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概要

近年，ストリームという最新の情報を逐次オンラインで提供する情報源が増加し，ストリーム

データに対する問合せ処理が重要となっている．ストリームに対する問合せとして，過去に到

着したストリームの履歴データを参照する問合せ，新規到着データに対して処理を繰り返し行

う連続的問合せ，過去データと新規到着データを統合利用する問合せなどが挙げられる．本研

究は既存の RDBMSと，時系列データの蓄積および分析に特化した時系列データベース，連続

的な問合せ処理を提供するストリーム処理エンジンを組み合わせ，これらの問合せ要求を実現

するためのシステムを構築することを目的とする．本稿が提案するデータモデルは，ストリー

ムの特性を考慮し，ストリームデータを特殊なリレーションとして扱っており，従来のリレー

ショナル演算に加えて，大量のストリームデータの収集や活用に適した演算を提供している．

本稿では，提案データモデルについて述べると共に，それらを実現するためのシステムアーキ

テクチャについて述べる．
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Abstract

Today, the amount of data delivered as data streams is increasing, and query processing of data

streams has become important. There are various types of requirements, such as archiving and

querying streams as historical data, processing continuous queries over incoming data, and integrat-

ing historical data and incoming data. Our goal is to develop a system to meet these requirements

by combining a stream processing engine, RDBMSs and time-series databases. In general, these

component-systems have quite different characteristics. In this paper, we propose a new data model

for their integration. It models data streams as special relations which consist of current part and

historical part. It provides operations to invoke many functions supported by time-series databases.

We also explain an architecture of our prototype system.

1 はじめに

ネットワークの発達・普及に伴って，時々刻々と

変化する事象に関する最新の情報を逐次オンライン

で配信するストリーム型情報源が増加している．ス

トリームの例としては，天気予報，ニュース，株価

情報，センサデータのような実世界情報などが挙げ
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られる．ストリームは一般的に情報を次々と提供す

るため，短時間で大量のデータが提供される．また，

過去の情報は時間の経過に伴って重要度が低下する

可能性があるので，ストリームで提供される情報の

処理には即時性が重要視されることが多い．このこ

とから，ストリームデータに対する処理は高速であ

ることが要求される．

ストリームに対する問合せ要求としては，「過去の

履歴データを日付毎にまとめて取得したい」といっ

た過去に到着したストリームの履歴データを参照す

る問合せ要求，「センサがある値以上のデータを配信
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してきたときに通知してほしい」といった新規到着

データに対して繰り返し処理を行う連続的問合せ要

求，「最近のデータの変化パターンと類似したパター

ンの履歴データがほしい」といった過去データと新

規到着データを統合利用する問合せ要求が想定され

る．本研究では，これら 3種類の要求を実現するシ

ステムの構築を目指している．これらの要求を実現

するためには，到着データを逐次処理する機能の他

に，大量のデータを蓄積する機能やストリームデー

タ同士の類似度の計算などを行う機能が必要となる．

ストリームデータを扱うシステムとしてストリー

ム処理エンジン [1, 4, 5, 6, 7, 8]がある．ストリーム

処理エンジンは，新規に到着したストリームデータ

に対する連続的な問合せ処理を行うことができるが，

大量の履歴データを扱うには適していないため，蓄

積処理や検索処理は RDBMSなどの外部のシステム

と連携しなければならない．しかし，RDBMSが提

供する SQL標準の機能だけでは，収集したストリー

ムデータを活用するためには不十分で，例えば時系

列データ同士の類似度の計算などを行うことは難し

い．そこで，RDBMSの他に時系列データベース [9]

を用いることが考えられる．時系列データベースは，

時間と共に変化する数値データを蓄積し，それらを

分析するための様々な機能を提供しており，また，そ

れらの計算に特化しているため，高いパフォーマン

スを発揮する．ただし，時系列データベースは数値

以外のデータを扱うことには適しておらず，RDBMS

の代替品として用いることはできず，ストリームか

らの新規データを逐次処理する機能も持たない．

本研究では，RDBMS，時系列データベース，スト

リーム処理エンジンを統合活用することで，ストリー

ムに対する各種処理要求を実現する．ストリーム処

理エンジンとしては，我々の研究グループで開発を

行っているストリーム統合システムStreamSpinner[1]

を用いる．利用者にとって扱いやすいシステムを実

現するためには，これら性質の異なるデータベース

を統合的に扱うデータモデルが必要となる．本稿で

は，そのためのデータモデルを提案する．提案デー

タモデルでは，ストリームを特殊なリレーションと

して扱い，従来のリレーショナル演算を使用可能と

する．また，時系列データを扱うためのデータ型と

それらに対する演算を新たに導入することで，スト

リームデータの収集や類似度の計算などを実現して

いる．

以下では，まず次節でストリームデータの利用例

RDBDB
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6 20 17 15 11 Sensor ID:3 79…
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6 20 17 15 11 Sensor ID:3 79…
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TimeStamp TimeStamp ID
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TimeStamp
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3/2     
0.77

ID

3

図 1:ガスタービンのモニタリング

について述べる．3節で我々が提案するデータモデル

について述べた後，4節でそのデータモデル上で行

う演算について述べる．また，5節でデータモデルを

利用するためのシステムについて述べ，6節で関連

研究を紹介する．最後に結論として，まとめと今後

の課題について述べる．

2 ストリームデータの利用例

本節では，逐次配信されるストリームに対する具

体的な要求例として各種センサを利用して，ガスター

ビンのモニタリングをしている場合を考える (図 1)．

ここでは温度センサーがガスタービンに取り付けら

れており，毎秒データが配信されるものとする．ま

た，ガスタービンの状態を監視している監視担当者

が存在し，その情報が送られてくるものとする．

このような状況ではまず，温度センサから得られ

る値をログとして保存するという管理要求が考えら

れる．例えば，「各センサのデータを担当者情報をつけ

て日毎に保存しておきたい」という要求である．この

要求を実現するためには，センサから得られるデー

タとガスタービンを監視している担当者の情報を統

合して，その情報を担当者毎，日付毎にまとめるこ

とが必要となる．

また，別の要求として故障予知が考えられる．例

えば部品の劣化などでタービンが故障するような問

題が考えられる．そこで，故障する前に部品の交換

などを行いたいと考えている場合，「タービンが過去

に故障した時のデータと類似した挙動をしていたら

通知してほしい」という要求が考えられる．このよ

うな要求を実現するためには，予め故障したときの

データをまとめておき，最近のセンサデータと故障
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TimeStamp s1      s2    

図 2:ストリーム

時のデータを使って，時系列データ同士の類似度を

定期的に計算することが必要である．

本研究では，ストリームに対するこれらの処理を

問合せによって実現できるデータモデルを提案する．

3 データモデル

本節では，我々の提案するデータモデルについて述

べる．3.1で提案データモデル上で扱うデータ型につ

いて述べ，3.2で各情報源のモデル化について述べる．

3.1 データ型

本研究では，数値型，文字列型，TimeStamp型，

TimeSeries型の４つのデータ型を使用する．数値型

では整数や実数を扱い，TimeStamp型では日付や時

間などを扱う．TimeSeries型は TimeStamp型の値と

TimeSeries型以外のデータ型の値の対の配列で構成

されるオブジェクトである．TimeStamp型の値を t，

TimeSeries型以外のあるデータ型の値を vとすると

TimeSeries型 TSは以下の式で表現される．

TS= {(t1,v1),(t2,v2),・・・,(tn,vn)}

ただし，i < jのとき ti < t j であり，i ̸= jのとき ti ̸= t j

であるとする. また，すべての vi は同じデータ型を

持つとする．

3.2 各情報源のモデル化

提案データモデルでは，情報源は通常のリレーショ

ンまたはストリームで表される．本研究では，スト

リームをTimeStamp型の属性を持つ特殊なリレーショ

ンとしてモデル化する．ストリームでは情報源から

配信される 1配信単位をそのリレーションの 1タプ

ルとして扱い，そのタプルの到着時刻が TimeStamp

型の属性にセットされるものとする．ストリームは

表 1:演算の一覧表

T-CAST TimeSeries

R-CAST     TimeSeries

MERGE TimeSeries

TimeSeries

EVAL

カレント部とヒストリー部から構成される（図 2）．

カレント部はストリームのうちカレントインターバ

ルの期間に含まれるタプル集合のことを指している．

カレントインターバルとは，配信された全てのスト

リームデータを保持する期間のことを言い，その幅

は時間幅で定義される．例えば，「3ヶ月間はきちん

とログを保存しておきたい」という要求があるとき，

カレントインターバルは 3ヶ月となる．また，ヒスト

リー部はカレントインターバル以前の期間に含まれ

るタプル集合のことを指す．ただし，ヒストリー部

は保存条件によってフィルタリングされている．保

存条件とはカレントインターバルの範囲よりも古く

なったデータを保持しておく際の基準となるもので

ある．例えば，ストリームがセンサなど等間隔で現

在のデータを通知する情報源のときには，前回到着

したデータと現在のデータとでは変化量が少ない場

合が多いと考えられるので，「直前のデータから値が

変化したデータのみ保持する」や「配信されたデー

タのうち 80%だけサンプリングして保持する」など

の保存条件が考えられる．

一般に到着した全てのデータを保持すると，ディ

スク容量が足りなくなってしまうので，過去に到着

した不要なデータを保存条件を用いてフィルタリン

グすることは必要である．しかし，到着したばかり

のデータなどは問合せにおける重要度が高いと考え

られるので，カレントインターバルの期間は全ての

タプルが保存される．保存条件やカレントインター

バルは，サーバの性能やディスクの容量と密接に関

係していると考えられるので，管理者が裁量で決め

るものとする．

4 提案データモデルにおける演算

本節では，提案データモデル上で行う演算につい

て述べる．本研究で扱う演算を表 1に示す．

3
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4.1 問合せの実行と演算の評価

本データモデルでは，通常の問合せと連続的問合

せの 2種類の問合せを想定している．通常の問合せ

とは，問合せを与えた時に一度だけ処理される問合

せのことである．また，連続的問合せとはストリー

ムから新規に到着したデータに対して問合せ処理を

実行し，前回実行時の処理結果からの差分の結果を

生成することを繰り返し行う問合せである．

連続的問合せでは，演算と共にマスタ情報源とウ

インドウを指定する．マスタ情報源とは，連続的問

合せにおける問合せ実行のきっかけを与える情報源

のことである．例えば，マスタ情報源がセンサデータ

を配信するストリームであるときには，センサデー

タがシステムに到着する度に問合せ処理が行われる．

マスタ情報源には通常のストリームの他に，クロック

ストリームを指定することもできる．クロックスト

リームとは，定期的にアラームを送信するような仮

想的な情報源のことである．クロックストリームを

マスタ情報源に指定することで，定期的な時間に処

理を行う連続的問合せが可能となる．ウインドウと

は，演算の適用対象となるタプルを選択するための

時間幅のことを言う．ストリームでは逐次タプルが

到着するため，過去に到着した全てのデータを演算

の処理対象とした場合，非常に大量のタプルを処理

しなければならない．そこでウインドウを用いて演

算の適用対象を限定することで処理の効率化を図る．

提案データモデルは，リレーションをベースとし

ているためリレーショナルモデルの基本演算である，

選択・射影・直積・結合演算をそのまま用いる．本

研究で導入した演算については後述する．ストリー

ムに対して演算を適用する場合は，カレント部，ヒ

ストリー部を明示的に指定して用いるものとする．

要求例 4.1 2節のガスタービンのモニタリングの例

で，「各センサのデータに担当者情報をつけて提供す

る」連続的問合せについて考える．図 3にこのとき

の処理木を示す．センサのデータが毎秒 Turbineス

トリームで配信されており，また監視担当者の情報

が Monitorストリームによって配信されているとす

る．Turbineストリームと Monitorストリームのス

キーマ定義は図 3の左側に示した通りである．Tは

TimeStamp型であり，Idと Vは数値型であるとする．

また，Nameは文字列型であるとする．Vにはセンサ

から得られた値が入り，Idにはセンサの ID が入る．

今は簡単化のため Idは全部 1であるとする．図 3で

C(Turbine)

T Id V

1 1         60

2 1         62

3 1         59

4 1         63

C(Monitor)

T     Id     Name

1      1      

C(Turbine)

[Turbine ]
1

C(Monitor)

[Monitor ]
3

WINDOW 1s

… … …
………

WINDOW 3h

Output

T       Id       V      Name

1 1        60      

2 1        62      

… … … …

MASTER Turbine

C(Turbine).Id = C(Monitor).Id

図 3:要求例 4.1における処理木

)(, RCASTT
IdT

T S1 S2 Id

Id S1TS S2TS

1 12     23     1

2 22     20     2

2 15     19     1

3 14     21     1

4 23     22     2

4 12     19     1         

1      {(1,12),(2,15), }   {(1,23),(2,19), }
2      {(2,22),(4,23), }   {(2,20),(4,22), }

)'(RCASTR

R

R’

図 4: T-CAST，R-CAST演算

はマスタ情報源は Turbineストリームで，Turbineス

トリームのウインドウは 1秒間である．また，監視担

当者は頻繁に変わるとは考えられないので，Monitor

のウインドウは 3時間とした．図 3の問合せの場合，

Turbineストリームが配信される毎に問合せ処理が実

行されて，それぞれのストリームが Turbineストリー

ムから提供される IdとMonitorストリームから提供

される Idで結合されたテーブルが出力される．

4.2 T-CAST演算，R-CAST演算

提案データモデルで新たに導入した T-CAST演算，

R-CAST演算について説明する．

T-CAST演算はタプルの集合からTimeSeries型を持

つタプルに変換する演算である．ただし，TimeSeries

型の生成に必要な TimeStamp型の属性を１つ指定す

る必要がある．また，TimeSeries型を作成するため

にグループ化するキーを指定する．これは，同じキー

の値を持つタプル集合をまとめて TimeSeries型を生

成するためである．キーは複数指定可能である．図

4の例では Id をキーとして，S1と S2をそれぞれ

TimeSeries型に変換している．

R-CAST演算は TimeSeries型を持つタプルから元

のタプルの集合に逆変換する演算である．TimeSeries

型の要素に対してR-CAST演算を適用すると，TimeS-

tamp型と数値型から構成されるスキーマを持つリレー

ションに変換される．T-CAST，R-CAST演算を導入

することで，ストリームをそのままのリレーション
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表 2:関数の分類

TimeSeries TimeSeries

TimeSeries

TimeSeries

TimeSeries

TimeSeries

Real

percentMove ( )
nearestInteger ( )

average  ( )
standardDeviation ( )  

sim

correlation

として操作したいという要求と，ある程度まとまっ

た時系列データとして扱いたいという要求を実現可

能である．また，グループ化を行うので，ログデー

タとして保存する場合に意味のあるまとまりとして

管理することが容易となる．

4.3 EVAL演算

時系列データベースには，時系列データ集合に対

する様々な計算を行う関数が用意されている．提案

データモデル上では，それらの関数を利用するため

の演算である EVAL 演算を用いる．

EVAL 演算は与えられたリレーションから，属性

を 1つ追加したリレーションを作り出す演算である．

追加された属性には，各タプルを関数で評価した結

果が入り，結果のデータ型は利用する関数によって

決まる．関数の引数は TimeSeries型の属性を用いる．

本研究では関数としては表 2のようなものを想定し

ている．

要求例 4.2 2節のガスタービンの例で「タービンが

故障した時のデータと類似した挙動をしていたら通

知する」場合の処理木を図 5に示す．図 5ではマスタ

情報源は Turbineストリームで，ウインドウは 30分

である．処理木の左側では，Turbineストリームのカ

レント部 C(Turbine)のタプル集合から，T-CAST演

算により TimeSeries型を持つリレーションに変換し

ている．ここでは，TimeStamp型の属性として Tを，

グループ化のキーとして Idを T-CASTに与えている．

ヒストリー部のH(Turbine)ストリームから，選択演
算によって故障したときのタプル集合を取り出し，そ

のタプル集合にも同様の処理を行い TimeSeries型を

持つリレーションに変換する．次に，変換した２つ

の TimeSeries型を持つリレーションを結合し，EVAL

演算によって sim()関数を実行し結果を得る．出力結

果は図 5の上の Outputのようになる．

C(Turbine).VTS H(Turbine).VTS
sim

Output

C(Turbine).Id H(Turbine).Id

11 {(232,53),(233,55), } {(11,20),(12,18), } {(11,0.1),(12,0.12), }

C(Turbine)

[Turbine ]
30

T,Id

H(Turbine)

[Turbine ]

T,Id

sim(C(Turbine).VTS,H(Turbine).VTS)

EVAL

T-CAST

WINDOW 30 min

T-CAST

MASTER:Turbine

21 CTCT ≤∧≥

C(Turbine)

T Id V

232      1         53
233      1         55
234      1         54
235      1         54… … …

図 5:要求例 4.2における処理木

Name VTS

{(1,10),(2,30)}

{(3,28),(4,23)}

Name VTS

{(1,10),(2,30),(3,28),(4,23)}
MERGE

図 6: MERGE演算

4.4 ストリーム上のビューとテーブル

本研究では，問合せによってストリームに対する

ビューを作成することも想定する．ビューを定義す

ることで，利用者は独自のスキーマでデータを参照

することが可能である．ストリーム上のビューは実

体であるストリームの影響を受け，データの新規到

着やカレントインターバルの移動，保存条件により

ビューの中身は絶えず変化する．

また，利用者からの問合せによって，利用者専用の

テーブルを作成・操作することも許可する．これは，

問合せによって利用者自身が加工したデータを必要に

応じて保存するためである．利用者が作成したテーブ

ルに対しては，タプルの追加と削除を行う演算の他，

MERGE演算を導入する．MERGE演算はTimeSeries

型を持つリレーションにタプルを追加するための演

算で，通常の追加演算との違いは，TimeSeries型属性

以外の属性の要素が全て同じであるタプルが存在す

るならば，追加するタプルの TimeSeries型の要素を，

既にあるタプルの TimeSeries型の要素に統合する点

である．MERGE演算の例を図 6に示す．図 6では，

Nameでグループ化して作成された TimeSeries型を

持つテーブルがあり，そのテーブルに同じ名前「山

田」を持ったタプルをMERGE演算を使って追加す

る例である．

連続的問合せによって T-CAST演算を行うと，連
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DB

DB

RDB

DB

DB

DB

図 7: Harmonicaシステム

続的問合せは前回実行時からの差分の生成を繰り返

すものなので，複数のタプルで同じキーでグループ

化された TimeSeries型をもつタプルが現れる可能性

がある．そのような状況で，タプルを追加するとき

に MERGE演算を行うことで，1つのタプルにまと

めることが可能である．

5 プロトタイプシステム Harmon-

ica

本節では，提案データモデルを実現するためのシ

ステムについて述べる．

5.1 アーキテクチャ

我々は提案データモデルを利用したシステムとして，

図 7に示すようなアーキテクチャを持ったHarmonica

というシステムの構築を進めている．Harmonicaシ

ステムは，問合せ解析器，メインマネージャ，スト

リーム処理エンジン，DBマネージャ，ローカル DB

から成っている．また，ローカルDBには時系列デー

タベースと RDBが存在する．

問合せ解析器は，利用者からの問合せを解析して

メインマネージャに渡す．メインマネージャは，利

用者からの問合せが連続的な処理でない場合，DBマ

ネージャに結果を問い合わせる．連続的に問合せを

処理しなければならない場合には，ストリーム処理

エンジンに処理を依頼する．また，メインマネージャ

は利用者からの問合せによる結果を利用者に返す役

割がある．ストリーム処理エンジンは，連続的な問

合せの処理を行う．またストリーム処理エンジンは，

ストリームとストリーム，ストリームとリモートDB

など各種情報源の統合を行う．ストリーム処理エン

ジンと各種情報源の間にはラッパーが存在し，情報源

で扱っているデータ形式を Harmonica上で扱うデー

タ形式に変換する機能を持っている．また，ストリー

ム処理エンジンはストリームのヒストリー部を扱う

必要があるときには DBマネージャと通信し，最新

のデータと過去のデータの統合や，T-CAST演算や

R-CAST演算，カレントインターバルの管理などを

行う．

DBマネージャはローカルDBと通信し，ローカル

DBと他のコンポーネントとのデータの受け渡しを行

う．ローカル DBはストリームのヒストリー部に該

当するデータを保存するために利用する．一般的に

ストリームデータは，数値型の要素や文字列の要素

が組み合わさったデータで構成されているので，数

値の扱いが得意な時系列データベースには数値型の

属性値を保存し，それ以外の属性値はRDBに保存す

る．DBマネージャは，このようなデータ型の違いに

よる保存先の違いを他のモジュールに意識させるこ

となくDBからデータを取得する．DBマネージャは

また，ヒストリー部のデータを保存条件に従って管

理を行ったり，カレントインターバルを超えたデー

タをローカル DBに保存する作業を行う．

5.2 データモデルの実現方法

実装する際のストリームデータの扱いについて述

べる (図 8)．

まず，カレント部について述べる．カレントイン

ターバルの範囲に含まれるデータはストリーム処理

エンジンによってメモリ上に管理されている．カレ

ントインターバルを超えたデータはストリーム処理

エンジンからDBマネージャに渡される．DBマネー

ジャはそのストリームに関連付けされている保存条

件を元に，渡されたデータに対してフィルタリング

を行い，ヒストリー部のデータとして数値型とそれ

以外のデータに分割してローカルDBに保存する．分

割したデータから元のデータを復元するための構成

情報などは RDBに保存される．

また，ヒストリー部は Harmonicaシステム上では

図 8の左側に示すような分割された状態のリレーショ

ンのままでも使用できるように利用者に提供される．

これは，実際にデータが格納されている状態を利用

者が意識して問合せをした方が現実的には効率が良

い場合が多いためである．ビューを用いることで，図
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TSDB

T V2

1 11  

2 12

3 13

T V2

1 11  

2 12

3 13

T V1

1 10  

2 20

3 10

T V1

1 10  

2 20

3 10

T S

1 a  

2 b

3 c

T S

1 a  

2 b

3 c

StreamName ValueName DB

StreamA V1          TSDB    StreamA.V1.Table

StreamA V2          TSDB    StreamA.V2.Table

StreamA S            RDB      StreamA.S.Table

RDB

T V1  V2   S

1 10  11    a

2 20  12    b

3 10  13    c

StreamA

…

…

… …

… ……

……

…

69 15  11    w

70 18  13    x

71 21  15    y

72 20  11    z

TableName

StreamA.V1.Table StreamA.V2.Table

StreamA.S.Table

図 8:ストリームの実装

8右側のようなリレーションとして操作することも

可能である．

次に，TimeSeries型の実装について述べる．Time-

Series型の実体はローカル DB内に置かれる．これ

は EVAL 演算の実行において，時系列データベース

に関数の評価を行わせるためである．カレント部に

含まれるタプルを TimeSeries型に変換したときには，

ストリーム処理エンジン上のデータを時系列データ

ベースに一時的にコピーする．ストリーム処理エン

ジン上で TimeSeries型はローカル DB上への参照と

して扱われる．カレント部に含まれるタプルから作

成された TimeSeries型の実体は，必要が無くなった

時に DBマネージャによって削除される．

5.3 問合せ実行の流れ

Harmonicaシステム上で問合せがどのように実行さ

れるかを図 5の問合せ例を用いて説明する．予め，図

5の問合せがシステムに登録されているものとする．

Turbineストリームが到着する度に以下が行われる．

1. ストリーム処理エンジンがメモリ上の Turbine

ストリームのカレント部からウインドウ分（30

分間）のデータを取り出し，T-CAST演算によっ

て TimeSeries型に変換する．このとき，スト

リーム処理エンジンは TimeSeries型のデータ

の実体を時系列データベースに保存し，その

データへの参照を得る．

2. ストリーム処理エンジンが Turbineストリーム

のヒストリー部から故障した時間に該当する

データをローカル DB から DB マネージャを

通して受け取り，受け取ったデータを T-CAST

演算によって TimeSeries型に変換する．(1)と

同様に，ストリーム処理エンジンは，変換した

データを時系列データベースに保存し，その

データへの参照を得る．

3. TimeSeries型を要素に持つ 2つのリレーション

に対して，ストリーム処理エンジンが直積演算

を行いテーブルを生成する．

4. ストリーム処理エンジンはTimeSeries型のデー

タへの参照を用いて，時系列データベースに類

似度の計算を行わせる．ストリーム処理エンジ

ンは，EVAL 演算により関数の計算結果を先ほ

ど作ったテーブルと結合する．

6 関連研究

S E Q[3]ではデータシーケンスを扱うためのデー

タモデルの提案をしている．データを順序付きのデー

タに対応させることでシーケンスデータを定義して

いる．シーケンスデータに対しては，シフトさせな

がら処理を行うオフセット演算や，日付から週に変

換するシーケンスズーム演算など時間を使った演算

が豊富に考えられている．また，データシーケンス

のサブシーケンスであるシーケンスグループについ

ても考えられている．ただし，マスタ情報源やウイ

ンドウなどの連続的問合せ処理に必要な機能は考え

られてはいない．また，ストリームで逐次配信され

る最新のデータと過去のデータとの統合処理につい

ても考慮されていない．

KRAFT[2]では，データの鮮度と永続性の両立，類

似検索，周期的監視という 3つの要求に答えるセン

サデータベースの設計を行っている．類似検索にお

いては，センサ型というデータ型を導入してユーク

リッド距離やダイナミックタイムワーピング距離を

計算する．センサ型はセンサデータが DBに到着し

た時間と値の組から構成されている．また，組み込

み方式を採用しており，全ての機能を備えた単一の

システムとして実装されている．本研究では，スト

リームデータに対するリレーションとしての操作要

求と TimeSeries型としての操作要求に柔軟に対応す

るために，独自の T-CAST・R-CAST演算を導入し

た．また，本研究で想定しているシステムは分散ラッ

パー型である．分散ラッパー型だと既存のDBを使っ

てシステムを構築することができる．また，我々の

アーキテクチャでは DBを分散配置することが容易

である．
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7 おわりに

本稿では，ストリームで逐次配信される最新のデー

タと過去のデータとの統合処理を実現するデータモ

デルを提案した．提案データモデル上で問合せを行

うことで，利用者の要求に合ったログデータの管理

や，リアルタイムの異常値検出などを支援する．ま

た，提案データモデルを実現するプロトタイプシス

テム Harmonicaのアーキテクチャについての考察を

行った．今後の課題としては，システムの実装と，提

案データモデルの有用性の実証が上げられる．
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