성능
을 보였다.

5. 결론

본 논문에서는 플래시 메모리 기반 저장장치에서 자원
을 효율적으로 관리하기 위한 핫데이터 분류기 및 단일 
비트 셀 블록 관리 정책을 설계하였다. 설계한 방법은 멀
티 해시를 이용하여 핫데이터를 구분한다. 그리고 식별
된 핫데이터를 열화에 강한 단일 비트 셀 블록에 관리하
는 기법을 통해 저장시스템의 성능과 수명을 증가하는 
방법을 제안하였다. 또한, 엔터프라이즈 서버의 트레이
스를 벤치마킹하여 자원을 최적화하였다. 마지막으로 실
험을 통해 제안하는 아이디어의 성능 향상을 증명하였
다. 앞으로는 핫데이터를 식별하고 관리하기 위한 자원
을 데이터 패턴에 따라 적응형으로 관리하기 위한 연구
와 핫데이터 관리 기법을 통한 수명 증가 기법을 연구할 
예정이다.
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