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Временной ряд представляет собой последовательность хронологически упорядоченных числовых зна-
чений, отражающих течение некоторого процесса или явления. В настоящее время одним из наиболее ак-
туальных классов задач обработки временных рядов являются приложения Индустрии 4.0 и Интернета
вещей. В данных приложениях типичной является задача обеспечения умного управления и предиктив-
ного технического обслуживания сложных машин и механизмов, которые оснащаются различными сенсо-
рами. Такие сенсоры имеют высокую дискретность снятия показаний и за сравнительно короткое время
продуцируют временные ряды длиной от десятков миллионов до миллиардов элементов. Получаемые с
сенсоров данные накапливаются и подвергаются интеллектуальному анализу для принятия стратегически
важных решений. Обработка временных рядов требует специфического системного программного обес-
печения, отличного от имеющихся реляционных СУБД и NoSQL-систем. Системы обработки временных
рядов должны обеспечивать, с одной стороны, эффективные операции добавления новых атомарных зна-
чений, поступающих в потоковом режиме, а с другой стороны, эффективные операции интеллектуального
анализа, в рамках которых временной ряд рассматривается как единое целое. В статье рассмотрены осо-
бенности обработки временных рядов в сравнении с данными реляционной и нереляционной природы, и
даны формальные определения основных задач интеллектуального анализа временных рядов. Представлен
обзор основных возможностей трех наиболее популярных современных систем обработки временных рядов:
InfluxDB, OpenTSDB, TimescaleDB.
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Введение

Временной ряд (time series) представляет собой последовательность хронологически
упорядоченных числовых значений, отражающих течение некоторого процесса или явле-
ния [16, 17]. Временные ряды возникают в широком спектре предметных областей: монито-
ринг показателей функциональной диагностики организма человека [21] (временные ряды
ЭКГ и ЭЭГ пациента), моделирование климата [65] (временные ряды температуры возду-
ха, силы ветра в некоторой локации), финансовое прогнозирование [22] (временные ряды
курсов акций и валют), генная инженерия [35] (цепочки ДНК как временные ряды) и др.

В настоящее время приложения Индустрии 4.0 [10] и Интернета вещей [32] представ-
ляют собой один из наиболее актуальных классов задач обработки временных рядов. В
данных приложениях типичной является задача обеспечения умного управления и предик-
тивного технического обслуживания сложных машин и механизмов, которые оснащаются
различными сенсорами. Такие сенсоры, как правило, имеют высокую дискретность снятия
показаний (например, десятки раз в секунду) и за сравнительно короткое время продуциру-
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ют временные ряды длиной от десятков миллионов до миллиардов элементов. Получаемые с
сенсоров данные временных рядов накапливаются и подвергаются интеллектуальному ана-
лизу, который позволяет выявить знания (скрытые тренды, аномалии и др.), необходимые
для принятия стратегически важных решений.

Описанный сценарий говорит в пользу того, что обработка данных временных рядов
требует специфического системного программного обеспечения, функционал которого дол-
жен отличаться как от традиционных систем управления базами данных (СУБД) на основе
реляционной модели [18], так и от штатных решений на основе систем класса NoSQL [11].
Системы обработки временных рядов должны обеспечивать, с одной стороны, эффектив-
ные операции добавления новых атомарных значений, поступающих в потоковом режиме,
а с другой стороны, эффективные операции интеллектуального анализа, в рамках которых
временной ряд рассматривается как единое целое. Далее для краткого обозначения систем
обработки временных рядов нами будет использоваться аббревиатура СУБД-ВР в соответ-
ствии с устоявшимися в англоязычной литературе терминами Time Series DBMS и Time
Series Database (см. например, обзоры [5, 19, 41]).

По данным портала DB-Engines.com [12] на момент написания статьи насчитывается
более тридцати коммерческих и свободных СУБД-ВР. При этом за последний год СУБД-
ВР стабильно входят в тройку наиболее популярных категорий СУБД, где популярность
системы представляет собой интегральный показатель частоты ее упоминания в социаль-
ных сетях, сервисе Google Trends, на сайтах с предложениями работы и др. Однако тща-
тельный поиск отечественной и зарубежной научной литературы, предпринятый авторами,
показывает, что, по-видимому, имеет место относительный недостаток обзорных статей по
тематике СУБД-ВР. Например, с момента выхода обзора [41] в 2015 г. появилось большое
количество новых систем, в обзоре [5] 2017 г. рассмотрены только свободные системы, а
недавний обзор [19] 2020 г. рассматривает только немногочисленные системы с точки зре-
ния поддержки ими краевых вычислений (Edge Computing) [7]. Целью настоящей статьи
является попытка восполнить указанный пробел и дать обзор основных современных систем
обработки данных временных рядов.

Статья организована следующим образом. В разделе 1 представлены особенности об-
работки временных рядов в сравнении с данными реляционной и нереляционной природы,
и даны формальные определения основных задач обработки временных рядов. В разде-
ле 2 рассмотрены наиболее популярные современные системы обработки временных рядов.
Заключение резюмирует результаты исследования.

1. Особенности обработки данных временных рядов

В данном разделе рассматриваются концептуальные сходства и отличия СУБД-ВР от
реляционных СУБД и NoSQL-систем (раздел 1.1) и основные задачи интеллектуального
анализа данных временных рядов (раздел 1.2).

1.1. Сравнение СУБД-ВР с реляционными СУБД и NoSQL-системами

Реляционные СУБД предполагают два основных класса приложений: обработка тран-
закций в реальном времени (OLTP, Online Transaction Processing) [23] и интерактивная
аналитическая обработка данных (OLAP, Online Analytical Processing) [48].

В приложениях OLTP под транзакцией понимают набор последовательных операций
модификации информации в базе данных, которые рассматриваются как неделимая еди-
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ница работы с данными и переводят базу данных из одного согласованного состояния в
другое. Результатом транзакции СУБД является фиксация (успешное выполнение) или от-
кат (неудачное выполнение) всех входящих в нее операций. Типичные сценарии использо-
вания временных рядов, рассмотренные выше, показывают, что СУБД-ВР не нуждаются
в поддержке OLTP: данные накапливаются и могут архивироваться для экономии объема
дисковой памяти, но операции модификации и удаления данных отсутствуют.

В этой связи СУБД-ВР имеют схожесть с реляционными СУБД, обслуживающими хра-
нилища данных (Data Warehouse) [60]. Хранилище данных представляет собой предметно-
ориентированную информационную базу данных, предназначенную для поддержки приня-
тия решений в крупной организации. Данные в хранилище поступают из внешних источ-
ников, подвергаются очистке (исправление различного рода ошибок, заполнение пустых
значений и др.) и интеграции (приведение к единым форматам и др.), но после добавления
не корректируются и не удаляются.

Приложения OLAP строятся на основе хранилищ данных и предполагают подготовку
суммарной (агрегированной) информации на основе многомерных данных. Агрегация мо-
жет выполняться на основе дистрибутивных функций (минимум, максимум, сумма и др.),
алгебраических функций (среднее, стандартное отклонение и др.) или целостных функ-
ций (медиана, мода и др.). Основной структурой в данном сценарии обработки является
OLAP-куб (многомерный массив данных), создаваемый соединением таблиц хранилища в
соответствии со схемой «звезда» или «снежинка». В центре схемы находится таблица фак-
тов, содержащая сведения об объектах или событиях, совокупность которых подвергается
анализу. Лучами в данной схеме являются таблицы измерений, связанных с таблицей фак-
тов посредством внешнего ключа, которые содержат атрибуты событий, сохраненных в
таблице фактов. Количество возможных вариантов агрегации информации определяется
на основе числа смысловых уровней иерархии в каждом из измерений.

Однако в случае с СУБД-ВР обработка данных по сценарию OLAP востребована в
урезанном варианте: в этом случае время является фактически единственным измерением,
агрегация по которому не требует OLAP-куба, поскольку представляет собой примитивную
операцию (например, нахождение минимального или максимального значения, стандартно-
го отклонения временного ряда и др.).

Термин NoSQL используется для обозначения широкого класса систем обработки дан-
ных, не имеющих в своей основе реляционной модели и не использующих язык SQL: си-
стемы «ключ — значение», документоориентированные СУБД, графовые СУБД и др. [11].
NoSQL-системы отказываются от поддержки механизма транзакций (жертвуя свойствами
атомарности и согласованности данных) для обеспечения масштабируемости системы и до-
ступности данных при высоких нагрузках в распределенных системах обработки данных.
В этой связи можно отметить, что СУБД-ВР, как и NoSQL-системы, не нуждаются в меха-
низме транзакций и ориентированы на как можно более эффективное выполнение операций
вставки новых данных.

Подобно реляционным СУБД и NoSQL-системам, СУБД-ВР должны обеспечивать
пользователю (прикладному программисту) язык баз данных (аналог SQL), синтаксис ко-
торого предоставляет возможность формулировать запросы создания, манипулирования и
выборки данных.
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1.2. Основные задачи интеллектуального анализа временных рядов

Одной из наиболее важных особенностей СУБД-ВР является встроенная поддержка
интеллектуального анализа данных временных рядов. К основным задачам относят [16, 17]
выявление аномалий, обнаружение шаблонов (лейтмотивов), поиск по образцу, восстанов-
ление пропущенных значений и прогноз. Ниже приводится нотация и формализованные
определения указанных задач.

Временной ряд представляет собой хронологически упорядоченную последовательность
числовых значений: T = (t1, . . . , tn), ti \in \BbbR , длина ряда обозначается как | T | = n.

Подпоследовательность Ti,m временного ряда T представляет собой непрерывное под-
множество T , состоящее из m элементов и начинающееся с позиции i: Ti,m = (ti, . . . , ti+m - 1),
1 \leqslant i \leqslant n - m+ 1, m \ll n.

Пусть неотрицательная симметричная функция Dist : \BbbR m \times \BbbR m \rightarrow \BbbR используется в
качестве функции расстояния.

Поиск аномалий предполагает обнаружение подпоследовательностей временного ря-
да, которые наиболее непохожи на все остальные подпоследовательности ряда. Концепция
диссонанса (discord), предложенная в работе [30], уточняет и формализует понятие анома-
лии и в настоящее время признается научным сообществом как наиболее адекватный способ
поиска аномалий во временном ряде [71]. Диссонанс определяется следующим образом.

Подпоследовательности Ti,m и Tj,m ряда T называются непересекающимися, если
| i  - j| \geqslant m. Подпоследовательность, которая является непересекающейся к данной под-
последовательности Ti,m, обозначается как MTi,m

. Подпоследовательность Ti,m является
диссонансом, если

\forall Tj,m,MTi,m
\in T min(Dist(Ti,m,MTi,m

)) > min(Dist(Tj,m,MTj,m
)). (1)

Иными словами, диссонанс представляет собой подпоследовательность ряда, имеющую
максимальное расстояние до наиболее близкой к ней непересекающейся подпоследователь-
ности. В работах [30] и [70] предложены алгоритмы поиска диссонансов в ряде, целиком
размещенном в оперативной памяти, и для случая временного ряда, хранящегося на диске,
соответственно. В настоящее время поиск аномалий во временных рядах является сферой
интенсивных научных исследований (см., например, обзоры [8, 9]).

Поиск лейтмотивов (шаблонов) предполагает нахождение пар непересекающихся
подпоследовательностей временного ряда, наиболее похожих друг на друга и формально
определяется следующим образом [40]. Пара подпоследовательностей \{ Ti,m, Tj,m\} ряда T

называется лейтмотивом (motif), если

\forall a, b, | a - b| \geqslant m, i, j, | i - j| \geqslant m Dist(Ti,m, Tj,m) \leqslant Dist(Ta,m, Tb,m). (2)

В работах [39, 58] были предложены алгоритмы поиска приближенного лейтмотива во
временном ряде. В работе [40] предложен алгоритм MK, который находит точный лейтмо-
тив во временном ряде. В настоящее время в области разработки методов и алгоритмов
поиска лейтмотивов во временном ряде ведутся интенсивные исследования (см., например,
обзоры [62, 63]).

Поиск по образцу предполагает нахождение во временном ряде подпоследовательно-
сти, форма которой наиболее похожа на заданный пользователем существенно более корот-
кий временной ряд (поисковый запрос) и формально определяется следующим образом [49].

Обзор современных систем обработки временных рядов

82 Вестник ЮУрГУ. Серия «Вычислительная математика и информатика»



Пусть имеется временной ряд Q, m = | Q| \ll n = | T | , тогда подпоследовательность Ti,m

является наиболее похожей (best match) на поисковый запрос, если

\forall j, 1 \leqslant j \leqslant n - m+ 1 Dist(Q, Ti,m) \leqslant Dist(Q, Tj,m). (3)

Данные выше определения диссонанса, лейтмотива и наиболее похожей подпоследова-
тельности могут быть естественным образом расширены для нахождения top-k соответ-
ствующих объектов временного ряда, где k — параметр поиска. Следует также отметить,
что при реализации поиска диссонансов и лейтмотивов временного ряда в качестве метрики
используется, как правило, евклидово расстояние или его производные. Однако для задачи
поиска по образцу для временных рядов из большинства предметных областей мера схо-
жести DTW (Dynamic Time Warping, динамическая трансформация времени) [6], которая
имеет квадратичную временную сложность, считается наиболее адекватной [50]. Разработка
методов и алгоритмов поиска похожих подпоследовательностей во временном ряде остается
на сегодня областью интенсивных научных исследований [36, 49, 67].

В задаче восстановления пропущенных значений (imputation of missing values)
предполагается, что временной ряд содержит один элемент или подпоследовательности эле-
ментов, имеющие пустое значение NULL, которые требуется заменить на синтетические прав-
доподобные значения. Пустые значения отражают типичную ситуацию отсутствия показа-
ний сенсора вследствие аппаратного или программного сбоя либо человеческого фактора.

В задаче прогноза требуется сформировать одно или несколько синтетических значе-
ний временного ряда в будущем, основываясь на исторических данных этого временного
ряда и/или временных рядов, семантически близких к нему. Задача прогноза может быть
рассмотрена как задача восстановления будущих значений временного ряда.

Точность работы алгоритмов восстановления и прогноза (степень правдоподобия гене-
рируемых ими синтетических значений) устанавливается с помощью тестового временного
ряда, в котором часть реальных значений заменяется на NULL, и вычисляется одна из мер
точности [25], например, среднеквадратическая ошибка (RMSE, Root Mean Square Error):

RMSE(T, \^T ) =

\sqrt{}    1
n

n\sum 

i=1

(ti  - \^ti)2, (4)

где T и \^T — временные ряды длины n с реальными и восстановленными значениями соот-
ветственно.

В настоящее время тематике восстановления пропущенных значений и прогноза во вре-
менных рядах посвящается большое количество научных работ. Соответствующие методы
и алгоритмы разрабатываются как на базе аппарата статистики и методов интеллекту-
ального анализа данных [3, 31], так и на основе использования технологий нейронных се-
тей [20, 57, 72].

2. Основные классы СУБД-ВР и их основные представители

В работе [5] предложено разделять системы управления временными рядами на четы-
ре следующих класса. В первый класс входят СУБД-ВР, в которых хранение временных
рядов осуществляется с помощью сторонних реляционных СУБД или NoSQL-систем. Вто-
рой класс включает СУБД-ВР, самостоятельно выполняющие хранение временных рядов.
В третий класс входят реляционные СУБД, обеспечивающие средства для хранения и обра-
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ботки временных рядов. Четвертый класс представляют коммерческие СУБД-ВР незави-
симо от их базовой модели данных, использования сторонней СУБД либо NoSQL-системы
для хранения временных рядов и др.

В настоящей статье предлагается разделить многообразие современных СУБД-ВР на
два следующих класса: нативные и надстроечные. Нативная СУБД-ВР представляет со-
бой самостоятельную проприетарную или свободную разработку с оригинальными языком
запросов, машиной баз данных, системой хранения данных и др. Представителями дан-
ного класса являются системы InfluxDB [19, 27], Kdb+ [29], Prometheus [5, 47], Druid [68],
LittleTable [51], FluteDB [34], PhilDB [37], EdgeDB [69], TSMMDB [33] и др.

Надстроечная СУБД-ВР реализуется на основе сторонней системы, обеспечивающей
надстройке машину баз данных и систему хранения данных. В зависимости от модели дан-
ных, используемой сторонней системой, мы можем различать СУБД-ВР, которые являются
надстройками над NoSQL-системой либо над реляционной СУБД. В настоящее время име-
ется широкий спектр СУБД-ВР надстроек над различными NoSQL-системами. СУБД-ВР
OpenTSDB [5, 43] и Gorilla [44] функционирует на основе системы HBase [38]. СУБД-ВР
BTrDB [2] может быть развернута на основе распределенных файловых систем, например,
HDFS [59], GlusterFS [55], CephFS [55] и др., либо на базе одной из следующих NoSQL-
систем: MongoDB [26], Cassandra, HBase [38]. Система KairosDB [5, 28] работает на основе
системы Cassandra [38]. Система tsdb [13] разработана для функционирования в связке со
встраиваемой СУБД Berkeley DB [54]. Базисом СУБД-ВР HeteroTSDB [64] является си-
стема Amazon DynamoDB [56]. СУБД-ВР Riak TS [19, 53] разработана как расширение
системы Riak KV [52]. В подкласс СУБД-ВР, являющихся надстройками над реляционны-
ми СУБД, входят системы TimescaleDB [19, 61] (разработаны на основе СУБД PostgreSQL)
и RecovDB [4] (разработана на основе СУБД MonetDB [26]).

а) Диаграмма классов

б) Иллюстративный пример
Рис. 1. Модельная предметная область

Далее представлен более детальный обзор возможностей трех систем: InfluxDB,
OpenTSDB и TimescaleDB, — которые по данным портала DB-Engines.com [12] на сегодня
являются наиболее популярными представителями перечисленных выше категорий СУБД-
ВР. Для иллюстрации возможностей СУБД-ВР нами будет использоваться пример пред-
метной области приложения Индустрии 4.0, представленный на рис. 1. Данный пример
моделирует технологическую линию по производству изделий из металла, включающую в
себя два станка. На станках установлены сенсоры для сбора данных, интеллектуальный
анализ которых позволяет осуществлять предиктивное техническое обслуживание линии.
На первом станке для контроля перегрева металла установлен сенсор температуры и для

Обзор современных систем обработки временных рядов

84 Вестник ЮУрГУ. Серия «Вычислительная математика и информатика»



улавливания волн, возникающих при изменениях в структуре металла (трещины, корро-
зия и др.) — сенсор акустической эмиссии. Каждый из указанных сенсоров выдает одно
значение. На втором станке для контроля вибраций станка установлен виброакселерометр,
который выдает три значения (виброускорение по осям X, Y, Z).

2.1. Нативная СУБД-ВР InfluxDB

InfluxDB [27] представляет собой свободную СУБД-ВР, написанную на языке програм-
мирования Go [14], распространяемую в виде исполняемого файла для основных операци-
онных систем и аппаратных платформ. Для доступа к базе данных InfluxDB поддерживает
интерфейсы командной строки и через протокол HTTP, а также клиентские библиотеки и
плагины [46].

Организация хранения данных . В InfluxDB данные представляются в виде дву-
мерной таблицы, называемой измерением (measurement). В измерении имеется столбец с
метками времени (timestamp). Остальные столбцы измерения могут принадлежать одной
из двух категорий: поле или тег. Поле (field) хранит данные временного ряда и состоит из
ключей (field keys) и значений (field values). Тег (tag) представляет собой метаданные поля
и состоит из ключей тегов (tag key) и значений тегов (tag values). Поля не индексируют-
ся, но для тегов могут быть созданы индексы. В InfluxDB отсутствует явная схема базы
данных.

В InfluxDB поддерживаются понятия серии и точки. Серия (series) представляет со-
бой набор данных, имеющих общие измерение, набор тегов и ключи полей. Точка (point)
представляет собой элемент данных, состоящий из следующих компонентов: измерение,
набор тегов, набор полей, метка времени. Точка однозначно идентифицируется по ее серии
и метке времени.

1 CREATE DATABASE SensorDB
2 INSERT acous t i c , machine=1 va l=46
3 INSERT temperature , machine=1 va l=21
4 INSERT acce l e rometer , machine=2 x=34.7 , y=5.0 , z=134.4
5  -  - Просмотр схемы созданной базы данных
6 USE SensorDB
7 SHOW SERIES
8 acoustic, machine=1
9 temperature, machine=1

10 accelerometer, machine=2

Рис. 2. Создание базы данных в InfluxDB

На рис. 2 представлен пример создания базы данных для модельной предметной об-
ласти, описанной на рис. 1. В данном примере создается база данных, содержащая три
измерения: acoustic, temperature и accelerometer, — которые используются для хранения
данных соответствующих сенсоров. Каждое из этих измерений имеет тег machine для ука-
зания станка, на котором устанавливается сенсор. Поля измерений — val для измерений
acoustic и temperature, x, y, z для измерения accelerometer — служат для идентификации
значений, измеряемых соответствующим сенсором. Создание указанных измерений выпол-
няется попутно с добавлением точек данных в базу данных с помощью команды INSERT,
поскольку в InfluxDB отсутствует возможность явного задания схемы данных. При добав-
лении точек данных метки времени добавляются автоматически. После этого с помощью
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команды доступа к словарю СУБД-ВР SHOW SERIES выводится список созданных серий.
Хранение данных на физическом уровне в InfluxDB основано на использовании дре-

вовидной структуры данных LSM (Log-structured merge-tree) [42], которая используется в
реляционных СУБД и обеспечивает быстрый доступ к данным в случае сценария работы,
предполагающего частые запросы на вставку данных. В InfluxDB также поддерживается
автоматическое сжатие данных для минимимизации объема хранимых данных.

Язык запросов . В InfluxDB поддерживается SQL-подобный язык запросов InfluxQL.
На рис. 3 приведен пример запроса, вычисляющего минимальное значение точек данных
температурного сенсора, установленного на первом станке.

1 SELECT MIN( va l )
2 FROM " temperature "
3 WHERE "machine"=’ 1 ’

Рис. 3. Запрос на выборку данных в InfluxQL

Из средств интеллектуального анализа временных рядов в языке InfluxQL обеспечива-
ется прогнозирование значений ряда с помощью метода Холта—Винтерса [24, 66]. На рис. 4
приведен пример прогноза значений температурного сенсора.

1  -  - 1 шаг : настройка параметров .
2  -  - Получение данных с енсора для визуально г о опред еления параметров
3  -  - (промежуток между "пиками" и "впадинами" и интервал смещения ) .
4 SELECT " va l "
5 FROM "SensorDB"
6 WHERE " senso r "=’ temperature ’ AND
7 time>=’2020 - 08 - 22 22 : 12 : 00 ’ AND time<=’2020 - 08 - 28 03 : 00 : 00 ’
8  -  - 2 шаг : формирование линии тренда по настроенным параметрам.
9 SELECT FIRST( " va l " )

10 FROM "SensorDB"
11 WHERE " senso r "=’ temperature ’ AND
12 time >= ’2020 - 08 - 22 22 : 12 : 00 ’ AND time <= ’2020 - 08 - 28 03 : 00 : 00 ’
13 GROUP BY time (379m,348m)
14  -  - 3 шаг : про гноз .
15  -  - Про гноз 10 значений после 2020 - 08 - 28 03 :00 :00 ,
16  -  - по 4 точки в каждом интервале смещения .
17 SELECT HOLT_WINTERS_WITH_FIT(FIRST( " va l " ) , 10 , 4)
18 FROM "SensorDB"
19 WHERE " senso r "=’ temperature ’ AND
20 time >= ’2020 - 08 - 22 22 : 12 : 00 ’ AND time <= ’2020 - 08 - 28 03 : 00 : 00 ’
21 GROUP BY time (379m, 348m)

Рис. 4. Прогноз значения временного ряда в InfluxQL

InfluxDB поддерживает непрерывные запросы (continous query) — запросы, которые за-
пускаются автоматически с заданной периодичностью. На рис. 5 приведен пример непре-
рывного запроса, который запускается ежечасно и находит минимальное значение показа-
ний температурного сенсора за один час.

2.2. Надстроечная СУБД-ВР OpenTSDB на основе NoSQL-систем

OpenTSDB [43, 46] представляет собой свободную СУБД-ВР, написанную на языке про-
граммирования Java. OpenTSDB работает как надстройка над NoSQL-системами на основе
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1 CREATE CONTINUOUS QUERY "cq_minimum" ON "SensorDB"
2 BEGIN
3 SELECT MIN( " va l " ) INTO "min_temperature"
4 FROM "SensorDB"
5 WHERE " senso r "=’ temperature ’
6 GROUP BY time (1h)
7 END
8 SELECT \ast FROM "min_temperature"

Рис. 5. Непрерывный запрос в InfluxQL

семейства столбцов (column family store) HBase либо Cassandra [38]. Для доступа к базе
данных OpenTSDB поддерживает интерфейсы командной строки и через протокол HTTP,
а также клиентские библиотеки и плагины.

Организация хранения данных . Элемент временного ряда в OpenTSDB представ-
ляет собой набор, состоящий из вещественного значения, уникального идентификатора вре-
менного ряда (в терминах данной системы — метрика, metric), метки времени и непустого
набора тегов. Тег представляет собой символьную строку для хранения метаданных.

OpenTSDB наследует способ организации данных от нижележащей системы класса
NoSQL-системы. При этом NoSQL-система использует для хранения данных следующие
системные таблицы с зарезервированными именами: tsdb для данных из временных рядов
и tsdb-uid tsdb-tree, tsdb-meta для служебных данных. Запись таблицы tsdb представ-
ляет собой совокупность значения элемента ряда, метки времени и значения внешнего клю-
ча, который ссылается на таблицу tsdb-uid и ассоциирует данную запись с определенным
временным рядом. Таблица tsdb-uid хранит имена метрик и значения тегов временных
рядов. Таблица tsdb-tree используется для задания и поддержки в OpenTSDB семанти-
ческой иерархии хранимых временных рядов подобно файловой структуре в операционной
системе. Таблица tsdb-meta позволяет хранить дополнительную информацию о временных
рядах, задаваемую пользователем (например, текстовую аннотацию).

1 # Создание системных таблиц в HBase для работы OpenTSDB
2 env ./src/create_table.sh
3 # Создание таблиц в OpenTSDB и вставка в них данных
4 put a cou s t i c 2020 - 08 - 22 22 : 12 : 00 46 machine=1
5 put temperature 2020 - 08 - 22 22 : 12 : 00 21 machine=1
6 put acce l e romete r . x 2020 - 08 - 22 22 : 14 : 00 34 .7 machine=2
7 put acce l e romete r . y 2020 - 08 - 22 22 : 14 : 00 5 .0 machine=2
8 put acce l e romete r . z 2020 - 08 - 22 22 : 14 : 00 134 .4 machine=2

Рис. 6. Создание базы данных в OpenTSDB

На рис. 6 представлен пример создания базы данных для модельной предметной об-
ласти, описанной на рис. 1, когда в качестве базиса OpenTSDB выступает система HBase.
Сначала HBase с помощью стандартного скрипта создает системные таблицы для хранения
данных. Далее создается база данных, содержащая пять метрик: acoustic, temperature и
accelerometer.x, accelerometer.y, accelerometer.z, — которые используются для хранения дан-
ных соответствующих сенсоров. Каждая из этих метрик имеет тег machine для указания
станка, на котором устанавливается сенсор. Создание указанных измерений выполняется
попутно с добавлением точек данных в базу данных с помощью команды put, поскольку
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в OpenTSDB отсутствует возможность явного задания схемы данных. После команды put
указывается имя метрики, отметка времени, значение точки данных и теги.

Язык запросов . В OpenTSDB запросы к базе данных записываются с помощью языка
JSON. Запрос описывает ориентированный ациклический графа (execution graph), узлы ко-
торого определяют источники данных и операции преобразования данных. В запросах под-
держиваются операции вычисления арифметических и логических выражений, фильтры,
группировка и др., а также статистические и аналитические функции: понижение частоты
дискретизации ряда (downsampling), восстановление пропущенных значений (interpolation)
и др.

1 { "start": "1h - ago " ,
2 "executionGraph": [
3 { "id": " temperature_node " ,
4 "type": "TimeSeriesDataSource " ,
5 "metric":
6 { "type": " Me t r i cL i t e r a l " ,
7 "metric": " temperature " } } ,
8 { "id": "groupby_node " ,
9 "type": "groupby " ,

10 "aggregator": "min" ,
11 "tagKeys": [ "machine" ] ,
12 "sources": [ " temperature_node" ] } ] }

а) исходный текст запроса в формате JSON б) граф запроса

Рис. 7. Запрос на выборку данных в OpenTSDB

На рис. 7 приведен пример запроса, выполняющего операцию группировки с вычислени-
ем минимального значения по данным температурного сенсора, полученным за последний
час. Граф запроса состоит из следующих узлов: узел запроса temperature_node, выполняю-
щий чтение данных из метрики temperature, и узел преобразования данных groupby_node,
выполняющий группировку данных по тегу machine и поиск минимального значения.

1 { "id": "data_recovery " ,
2 "aggregator": "sum" ,
3 "interval": "5m" ,
4 "fill": true ,
5 "interpolatorConfigs": [
6 { "type": "LERP"
7 "dataType": "numeric " ,
8 "fillPolicy": "NAN" ,
9 "realFillPolicy": "NONE" } ] ,

10 "sources": [ " temperature_node" ] }

а) исходный текст запроса в формате JSON б) граф запроса

Рис. 8. Восстановление значений временного ряда в OpenTSDB

На рис. 8 приведен пример запроса, выполняющего суммирование данных из метрики
temperature_node, сгруппированных по интервалу времени 5 мин. Для получившихся пу-
стых групп производится автозаполнение суммой, вычисляемой методом линейной интерпо-
ляции (LERP, linear interpolation) [45]. В случае, когда реальных данных для интерполяции
недостаточно, в качестве суммы выдается неопределенное значение “NaN”.
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За исключением линейной интерполяции, OpenTSDB не поддерживает развитых
средств интеллектуального анализа временных рядов, однако допускает расширения от
сторонних разработчиков, обеспечивающие указанную функциональность (например, биб-
лиотека R2Time [1], реализованная на языке программирования R).

2.3. Надстроечная СУБД-ВР TimescaleDB на основе реляционной
СУБД

TimescaleDB [61] представляет собой СУБД-ВР с открытым исходным кодом, написан-
ную на языке программирования C и распространяемую как расширение (extension) реля-
ционной СУБД PostgreSQL. TimescaleDB работает в связке с экземпляром PostgreSQL и
штатным образом поддерживает те же операции, что могут быть выполнены в PostgreSQL.

Организация хранения данных . В TimescaleDB данные временных рядов хранятся
и обрабатываются в гипертаблицах. Гипертаблица (hypertable) задает именованный набор
временных рядов и способ разбиения данных указанных рядов по физически хранимым
реляционным таблицам. Сведения о разбиении используются для параллельной обработки
указанных таблиц в PostgreSQL.

Рис. 9. Гипертаблицы в TimescaleDB

Рисунок 9 иллюстрирует концепцию гипертаблиц на примере данных для модельной
предметной области, представленной на рис. 1. Для хранения временных рядов показаний
сенсоров каждого из двух станков создаются две гипертаблицы. Гипертаблица machine1
используется для хранения данных сенсоров, установленных на первом станке, и имеет сле-
дующие атрибуты: метка времени, показание сенсора и тип сенсора (сенсор акустической
эмиссии либо температурный сенсор). Гипертаблица machine2 определяет способ хранения
показаний виброускорения по осям X, Y, Z с сенсора, установленного на втором станке.
Обе гипертаблицы задают разбиение временного ряда на непересекающиеся подпоследова-
тельности, соответствующие периодам в один месяц. Кроме того, гипертаблица machine1
обеспечивает хранение показаний различных сенсоров в отдельных таблицах.

Рисунок 10 показывает пример создания базы данных в TimescaleDB с гипертаблица-
ми, представленными на рис. 9. Сначала выполняется создание новой базы данных и ее
расширение. Далее создаются таблицы, которые с помощью системной функции преобра-
зуются в гипертаблицы с указанием способа разбиения. Вставка данных в гипертаблицу
выполняется с помощью обычной SQL-команды INSERT.

Е.В. Иванова, М.Л. Цымблер

2020, т. 9, № 4 89



1  -  - Создание базы данных в PostgreSQL и е е расширение с помощью TimescaleDB
2 CREATE DATABASE SensorsDB ;
3 \connect SensorsDB
4 CREATE EXTENSION t imesca l edb ;
5  -  - Создание таблиц для с енсорных данных и их преобразование в гипертаблицы
6 CREATE TABLE machine1 (
7 time TIMESTAMP,
8 va l REAL,
9 s enso r TEXT )

10 CREATE TABLE machine2 (
11 time TIMESTAMP,
12 x , y , z REAL )
13 SELECT create_hypertable( ’ machine1 ’ , ’ time ’ , ’ s en so r ’ , 2 ,
14 chunk_time_interval => INTERVAL ’ 1 month ’ ) ;
15 SELECT create_hypertable( ’ machine2 ’ , ’ time ’ ,
16 chunk_time_interval => INTERVAL ’ 1 month ’ ) ;
17  -  - Вставка данных в гипертаблицы
18 INSERT INTO machine1 (time , val , s en so r ) VALUES (NOW() , 46 . 0 , ’ a c ou s t i c ’ ) ;
19 INSERT INTO machine1 (time , val , s en so r ) VALUES (NOW() , 21 . 0 , ’ temperature ’ ) ;
20 INSERT INTO machine2 (time , x , y , z ) VALUES (NOW() , 34 . 7 , 5 . 0 , 1 3 4 . 4 ) ;

Рис. 10. Создание базы данных в TimescaleDB

Язык запросов . Выборка данных из гипертаблиц в TimescaleDB осуществляется с
помощью запросов SQL (команда SELECT с широким набором стандартных возможностей
языка: подзапросы, сортировка, группировка и др.). Кроме того, в TimescaleDB язык за-
просов дополнен функциями, позволяющими выполнять статистический анализ временных
рядов: вычисление медианы, скользящего среднего и процентилей, построение гистограмм,
группировка по заданному временному интервалу и др.

TimescaleDB поддерживает непрерывные агрегаты (continuous aggregates) — представ-
ления, которые в фоновом режиме автоматически вычисляют и материализуют результаты
специфицированного запроса. Непрерывные агрегаты похожи на материализованные пред-
ставления (materialized view) в PostgreSQL, но, в отличие от последних, непрерывные аг-
регаты не нужно обновлять вручную: представление будет обновляться автоматически по
мере добавления или изменения данных. На рис. 11 приведен пример непрерывного агрега-
та, который вычисляет среднее значение показаний температурного сенсора и группирует
эти значения по периодам, равным одному часу.

1 CREATE VIEW ca_minimum WITH ( t imesca l edb . cont inuous ) AS
2 SELECT
3 time_bucket (INTERVAL ’ 1 hour ’ , time ) AS bucket , MIN( va l )
4 FROM temperature
5 GROUP BY bucket ;
6 SELECT \ast FROM ca_minimum ;

Рис. 11. Непрерывный агрегат в TimescaleDB

TimescaleDB не предоставляет штатных функций интеллектуального анализа данных
временных рядов, однако наследует от PostgreSQL возможность интеграции с библиотека-
ми сторонних разработчиков, реализующими функции интеллектуального анализа данных
внутри СУБД (например, Apache MADlib [15]), а также поддерживает возможность ре-
ализации пользовательских функций (UDF, user-defined function) для интеллектуального
анализа временных рядов на языках программирования R и Python.
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Заключение

В статье представлен обзор основных современных систем, обеспечивающих эффектив-
ное хранение и обработку данных временных рядов. Временной ряд представляет собой
последовательность хронологически упорядоченных числовых значений, отражающих те-
чение некоторого процесса или явления. Временные ряды возникают в широком спектре
предметных областей: мониторинг показателей функциональной диагностики организма
человека, моделирование климата, финансовое прогнозирование, генная инженерия, умное
управление и предиктивное техническое обслуживание сложных машин и механизмов в
приложениях Индустрии 4.0 и Интернета вещей и др.

Рассмотрена специфика обработки данных временных рядов, требующая системного
программного обеспечения, отличного от имеющихся реляционных СУБД и NoSQL-систем.
Обработка временных рядов не предполагает наличие транзакций в реальном времени (сце-
нарий OLTP): данные временных рядов накапливаются, операции модификации и удале-
ния данных, как правило, отсутствуют. В этом смысле системы обработки временных ря-
дов близки к реляционным СУБД для хранилищ данных, однако интерактивная аналити-
ческая обработка данных (сценарий OLAP) востребована здесь в урезанном виде: время
является фактически единственным измерением, агрегация по которому не требует OLAP-
куба, поскольку представляет собой примитивную операцию (нахождение минимального
или максимального значения, стандартного отклонения временного ряда и др.). Системы
обработки временных рядов, как и NoSQL-системы, не нуждаются в механизме транзакций
и ориентированы на как можно более эффективное выполнение операций вставки новых
данных. Подобно реляционным СУБД и NoSQL-системам, системы обработки временных
рядов должны обеспечивать язык баз данных (аналог SQL) для формулирования запросов
на создание, манипулирование и выборку данных. Важной особенностью систем обработки
временных рядов является необходимость поддержки эффективных операций интеллекту-
ального анализа данных, в рамках которых временной ряд рассматривается как единое
целое. Даны формальные определения основных задач интеллектуального анализа времен-
ных рядов: выявление аномалий, обнаружение шаблонов (лейтмотивов), поиск по образцу,
восстановление пропущенных значений и прогноз.

Предложено деление современных систем обработки временных рядов на два класса:
нативные и надстроечные. Нативная система представляет собой самостоятельную про-
приетарную или свободную разработку с оригинальными языком запросов, машиной баз
данных, системой хранения данных и др. Надстроечная система реализуется на базе су-
ществующей системы класса NoSQL либо реляционной СУБД, обеспечивающей надстрой-
ке машину баз данных и систему хранения. Представлен обзор основных возможностей
следующих наиболее популярных современных систем обработки временных рядов: натив-
ная система InfuxDB, система OpenTSDB, являющаяся надстройкой над NoSQL-системой,
и система TimescaleDB, являющаяся надстройкой над реляционной СУБД. Возможности
указанных систем проиллюстрированы на примере модельной предметной области прило-
жениях Индустрии 4.0. Следует отметить, что большинство современных систем обработки
временных рядов предоставляют достаточно узкий спектр встроенных средств интеллекту-
ального анализа данных. Как правило, указанные средства позволяют решать лишь зада-
чи восстановления пропусков или/и прогноза значений временного ряда. В соответствии с
этим актуальной задачей является разработка методов и подходов для расширения спек-
тра средств интеллектуального анализа данных, выполняемого в рамках систем обработки
временных рядов.
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A time series is a sequence of chronologically ordered numerical values that reflect some process or
phenomenon. Currently, one of the most topical applications related to time series processing are Industry 4.0
and Internet of Things. In these applications, the typical task is to provide intelligent control and predictive
maintenance of complex machines and mechanisms that are equipped with various sensors. Such sensors have
a high frequency, and in a relatively short time interval produce time series from tens of millions to billions
of elements. The data obtained from the sensors is accumulated and mined to make strategic decisions. Time
series processing requires specific system software that is different from the existing relational DBMS and NoSQL
systems. Time series database systems should provide, on the one hand, efficient operations for adding new
atomic values arriving in streaming mode, and on the other hand, efficient mining operations where time series
is considered as a whole. The paper discusses the features of time series processing in comparison with data of
a relational and non-relational nature, and gives formal definitions of the basic tasks of time series mining. The
paper also presents an overview of three most popular modern time series database systems, namely InfuxDB,
OpenTSDB, TimescaleDB.

Keywords: time series management and mining, NoSQL, relational DBMS, InfuxDB, OpenTSDB,
TimescaleDB.
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