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あらまし IoTが普及し、様々なデバイスが生成するデータを収集、分析することが当たり前になった。このような
データの多くは時系列データであり、時系列データの蓄積・分析に特化した時系列データベース (TSDB)の需要が高
まっている。時系列データは膨大なため、分析時のクエリに高速に反応するための近似クエリ処理 (AQP)やアクセス
制御の処理などにおいて、事前にクエリを構文解析して変更処理を実施してから解釈する方法が研究され実践されて
きている。本稿では、このような事前の構文解析と変更処理を、TSDBのクエリの特徴に適応させる手法を提案し、評
価実験を行った。
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1 は じ め に
IoT [1] という言葉が登場してから既に 20 年以上が経過し、
現在ありとあらゆるモノがインターネットで接続されている
ことが当たり前となった。この「モノ」がこの 20年で急激に
増加した結果、多種多様なデータを収集し活用できるように
なった。収集されたデータの多くは時系列データであり、時系
列データは「モノ」の数が多くなるほど増えるのは勿論、デー
タを収集する頻度が高いと爆発的に増加する。このような時系
列データを取り扱うために開発されたのが時系列データベース
(Time-Series DataBase: TSDB) である。一般にデータベースと
呼ばれるリレーショナルデータベースとは設計の根本から異な
る、いわゆる NoSQL データベース [2] の 1 つであり、時系列
データの特性に合わせた最適化が行われている。TSDBは IoT

の普及と共に研究開発が進み、既に数十種類の TSDBがリリー
スされている。

TSDBの時系列データは非常に膨大であるため、分析時のク
エリによって応答に非常に大きな時間がかかる。これらを高速
化する手法の 1つとして、近似クエリ処理 (Approximate Query

Processing: AQP) [3]がある。これはクエリ処理に用いるデータ
ポイントの数を減らすことで、近似値を計算する。例えば、1

ミリ秒の頻度で収集されたセンサデータの 1年分のデータポイ
ントの平均を計算するとき、そのデータポイントの数はおよそ
3.15 × 1010 個にも上る。これを AQPとして全てのデータポイ
ントではなく 1分毎のデータポイントだけを選択して平均を計
算すれば、525,600個のデータポイントで済む。
また、時系列データは様々なモノから収集した物であり、取
り扱いの注意が必要なセンシティブな情報（例：個人の位置情
報、行動履歴、生活パターンなど）も含む。このようなセンシ
ティブなデータを必要とするサービス（例：高齢者の見守り
サービスなど）があるが、ユーザはサービスを受けるのに必要
最低限のデータだけをサービス提供者に提供できるのが望まし
い。例えば室内熱中症のリスクを検知するようなサービスにお
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いては、全ての温度や湿度を詳細に提供する必要はなく、室温
30 度以上、湿度 70%以上になった時刻の情報だけを提供する
だけで十分である。このようにサービス提供者はサービスに不
要なデータにアクセスできないよう、TSDBのアクセス制御が
できるとよい。
これらの AQPやアクセス制御を実践する手法の 1つとして、

分析時のクエリを事前に解析し書き換え、その後 TSDBに変更
済みのクエリで実行する方法が研究されている（図 1）[4] [5]。
まず AQPについて、先述の例のようにセンサデータの 1年分の
データポイントの平均を計算するとき、全データポイントを選
択する構文を一部のデータポイントを選択する構文に変更し、
変更済みクエリを TSDBに渡す。次にアクセス制御について、
サービスに不要なデータへアクセスするクエリ構文が発行され
たとき、該当の構文を不要なデータにアクセスしないように変
更し、変更済みクエリを TSDBに渡す。
本稿ではこのクエリの事前構文解析・変更処理において、

TSDBのクエリの特徴を考慮することで、効率的に処理できる
方法を 2つ提案する。そしてそれらの提案手法の有効性を確か
めるべく、評価実験を行ったため、これについても述べる。
以降、第 2節では、時系列データ、TSDBについてより具体

的に説明し、第 3節では TSDBの一例である InfluxDB [6]につ
いて紹介する。第 4 節では、構文解析で用いられている形式
文法、PEG(Parsing Expression Grammar) [7]について説明する。
以上の第 2–4節の説明を踏まえて、第 5節で TSDBのクエリの
事前構文解析・変更処理における効率化手法について 2つ提案



する。次に第 6節では提案した効率化手法の確認のため、評価
実験を行う。最後に第 7節で今後の課題を述べ、第 8節でまと
める。

2 時系列データと時系列データベース
本節では、本稿の提案手法の前提知識として、まず時系列
データと時系列データベース (TSDB)について、第 1節よりも
具体的に解説する。

2. 1 時系列データ
時系列データとは、簡単に説明するとキーをタイムスタンプ
とする一連のデータ系列である。各タイムスタンプに対して、
測定値及びタグ（測定場所や項目など）を持つ。時系列データ
は様々なモノから収集できる。最も有名な時系列データの 1つ
として、第 1節でも紹介した IoT環境でセンサやデバイス等か
ら収集したデータが挙げられる。例えばスマートホームにおい
て、各部屋における温度、湿度、電化製品の状態、電力使用量、
カメラ映像、鍵の状態などのデータが収集できる。また、サー
バやインフラの状況監視においても、多くの時系列データが収
集される。他にも、株価の変動や銀行口座の履歴、天気予報、
チャット、ログなども時系列データであるといえる。
次に時系列データの特徴について、書き込みと読み込みの視
点で説明する。

2. 1. 1 書き込みの特徴
多くの時系列データ、特に IoT環境で生成されるものは一定
の間隔で連続的に生成される。一方でサーバやインフラのア
ラート、銀行口座の履歴、チャットと行った不定期に生成され
る時系列データもある。読み込みよりも遥かに書き込む頻度が
高く、データの操作の 95%–99.9%が書き込みであり、生成間隔
が短いほど書き込みの比重が高くなり、時系列データも非常に
大きくなる。書き込みは最新のデータポイントを最後尾に追加
するのみで、途中への挿入や更新、削除などは原則行わない。
ただし手動でデータを修正したり、古くなったデータを削除し
たりする場合がある。

2. 1. 2 読み込みの特徴
タイムスタンプ及びタグを指定して時系列データを取得する
一般的である。タイムスタンプの指定は大きく分けて 2 つあ
り、一方は最新タイムスタンプ（末尾のデータポイント）、も
う一方は開始タイムスタンプと終了タイムスタンプを指定した
時間範囲指定であり、過去 1週間と言った指定もこれに含まれ
る。ある 1つのタイムスタンプを直接指定して 1つのデータポ
イントを取得することはまず行わない。以上で述べたように、
最新のタイムスタンプの指定、最新からあるタイムスタンプへ
の時間範囲指定が多いため、新しいデータほど読み込む機会が
多く、古いデータの重要性は低くなる。

2. 2 時系列データベース
一般にデータベースと呼ばれるリレーショナルデータベース

(RDB) [8] は表現能力が高く、あらゆるデータ形式を扱える万
能なデータベースである。しかし RDBは第 2.1節で述べたよ

うな特徴を持つ時系列データを取り扱うにあたっては様々な欠
点がある。特に、時系列データの操作は書き込みに大きく偏っ
ているが、RDBは書き込みより読み込みが多いデータの蓄積に
向いており、また、時系列データの読み込むクエリで一般的な
時間範囲指定を SQLで記述するのは直観的ではない。そのた
め時系列データの特徴に合わせた時系列データベース (TSDB)

が開発された。
このように TSDBは RDBではない、つまりクエリ言語として

RDBで一般的な SQLを使わないデータベースであり、NoSQL

データベースと呼ばれるデータベースの 1種である。TSDBは
Memcached [9] や redis [10] といったキーと値の組を蓄積する
のに特化したキーバリュー型データベースや Cassandra [11]や
BigTable [12]といった巨大なテーブルを扱うのに特化したカラ
ム型データベースから派生して開発されたものが多い。これら
のデータベースはキーに対して 1つ（キーバリュー型）もしく
は複数（カラム型）の値を保持するデータ形式のため、時系列
データの格納に適しているためである。
ストレージのデータ構造には LSM ツリー (Log-Structured

Merged-Tree) [13]を用いており、RDBで一般的な Bツリー [14]

系統とは大きく異なる。このデータ構造は、書き込みに定数時
間、読み込みに線形時間を必要とする。書き込みも読み込みも
対数時間である B ツリーと比べると書き込み速度の点で優れ
ており、また、読み込み速度は劣るものの新しいデータほど早
くアクセスできる特徴を持つため、書き込み重視で新しいデー
タほど読み込む時系列データの特徴と合致している。時系列
データは際限なく収集するため、いずれストレージが足らなく
なってしまう。そのため重要性の低い古いデータから自動的に
削除できる機能をもつことが多い。さらに TSDBは時系列デー
タの特徴に合わせた独自のクエリ言語が実装されており、特に
時間範囲指定によるデータポイントの選択が容易に表現できる
ように設計されている。一方、書き込みは原則時系列データの
収集でしか行わないため、SQL における INSERT、UPDATE、
DELETEに相当するクエリは大きく機能が限定されているか、
全く実装されていない。

IoT 普及と共に TSDB の需要が高まり、2010 年代から多く
の TSDBが開発・リリースされた。これらの TSDBはそれぞれ
ユースケースに応じてさらに特化されている。例えば巨大な行
列演算を得意とし豊富な集計クエリ表現を持つことで、銀行や
証券会社などで採用されている kdb+ [15]、値の型やサイズは
固定、クエリの種類も制限し更新も削除も一切実装しないとい
う大きな制約が課される一方で圧倒的なパフォーマンスを持つ
ネットワーク監視システム専用の Confluo [16]などがある。各
テック企業が自社サービスのために特化した TSDBを自ら開発
しているケースも多い（図 1）。

3 InfluxDB

本節では TSDB の 1 つである InfluxDB [6] を紹介する。In-

fluxDBは本稿の評価実験でも用いられており、本稿で提案する
効率化手法とも関係している。



表 1 自社サービスのために開発された TSDB

名称 デベロッパー リリース年
LittleTable [17] Cisco 2008

Prometheus [18] SoundCloud 2012

GridDB [19] 東芝 2013

Atlas [20] Netflix 2014

Gorilla [21] Facebook 2015

Heroic [22] Spotify 2015

M3 [23] Uber 2018

Timestamp Tag Tag Field field

Point

Measurement

図 2 InfluxDB のデータ形式の概念図

表 2 実際のデータ形式の例
time measurement room field value

2021-11-20T00:00:00Z sensors kitchen T 24.5

2021-11-20T00:00:00Z sensors kitchen RH 67.8

2021-11-20T00:00:00Z sensors bedroom T 21.6

2021-11-20T00:00:00Z sensors bedroom RH 67.9

2021-11-20T00:10:00Z sensors kitchen T 24.5

2021-11-20T00:10:00Z sensors kitchen RH 67.7

2021-11-20T00:10:00Z sensors bedroom T 21.7

2021-11-20T00:10:00Z sensors bedroom RH 67.9

2021-11-20T00:20:00Z sensors kitchen T 24.3

2021-11-20T00:20:00Z sensors kitchen RH 67.7

InfluxDBは 2016年に ver1.0がリリースされた Influxdata社が
提供する最も人気の高い [24]オープンソース及び商用の TSDB

である。第 2.2節後半で説明したようなあるユースケースに特
化した TSDBと異なり、様々なユースケースで利用できる万能
型の TSDBである。商用版はオープンソース版と異なりクラス
タ化によるパーティショニングやレプリケーション、部分バッ
クアップができ、専門スタッフによるサポートを受けられるよ
うになる。
データ形式について概念図を図 2に示す。一連の時系列デー
タをメジャメント (measurement)と呼び、タイムスタンプ (times-

tamp) は yyyy-MM-ddThh:mm:ss:nnnnnnZ の形式であり、ナノ
秒まで取り扱うことができる。1個以上のフィールド (field)は
実際の測定値 (value)を保持し、0個以上のタグ (tag)は測定場
所や項目などを保持する。タグは省略可能だがこのタグを基準
にインデックスを生成するため、クエリのパフォーマンスに影
響する。RDBで例えるなら、メジャメントはテーブル、タイム
スタンプ、タグ、フィールドはカラム、ポイントはレコードに
相当する。実際のデータ形式は表 2のようになる。アンダース
コアから始まる field などのカラムは、実際にクエリで指定で
きる。

InfluxDBはデータ構造に LSMツリーを時系列データ用にさ

� �
SELECT time, mean(T) AS temp

FROM "tsdb"."sensors"

WHERE (time > now() - 1d AND time < now() - 12h

AND room = "bedroom")

GROUP BY time(1h)

FILL(0.0)� �
図 3 InfluxQL の例

らに効率化させた独自の TSMツリーを採用している [25]。第
2.2節において TSDBの古いデータ自動削除する機能について
述べたが、本来 LSMツリーにおける大量の削除の効率はあま
り良くない。TSMツリーではその課題を解決し、タグを基準に
したインデックスを形成することで従来の LSMツリー以上の
効率化を達成している。

3. 1 クエリ言語
InfluxDBには 2種類のクエリ言語が実装されており、初期リ

リースから利用可能な SQLライクな InfluxQLと ver1.7から利
用可能になった関数型の Fluxがある。ver2.0からは Fluxの利
用が推奨されている。
図 3 に InfluxQL の例を、図 4 に Flux の例をそれぞれ示す。

どちらも同じ内容のクエリであり、図 4の Fluxの例を 1行ず
つ解説すると以下のようになる：
• バケット（メジャメントのセット）は tsdbを指定
• 1日から半日前の範囲
• メジャメントは sensorsを指定
• タグキー roomはタグ値 bedroomを指定
• フィールドキーは Tを指定
• タイムスタンプとフィールド値以外の列を削除
• 1時間毎に平均をとる
• 空のフィールド値を 0.0で埋める
• フィールド値の列名を tempに変える
• クエリ結果を表示する
以上のように Flux は大きな時系列データの集合から、関数

を繰り返し適用することで目的の系列データや値を取得してい
く様子が分かる。

4 構文解析と PEG

本節では PEG(Parsing Expression Grammar) [7]を用いた構文
解析について説明する。PEGによる構文解析は本稿の提案手法
における事前構文解析に用いられている。
まず、構文解析とは、プログラミング言語などいった一定の

規則（形式文法）によって生成される形式言語を解析すること
である。一般に構文解析においては、字句解析と呼ばれる事前
処理が分離されている。字句解析は入力の形式言語を、トーク
ンの定義を基にトークンに分割する処理である。例えば、トー
クンの定義（表 3）を基に”24 − 2 ∗ 7”という入力列に対して字
句解析を実行すると、NUM”24”, SUB”−”, NUM”2”. MUL”∗”,



� �
from(bucket: "tsdb")

|> range(start: -1d, stop: -12h)

|> filter(fn: r => r._measurement=="sensors")

|> filter(fn: r => r.room == "bedroom")

|> filter(fn: r => r._field == "T")

|> keep(columns: ["_time", "_value"])

|> aggregateWindow(every 1h, fn: mean)

|> fill(column: "_value", value: 0.0)

|> rename(colmuns: {_value: temp})

|> yield()� �
図 4 Flux の 例

表 3 四則演算のトークンの定義
トークン 正規表現
NUM [1-9]?[0-9]+

ADD +

SUB -

MUL *

DIV /

LP (

RP )

� �
Expr := Term ((ADD | SUB) Term)*

Term := Value ((MUL | DIV) Value)*

Value := NUM | LP Expr RP� �
図 5 四則演算の構文解析規則（拡張 BNF 記法）

NUM”7”の 5つのトークンに分割される。その後構文解析では、
トークン列に対して規則（図 5）を繰り返し適用する。Expr,
Term, Valueは非終端記号と呼ばれ、規則の適用により 1つ以
上のトークンや非終端記号（規則の右辺）を 1つの非終端記号
（規則の左辺）へと置き換える。最終的に 1つの非終端記号に到
達したとき、解析は成功である。図 6はトークン列から 1つの
非終端記号を導出する過程を表す。これを構文木と呼び、トー
クン列が葉ノード、最後の非終端記号が根である。この構文木
によって計算結果 24 − 2 ∗ 7 = 10を得る。
字句解析器（レキサ）の実装は容易で、正規表現を用いて入
力列の先頭から順にトークンを抽出すれば良い一方、構文解析
器（パーサ）の複雑で実装は難しい。そのため BNF記法など
で記述された規則からパーサジェネレータを用いてパーサを自
動生成するのが一般的である。パーサジェネレータの例として
Yacc, Bison, JavaCCなどが挙げられる。
字句解析を構文解析から分離する最大のメリットは、設計が
よりシンプルになるため、処理が効率的である。しかし、字句
解析により入力列をトークンに分割すると、本来持っていた
トークンの意味を失ってしまうデメリットがある。近年、プロ
グラミング言語は直観的に記述できるよう進化しており、特に
このデメリットが目立つようになり始めている。文字列補完は

24

Value

NUM
-

SUB
2

NUM
*

MUL
7

NUM

Value

TermTerm

Expr

Value

Value := NUM Value := NUM Value := NUM

Term := Value MUL Value

Expr:= Term SUB Term

Term := Value

24-14=10

24

24 2 7

2*7=14

図 6 24 − 2 ∗ 7 の構文解析� �
Expr <- Term (("+" / "-") Term)*

Term <- Value (("*" / "/") Value)*

Value <- [1-9]?[0-9]+ / "(" Expr ")"� �
図 7 四則演算の構文解析規則（PEG）

文字列の中に直接演算を埋め込むことができる処理であり、例
えば Pythonにおいて f"1 + 2 = {1 + 2}"のように記述する。
この文字列を printなどで出力すると 1 + 2 = 3となる。2つ
の 1 + 2について、前者は文字列だが、後者は数式であり、字
句解析で分割してしまうとどちらもただの数字”1”. 加算”+”,数
字”2”のトークン列となり区別ができなくなってしまう。

PEGによる構文解析は、字句解析も一体化されており、先述
のデメリットを解決できる。先述の四則演算の構文解析の例に
ついて、PEG による構文解析規則を図 7 に示す。表 3 のトー
クン規定が図 5の構文解析に組み込まれたのが見て取れる。:=
が<-に変わったのは単に拡張 BNF記法と PEGの記法の違いで
大きな差はないが、演算子 |（縦棒）と /（スラッシュ）は意味
が異なる。A|Bは Aか Bのどちらかを選んで試行、失敗したら
もう一方を試行するが、A/Bは Aから試行、失敗したら次の B

を試行する。そのため PEGの記法における演算子 /は順番も
重要で、曖昧性がない。この曖昧な表現がないのは PEG の特
徴である。

5 事前構文解析における効率化
本節では、第 2–4節で説明した内容を基に、事前構文解析の

効率化手法を 2 つ提案する。この提案では、第 4 節で述べた
PEGによる構文解析を構文解析アルゴリズムとして採用する。

5. 1 クエリの変更内容のメモ化
クエリ言語とプログラミング言語に対する構文解析を比較す

ると、その特徴は大きく異なる。まず、プログラムの長さに対
してクエリは遥かに短く、特に TSDB におけるクエリは SQL

クエリと比べて最新のデータの取得など、シンプルで非常に短
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図 8 クエリの変更内容のメモ化

いクエリが多い。次に、プログラムに対する構文解析を実行す
る頻度は低く、プログラムのコンパイルまたは実行時だけであ
るが、クエリは発行される度に構文解析を行う。特に TSDBに
おけるクエリは頻度が高く、例えばダッシュボード上にグラフ
を描画するクエリは、最新のデータを取得するクエリを数秒単
位で連続して発行している。最後に、TSDBにおけるクエリは
同じものが繰り返し利用される。先述のダッシュボード上にグ
ラフ描画するクエリは同じクエリの繰り返しの発行であり、時
系列データのサマリを毎日取得する場合も、毎日同じクエリを
発行する。
事前構文解析後のクエリの変更処理において、あるクエリに
対してクエリの変更結果は一意に決まる。つまり、変更前のク
エリと変更後のクエリの組をメモリに保持することで、既に保
持されたクエリが入力されたとき構文解析・クエリ変更処理を
実行せず、そのまま対で保持している変更後のクエリを返すだ
けで良い。TSDBのクエリの長さは短いため、大きなメモリの
コストにもなりにくく、頻繁に同じクエリが発行される特徴か
ら、大きな効果があると予想される。このように処理結果を再
利用するために保持し、再計算を防ぐことで高速化を実現する
効率化手法をメモ化 (memoization)と呼ぶ。
この提案手法の概略図を図 8に示す。クエリ Aは既に登録さ
れているため、計算は行わず、変更後のクエリ Xを返す。クエ
リ Cは登録されていないため、計算を行い、クエリの変更前、
変更後の組 (C, Z)を登録し、クエリ Zを返す。クエリ Bはク
エリ変更処理によって変更されなかった例であり、このときメ
モリの節約のため変更後のクエリは登録しない。

5. 2 構文解析規則の動的変更
第 4節で述べたように、PEGの構文解析規則では演算子 /を
用い、A/Bのとき、Aを先に試行し、失敗した場合は Bを試行
する。つまり A/B/C/D/ . . .のとき、A, B, C, D, . . .と順に試行
することになる。先の出現ほど早く試行され、後ろの出現は後
回しになるため、試行が成功しやすいもの（頻出しているもの）
が先に出現していれば失敗率は低くなる。
第 3.1節で述べた InfluxDBのクエリ言語 Fluxは、最初に大
きな時系列データの集合を取得してから、関数の繰り返し適用
で目的の系列データや値を計算するような関数型クエリであ
る。この Fluxを認識する PEGの構文解析規則の一部を図 9に
示す。TimeSeriesは Fluxの一行目であり、from関数など時

� �
Flux <- TimeSeries ("|>" Func)*

Func <- Filter / Fill / Keep / Range / ...� �
図 9 Flux の構文解析規則（PEG）の一部
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図 10 実 験 環 境

系列データの取得の処理を含む非終端記号である。その後 0個
以上の Func非終端記号が連続するが、これは、Fluxにおいて
関数を繰り返し適用する様子を表している。この Funcは図 4

でも示されているようにそれぞれの関数に対応する約 50種類
の非終端記号が演算子 /によって連結されている。
以上より、Fluxで頻出する関数に対応する構文解析規則の非

終端記号ほど先頭にあるほど、この Func非終端記号の右辺の
規則は失敗するような試行が減ることになり、高速化が期待さ
れる。
本提案では、Func非終端記号の規則において、右辺の非終端

記号のそれぞれが試行に成功するたびに、左の非終端記号と位置
を入れ替える。例えば、図 9の状態から Keep非終端記号の試行
が 2回成功したとき、2回左の非終端記号と位置を入れ替える。
結果として Func <- Keep / Filter / Fill / Range / ...
となる。

6 評 価 実 験
本節では、第 5節で提案した手法の有効性について評価実験

を行った。実験環境の概略図を図 10に示す。
ユーザモジュール、クエリ変更処理モジュール、

TSDB(InfluxDB)の 3つを用意した。ユーザモジュールはユー
ザに相当し、クエリ変更処理モジュールに対して自動的にクエ
リを発行する。クエリ変更処理モジュールはユーザモジュール
からクエリを受け取り、PEG に基づいた構文解析を行い、ク
エリを変更し、変更済クエリを InfluxDB に送信する。どちら
のモジュールも InfluxDB に合わせて Golang [26] で記述した。
InfluxDB は ver2.5 を用い、クエリ変更処理モジュールからク
エリを受け取り、ユーザモジュールに応答する。Amazon EC2

t3.largeインスタンスを 2つ用意し、一方をユーザ側としてユー
ザモジュールを動作させ、もう一方サーバ側としてクエリ変更
処理モジュールと InfluxDBを動作させる。
次に、InfluxDB上に完成済みのデータセットを用意した。サ

ンプル数（タグとフィールドの組み合わせの数）は 100で、全
ての 0.1秒間隔のデータ、合計で 24時間分を用意する。合計で



� �
from(bucket: "tsdb")

|> range(start: X-1h, stop: Xh)

|> aggregateWindow(every Ys, fn: mean)� �
図 11 ユーザモジュールが自動発行するクエリ

図 12 クエリの変更内容のメモ化：平均スループット

データポイント数は 86,400,000となる。データセットは完成済
みで、実験中に並行して書き込みを実行はしないものとする。
最後に、発行するクエリとクエリの変更方法について設定
した。ユーザモジュールが自動的に発行するクエリを図 11に
示す。
このクエリは X − 1 時間から X 時間の 1 時間の全データポ
イントを取得し、そのデータポイントを Y 秒毎に平均を取る
ことを表している。X と Y はランダムに設定され、それぞれ
X = {−23,−22,−21, . . . , 0}, Y = {0.1, 1, 10}とする。つまり、Xは
24通り、Y は 3通りで計 72通りのクエリがランダムで生成さ
れる。ユーザモジュールではこのランダムクエリを発行して応
答があったら発行、を繰り返し一分間実行した。クエリ変更モ
ジュールでは受け取ったクエリに対して、それぞれ Y を 10に
変更する。つまり元から Y = 10であれば変更は発生しない。

6. 1 クエリの変更内容のメモ化
本節では第 5.1節で述べた 1つ目の提案手法であるクエリの
変更内容のメモ化について検証する。クエリ変更処理モジュー
ルにメモ化機能を実装し、メモ化を有効化した場合と無効化し
た場合を比較した。参考に、クエリ変更モジュールを経由する
が全くクエリ処理（構文解析及び変更）を実行しない場合と、
クエリ変更処理モジュールを経由せず、ユーザモジュールから
InfluxDBに直接クエリを発行する場合も比較した。

4つの場合についての比較を、平均スループットについて図
12 に、クエリ変更処理モジュールのメモリ使用量について図
13に示す。
メモ化機能の有効化と無効化の場合を比べて、メモ化機能を
有効にした場合の方が 10%程度高速で処理できることが検証で
きた。一方でメモ化にメモリを使用した分、メモリ使用量は大
きくなり、メモ化の高速化の代わりにメモリを使用するトレー
ドオフがあることを確認できた。最初はメモ化されてないクエ

図 13 クエリの変更内容のメモ化：メモリ使用量

図 14 構文解析規則の動的変更：平均スループット

リが多いためメモ化無効の場合と比べて差が少ないが、多くの
クエリが登録されてしまえば安定して高速にクエリ変更処理
をすることができた。メモ化有効の場合とクエリの処理を行わ
ない場合と比べると、当然クエリ処理を行わない場合の方が早
いものの、大きく性能が低下することなくクエリ変更処理がで
きた。

6. 2 構文解析規則の動的変更
本節では第 5.2節で述べた 2つ目の提案手法である構文解析

規則の動的変更について検証する。Fluxクエリを認識する規則
は図 9のようになっているが、実験で用いるクエリは図 11の
ようになっており、Func非終端記号の規則の右辺のうち、選択
される非終端記号は Rangeと AggregateWindowの 2つだけで
ある。まず、Func非終端記号の規則の右辺において 2つの非
終端記号を初期位置を先頭、及び末尾にした 2種類の規則を用
意する。次に規則の動的変更を有効化した場合と無効化した場
合を用意する。最後に以上の非終端記号の初期位置の前後、動
的変更機能の有無の組み合わせ 4種類をを比較する。初期位置
が先頭で動的変更昨日が無効のときは、第 6.1節の実験におけ
るメモ化が無効のときと同じである。
平均スループットについて 4種の比較を図 14に示す。
まず、非終端記号の初期位置の前後同士で比較すると、先頭
にあるほど早くはなるものの、あまり大きな差は見られないこ
とが分かった。PEGのパーサにはパックラット構文解析 [27]を
利用している。このアルゴリズムは、構文解析の途中結果をメ
モ化することで、同じ非終端記号・入力列に対しては 1度しか
計算しない。これにより非終端記号の試行結果を早く応答でき



るため、非終端記号の位置の前後では大きな差が出ないと考え
られる。
次に、動的変更を有効化した場合と無効化した場合を比較する
と、有効化したときの方が約 20%低速になることが分かった。こ
れは非終端記号を入れ替え、書き換えるオーバヘッドが大きいこ
とを表している。特に本実験では Rangeと AggregateWindow
が交互に出現するため、この 2つの非終端記号を何度も入れ替
えることになるのが原因と考えられる。

7 今後の課題
まず本稿の提案手法の 1つ目、クエリの変更内容のメモ化に
ついて考える。この手法はメモ化により再計算を防ぐことで高
速化を実現するものだが、トレードオフとしてメモリ使用量が
増加する（図 13）。そのためメモリ使用量を節約が課題の 1つ
である。本実験では受け取るクエリが決まっていたが、頻出す
るクエリがある一方、一度しか受け取らなかったクエリもある
と考えられる。このようなクエリはメモ化の意味が少なく、メ
モリの無駄遣いになるだけの使われてないものは時間経過など
で自動的に削除する機能が必要である。また、大部分は同じだ
が、細部が異なるクエリが多く発生することも考えられる。例
えば、filter関数で指定するタグ・フィールドや range関数
の数字だけが異なる場合である。このような複数のクエリでは
異なる値のみを変数とし、変数部分を個別に具体的な値とその
変更結果の組をメモ化することでメモリ使用量の削減に繋がる
と考えられる。
次に本稿の提案手法の 2つ目、構文解析規則の動的変更につ
いて考える。本実験では規則の書き換えが頻繁に行われてこと
で多くのオーバヘッドが発生したが、これを軽減する方法が考
えられる。例えば一定時間にそれぞれの非終端記号が呼び出さ
れた数をカウントし、頻出する順に規則の非終端記号を並べ替
える。これにより書き換えの頻度は大きく減少させることがで
きる。
最後に、この事前構文解析・クエリの変更処理そのものにつ
いて考える。本実装ではまだ単一のユーザについてしか考慮さ
れておらず、実際には様々なユーザがクエリを発行する。ユー
ザによってはクエリの変更ルールが異なるため、それを区別で
きる機能が必要である。また、このクエリの変更ルールは、プ
ログラムの実行後も変更できる機能も必要である。このとき、
クエリの変更内容のメモ化においては一度メモをリセットする
必要がある。

8 ま と め
本稿では、TSDBにおけるクエリの事前構文解析・変更処理
の効率化手法について提案した。
まず、前提として TSDBやそのクエリ言語の特徴、TSDBの
実装の 1つである InfluxDB、及び本稿の事前構文解析に用いら
れる形式文法 PEGにについて解説した。
これを踏まえて 2つの手法を提案した。まず TSDBのクエリ
は短く、同じクエリが高頻度で発行される特徴がある。この特

徴を活かし、クエリの変更内容をメモ化することで再計算をし
ないようにする手法を提案した。次に PEGに基づいた構文解
析は、規則の実行に順序付けがされ、先頭ほど、つまり頻出す
るほど早く処理される。また、InfluxDBのクエリ言語 Fluxは、
時系列データに関数を繰り返し実行することで目的の系列デー
タや値を計算するが、この関数は約 50種類あり出現頻度が異
なっていた。この特徴を活かし、規則の動的に変更することで
頻出する関数に対応する構文解析処理を高速で行う手法を提案
した。
この 2つの提案手法について評価実験を行い、有効性につい

て検証した結果、特にクエリの変更内容をメモ化する手法にお
いて高速化できることが分かった。
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