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HeteroTSDB：異種分散KVS間の自動階層化による
高性能な時系列データベース
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概要：クラウド上のシステムの大規模化にともない，CPU利用率などのシステムの各構成要素の状態を把
握するために，大量の時系列データを保存する必要がある．そのために，時系列データを保存するデータ
ベースにはデータの挿入処理とデータ保存の効率化と挿入スケールアウト性の向上が求められる．既存技
術は，挿入スケールアウト性を高めるために広く利用されているディスクベースの分散 KVS（Key Value
Store）を利用する．しかし，ランダム I/Oが低速なディスクへ書き込むという前提があることから，メモ
リ上でキーを整列させながら挿入可能な平衡木が利用されるが，キーの挿入時に系列数に対して対数時間
を要する．すべてのデータをメモリ上に保持するメモリベース KVSであれば，ハッシュ表に基づくデー
タ構造の利用により定数時間の挿入が可能となる．しかし，メモリは容量単価が大きいことから，データ
を長期間保存するには不向きである．本論文では，メモリベース KVSとディスクベース KVSを階層化す
る高性能な時系列データベース HeteroTSDBを提案する．HeteroTSDBは，メモリベース KVS上に系列
名をキーとして，系列本体をバリューとしたハッシュ表を構成することにより，系列数に対して定数時間
でデータを挿入する．加えて，系列を格納するキーに TTL（Time To Live）によるタイマを設定し，古く
なったデータを系列単位でまとめてディスクベース KVSへ移動させることにより，データ保存のための
容量単価を低減させている．実験の結果，ディスクベース KVSを利用した既存の時系列データベースで
ある KairosDBと比較し，HeteroTSDBは 3.98倍の挿入スループット向上を達成した．
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Abstract: As the scale of systems on the cloud grows, there is a need to store a significant amount of time
series data to understand the status of each component of systems, such as CPU utilization. Time series
databases require high insertion scale-out property and high efficient utilization of hardware resources for
insertion and storage. Existing technologies utilize disk-based distributed KVSs (Key Value Stores), which
is widely used to achieve insertion scale-put property. Since random I/Os to disk are slower than to memory,
the disk-based KVSs adopt an equilibrium tree, that can be inserted while aligning the keys in memory.
However, it takes logarithmic time for the number of time series. Memory-based KVSs, where all the data
are stored in memory, adopts data structure based on a hash table, which is possible to insert an key in
constant time. However, it is not suitable for long-term storage because the unit cost of memory is higher
than disk. In this paper, we propose HeteroTSDB, a high performance time series database that tiers a
memory-based KVS and a disk-based KVS. HeteroTSDB accelerates the inserting process by constructing
a hash table with a series name as a key and series data as a value on the memory-based KVS. Automatic
tiering reduces the unit cost of storage capacity by moving the old data from a memory-based KVS to a
disk-based KVS. Benchmark experimentation demonstrates that, compared with the existing time series
database on a disk-based KVS KairosDB, HeteroTSDB achieves performance improvement of up to 3.98
times in insert throughput.
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1. はじめに

インターネットが普及し，当たり前に利用できるように

なるにつれて，インターネットを介して利用するクラウド

上のシステムに対して，利用者が高可用性および高速な応

答速度を要求するようになってきている．そこで，システ

ムに障害が発生したときに，システム管理者がいち早く問

題を特定するためには，システムの状態をつねに計測する

こと（以降，モニタリングとする）が必要となる [8]．モニ

タリングを実現するために，モニタリングのためのシステ

ム（以降，モニタリングシステムとする）をシステム管理

者が別途構築する．モニタリングシステムでは，対象のシ

ステムから CPU利用率やメモリ使用量などのシステムの

状態を計測するための指標（以降，メトリックとする）を

定期的に収集し，時系列データとしてデータベース（以降，

時系列データベース [9], [18]とする）に保存したのちに時

系列グラフとして可視化する機能を提供することがある．

発生中の障害を分析するためには，障害発生前の状態か

ら現在までの変化と短時間での状態の変化を見逃さないよ

うに，メトリックを定常的にかつ高解像度で時系列データ

ベースに記録しておくことが必要となる．また，障害復旧

後の原因分析や，未来の増強計画のための過去の負荷状況

の分析のために，過去のデータを長期間遡れるようにして

おくことが求められる．しかし，高解像度のメトリックを

ストレージに書き込むと，ディスクへの書き込み回数が増

加し，メトリックを長期間保存すると，ストレージの使用

領域が増加する．したがって，メトリックの挿入とデータ

保存のためのハードウェアリソース利用を効率化する必要

がある．加えて，モニタリングシステムでは，モニタリン

グ対象のシステムの規模の拡大にともない，単位時間あた

りに収集するメトリック数が増加するため，ホスト数を増

加させることにより線形に挿入性能が向上するという性

質，すなわち挿入スケールアウト性が求められる．

挿入スケールアウト性を高めるために，データの基本要

素がキーと値のペアであり，要素どうしが互いに依存せず
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要素単位でデータを分散して配置することから，挿入ス

ケールアウト可能な分散 KVS [15]が一般に利用されてい

る．分散 KVS上に時系列データを扱うためのアプリケー

ションを構成する既存の技術 [16], [22]は，ディスク上に

データを格納する前提のディスクベース KVS [11], [13]を

利用している．これらのディスクベース KVSは，書き込

み要求を受信するとメモリ上のデータ構造に書き込み，メ

モリ上のデータサイズが閾値を超えると非同期にディス

クへフラッシュ書き込みを行う．ディスクはメモリと比較

してランダム I/Oが低速であるから，フラッシュ書き込

み時に順次的に書き込む必要があるために，メモリ上では

要素が整列した状態を維持可能な平衡木などの局所性を

持つデータ構造が利用される．しかし，メモリへの書き込

み速度だけを追求するのであれば，定数時間で書き込み可

能なハッシュ表などのデータ構造を利用することが望ま

しい．すべてのデータをメモリ上に保持するメモリベース

KVS [21], [23]であれば，メモリへの読み書きに最適化した

データ構造を採用しやすい．しかし，ディスクと比較し，

メモリは容量単価が大きいことから，時系列データをメモ

リのみに長期間保存するには不向きである．

本論文では，多数のメトリックを定常的にかつ高解像度

で収集可能なモニタリングシステムを実現するために，メ

モリベース KVSとディスクベース KVSを階層化するこ

とにより，データの挿入とデータ保存に消費されるハー

ドウェアリソース使用を効率化する時系列データベース

HeteroTSDBを提案する．以降では，個々のメトリックの

時系列データを単に系列とする．系列は，系列名とデータ

点列により構成され，データ点列はタイムスタンプと，当

該タイムスタンプに対応するメモリ使用量などの数値の組

の列を含む．また，タイムスタンプと数値の組をデータ点

とする．HeteroTSDBは，メモリベース KVS上に系列名

をキーとして，系列名に対応するデータ点列をバリューと

したハッシュ表を構成することにより，定数時間でデータ

点を挿入可能とする．さらに，系列を格納するキーに TTL

（Time To Live）によるタイマを設定し，古くなったデー

タ点を系列単位でディスクベース KVSへ移動させること

により，データ保存のための容量単価を低減させている．

加えて，データ移動時にメモリベース KVS上のキーに蓄

積されたデータ点列を単一の挿入要求の中に集約するこ

とにより，ディスクベース KVSへの挿入効率を向上させ

ている．実験の結果，1 m個の系列を含むデータセットに

対して，ディスクベース KVSを利用した既存技術である

KairosDBと比較し，HeteroTSDBは処理ホスト数が 8の

ときに最大で 3.98倍の単位時間あたりに挿入されたデータ

本論文の暫定版は，2019年の 7月に国際会議 IEEE 43rd Annual
Computer Software and Applications Conference（COMP-
SAC 2019）にて出版済みである．暫定版に対して本論文では，
提案手法の要点をより明確化し，関連研究を充実させ，既存の他
手法との比較実験に関する記述を追加している．
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点数（以降，挿入スループットとする）の向上を達成した．

本論文の構成を述べる．2 章では，関連技術の調査と

課題を提示する．3 章では，HeteroTSDBの詳細を示す．

4 章では，実験環境において HeteroTSDBの有効性を評

価する．5 章では，実験結果と HeteroTSDBの制限を考察

する．6 章では，株式会社はてなのモニタリングサービス

Mackerel [5]の本番環境への提案手法の適用を示す．7 章

では，本論文をまとめ，今後の展望を述べる．

2. モニタリングのための時系列データベース

2.1 時系列データベースの定義と要件

本論文では，Baderらの調査 [9]にならい，(1)タイムス

タンプ，値，オプションタグ（任意の名前と値の組あるい

は単一の文字列）からなるデータの行（時系列データ）を

格納し，(2)時系列データを複数行にまとめて格納し，(3)

データの行に対して問合せを実行し，(4)問合せにタイム

スタンプや時間範囲を含めることができるデータベースを

時系列データベースと呼ぶ．図 1 に (1)と (2)の構造を示

す．(1)の値として，モニタリングでは CPU利用率やメ

モリ使用量，単位時間あたりのリクエスト数やエラー数な

どの数値を記録する必要があるため，既存の時系列データ

ベース [10], [16], [20], [22]では単精度あるいは倍精度の浮

動小数点数をサポートする．浮動小数点数以外に整数値，

文字列をサポートする時系列データベース [17]も例外的に

存在する．オプションタグを結合した文字列は，系列名と

して機能する．

読み取りを効率化する観点では，データ点列を行として

連続領域に保存することにより，1つの I/O操作で指定し

たデータ点列を読み取れることが望ましい．同様に，挿入

処理の効率化の観点では，データ点列を 1つの I/O操作

で連続領域に書き込めることが望ましい．そのためには，

時系列データベースの外部のデータ送信元が，一定個数の

データ点列を一時保存しておき，まとめて時系列データ

ベースに送信しなければならない．しかし，一時保存され

ているデータ点にはアクセスできなくなるため，システム

管理者が取得時間から最新の値を知るまでの間の遅延が増

加する．この遅延を低減させるために，モニタリングシス

テム [5], [10]では，データ送信元でデータ点を一時保存せ

図 1 時系列データベース上の論理的なデータ構造

Fig. 1 Logical data layout of a time series database.

ずに，即時に送信する．以上により，データ点列を 1つの

I/O操作で挿入することは難しいため，それ以外の手法に

より挿入効率をいかに向上させるかが重要となる．

続いて，モニタリングシステムにおける時系列データ

ベースの具体的な要件を述べる．第 1に，実システムにお

いて，どの程度の挿入数が要求されるかを定量的に見積も

る．モニタリング対象数を n，対象あたりの平均系列数を

m，メトリック取得のインターバル秒数を iとすると，秒間

のデータ点の平均挿入数 wは，w =
nm

i
となる．対象あた

りの系列数の目安として，企業で利用される代表的なモニ

タリングシステムである Prometheus [10]は，Linuxホス

トのメトリックをデフォルトで 500系列以上のメトリック

を収集する．Linuxホスト上にデータベースやWebサーバ

のようなミドルウェアをインストールしている場合，それ

らが公開するメトリックを追加すると，対象あたりの系列

数は 1,000を超えることがある．次に，インターバル秒数

として，Prometheusではデフォルトで 15秒を採用してい

る．たとえば，クラウド上で管理する仮想サーバやコンテ

ナの個数が 1,000であれば，nは 1,000となり，mを 1,000

とし，iを 15とすると，w は 66,666となる．大規模な事

例として，Facebookでは，分間 7億個（秒間 10 m個）の

挿入スループットが要求されている [20]．

第 2に，どの程度のデータ保存量が要求されるかを見積

もる．さらに，モニタリングシステムをサービス提供して

いるMackerelでは時系列データの保存期間として 460日

が要求されている．データ点のサイズを dバイト，保存期

間秒数を t秒とすると，時系列データの保存容量 sは最低

でも，s =
nmdt

i
バイトとなる．タイムスタンプが UNIX

時間として 64ビット整数値をとり，値を 64ビット浮動小

数点数とすると，dは 16バイトとなる．nを 1,000，mを

1,000，iを 15として，460日の保存要求を満たすとする

と，時系列データの保存容量 sは 4.1（TB）となる．

第 3 に，挿入スケールアウト性に関する要求を整理す

る．Goldschmidtらの既存の時系列データベースに対する

負荷実験 [14]によると，最小サイズのクラスタにおける

データ点挿入スループットは秒間 40 k個にとどまる．した

がって，システム管理者が管理する対象の仮想サーバやコ

ンテナの個数の増大に対して，ノードの増加に対して負荷

を分散可能とする必要がある．Facebookでは，最低でも 2

倍の年間成長率が要求されている [20]．

2.2 既存の時系列データベース技術

2.2.1 時系列データベースアプリケーション

既存の時系列データベース技術として，第 1に，時系列

データ以外の幅広い用途にも利用可能な既存のデータベー

ス上に時系列データを効率良く扱うためのアプリケーショ

ンを構成する時系列データベースアプリケーションがある．
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伝統的なリレーショナルデータベース（Relational

DataBase，RDB）のスキーマとしてプライマリキーに

系列名，セカンダリキーにタイムスタンプを指定するこ

とにより，すべての系列を単一のテーブルに保存できる．

RDBはテーブル内外のレコード間の一貫性を保証するた

めに，トランザクションを利用できる．しかし，挿入処理

をスケールアウトさせるために，テーブルをキー単位で分

割し，分割した各キーを複数のホストに配置する際に，一

貫性を保証するために，ホスト間で同期をとる必要がある．

したがって，多くの伝統的な RDBは，挿入スケールアウ

トのためのクラスタリング機構をサポートしない．

分散 KVSでは，異なるホスト上の複数のキーに対する

トランザクションをサポートしないことにより，挿入ス

ケールアウト可能となる．モニタリングのための時系列

データでは各系列は独立しており，複数の系列に対する

一貫性が必要ないことから，既存技術の OpenTSDB [22]

と KairosDB [16]は，それぞれ分散 KVSの HBase [13]と

Cassandra [11]上に時系列データを扱うアプリケーション

を構成する．これらの分散 KVSは，ディスク上のデータ

構造と同等の構造をバッファとしてメモリに配置するので

はなく，memtableと呼ばれるメモリ常駐のデータ構造と，

SSTable（Sorted String Table）と呼ばれるディスク常駐の

データ構造では異なるデータ構造を採用する [12]．データ

の追加・更新時は，ディスク上のログへの追記書き込みの後

にメモリ上のmemtableに書き込むのみである．memtable

のサイズがあらかじめ定められた閾値を超えるか一定時間

が経過するタイミングで，ディスク上の SSTableにまとめ

て書き込まれる．

キーの探索を効率化するために，SSTableはディスクへ

はキー名で整列された状態で格納されている．memtable

上のインデックス構造として，ハッシュ表のように局所

性の小さいデータ構造を利用すると，SSTableへのフラッ

シュ書き込み時に整列処理のオーバヘッドが発生する．整

列せずに済ませるためには，平衡木のように整列された状

態を維持可能なデータ構造を利用することになるが，ハッ

シュ表と比較すると要素数が大きいときに低速となる．こ

のように，ディスクベース KVSはメモリと比較してラン

ダムアクセス性能の低いディスクへ書き込む前提があるこ

とから，メモリ上のデータ構造に局所性が必要となり，挿

入時の効率を最適化しにくい．

2.2.2 時系列データ専用データベース

第 2に，時系列データ専用のストレージエンジンを備え

る時系列データ専用データベースがある．

Gorilla [20]は，直近のデータをすべてメモリ上に保持す

ることにより，読み込み性能に特化させたメモリベースの

時系列データベースであり，HBase のストレージ層に長

期間のデータを保持する．Gorillaと ODSの両方に同時に

データが挿入されるため，ODSへの挿入処理を削減する

わけではなく，あくまで高速にデータを読み出すことに焦

点を置いている．

InfluxDB [17]や VictoriaMetrics [6]は時系列データに最

適化したストレージエンジンを実装しており，HBase や

Cassandra同様にメモリ上のデータ構造に蓄積したデータ

をまとめてディスクに挿入することにより，挿入処理効率

を高めている．さらに Gorillaで提案されている差分符号

化手法を適用するため，データ保存量を低減できる．

時系列データの別形態として，タイムスタンプと文字

列を行とするテキストログがある．Hayabusa [7], [24]は，

ネットワーク機器やサーバソフトウェアが生成するテキス

トログを収集し，収集したログのすべての系列に対して時

間範囲を指定した高速な全文検索を可能とする．

3. 異種混合キーバリューストアの自動階層化
手法

本研究では，クラウド環境で KVSが広く利用されてい

ることから，KVSを基にした時系列データアプリケーショ

ンを設計することを前提に，モニタリングシステムにおけ

る時系列データベースに求められる高い挿入スループッ

ト，高い挿入スケールアウト性，データ保存のための低い

ディスク使用量あるいは低い容量単価を満たすことを目

指す．モニタリングにおいて，収集する系列数が増大して

いる昨今の背景をふまえると，系列数に対する時間計算量

が小さいほうが望ましい．しかし，既存のディスクベース

KVSはランダム I/Oが低速なディスクへ書き込むという

前提があることから，ハッシュ表のような定数時間で挿入

可能だが空間局所性を持たないデータ構造よりも，平衡木

のような局所性を持つデータ構造が望ましい．メモリベー

ス KVSであれば，ディスク上にデータを移動しないため，

メモリへの書き込み速度に最適化されたデータ構造を利用

しやすいが，容量単価が相対的に大きいため，データの長

期保持には不向きである．

そこで，メモリベースKVSとディスクベースKVSを階層

化する時系列データベースアプリケーション HeteroTSDB

を提案する．HeteroTSDBは，メモリベース KVS上に系

列名をキーとして，系列をバリューとしたハッシュ表を構

成することにより，系列数に対して，定数時間で挿入処理

可能とする．さらに，系列を格納するキーに TTLを設定

し，古くなったデータ点を系列単位でディスクベースKVS

へ移動させることにより，データ保存のための容量単価を

低減できる．これにより，ディスクベース KVSへの挿入

回数を低減できるため，挿入処理が低速なディスクベース

KVSも利用しやすくなる．

3.1 設計

図 2 は，Ingester モジュール，Flusher モジュール，

Querierモジュール，メモリベース KVSおよびディスク
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図 2 HeteroTSDB のアーキテクチャ

Fig. 2 HeteroTSDB architecture.

ベース KVSからなる HeteroTSDBのアーキテクチャを示

している，各モジュールと分散KVSはOSのプロセス単位

で分散しており，それぞれ TCP/IP上のプロトコルを介し

て通信する．Ingesterモジュールは，受信したデータ点を

メモリベースKVSに書き込む．Flusherモジュールは，メ

モリベース KVS上のデータ点を系列単位で定期的に取得

し，ディスクベースKVSに書き込む．Querierモジュール

は，クエリを受信および解析したのちに，必要な系列を取

得するために，メモリベース KVSとディスクベース KVS

にそれぞれアクセスし，結果を統合して，クエリ送信者に

返却する．

メモリベース KVS上でのデータ構造は，系列名をキー

として，系列名に対応するデータ点列をバリューに格納す

る．データ点列は，64ビット整数のタイムスタンプと 64

ビット浮動小数点数の値の組が連続したバイナリである．

データ点の挿入時には，バイナリの末尾にデータ点を追記

する．データ点がタイムスタンプ順に整列されていること

は保証されないため，読み出し時にデータ点を整列する．

モニタリングの場合，時系列データベースに対して基本的

にタイムスタンプの昇順にデータ点を送信するため，デー

タ点列はほぼ整列された状態となる．したがって，多くの

要素がすでに整列済みの状態のときに高速となる挿入ソー

トなどの整列アルゴリズムにより高速に整列する．

HeteroTSDBは，メモリベース KVSからディスクベー

ス KVSへデータを移動させるために，TTLによりキー単

位でタイマを設定する．Ingesterモジュールはメモリベー

ス KVSにデータ点を挿入するときに，当該系列を格納す

るキーに TTLを設定し，TTLの値が 0になると，その通

知を受けた Flusherモジュールが当該キーとキーに紐づく

系列をディスクベース KVSへ移動させる．

挿入スループットを向上させるために，データの移動の

際，FlusherモジュールはメモリベースKVS上の各データ

点列をそれぞれ単一のトランザクションとしてまとめて，

ディスクベース KVS上のキーへ挿入する．そのため，メ

モリベース KVSに対して 1つのデータ点につき 1つのト

ランザクションという対応付けに対して，ディスクベース

KVS に対してその時点でメモリベース KVS 上に存在す

るデータ点列につき，1つのトランザクションという対応

付けとなる．これにより，ディスクベース KVSへのトラ

ンザクション単位のスループットがメモリベース KVSへ

のそれよりも小さくても，トランザクションではなくデー

タ点単位の挿入スループットの観点では，ディスクベース

KVSへの挿入スループットが向上する．その結果，ディス

クベース KVSへの挿入スループットがシステム全体の挿

入処理を律速を防げるため，メモリベース KVSのメモリ

使用量が上限に到達することを避けられる．

HeteroTSDBは，メモリベース KVSとディスクベース

KVSに対して，残りの TTLを利用して，クエリを処理す

るために必要な時間範囲のデータがいずれの KVSにある

かを判定する．Querierモジュールが受信したクエリに含

まれる時間範囲の区間が，クエリの受信時刻と受信時刻か

ら当該レコードのタイマの経過時間を差し引いた時刻の

間の区間を超えないのであれば，クエリを処理するため

のデータ点はメモリベース KVSにしかないことが保証さ

れる．よって，当該区画の条件を満たした場合は，メモリ

ベース KVSのみに問い合わせる．必要な時間範囲のデー

タ点がメモリベース KVS上には存在せず，ディスクベー

ス KVS上にのみ存在する場合は，Querierモジュールは，

ディスクベースKVSへ問い合わせたとしても，メモリベー

スKVS上の TTLを直接知る術がないことから，データ点

がディスクベース KVS上にのみ存在するかどうかを判別

できない．そこで，メモリベース KVSとディスクベース

KVSの両者へ同時に問い合わせ，両者の応答を統合した

のちに，問い合わせ元に返却する．タイマの経過時間を利

用することにより，必要なデータ点がいずれの KVSにあ

るかを管理するためのデータ構造を追加せずに済む．

3.2 実装

本実装では，メモリベース KVSとしてクラスタ管理機

能を持つ Redis Cluster（Redis 6.0.4）およびディスクベー

ス KVS として広く利用されている Cassandra（Apache

Cassandra 3.0.20）を採用する．Redisはキーとバリュー

を格納するためのデータ構造として，ハッシュ表を利用し

ているため，系列数に対して定数時間で書き込めるため，

HeteroTSDBの要件を満たす．

Redis上に保持するデータ量を低減させるために，Redis

のキーとして，系列名をそのまま格納するのではなく，系

列名に対するハッシュ値を格納する．Redisの文字列型は，

Redisのクライアント側で事前に文字列に変換しなくても，

どのような種類のデータも格納できるため，Redisの文字

列型のバリューの末尾に数値の組であるデータ点を追記

する．データ点の追記操作のために，データをバリュー

の末尾に追記するための APPENDコマンドを利用する．

Querierモジュールは，クエリに指定された時間範囲内の

データ点がメモリベース KVS上にあると判定すると，当

該系列内のデータ点を Redisからすべて取得したのちに，

指定範囲外のデータ点を取り除く．
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TTLによりデータ移動するために，APPENDコマンド

の直後に当該系列に TTLが設定されていなければ，SET

コマンドにより TTLを設定する．TTLがすでに設定され

ている場合，TTLコマンドにより TTLの残り秒数を取得

し，取得した値があらかじめ設定した閾値を下回ってい

れば，Redis上のキューとして利用可能なデータ型である

Redisストリームに当該系列を挿入する．Flusherモジュー

ル内の複数のワーカースレッドが当該ストリームを購読し

ておき，いずれかのワーカースレッドが通知内容を受信し

たのち，Cassandraへ書き込む．

本論文の執筆時点（2020年 6月 8日）で，HeteroTSDB

の実装をXtsdbと名付け，GitHubで開発を行っている*1．

4. 実験

HeteroTSDBの有効性を確認するために，3.2節で示した

実装が動作する環境で，挿入スケールアウト性および挿入

スループットを評価した．実験ホストのハードウェア構成

は表 1 のとおりである．実験環境をさくらのクラウド*2上

の仮想ホストを用いてクライアントを 1台，データベース

は実験に応じて同一構成のホストを複数個用意した．各実

験ホストの OSはすべて Ubuntu 18.04.4 Kernel 4.15.0で

あり，各仮想ホスト間の帯域は 1 Gbpsである．比較対象

となる KairosDBのバージョンは 1.2.2，KairosDBが依存

するCassandraのバージョンは 3.0.20である．実験に利用

した各設定ファイルは，GitHubリポジトリ*3に公開して

いる．KairosDB [16]はクエリを受信するアプリケーショ

ンプロセスとデータを格納する Cassandraプロセスの 2つ

のプロセスにより構成される．ハードウェアリソース条件

を同一にするために，HeteroTSDBは Ingester，Flusher，

Redisおよび Cassandraの各プロセスを単一のホスト上に

同居する形で配置し，KairosDBについても同様にアプリ

ケーションプロセスと Cassandraプロセスを同居させた．

KairosDBでは，ともに Java仮想マシン（以降，JavaVM

とする）で動作するアプリケーションプロセスと Cassan-

draプロセスのヒープメモリ量をそれぞれデフォルト値の

512 MBと 1,024 MBとした．HeteroTSDBでは，同居する

表 1 実験環境

Table 1 Experiment environment.

項目 仕様

CPU Intel Xeon CPU E5-2650 v3 2.30GHz 1core

クライアント Memory 2 GBytes

Disk 40 GBytes SSD

CPU Intel Xeon CPU E5-2650 v3 2.30GHz 2core

データベース Memory 4 GBytes

Disk 40 GBytes SSD

*1 https://github.com/yuuki/xtsdb
*2 https://cloud.sakura.ad.jp/
*3 https://github.com/yuuki/xtsdb-experiments (commit:

49f679a)

Redisと Cassandraのうち，Redisにより多くのメモリを

利用させ，より多くの蓄積されたデータ点を集約すること

により，ディスクベースKVSへの挿入スループットを向上

させることができる可能性がある．そのため，Cassandra

のヒープメモリ量をデフォルト値よりも小さい 512 MBと

した．

実験では，実環境のデータセットを模した時系列データ

専用のベンチマークツール influxdb-comparisons *4が比較

対象の時系列データベースに対して負荷を与えることによ

り，性能を計測した．influxdb-comparisonsでは，モニタ

リング対象ホスト数を表すスケール変数（-scale-varオプ

ション）を設定することにより，生成するデータセットの

系列数を変化させられる．スケール変数が 1増えるごとに

系列数が 100増加する．前の試行の結果が影響しないよう

に，各計測の試行前に各 KVSに蓄積されたデータを初期

化した．各試行においてベンチマークの計測時間は 30分

とした．また，ベンチマーク計測中にデータ移動の負荷を

発生させるために，HeteroTSDBの TTLを 30分より十分

に小さい 10分に設定した．HeteroTSDBと KairosDBに

対してデータ点の送信するためのプロトコルとして，TCP

上のテキストベースの Graphiteプロトコル*5を採用した．

4.1 挿入スケールアウト性能

データの挿入効率を評価するために，HeteroTSDB と

KairosDBそれぞれについて同一ハードウェアリソース条

件の挿入スループットを計測した．さらに，挿入スケール

アウト性能を評価するために，処理ホストが増加した場合

にスループットがどの程度向上するかどうかを実験した．

スケールアウトのために複数のホストでクラスタを構成

する際に，Redisと Cassandraの各クラスタでは，データ

の複製を持たないように設定した．よって，Redisはリー

ダノードのみのクラスタとなり，リーダの複製データを

持つフォロワノードを持たない．また，HeteroTSDB と

KairosDBの両者について，前述の同居構成のホストを増

加させ，各ホスト上の Redisプロセスと Cassandraプロセ

スをそれぞれホストをまたいでクラスタ構成をとるように

設定した．さらに，influxdb-comparisonsは複数の接続先

を指定できないため，各ホストに対して接続を分散させる

ために，オープンソースのロードバランサソフトウェアで

ある HAProxy *6をクライアントサーバ上に配置した．

HeteroTSDBと KairosDBそれぞれについて，スケール

変数を 10,000に設定した合計 100万系列のデータセットに

対して，処理ホスト数を 1台から 8台まで増加させたとき

の挿入スループットの変化を図 3 に示す．Redisは 2ノー

*4 https://github.com/influxdata/influxdb-comparisons
*5 https://graphite.readthedocs.io/en/latest/

feeding-carbon.html
*6 http://www.haproxy.org/
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図 3 ホスト数に対する挿入スループットの変化

Fig. 3 Insertion throughput with the number of hosts.

図 4 系列数に対する挿入スループットの変化

Fig. 4 Insertion throughput with the number of series.

ドでのクラスタを構成できないため，処理ホスト数が 2台

のときに HeteroTSDBの挿入スループットは計測してい

ない．ホストの台数を増やすに従い，スループットが増加

し，8台のホストのスループットは，HeteroTSDBが 420 k

（datapoints/sec），KairosDBが 11 k（datapoints/sec）と

なり，HeteroTSDBは KairosDBに対して 3.98倍高速に

動作した．

4.2 系列数を変化させたときの挿入スループット

系列数の増加に対する挿入効率を評価するために，Het-

eroTSDBと KairosDBのそれぞれについて，データセッ

トの系列数を変化させたときの挿入スループットを計測

した．スケール変数を 1 から 10,000 まで 10 倍ずつ増加

させたときの処理ホスト 1 台での挿入スループットの変

化を図 4 に示す．スケール変数すなわち系列数を増加さ

せると，HeteroTSDBと KairosDBのいずれもスループッ

トが低下した．HeteroTSDBのスループットは KairosDB

と比較してスケール変数 1 のときに 2.3 倍，スケール変

数 10,000のときに 3.6倍となったことから，HeteroTSDB

図 5 挿入スループットとメモリ使用量の時間変化

Fig. 5 Insertion throughput and memory used bytes.

は KairosDBと比較して系列数の増加に対する挿入スルー

プットの低下率が小さい．

4.3 Flusherモジュールの性能

メモリベース KVSからディスクベース KVSへのデー

タ移動，すなわち Flusherモジュールの処理性能を評価す

るために，ディスクベース KVSへの挿入スループット，

および，メモリベース KVSのメモリ使用量のそれぞれの

時間変化を示す．図 5 に，ホスト数が 1のときのベンチ

マークの計測開始時から終了までの経過時間を横軸とした

計測値を示す．図 5 より，ディスクベース KVSへの挿入

スループットは 600秒後の TTLが 0となるまでは 0のま

ま推移したのちに，最大 100 k（datapoints/sec）のスルー

プットとなり，データ移動開始後から計測終了時点までの

平均スループットが 52 k（datapoints/sec）となった．これ

らのスループットは，図 3 のホスト数が 1のときのスルー

プットである 51 k（datapoints/sec）を超えており，ディ

スクベース KVSへのデータ移動のスループットがメモリ

ベース KVSへ流入するスループットよりも大きいことを

示す．また，Redisのメモリ使用量は 600秒後までは増加

を続け，そこから 645秒後まで減少し続けた後に 690秒後

に 1,385 MBまで増加し続け，1,215秒後の 382 MBまで減

少し続けた．これらの結果より，Flusherモジュールは，メ

モリベース KVSのメモリ使用量を上限値まで増加させ続

けることなく，データ点をディスクベース KVSへ移動し

たといえる．

5. 考察

5.1 挿入スループットの評価

4.1 節のスケールアウト実験において，HeteroTSDBの

秒間挿入スループットは，ホスト 1台のときに 52 k，ホス

ト 8台のときに 420 kとなっている．したがって，ホスト

数を 8倍にした結果，スループットがおおむね 8倍となっ

ていることから，HeteroTSDBはホスト数に対して線形に
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挿入スケールアウト可能といえる．

4.3節の実験結果により，ディスクベースKVS単体の挿

入スループットの最大値がメモリベース KVSのそれを超

える結果となった．この結果をふまえると，KairosDBな

どのディスクベース KVS単体の時系列データアプリケー

ションと比較し，HeteroTSDBはディスクベース KVSへ

の挿入効率を向上させることができていることから，ディ

スクベース KVS自体は低速なストレージを利用すること

もできる．さらに，本実験では 10分に設定した TTL値を

増加させることにより，メモリベース KVS上のデータ使

用量と引き換えに，ディスクベース KVSへの系列の挿入

回数を低減可能である．したがって，ディスクベースKVS

のストレージとして I/Oが低速だが，容量単価の小さいも

のを利用しやすい．

HeteroTSDBがKairosDBよりも高スループットとなっ

た要因について，各KVS上のインデックス構造の違いがあ

げられる．Redisはキーのアクセスにハッシュ表を採用し

ていることから，系列数に対して定数時間で挿入・更新可

能な一方で，Cassandraは平衡二分探索木を利用すること

から，挿入・更新に対数時間を要する．実際，4.2 節の系列

数を変化させる実験において，HeteroTSDBが KairosDB

に対してスループット低下率が小さいという結果になっ

た．しかし，Redisは系列数に対して定数時間アクセス可

能であるならば，HeteroTSDB は系列数増加に対してス

ループットが変化しないはずである．この結果の要因は，

HeteroTSDBの KVS間のデータ移動時に系列の個数分だ

け Redisからデータを取得・削除処理が実行されることか

ら，系列数が増加すると Redis上の挿入処理をブロックす

る時間が増加することではないかと考えている．

図 5 における Redisのメモリ使用量の変化を示すグラフ

について，300秒後までに，Redisのメモリ使用量が短時

間で急激に増加している．その理由は，メモリ確保のため

の処理オーバヘッドを低減させるために，Redisは必要な

分だけそのつどメモリを確保するのではなく，直近のメモ

リ使用量の増加量に応じた量のメモリを先んじて確保する

ためであると考える．
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について，300秒後までに，Redisのメモリ使用量が短時

間で急激に増加している．その理由は，メモリ確保のため

の処理オーバヘッドを低減させるために，Redisは必要な

分だけそのつどメモリを確保するのではなく，直近のメモ

リ使用量の増加量に応じた量のメモリを先んじて確保する

ためであると考える．また，Redisのメモリ使用量が 690

秒後から即座に減少せずに，1,200秒後まで漸減した理由

は，3.2 節で示した実装で，突発的なデータ移動による負

荷上昇を避けるために，TTLをすべてのキーで同じタイミ

ングに 0にせず，TTLにゆらぎを加えるためである．ま

た，データ移動を開始するタイミングである 600秒後から

1,200秒後と，1,200秒後から 1,800秒後まで 2つの期間を

比較すると，各計測地の変動傾向が異なっている．

5.2 メモリベースKVSとディスクベースKVSの選択性

HeteroTSDB自体はどのキーをどのノードに紐付けるか

を管理するわけではないことから，各 KVSにキーの紐付

け管理を含むクラスタ管理機能が必要となる．

HeteroTSDBで選択するメモリベース KVSは，到着す

るデータ点を順次書き込む必要があることから，キーに対

してデータ点を表すバイナリの追記書き込みが可能である

必要がある．3 章で示したように，キー単位で TTLを設

定することによる KVS間のデータ階層化を実現している

ことから，メモリベース KVSにはキーに対して TTLを

設定できるようにする必要がある．ただし，モニタリング

では基本的にデータ点を固定のインターバルで受信するた

め，キー単位で系列内のデータ点の個数を計上しておき，

個数の閾値と現在の個数の差分をタイマと見なすこともで

きるため，TTLを設定可能であることは必須条件ではな

い．しかし，OSS（Open Source Software）の範疇におい

ては，開発されているメモリベース KVSの種類が少ない

ことから，実質的に Redisが有力な選択肢となる．

ディスクベースKVSについては，メモリベースKVS上

のキーに格納された系列をディスクベース KVS上のキー

にそのまま格納すればよい．したがって，RDBやファイ

ルシステム上のファイルやオブジェクトストレージ上のオ

ブジェクトと系列を 1対 1対対応させて格納することも可

能である．データ階層化により，挿入回数を低減できてい

ることから，挿入処理効率の低いストレージを利用しやす

い．現時点の実装では，実装の利用者が利用するストレー

ジに対応するには，Flusherモジュールを直接修正しなけれ

ばならない．プラグイン形式により，利用者が各ストレー

ジに対応する実装を疎結合に拡張できることが望ましいた

め，プラグイン化の実装は今後の課題とする．

5.3 実運用上の制約

メモリベース KVSを利用するうえで，ノードあるいは

OSプロセスの停止時に，メモリ上のデータが揮発するこ

とにより，メモリベース KVS上のデータを消失する危険

性がある．この危険性を回避するための 1つの方法は，コ

ミットログが永続化されるメモリベース KVSを選択する

ことである．一部のメモリベースKVSは，コミットログの

みをディスク上に永続化したうえで，データの本体をメモ

リ上に保持する．たとえば，HeteroTSDBの実装に使用し

た Redisは，AOF（Append Only File）*7と呼ばれるデー

タベースのコミットログを永続化するための機能を備えて

いる．永続化されたコミットログにより，メモリ上のデー

*7 Redis Persistence - https://redis.io/topics/persistence

c© 2021 Information Processing Society of Japan 825



情報処理学会論文誌 Vol.62 No.3 818–828 (Mar. 2021)

タが消失したとしても，コミットログからメモリ上にデー

タを読み込むことにより，データを復旧できる．

データ消失を回避するためのもう 1つの方法は，レプリ

ケーション機能を持つメモリベース KVSを選択すること

である．Redisなどの一部のメモリベース KVSは，複数

のノード間でデータをリアルタイムに複製するためのレプ

リケーション機能*8を備えている．これにより，ある 1つ

のノードに障害が発生したとしても，別のノードが複製を

持つため，データの消失を避けられる．以上により，メモ

リベース KVSのデータの消失の危険性を回避するために，

コミットログ永続化機能あるいはレプリケーション機能を

持つメモリベース KVSを選択する必要がある．

KairosDBが利用する Cassandraでは，memtable全体

のサイズの増加を監視することから，メモリ上のデータが

サーバの搭載メモリ量を超えないように制御しやすい．一

方で，HeteroTSDBでは系列単位で TTLを設定すること

から，系列がメモリ上に滞在する時間を設定できるものの，

合計のメモリ量をもとにデータ移動頻度を制御することは

できない．しかし，定期的に Redisのメモリ使用量を監視

し，TTL値を動的に増減させるなどの工夫は可能である．

メモリ使用量を超過させないように制御しながら，高速に

ディスクへ移動するためのデータ階層化の実現について

は，今後の課題とする．

HeteroTSDBは異種の分散 KVSを利用することを前提

とするため，システム管理者は各分散KVSのクラスタ管理

に習熟しなければならないという欠点がある．しかし，メ

モリベースKVSの有力選択肢である RedisはWebサービ

ス企業を中心に広く利用されている KVSであることから，

システム管理者は Redisにすでに習熟している可能性が高

い．さらに，ディスクベース KVSは HBaseや Cassandra

だけでなく，既存の RDB，ファイルシステムやオブジェ

クトストレージからも選択可能であることから，システム

管理者がすでに習熟している KVSを選択可能である．ま

た，クラウド事業者が提供している KVSのクラスタを自

動で構築・管理するマネージドサービス [1], [2], [3]を利用

することにより，システム管理者の負担を低減できる．

5.4 検索性能の議論

HeteroTSDBはメモリベース KVS上にタイムスタンプ

が新しいデータ点を配置するため，直近のデータ点を検索

する限りでは，ディスク上に配置されたデータ点を検索

するよりも高速となる．しかし，3.1 節で述べたように，

HeteroTSDBの KVS上のキーに格納されるデータ点の整

列順はデータ点の到着順となるため，タイムスタンプによ

り整列されている保証はない．そのため，KVSからデータ

点を取得したのちに整列する必要がある．したがって，既

*8 Redis Replication - https://redis.io/topics/replication

存のディスクベース KVSのようにメモリ上のデータ構造

に平衡木を採用することにより，タイムスタンプ順である

ことを保証する場合と比較し，整列処理の分だけ検索性能

が低下する．

本論文で着目するモニタリングシステムにおける検索

は，システム管理者がシステム異常の調査のために時系列

グラフを表示するタイミングで発生する．あるいは一部の

メトリックの異常を検知しシステム管理者に通知するため

に，一部のメトリックの時系列データを 1分ごとなどの頻

度で定期的に検索する．そのため，すべてのメトリックに

対して定常的に発生する挿入処理の負荷と比較し，検索処

理に要する負荷は相対的に小さいといえる．

しかし，今後のモニタリングシステムにおいて，機械学

習を利用した時系列データの解析などの要求が生まれる

ことを想定すると，繰返しの学習のために検索回数や検

索対象のメトリック数が増加する可能性があることから，

検索のための負荷を低減させる必要がある．したがって，

HeteroTSDBの検索性能の評価とその向上については今後

の課題とする．

6. 実環境への適用

2017年 8月に株式会社はてなのモニタリングサービス

であるMackerelの実環境に HeteroTSDBアーキテクチャ

を適用した事例を示す．

3.2 節で示した実装と実環境における実装との間には次

のような差異がある．

• メモリベース KVSのクラスタ全体の故障時にデータ

が消失する可能性に対処するために，メッセージブ

ローカ [19]を Ingesterモジュールの前段に配置した．

• ディスクベース KVSには Amazon DynamoDB [1]を

採用し，その後段にオブジェクトストレージのAmazon

S3 [3]を採用し，3階層の構成をとった．

• Ingester モジュールと Flusher モジュールは，AWS

Lambda [4]上で動作させた．

2017年 8月から 2018年 8月までの 1年間の時系列デー

タベースに関する障害は 2 件ある．1 件目では，メモリ

ベース KVSの特定のノードに書き込み負荷が集中し，当

該ノード内のメモリ消費が上限に達し，OSがプロセスを

強制停止した結果，複数の特定のメトリックのデータを一

時的に消失した．その後，メッセージブローカに残留して

いるデータに対して，消失した時刻よりも前の時刻から

Ingesterモジュールにより再処理させることにより，消失

したデータを復旧した．2件目では，同一メトリック名か

つ同一タイムスタンプを持つ想定以上の個数のデータ点が

含まれた挿入API呼び出しが複数回誤って発行された．そ

の結果，Redis Clusterに対する挿入クエリは，本来であれ

ば少数のデータ点のみを含むはずのところを大量のデータ

点を含むようになったことから，Redis Clusterに対する
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挿入クエリのサイズが実装上の上限を超えたためにエラー

を返した．そのため，Ingesterモジュールからの実行が再

試行され続け，Ingesterモジュール全体の処理が遅延した．

Redis Clusterへのデータ点の挿入前に，同一メトリック名

かつ同一タイムスタンプを持つデータ点の重複を除去した

うえで，Redis Clusterへの挿入クエリを構築するようにプ

ログラムを修正することにより解決した．

7. まとめ

本論文では，多数のシステム構成要素からメトリックを

収集する際に，高挿入効率と高挿入スケールアウト性を達

成するために，メモリベース KVSとディスクベース KVS

を階層化する時系列データベース HeteroTSDBを提案し

た．実験の結果，1 m個の系列を含むデータセットに対し

て，既存技術である KairosDBと比較し，HeteroTSDBが

同一ハードウェアリソース条件下で処理ホスト数が 8のと

きに 3.98倍の挿入スループット向上を達成した．

本論文の Flusherモジュールの性能評価では，ディスク

ベース KVSに対する挿入トランザクションをまとめるこ

とによる高速化の要因，OSカーネルのページキャッシュ

による性能への影響，および，HDDではなく SSDを利用

することの妥当性が明確となっていない．これらの評価を

追加することを今後の課題とする．

今後は，HeteroTSDB のオープンソースでの開発を進

め，広く利用可能な実装として成熟させるつもりである．

また，自動階層化に必要な TTLなどのパラメータを各モ

ジュールの負荷状況に応じて自動で調整可能なアーキテク

チャを考えていく予定である．
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