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これまでのデータパイプラインは、オンプレミスのビジ
ネスアプリケーションから収集される、動きが遅く簡単
に分類可能で予測可能なデータに対応するように設計
されたものでした。こうしたデータパイプラインは、さま
ざまなソースからデータを取得し、使える形式に変換し
てからデータウェアハウスなどのターゲットにロードす
るという抽出、変換、ロード（ETL）型プロセスを採用し
ています。このような旧式のパイプラインは、エンタープ
ライズアプリケーションからの構造化データのソースは
問題なく処理できますが、最新のデータ環境の特徴であ
る、多彩なデータタイプや取り込みスタイルには十分に
対応することができません。

いっぽう最先端のパイプラインは、まずデータを抽出してロー
ドし、目的の場所に到達してからデータを変換するように設計
されています。このサイクルをELTと呼びます。最新のELTシス
テムは、変換ワークロードをクラウドへ移すことにより、より高
い拡張性と伸縮性を実現しています。従来のオンプレミス環境
では、ETLジョブは同じインフラストラクチャー上で実行される
他のワークロードとのリソース競合が発生しますが、ELTでは、
データを未加工の状態で読み込み、データがどのように使わ
れるかはっきりしてから用途に適した様々な方法でデータを変
換します。

ELTパイプラインの利用により、さまざまなタイプの未加工デー
タをクラウドデータプラットフォームなどのクラウドベースのリ
ポジトリにロードできます。このようなプラットフォームは、組織
全体のデータの取り込み、変換、共有をスピードアップさせま

す。それによってリソースを大量に消費する変換ワークロードを
クラウド上で実行できるようになり、スケーラブルなクラウドリ
ソースの処理能力および容量を最大限に活用できます。

次ページ以降でも説明しますが、ELT処理が適しているのは以
下のような用途です。

•	 �膨大なデータ量への対応：ELTでは、大量の構造化および
非構造化データをクラウド上ですばやく処理できます。

•	 �アナリティクスの実験：ELT処理により、アナリストやデータ
サイエンティストはデータの可能性を追求し、特定のプロ
ジェクトの必要に応じたデータ変換オプションを最大化で
きます。

エグゼクティブサマリー  

•	 �低レイテンシのデータパイプライン：ELTはデータを即時に
転送するため、低レイテンシのアナリティクスやニアリアル
タイムのユースケースにおける価値が大きいです。

それぞれの状況やワークロードに適した変換方法を使用する
ことで、データパイプラインの価値を最大限に高めることが
できます。以下にその方法をご紹介していきます。

成
功
の
手
引
き



3

ETLとは、さまざまなソースからデータを抽出し、ステー
ジングサーバーでデータを変換し、データウェアハウス、
データレイク、クラウドデータプラットフォームなどの
ターゲットにロードするソフトウェア統合プロセスです。

従来のデータウェアハウスではデータはリレーショナル
データモデルを前提としてマッピングされており、ター
ゲットデータベースへのロード前に、クレンジングやエン
リッチメント、共通フォーマットへの変換などが必要です。

データの構造化と変換を行うことにより、SQLベースのビジネ
スインテリジェンス（BI）ツールによる高速かつ効率的な分析
が可能となります。しかし、変換プロセスにおいて未加工データ
の成果物が一部失われるため、データの利用価値は限定的な
ものとなります。ほとんどのETLワークフローでは、ソースデー
タベースから取得したデータはデータウェアハウス内でまずス

基本的用語とコンセプトの理解

テージングされます。ステージングサーバーは、フィルタリング、
マスキング、エンリッチメント、マッピング、重複排除、複数のソー
スからのデータ統合といった変換ロジックを実行します。

データエンジニアは、バッチデータアップロードの移動をオー
ケストレーションし、継続的にデータをストリーミングするデー
タパイプラインを構築します。こうしたパイプラインを用いてア
プリケーション、デバイス、およびイベントストリームからデータ
を抽出します。基本的なETLワークフローにおいては、ETLパイ
プラインでまずデータをビジネスに利用できる形式に変換しま
す。ビジネス要件が明確に定義されていればこれで問題ありま
せんが、機械学習やデータサイエンスなど最近増えている新し
いタイプのワークロードでは、データフォーマットの要件を事前
に把握できない場合も少なくありません。これとは逆に、例えば
まずデータを未加工の状態（あるいはなるべく加工されていな
い状態）で確保してから、後でさまざまな形式に変換し、さまざ
まなタイプのモデル、予測エンジン、アナリティクスシナリオに
対応する方がデータサイエンティストにとっては望ましいかもし
れません。
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ELTの台頭
従来のETL操作では、多くの場合専用のコンピュート
サーバーで動作する別個の処理エンジンを使用します。
ETLタイプのデータベースは、後工程のビジネス要件に
従い、データを予め定義されている特定の形式に調整
してからロードするようモデリングされています。たとえ
ば、データをダッシュボード上で迅速に表示したり、ロー
ルアップして月次の財務レポートに反映させられるよ
う、データのソート、要約、パラメーター化などを行って
からロードします。

このようなETL手順は、エンタープライズリソースプランニング
（ERP）、サプライチェーン管理（SCM）、カスタマーリレーション

シップ管理（CRM）システムなどのエンタープライズアプリケー
ションによる構造化データソースには適していると言えるで
しょう。しかし、こうした旧式のETLパイプラインは、モノのイン
ターネット（IoT）システムからの機械生成データ、ソーシャルメ
ディアネットワークからのストリーミングデータ、インターネット
ウェブサイトからのウェブログデータ、SaaSアプリからのモバイ
ル利用状況データなど、膨大な量の新しい形式のデータには
簡単に対応することができません。構造化データやバッチデー
タの取り込みには適していますが、スキーマレスデータや半構
造化データを収集して取り込むには柔軟性に欠けています。

いっぽう最新のデータパイプラインは、新しい形式の大量な
データに対応してタイムリーなアナリティクスを実行できるよ
う、先にデータを抽出してロードし、目的地に到達してから変
換するよう設計されており、そこではじめてデータの標準化、ク

レンジング、マッピング、および他のソースのデータとの結合を
行います。これらの新しいELTデータパイプラインは、膨大な量
のデータをコスト効率の高い方法で保存し処理できるクラウド
データウェアハウスやクラウドデータプラットフォームを活用し
ています。

ELTパイプラインは、構造化されたリレーショナルデータだけで
なく、非構造化データ、半構造化データ、未加工データを取り込
み、そのすべてをクラウドデータプラットフォームまたはデータ
レイクにロードすることができます。データのステージングは必
要ありません。データを未加工のまま維持することで、実験や
迅速な反復もスムーズに行うことができます。

ELTアプローチのメリット

4

パワー： 
クラウドベースのリポジトリが、拡張性のある
コンピュートサーバーに支えられたほぼ無制
限のストレージ機能を提供するため、データ

量が増えても対応することができます。

範囲：  
ELTパイプラインでは、利用可能なデータは
タイプに関わらずそのまま取り込むことがで
きます。データを特定のフォーマットに変換す

る必要はありません。

柔軟性：  
その時々のアナリティクス要件に必要なデー
タのみを変換することで、複数のチームがレ
ポート、ダッシュボード、データサイエンスモ
デルなどの様々なタスクに用いるデータを必
要に応じて変換できるようになり、データ活

用のオプションが最大化されます。
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ETLは、データの予測と管理が可能で、更新間隔が定期
的である場合には有効なオプションです。一般的にETL
型のバッチ取り込みプロセスは、頻繁な更新が不要な
アプリケーションデータに対して使用されます。たとえ
ば、日次収益報告向けに小売店のPOSデータを1日の
業務終了時にデータウェアハウス内で更新する場合や
CRMシステムの顧客データを1時間に1度コールセン
ターのダッシュボードにアップロードし、その時点の売
上およびサービストランザクションを反映する場合など
がこれに該当するでしょう。あるいは、従量制課金システ
ムにおいてスマートメーターから収集した電力使用量
データを15分ごとに更新するなどのユースケースもあ
ります。

しかし、こうしたやり方には問題が隠れています。ETLシステム
や旧式のデータアーキテクチャでは、ばらばらのシステムで生
成されるデータがさまざまな場所でサイロ化し、それぞれ個別
のニーズに合わせて設計されモデリングされた独自システム
に異なるタイプのデータが格納されることになります。結果と
して、複数の異なるリポジトリが形成されてしまい、メンテナン
スが非常に困難な状況になります。オンプレミスでもクラウド上
でも、マーケティングオートメーションシステムのマーケティン
グデータ、CRMシステムの販売データ、ERPシステムの財務デー
タ、ウェアハウス管理システムの在庫データなどの様々な本番
アプリケーションがそれぞれ独自のデータサイロを形成してお
り、さらに各アプリケーションは本番システムからのデータ収集
と分析用途への変換のために、それぞれ専用のETLツールや
独自のソフトウェア手順を採用しています。

多様性のあるデータ 
マネジメント戦略の確立

現在のビジネスおよびアナリティクスのニーズに対応するには、
すべてのデータを一つに集約し、さまざまなワークグループ、ア
プリケーション、ツールからユニバーサルアクセスが可能なシン
グル・ソース・オブ・トゥルース（信頼できる唯一の情報源）として
機能できるようにするアーキテクチャを構築すべきです。
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ELTの実装を検討すべきタイミング

ETL技術は、あるシステムから別のシステムへデータを
バッチモードで移動する用途には今後も活発に利用さ
れるでしょう。しかし、ほとんどの旧式のETLソリューショ
ンには、扱うことのできないデータタイプが存在します。
エンタープライズアプリケーションの構造化データは問
題なく扱えますが、例えばIoTシステムの機械生成デー
タ、ソーシャルメディアフィードのストリーミングデータ、
JSONイベントデータ、インターネットやモバイルアプリ
のウェブログデータには適していません。

ETLとELTのどちらを採用するかの判断基準としては、以下の
基本的ガイドラインを参考にしてください。

•	 �ETLプロセスはテーブル形式の構造を維持する必要があ
るリレーショナルデータに適しています。

•	 �ELTは、具体的なアナリティクスユースケースが考案され
るまで、未加工またはネイティブな状態で維持しなければ
ならない半構造化データに適しています。

また、処理するデータの量や、後工程での分析の準備に必要な
スピードなども考慮する必要があります。変換プロセスには、
多くのコンピュートサイクルが必要です。ELTでは、自動スケー
リングにより、それぞれの動作をサポートするために必要な
リソースが即時にプロビジョニングされます。ELT処理により、
クラウドの無限のリソースを有効活用して迅速かつ効率的に
データを処理し変換することができます。また、データを独立し
たサーバーやストレージ機構に移動するのではなく、データが
存在する場所で処理できるため、データの移動を最小限に抑
えることもできます。

処理エンジンをどこで実行するか、どのようなインフラストラク
チャーリソースを利用できるか、どのような性能が必要となる
かも検討しましょう。サーバー容量の制約など、拡張性あるい
は同時実行性についても問題を抱えていませんか？オンライン
トランザクションプロセス（OLTP）システム、ウェブサイトのやり
取り、SaaSアプリケーション、機器のセンサー、ソーシャルメディ
アのストリームなど、データの生成元がどのようなものであっ
ても、データエンジニアはそのデータを取得し、データリポジト
リに取り込み、ビジネスコミュニティがアクセスできるようにす
るデータパイプラインを開発しなければなりません。多くの場
合、データパイプラインの運用は、クラウド内のターゲットデー
タベースの処理能力を活用することで強化されます。

データパイプラインの選択

7

ETLが適しているケース：
•  処理するデータの総容量が比較的小さい

場合

•  ソースデータベースとターゲットデータ
ベースで必要なデータタイプが異なる 
場合 

•  主に処理しているのが構造化データで 
ある場合

ELTが適しているケース：

•  処理すべきデータが大量にある場合 

•  ソースデータベースとターゲットデータ
ベースが同じタイプである場合

•  データが半構造化もしくは非構造化 
データである場合

成
功
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Snowflakeユーザーのケーススタディ

組織：Paciolanは、チケット販売、資金調達、マーケティング、ア
ナリティクス、技術ソリューションの大手事業者であり、500以
上のライブエンタテインメント企業をサポートし年間1億2000
万枚以上のチケットを販売しています。

問題点：Paciolanは、独自ETLコードによるデータの構文解析
と正規化により半構造化データをリレーショナルデータに変換
していました。しかしこれでは、例えば5万件のレコードを変換
すると1つのオンプレミスデータウェアハウス内で最大100万行
が生成されてしまい、毎日100GB近いデータを扱うETL処理の
実行に30分から60分かかっていました。またリソースが限定さ

れているため、アナリストが効果的にデータを要約してロール
アップできない状況となっていました。

解決策：現在、Paciolanは半構造化JSONデータをVariant型と
してSnowflakeプラットフォームに格納しています。Snowflake
を、データボールトベースのデータレイク兼データウェアハウス
として利用しています。データボールトは、現代のアジャイルな
エンタープライズデータウェアハウスのサポートを目的とした、
特定のデータモデル設計パターンを含むアーキテクチャアプ
ローチです。

結果：Snowflakeデータパイプラインの実装により、従来型の
データウェアハウスでは1時間ほどかかっていたETLプロセス
をわずか数分で完了できるようになりました。開発者は、シンプ
ルなPythonスクリプトを使用してステートメントをダイナミッ
クに挿入することができます。

メリット

•	 コンピューティングとストレージの分離により性能が安定
し、コストが可視化される 

•	 リアルタイムな伸縮性により、ほぼ無制限のコンピュー
ティングパワーをユーザー数の制限なく提供できる 

•	 Variant型での半構造化データの保存に対応することでよ
り豊かなデータインサイトが得られる 

8

「導入前と導入後の数値を比較

したところ、SnowflakeではETL

プロセスに使用するコードが

90％削減されました。これは私

たちにとって大きな収穫です。」

Ashkan Khoshcheshmi
主任ソフトウェアエンジニア

Paciolan
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Snowflakeプラットフォームには、柔軟性と拡張性を備
えたデータパイプライン機能が基本サービスの一環と
して含まれています。未加工データを直接Snowflakeに
取り込むことができるため、データを別のフォーマットに
変換するためのパイプラインを作成する必要がありませ
ん。Snowflakeではこれらの変換が自動的に実行され
るため、ストレージコスト並びにコンピューティングコス
トが最小限に抑えられます。

また、Snowflakeでは、データサイロを解消することによりデー
タ管理もシンプル化されます。下流にある複数のアプリケー
ション用としてデータの複数のコピーを維持する必要はありま
せん。未加工データの元の形状を維持しながら高度に最適化
されたストレージ技術を透過的に適用することで、アナリティ
クスおよびデータ変換の性能が大幅に向上します。

何より重要なのは、Snowflakeがクラウドならではの特性を
最大限に活用できるよう設計されているという点です。コン
ピュートリソースとストレージリソースを分離するマルチクラス
ターおよび共有データアーキテクチャをベースとすることで、
大規模なデータ変換にも対応できます。各タイプのリソース
は、それぞれのアプリケーションの特定のニーズに合わせて独
立して拡張可能です。

Snowflakeのプラットフォームは、堅牢な処理エンジンを中心
に構築されています。この処理エンジンは、データエンジニアリ
ングパイプライン経由でデータを取り込みながら、同時に同じ
データを使って機械学習モデルをトレーニングするなど、あら
ゆるタイプのワークロードを性能を損なわずに処理できるよう

設計されています。拡張性のあるこのパイプラインサービスで
は、他のワークロードの処理に影響を与えることなく継続的に
データを取り込むことができます。データエンジニアは、それぞ
れのデータ取り込みプロセスに割り当てるコンピューティング
パワーを決定したり、システムの自動的な拡張を許可したりす
ることができます。

また、Snowflakeでは、データエンジニアが取り込みストリー
ムを管理するための言語や統合ツールを幅広い選択肢の中か
ら選んだ上で、データパイプラインを構築することもできます。
バッチ統合やApache Kafkaによるストリーミング統合など、よく
利用されるデータ取り込みのスタイルに幅広く対応しています。
さらにデータ処理の共通言語である標準SQLも使用するため、
さまざまなタイプのデータを簡単かつ効率的に取り込む
ことができます。

Snowflakeによるデータの処理 成
功
の
手
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結論

データの量や種類が増え高速化も進んでいることから、
新しいタイプのデータパイプラインと、データを取り込ん
で利用可能な状態にするより高度なクラウドベースデー
タ処理エンジンが必要とされるようになっています。

ETLプロセスは多くの場合オンプレミスサーバーで処理されま
すが、容量が固定されており、帯域幅やCPUサイクルにも制限
があります。最新のデータ統合ワークロードは、自在に拡張でき
るクラウドデータベースおよびクラウドデータプラットフォーム
を活用した処理によりその価値をさらに高めることができます。

このようなクラウドリソースを活用するために、データを抽出し
てクラウドデータベースにロードし、その後にデータを変換す
る、いわゆるELTサイクル型データパイプラインを設計する企業
が増えています。このアプローチでは、最新のデータ処理エンジ
ンのパワーを活用し、不必要なデータの移動を排除することで、
従来のETLプロセスよりも短時間での処理が可能となります。

ELTプロセスでリソースを大量に使用する変換ワークロードを
クラウドにプッシュする主な理由は次の2点です。

1. クラウドのほぼ無限のリソースを利用して迅速かつ効率的
にデータを処理し変換できるため

2. ビジネス要件を十分に把握できるまでデータを未加工の状
態のまま保持できるため

結論として、リソースを大量に消費する変換ジョブは、できる
だけETLではなくELTを使用してクラウドベースのターゲットプ
ラットフォームにプッシュすると良いでしょう。このアプローチに
より、データパイプラインがシンプル化されデータの移動も最
小限に抑えられるほか、データサイロの削減や、データの最終
的な使用方法としてのオプションの最大化も実現します。

Snowflakeのデータパイプラインソリューションの詳細につい
ては、snowflake.com/workloads/data-engineering
をご覧ください。

成
功
の
手
引
き

http://www.snowflake.com/workloads/data-engineering/?lang=ja
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