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 2 

 

 

 

 

1.1 本論文の背景と目的 

 

「営業はアートである．」 

営業活動は企業における様々な活動の中でも最も重要な活動の 1 つであるにも関わらず，生

産現場や物流現場などの改善活動が徹底されてきた部門と異なり，長い間，個人の直感と生まれ

ながらの才能によっておこなわれる「アート」とみなされてきた．しかし，技術の進展により，過去３０

年間で大きな変化が起こった．営業支援システム（SFA）1や近年のデジタルマーケティング2の登場

により，「科学としての営業活動」という概念が作り出され多くの企業で推進されてきた［1］［2］． 

営業活動の目的は売上の拡大にあるが，案件型営業3の場合は，売上＝案件数×受注率×販

売単価と表すことができ，この中でも営業活動の管理対象となるのは案件数と受注率である．この

２つの管理対象項目（Sales Performance と呼ばれる）に影響を与える要素は以下の５つの要素と

定義されている［3］． 

 

1. 才能（Aptitude） 

顧客の求めているものを直感的に掴むことができる先天性のある才能など，個人的要因を

指す． 

2. モチベーション（Motivation） 

顧客や会社の役に立ちたいなどの外的モチベーション，さらにはインセンティブなどの自分

の欲求を満たすための内的モチベーションなど． 

3. 個人の性格（Personal） 

営業向きの外交的な性格などの適正，あるいは細かな気配りなどの顧客から好かれやすい

性格． 

4. 組織と環境（Organizational & Environmental） 

上司のアドバイスや周りと相談しやすい組織や環境など（内部環境）．さらには昨今のコロナ

禍による景気後退などの景気変動は外部環境と呼ばれる． 

5. スキル（Skill level） 

主に営業経験などの熟練度に依存する．商談を有利に進めるためのテクニックなど． 

 
1 営業担当者が所有する顧客情報や案件の進捗等の営業活動に関わる情報をシステム内で共有することで，営

業の生産性を向上し効率化を進めることを目的とした情報システムである． 
2 紙面広告などのアナログメディアと異なり，デジタルコンテンツやデジタルメディア，デジタルデバイスを活用した

マーケティング活動を指す．これまでよりもターゲットを絞り込んだ訴求とその効果測定をきめ細かく把握できる． 
3 営業活動を手法で分類すると，車や家やシステム販売などの案件をベースにした案件営業と，発注頻度の高い

商品を特定の顧客に巡回訪問するルート営業，リアル店舗や EC サイトなどの販売営業の３種類がある． 
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この中でも Sales Performance に大きな影響を与えるとされる「スキル（Skill level）」は，さらに「対

人関係（Interpersonal）」「営業知識（Selling-Related Knowledge）」「対応能力（Degree of 

Adaptiveness）」の３つから構成されると定義されており［3］［4］，まさに「顧客とのコミュニケーション

を通じて，営業知識を動員し，対応方針を意思決定する力」と定義することができる． しかし，この

定義された意思決定能力は極めて属人性が高いものであることから，これまでも科学的な研究対

象とは捉えられてこなかった．さらには，ほとんどの営業支援システム（SFA）においても，標準機能

サポートの範囲には含まれていない4． 

しかし，平成３０年に JST 研究開発センター（JST/CRDS）よりリリースされた「複雑社会における

意思決定・合意形成を支える情報科学技術［5］」という戦略プロポーザルによると，近年は意思決

定に関わる要因や影響が複雑化し，さらにスピードが求められる時代になってきたことが述べられ

ている．さらに，このような時代では意思決定のシーンにおいても，膨大な可能性を探索し有効な

意思決定の候補を高速に見つける技術の追求が重要な研究開発課題となることが提言されてい

る．そしてこの技術課題の解決には，機械学習技術によるアプローチが意思決定の支援にも不可

欠になることが述べられている． 

 

図 1.1 意思決定支援のシーンに求められる研究開発課題 

（JST 研究開発センター「複雑社会における意思決定・合意形成を支える情報科学技術」より） 

 

このように機械学習技術の進展により，これまで属人性の高かった意思決定を支援する仕組み

が求められている時代背景の中で，本論文では，企業活動の中でもより複雑性の高い領域である

営業活動の意思決定に注目した．「顧客とのコミュニケーションを通じて，営業知識を動員し，対応

 
4 Salesforce では「Einstein AI」という機械学習機能を提供始めている．離反顧客を事前に予測し，それ対するアク

ションを促すリコメンドを営業担当者に通知するなどの特定アクティビティを対象にした取り組みが始まっている． 
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方針を意思決定する力」を支援するには，顧客との間で常に変化する場面に応じた適切な対応方

針のリコメンドが必要であり，営業活動のプロセス全般を通じてこのリコメンドを繰り返していくことで

受注に誘導し，高い売上を実現することが可能となる．さらには，受注成果の高い営業活動の意思

決定を，組織全員で再現可能となることで組織力の強化にもつなげることができる． 

 

図 1.2 営業活動意思決定支援システムのイメージ 

 

営業活動意思決定支援システムの構築を通じて，これまでアートとして捉えられてきた営業活動

を，「個人・集団が主体感や納得感を持って意思決定できるような，情報科学技術を活用したより

良い仕組み［5］」に転換することを目指す． 

 

 

1.2 本論文の構成 

 

本論文は具体的な構成は次の通りである． 

 

 第 1 章 序論 

 第 2 章 プロセスモデルに基づく営業活動の意思決定支援 

 第 3 章 営業日報メールのアクティビティ分類 

 第 4 章 プロセスモデルの構築と評価 

 第 5 章 結論 

 

第 2 章「プロセスモデルに基づく営業活動の意思決定支援」では，営業現場における意思決定

の課題を述べたのち，営業活動意思決定支援システムの目的と適用手法のアプローチについて
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述べる．そのアプローチで用いるプロセスモデルとプロセスマイニングについても解説するととも

に，本研究の適用手法の位置付けについても述べる．その後，入力データとなる営業日報データ

について現実の導入企業の実態を述べるとともに，それに沿ったかたちで，本論文における適用

手法の解決すべき技術課題を明らかにする．具体的には，営業日報が記載されているメールをア

クティビティに分類する前処理の課題と，その後の分類された営業日報を入力情報として，機械学

習により受注確率の高い営業プロセスを抽出しプロセスモデルを構築する課題について述べる． 

以降，第３章と第４章はそれぞれの技術課題について詳細化していく構成をとっている．そのた

め，すでに営業支援システム（SFA）を導入している企業では，アクティビティ分類の前処理を行う

必要がないため，この第４章から始めることができる．逆に，営業支援システム（SFA）を未導入で，

営業日報としてメールを活用している企業は，メールの記載内容からアクティビティに分類する前

処理が必要となるため，第３章から始めていく想定である． 

 

 

図 1.3 本論文の構成 

 

第３章では，国内では約７０％の企業が営業日報データの記録としてメールを利用しているとい

う実態を受けて，メール内に自然文で蓄積された営業日報から，実施されたアクティビティを自然

文解析により抽出し分類する試みを実施する．これにより，第４章のプロセスモデル構築に最低限

必要となるデータ（日時，営業担当者名，案件名，アクティビティ名）を明示的な形式で準備するこ

とが可能となる．本節では，複数のアルゴリズムの比較からアクティビティを分類する分類システム

に適したアルゴリズムを検証する． 

第４章では，第３章で明示的な形式で準備できた営業日報データ（日時，営業担当者名，案件

名，アクティビティ名）から，受注確率の高い系列情報（顧客反応とそれに対するアクティビティ）の

組み合わせをプロセスとして抽出することで，プロセスモデルの構築をおこなう．これにより，営業活

動プロセスを通じて，受注確率の高い次のアクティビティのリコメンドが可能となる．本節において
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は，プロセスモデルの構築方法の解説と，構築されたプロセスモデルの実企業への適用と評価に

ついて示す． 

具体的には，第４.２章にて，営業活動の特性を踏まえた上で複数のアルゴリズムの候補からプ

ロセス抽出に適したアルゴリズムを選定した．第４.３章ではアルゴリズムの比較評価に必要となる教

師データを準備する．ここでは案件シミュレータにより大量教師データの生成を行なっており，その

詳細について述べる．その後，準備できた教師データを利用して，第４.４章では部分観測マルコフ

決定過程（POMDP）によるプロセスモデルの構築の詳細と，実企業による適用評価の結果につい

て述べる．ここでは，リコメンドによる営業担当者の行動変更が結果として受注改善に影響を与え

たことを確認した．同じく第４.５章では，第４.３章で準備できた同一の教師データを利用して，深層

強化学習を用いたプロセスモデルの構築の詳細について述べる．最終的には，部分観測マルコフ

決定過程（POMDP）によるプロセスモデルと，深層強化学習によるプロセスモデルのそれぞれのリ

コメンドに対する評価を，熟練営業担当者によるアンケートにより行なう．その結果，深層強化学習

によるプロセスモデルからのリコメンドが営業の納得度において高い評価となった． 

 

図 1.4 第４章の構成 

 

最後に，第 5 章「結論」では，本論文の主たる成果と今後の展開について議論し，本論文のまと

めとする.  
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2.1 はじめに 

 

第１章で述べたように，営業活動の意思決定は，これまで属人性の高さからあまり研究対象とな

って来なかった．しかし，この意思決定を支援できる仕組みが提供できることは，組織的かつ効率

的な営業活動につながり，ひいては企業業績の向上にも大きく貢献することができる．  

本章では，上記の論議をより詳細かつ具体的に掘り下げることで，営業活動における意思決定

の課題と，それを解決する営業意思決定支援システムのアプローチについて詳しく記述する． 

まず，実際の営業活動場面における意思決定の状況について説明し，その問題の背景につい

て示す．そして，その問題を解決するには，営業担当者にとって次に取るべき営業活動（アクティビ

ティ）をリコメンドできる営業活動意思決定支援システムが必要であることを示す． 

次に，それを実現するための営業活動意思決定システムの構築アプローチについて記述する．

ここでは，プロセスマイニングというプロセス抽出技術を営業活動ドメインに応用したプロセスモデ

ルの構築がポイントとなる． 

その後，関連研究として従来のプロセスマイニングによるアプローチと本論文のアプローチの違

いについて述べることで，本論文の位置付けを明確にするとともに，本論文で解決する課題をフェ

ーズごとに明らかにする．またそのフェーズに沿って，次節以降の展開についても述べる． 

 

 

2.2 営業活動の意思決定支援システム 

2.2.1 営業活動における意思決定の課題 

 

営業活動は企業における様々な活動の中でも最も重要な活動の 1 つである．特に，営業活動

における意思決定において，顧客の反応に基づいて次にどのような活動内容（アクティビティ）を選

択するのかは，最終的な受注の可否に大きな影響を与えるものである．しかし，実際の営業現場で

は，顧客の反応に対するアクティビティの選択は営業担当者の経験や勘などに基づいて実施され

るため，属人的要素が受注成果に影響を与えるという課題がある[6][7]．実際に営業担当者ごとに

受注成果にはバラツキがあり，弊社の統計でもその差は３倍以上になることがある． 

その理由としては以下が挙げられる． 
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・アクティビティの選択意思決定のルールは事前に決まっておらず，営業担当者の判断に任されて

いる．営業マネージャーの管理は最終的な受注可否であり，途中のプロセスが管理されることは少

ない． 

・受注や失注に至るまで長期間に渡るため，顧客要求もその間に徐々に変化する．そのため，そ

の変化に対応した意思決定を連続して実施していく必要がある． 

 

 

図 2.1 営業活動における意思決定のイメージ 

 

 

図 2.1 では，当初に営業 A と営業 B は同一の顧客に対して「①競合の把握」という同一のアク

ティビティを実施し，それに対して顧客からは「②反応が少ない」と同一の顧客反応が返ってきたも

のの，その次のアクティビティ選択は営業 A は「③上司の同行」，営業 B では「③キーマン把握」と

異なり，その結果，それぞれ異なる顧客反応が返る．以後，営業 A，営業 B の営業活動を通じた

意思決定はどんどんと異なるものとなり，これらの意思決定が連続で繰り返されたのちに，結果とし

て受注や失注となる．このように，それぞれの営業担当者の経験などに基づきアクティビティは都

度選択され，またこれらの意思決定は長期間に渡り連続して実施されることから，営業活動の意思

決定には属人的な要素が多く，その結果が受注の可否に与える影響も大きいことが理解できよう． 
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そのため近年，意思決定から営業担当者の経験などの属人性のある要素を排除することによ

り，受注成果の高い営業活動を組織全員で再現可能な意思決定支援のニーズが高まってきた

[8][9][10][11]．近年の営業支援システム（SFA）を包含する CRM 市場の拡大はそれを示しており，

2017 年では前年比成長率 10.1%増，1,056 億 4,900 万円の市場規模，さらに 2018 年以降は顧客

のデジタルトランスフォーメーション（DX）の浸透により年間平均成長率は 6.2%，2022 年市場規模

は 1,430 億 3,600 万円と予測されている． 

 

図 2.2 国内 CRM アプリケーション市場売上額予測(2016 年〜2022 年) 

（IDC Japan 8/2018 市場調査レポートより） 

 

しかし，営業支援システム（SFA）でカバーされている機能領域は，情報共有/プロセス管理/売上

予測などが中心であり，この営業担当者の意思決定支援の領域はまさにこれからのテーマである．

詳細は「２.２.３営業活動の意思決定支援システムとは」で再度述べる． 

 

2.2.2 営業活動の結果を記録する営業日報 

 

一般的に，営業活動の意思決定の記録は営業日報に自然文として記載される．また企業によ

り，メールまたは営業支援システム（SFA）にデータとして蓄積されていることが大半である． 

ここで，営業支援システム（SFA）[12][13][14]について解説する．営業支援システム（SFA）は，

営業担当者個人で留まりがちな顧客情報や案件の進捗，商談事例等の営業活動に関わる情報を

データ化して可視化し活用することで，営業の生産性を上げ，効率化を進めることを目的とした情

報システムであり，米国から 1995 年ごろに入ってきた．日本でも，SalesForce.com5

 

5 セールスフォース・ドットコムは，米国カリフォルニア州に本社を置く CRM ソリューションを中心としたクラウドコンピ

ューティング・サービスの提供企業である．ビジネスアプリケーションおよびクラウドプラットフォームをインターネット

経由で提供している．米 IT 調査会社ガートナーによる最新レポートでは，CRM の世界マーケットシェアは 16.1%で

第 1 位，また同レポートによると日本国内の営業支援システム（SFA）のマーケットシェアは 60.4%を占めている． 
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（www.salesforce.co.jp）や，intra-mart DPS for Sales6（dps.intra-mart.jp）などが普及している．しか

し，営業支援システム（SFA）の日本国内での普及率は約 30%であり，残りはメールを使った営業日

報の共有となっている（ミック経済研究所，クラウド型 CRM 市場規模 2018 年度）． 

 

 

図 2.3 営業活動の結果を記録する営業日報 

 

 

図２.３では，営業担当者と顧客の関係，さらにはそれらが受注や失注に向かって時系列で遷移

する状況を図式化した．このように，実施した営業活動に対する顧客反応7を見て，次の活動内容

（アクティビティ）を選択していく.この一連のアクティビティの流れをプロセスと呼び，営業活動のプ

ロセスを通じて，顧客反応とそれに対するアクティビティ選択が連続で実施される．またその系列は

一般的に 20〜100 と長く，受注/失注結果は最後に判明する．この営業活動の詳細が営業日報に

記録され蓄積されていくことになる．ただし，顧客反応とそれに対するアクティビティの選択結果は

それぞれ別の営業日報に記載される． 

 

 

2.2.3 営業活動の意思決定支援システムとは 

 

 
6 intra-mart DPS for Sales は，筆者の所属する（株）NTT データイントラマート社の提供する営業支援システムで

あり，2020 年 6 月にリリースされた．シンプルかつ低コストでありながらも，これまでメールによる営業日報管理を行

なってきた企業が簡単にスタートできる各種機能を揃えており，30 社以上の導入実績がある． 
7 顧客反応・・営業担当者が，次の活動内容（アクティビティ）を選択する際の根拠となるのが顧客反応である．本

論文における意思決定支援システムの構築にあたり，顧客反応はできるだけ単純化する必要があるため，（例えば

プレゼンという活動内容に対し）良い/普通/悪いなどに近似した形式とした． 
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序章で述べたように，本論文の目的は，顧客との間で常に変化する場面に応じた適切な対応方

針のリコメンドを，営業活動のプロセス全般を通じて繰り返していくことで受注に誘導し，高い売上

を実現することが可能な意思決定支援システムの構築である．そのためには，過去の営業活動の

意思決定履歴が記録されている営業日報データを用いて，営業活動中の顧客反応に対応した受

注可能性の高い「次に実施すべき営業活動（アクティビティ）」を，営業担当者に都度リコメンドする

仕組みが必要となる．また，図２.３において図式化したように，営業活動のプロセスを通じて，顧客

反応とそれに対するアクティビティ選択は連続で実施されることから，この意思決定支援システムに

おいても，営業活動の部分的な業務支援ではなく，営業活動のプロセス全般を通じてリコメンドを

繰り返すことで営業担当者の意思決定を支援し，受注に誘導することが求められる． 

 

 
図 2.4 営業活動意思決定支援システムのイメージ 

 

この意思決定支援においては，Gartner 社（https://www.gartner.com/jp/about）が示した意思

決定支援の発展段階（図２.５）がよく知られておりここで紹介する．Gartner は，意思決定支援の発

展段階を，記述的分析（Descriptive Analytics），診断的分析（Diagnostic Analytics），予測的分析

（Predictive Analytics），処方的分析（Prescriptive Analytics）の順に発展するとしている．記述的分

析は「What happened?（何が起きたか？）」，診断的分析は「Why did it happened?（なぜ起きたの

か？）」という過去の情報分析であり，意思決定のための基礎情報の提供は可能となるものの，将

来の予測には人間による属人的な判断（Human Input）が必要となる．予測的分析の段階では，一

歩進んで「What will happen?（何が起きるか？）」として将来的な予測までが可能となるが，問題解

決の方向性まで示してくれるわけではない．この次の段階の処方的分析により，「What should I 

do?（次にどうすべきか？）」まで示してくれるようになってこそ初めて問題解決に直結する意思決定

支援が実現できると述べている． 

現在，機械学習技術の著しい進化によって，この予測的分析は精度が大きく向上し，商品売上

の需要予測，機器・部品等の故障予測など，多くのビジネスシーンにて活用されるようになったが，

意思決定分野で期待が高まっているのがまさにこの処方的分析である．処方的分析は，事前に対
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応方法までを定義しておくことで，意思決定とその後のアクションまでをコンピュータで自動実行す

る「自動意思決定」と，意思決定支援として「次にどうすべきか？」までは示すが，アクションの手前

で人間による最終的な意思決定を求める「意思決定支援」という２タイプがある．工場などの自動制

御分野と異なり，本論文で対象とする営業活動領域は，人間に成り代わってコンピュータが営業活

動までを自動実行することはできない．そのため，本論文で目指すのは「処方的分析による意思決

定支援」領域となる．メールは，過去の営業日報データの情報共有のみにとどまるため，記述的分

析・診断的分析のレベルとなり，営業支援システム（SFA）ではそれに加えてプロセス管理が可能と

なることから売上予測などの予測的分析のレベルまで可能となる．しかし，処方的分析のレベルは

メールはもちろん，営業支援システム（SFA）においてもほとんどカバーされていない領域である8． 

 

 

図 2.5 意思決定における処方的分析と本研究の対象領域 

（Gartner 「データ分析の発展段階」を元に加工） 

 

 

2.2.4 営業活動の意思決定支援システムの現状 

 

これまでも，意思決定支援のトレンドを背景として，営業活動における処方的分析の領域に機械

学習を適用することで，営業活動の意思決定を支援するシステムの構築が試みられており学術分

野でも報告がある[15][16][17][18][19]．ただしその内容は，顧客の行動データに基づいた顧客選

別の効率化[20], [21]や，販売見込みに基づいた売上予測[22]などの部分的な業務への適用に

限られている．また，みずほ銀行の事例では，リコメンドを可能とするシステム利用についても報告

されているが，営業タイミングに合わせた類似商談のリコメンドなど，ある時点のアクティビティに基

づいたリコメンドであり，限定的な意思決定支援に限られている．初期訪問から受注に至るまでの

 
8 Salesforce では「Einstein AI」という機械学習機能を提供始めている．離反顧客を事前に予測し，それ対するアク

ションを促すリコメンドを営業担当者に通知するなどの特定アクティビティを対象にした取り組みが始まっている． 
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一連のアクティビティの流れである営業活動全般を対象にしたリコメンドの研究事例については学

術分野で報告がない．一方で，実企業では失敗事例が複数報告されており［23］，その原因は，営

業活動における意思決定には予め明確なルールが存在せず，営業担当者の経験や判断にもとづ

いて実施されることから意思決定パターンが極めて多岐にわたることや，意思決定が顧客反応を

見ながら連続で実施され，受注可否の結果は最後までわからないなどの問題にある[6]． 

 

 

図 2.6 限定的な営業活動の意思決定支援 

 

 

2.3 プロセスモデルに基づく営業活動意思決定支援システムの構築 

 

法人向けの営業活動には，初期訪問からヒヤリング，プレゼンテーション，見積りなどの各ステッ

プを順番に通過して受注に至るまでの一連の営業プロセスがある［24］．本論文では，この営業プ

ロセス全般に渡り意思決定を支援する仕組みを構築する．具体的には，顧客反応に対するアクテ

ィビティを選択した結果が記録されているメールや営業支援システム（SFA）などの営業日報の履

歴から，受注確率の高いアクティビティの選択履歴をプロセスとして抽出することができれば，営業

活動の全般に渡って受注確率の高いリコメンドの可能なプロセスモデルを構築することが可能とな

る．これにより，営業担当者をリコメンドを通じて効率的に受注に誘導し高い売上を実現することが

可能となる．そこで本節では，まずプロセスモデルとそれを構築する技術であるプロセスマイニング

の解説から始めていく． 

 

2.3.1 プロセスモデルとプロセスマイニング 
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ここで，プロセスモデル［25］とは，ビジネスプロセスモデルのことを指し，企業の仕事の仕方のモ

デルである．プロセスモデルは，仕事の仕方や手順の全体像を抽象化して構造的に定義したもの

であり，手続き型言語である BPMN9で記述されることが多い． 

 

図 2.7 BPMN で記述されたプロセスモデルの例 

 

これまでプロセスモデルを構築するには，仕事の仕方や手順を担当者へヒヤリングしたり，ストッ

プウォッチなどを使って業務の時間計測を行うなど，たいへんな労力が必要であった．また労力が

かかる割には正確性や網羅性を欠くことが多く，実用に耐えるプロセスモデルの構築は困難であっ

た．しかし，その困難さを解消する手法として，近年，プロセスマイニング［26］［27］という技術が実

際の場面でも活用されるようになってきた．ERP/CRM などの既存システムのイベントログなどから

プロセスの規則性を自動抽出してプロセスモデルを構築する技術「プロセスマイニング」は，主に 

2000 年前半から研究開発が活発化し，実用的な普及が始まろうとしている10［26］,［27］． 

プロセスマイニングは，企業内部に蓄積記録された業務活動の実績データ（既存システムから

出力されるイベントログなど）から業務活動の流れをプロセスとして自動抽出して，それを満たすプ

ロセスモデルを手軽に構築する技術であり，現実に実施された業務の実施手順を時系列で網羅

的に抽出し可視化できる． 

これは，あらかじめ全ての意思決定のルールが網羅され，決められたルールに基づいてプロセ

スが進行する定型プロセスを対象とした技術であり，主には経理や人事などの事務業務で多くの

実績がある［30］．一度，プロセスモデルを構築できると，現実の業務実施結果がグラフなどでビジ

 
9 BPMN とは，Bus iness  Process Model  Notation の略 ．OMG（Object  Management  Group）で標 準

化 が進 められているビジネスプロセスの表 記 法 のこと．表 記 が簡 易 なため，ユーザーにわかりやすい

ことが利 点 である［28］［29］． 
10 プロセスマイニングの代表的な事例として，ドイツ製造業大手シーメンスがある．シーメンスでは，物流，財務，

調達，販売の各部門にプロセスマイニングを導入し，業務自動化率を 24%向上，また不必要な手戻り率を 11%削

減，年間 1000 万回の手作業を排除した（https://www.celonis.com/jp/customers/siemens）． 
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ュアルに可視化できるため，プロセスの分析と改善を現場部門主導で推進していくことが可能とな

る． 

 

 
図 2.8 プロセスマイニングの概略１ 

 

現状の業務プロセスの実施回数と処理時間に基づいたアクティビティのすべての流れをプロセ

スマイニングで抽出することができるため，そこから標準化されたプロセスを策定できる．例えば，ボ

トルネック（実施回数多く処理時間がかかるプロセス）やイレギュラー（実施回数は少ないが処理時

間がかかるプロセス），ルール逸脱（実施してはいけないプロセス）を排除することで，業務プロセス

の効率化と統制の強化に利用することができる． 

プロセスマイニングを実施するために，入力データのイベントログとして最低限必要となるデータ

は，日時，実施担当者，イベント（営業活動では案件名に該当する），アクティビティである． 

 

 

図 2.9 プロセスマイニングの概略２ 

 

 

2.3.2 プロセスモデルに基づく営業活動意思決定支援システムの全体像 
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本論文においても，このプロセスマイニングの手法を応用することでプロセスモデルを構築す

る．イベントログに代わって営業日報の履歴データから，受注確率の高いアクティビティの選択履

歴をプロセスとして抽出し，営業活動の全般に渡って受注確率の高いリコメンドの可能なプロセス

モデルを構築する．特に，営業活動の意思決定支援システムには，受注確率の高い営業担当者

の意思決定の流れを営業プロセスとして抽出して，営業担当者の複雑な意思決定を確率的に表

現したプロセスモデルを構築することが必要である． 

しかし，従来のプロセスマイニングは，実施回数が多い標準的な営業プロセスの抽出を行うもの

であり，営業成果をあげるプロセスとは限らないことからその適用には課題がある．例えば，未知の

競合先が出現した際にはその競合先を調査するプロセスへと分岐する，といったあらかじめ意思決

定ルールを事前に定義できる場面には，営業活動においても従来のプロセスマイニングを利用す

ることができる．しかし，顧客の反応により営業担当者が次のアクティビティを選択する際に，受注

確率の高いアクティビティをリコメンドする意思決定支援においては，プロセスマイニングを応用し

た新たなプロセス抽出手法が必要となる．これまで営業活動を対象としたプロセスマイニングの適

用についてはいまだ研究途上であり［31］，その具体的手法や適用事例については報告されてい

ない． 

 

 

図 2.10 営業活動意思決定支援システムにおけるプロセスモデルの構築 

 

2.3.3 従来のプロセスマイニングとの違い 

 

まず，従来のプロセスマイニングと本研究における対象領域の違いについて述べる（図２.１１）．

プロセスマイニングは，管理部門を対象として業務効率化や業務統制の強化を目的とし，ERP など

の既存システムからのイベントログを入力データとしてプロセスモデルを構築する技術である．これ

まで，イベントログは，機械故障などの特定のアクティビティを対象として原因解析やアラートなどに

用いられてきたが，プロセスマイニングではそのイベントログを業務プロセスの抽出に利用したこと

が斬新である． 
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それに対して，本論文では，営業部門を対象に，業績向上を目的とした意思決定支援を目的

に，営業支援システム（SFA）やメールに蓄積されている営業日報データを入力データとして導入

する技術となる．さらにこれまでの営業活動における意思決定支援では，「図２.６ 営業活動意思

決定支援システムの現状」で述べたように，特定時点の状況だけを考慮したアクティビティのリコメ

ンドであったが，本論文では業務効率化/統制を目的とした従来のプロセスマイニングを応用した

プロセス全般を通じたリコメンドであることが異なる．実績データの対象システムとしては，営業支援

システム（SFA）導入企業に加え，営業日報報告をメールで実施している企業（全体の約 70%）にも

適用できるプロセスモデルの構築手法を本論文にて提示する． 

 

 

図 2.11 本研究の位置付け 

 

次に，従来のプロセスマイニングと本研究のプロセス抽出手法の違いについて図２.１２にて整理

した．導入の目的は，従来のプロセスマイニングがプロセス標準化による業務効率向上/統制強化

であるのに対し，本論文で提案する抽出手法は，プロセス全体を通じたリコメンドによる受注率の

向上を目的にしている． 

また，入力データでは，従来のプロセスマイニングがイベントログ（日時/営業担当名/案件名/ア

クティビティ名）を利用しているのに対して，本論文で提案する抽出手法は，営業日報を利用して

いるため，イベントログの情報に加えて顧客反応/受注情報/失注情報が付加される． 

次に，プロセスモデルの構築手法では，従来のプロセスマイニングが全てのログを包含するプロ

セスモデルを構築するのに対して，本論文で提案する抽出手法は，確率的・統計的に，高い受注

率を表現するためのプロセスモデルを構築することになる． 

プロセス抽出のアルゴリズムにおいては，従来のプロセスマイニングではタスク間の順序関係か

ら演繹的にモデルを構成するαアルゴリズム［32］の利用が代表的であるのに対して，本論文で提

案する抽出手法は，顧客反応と次のアクティビティの情報を含む営業日報から，受注確率の高い

プロセスを機械学習により抽出する手法である． 
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モデルの評価観点では，従来のプロセスマイニングはモデルが正確にプロセスを表現している

かを適合性で評価するのに対して，本論文で提案する抽出手法は，モデルが受注率の高いプロ

セスを表現しているかをリコメンドの妥当性で評価することになる． 

 

 

図 2.12 従来のプロセスマイニングと本論文で提案するプロセス抽出手法の違い 

 

2.3.4 関連研究 

 

近年，プロセスマイニングは新規研究が活発な分野であり，BPM11（Business Process 

Management：ビジネスプロセスマネジメント）関連の研究中でも半分以上を占めるほどになってい

る．プロセスマイニングは一般的に以下の 3 つのステップ からなる［26］［27］［33］． 

 

(1) プロセス発見 (process discovery)  

 

イベントログを入力として，それを満たすプロセスモデルを出力する技術．いわばトレーニングの

ステップであり，ルールを抽出することが目的である． 

 

 
11 ＢＰＭは業務のプロセス（手順、役割分担、ルール）を，役割分担している関係者で共有することで，日々の業

務の成果を向上させる経営手法である．この手法は、主に以下の３つから構成されている． 

（１）業務のプロセスを可視化・設計する手法であり，一般的にはBPMNという国際標準のプロセス表記法を使いプロ

セス設計を行う． 

（２）業務のプロセスを実行・管理する情報システムであり，BPMシステム（またはBPMS）というツールを利用して，可

視化・設計した業務プロセスを実行支援・進捗管理する． 

（３）上記に基づく業務改革の活動体系であり，マネジメント手法としてはPDCAサイクルを利用する． 
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(2) 適合性評価 (conformance check)  

 

プロセスモデルとイベントログを入力として，出力されたプロセスモデルの適合性を判定する技

術． 具体的には，(1)で抽出されたプロセスモデルをさまざまなイベントログと突き合わせることで，

どれくらいの適合性があるかを評価する［34］． 

 

(3) 強化 (enhancement)  

 

実行されたプロセスモデルから出力された「flow time（処理時間）」や「waiting time（待ち時間）」

などのイベントログを入力として，より適合性の高いプロセスモデルを出力する技術． 

 

 

図 2.13 プロセスマイニングの３つのステップ 

 

プロセスマイニングでは近年，以下の３分野に研究が集中している． 

 

（１） イベントログからプロセスモデルの構築 

イベントログの全てを網羅したプロセスモデルの構築に関する分野である．αアルゴリズム

でカバーできない自由選択や階層構造への対応など，不完全性への対処がテーマの一つで

ある．これと同時に，プロセス内でアクティビティの順序を事前に決める必要のない柔軟性ある

宣言型の記述言語［35］,［36］も登場しており，Declare［37］,［38］ / Case Management Model 

and Notation (CMMN)［36］などの形式で記述される．最近は，BPMN の補完としてこれらの宣

言型記述言語を組み合わせた Hybrid 手法で柔軟に業務プロセスを表現する技術も進展した
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［39］． 

  しかし，この宣言型表記を用いても，意思決定のタイミングで提示された情報によって，ルー

ルにもとづいてイベントの実施順序が決定するような意思決定のプロセスは表記できなかった

ため，ディシジョンマイニングが登場した．ディシジョンマイニングでは，意思決定の分岐が静

的なディシジョンツリーで表記され，記述形式としては DMN（Decision Model and Notation ）

［40］が提唱されている．ディシジョンマイニングにおいてはまず全ルートを網羅するプロセスを

作成し，その中から分岐を伴う判断ポイントを見つけ，そこからディシジョンツリー分析のアルゴ

リズムで判断ルールを抽出して DMN を生成するという手順で進行する［41］．つまり，意思決

定の判断ルールが事前に定義できることが当手法を適用するための前提となる．そのため，未

知の競合先が出現した際にはその競合先を調査するプロセスへと分岐する，といった予め判

断ルールを事前に定義できる場面には営業活動においても利用することができるものの，一

般にルールが予めわからない営業活動における意思決定においては，ディシジョンマイニン

グと異なるアプローチを用いてプロセス発見のための解決策を提示する必要がある．また，複

雑なフローから主要プロセスのみ抽出するノイズリダクション［42］も活発な研究分野である． 

 

 

図 2.14 ディシジョンマイニングの概要 

 

 

（２） 多様な分析視点の提供 

プロセスマイニングの結果から，ボトルネックなどの業務分析に活用するための多様な分析

視点の提供も活発な分野である．例えば，イベントログに含まれる実施担当者の情報を活用

することで，組織的な観点などを分析視点に取り入れるなどの試みが研究されている［43］． 
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（３） オペレーショナルサポート 

近年はプロセス実行中に意思決定をサポートするオペレーショナルサポートが進展してお

り，本研究もこの研究分野の範疇に入る．オペレーショナルサポートでは，プロセスが統制ポイ

ントから外れるとそれをプロセスモデルが検知してアラートを出したり，プロセスの終了時刻を

予測して実施担当者に提示したり，またアクティビティの選択肢が複数ある場合には効率面や

統制面で一番優れているアクティビティをリコメンド提示することが可能である［44］［45］［46］．

ただし，内部情報であるイベントログに基づいたサポートであるため，提示するリコメンドにも限

界がある．近年は，内部情報であるイベントログに加えて，天気予報などの外部情報を取り入

れる試みも始まっているが，これらの外部情報の取り込みはこれからのテーマである．本論文

でもイベントログに加えて，顧客反応という外部情報を取り入れる試みと位置づけることがで

き，さらにそれによって営業担当者の複雑な意思決定を確率的に表現したプロセスモデルを

構築することで，プロセス実行中の意思決定サポートを可能としている． 

 

 

図 2.15 オペレーショナルサポートの概要 

 

 

2.4 営業活動におけるプロセスモデル構築の課題 

2.4.1 営業日報における課題 

 

営業活動におけるプロセスモデル構築においては入力データが営業日報となるため，プロセス

マイニング適用時のイベントログにはない特有の課題があり，それについて述べる． 

営業日報に最低限含まれるデータは，日時/営業担当者/案件名/活動内容（アクティビティ）/

顧客反応であるが，営業支援システムとメールでは蓄積されている形式に違いがある．営業支援

システム（SFA）では，すべての項目が画面よりプルダウンで選択する形式となっており，構造化し

て蓄積されている（図２.１５）．それに対して，メールでは，日時(＝メール送信日時)/営業担当者

（＝メール送信者）/案件名（＝タイトル）については構造化された形式で抜き出すことができるもの
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の，活動内容（アクティビティ）と顧客反応が自然文中に埋没して記載されている．そのため，メー

ル利用企業の場合は，プロセスモデル構築の前準備として，自然文中に埋没された非構造化デ

ータから，該当するアクティビティを特定することと顧客反応を抽出することが必要となる．図２.１６

には全体像が記載されているが，営業支援システム（SFA）では案件ごとの営業日報がアクティビテ

ィごとに登録されるため，すでにアクティビティが特定された状態になっているが，メールでは自然

文中に記載されている内容から該当するアクティビティを推定し自動特定する仕組みと，顧客反応

を抽出する仕組みを前処理として導入する必要がある． 

 

 

図 2.16 営業支援システム（SFA）とメールによる営業日報の違い（１） 

 

 
図 2.17 営業支援システム（SFA）とメールによる営業日報の違い（２） 

 



第 2 章 プロセスモデルに基づく営業活動の意思決定支援 

 24 

2.4.2 顧客反応の抽出における課題 

 

メール利用企業の場合は，プロセスモデル構築の前準備として，自然文中に埋没された非構造

化データから，アクティビティを特定することと顧客反応を抽出することが必要であることについて

述べた．ここではその中の，顧客反応の抽出について事前に補足する． 

顧客反応とは，営業担当者が実施したアクティビティに対する顧客側の反応であり，営業活動の

プロセスモデルの構築に必要となるのは，「良」「普通」「悪」などに近似された情報である．営業担

当者の実施したアクティビティとそれに対する顧客反応の系列情報のデータセットから受注確率を

含んだプロセスモデルが構築される事になる． 

そこで，本研究においては，メール文中からポジティブ/ネガティブ判定［47］により，顧客反応の

抽出を試みた．その結果，単純な「プレゼン反応」アクティビティなどはメール文中に顧客反応がわ

かりやすく記載されることが多いため，営業日報メールを「反応良し/反応普通/反応悪い」という分

類判定ができた．しかし，「顧客の課題把握」アクティビティなどは営業日報メールの文中に顧客課

題らしき情報が自然文として記載されているが，そこから顧客課題の有/無/不明などに分類判定

することは極めて難易度が高かった．そこで，本論文においては，ポジティブ/ネガティブ判定は採

用せず，熟練営業がリアルな営業日報データから顧客反応を手動で抽出することにした．これに

ついては，「４.３.４ フィードバックのルール」で再度説明する． 

 

 

図 2.18 ポジティブ/ネガティブ判定による顧客反応の抽出 

 

 

2.4.3 プロセスモデル構築の２つの課題 
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２.４.１章で述べたメールと営業支援システム（SFA）のそれぞれに蓄積された営業日報データの

形式の違いという課題を踏まえ，本論文におけるプロセスモデルの構築を以下の２つの課題で整

理する． 

 

課題１： 

メール利用企業では前処理として自然文のメールから該当するアクティビティを特定し分類する

必要がある．これにより，日時/営業担当名/案件名にアクティビティの情報を明示的に追加するこ

とができる．メールに記載されている内容から該当するアクティビティを推定し自動特定するため

に，機械学習を活用する． 

 

課題２： 

次に，該当するアクティビティに分類された営業日報から熟練営業が顧客反応を抽出し（２.４.２

章），アクティビティとそれに対する顧客反応の系列情報を作成する．この系列情報のデータセット

を利用して，そこから機械学習により受注確率の高いプロセスを抽出しプロセスモデルを構築する

必要がある．営業支援システムの利用企業では，日時/営業担当名/案件名/アクティビティ/顧客

反応がすべて構造化されて蓄積されているため，課題１は省略して課題２から始めることができる． 

 

 

図 2.19 プロセスモデル構築の２つの課題 

 

 

2.4.4 （参考）プロセス抽出後のプロセスモデルの作成 
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受注率の高いプロセス抽出の結果は XES 形式12を通じてプロセスモデルが構築され，その後，

BPMN 形式13に変換され，BPM ツール14に取り込むことが可能となる．プロセス抽出後のこれら一

連の処理では従来のプロセスマイニングの手法を踏襲する．具体的には，まずプロセス抽出結果

を XES 形式のログとして生成する．このログをプロセスマイニングツールで代表的な OSS である

ProM［48］に取り込むと，アルファアルゴリズム［49］,［50］を利用してペトリネット［51］を生成する．こ

の結果を BPMN 形式に変換する際には，ProM の BPMN Miner［52］を利用する．全てプロセスマ

イニングの定型的な処理であるため，本論文では詳細は割愛する． 

 

 
図 2.20 XES 形式から BPMN 形式への変換 

 

  

 

2.5 むすび 

 

 
12 XES 形式［53］とは，IEEE CIS Task Force on Process Mining の XES Working Group で策定されつつある，ロ

グデータの標準規格である. 
13 BPMN 形式［54］［55］［56］［57］とは，ビジネスプロセスを定義するための標準的な図的な表現の一つであり，プ

ロセスの直観的把握にすぐれている．元々は，複数の企業が標準案の策定を目指して参加していた 

BPMI(Business Process Management Initiative) から 2004 年 5 月に BPMN 1.0 として公開された標準仕様であり，

Business Process Modeling Notation の略語とされていた.その後，BPMI は 2005 年 6 月 29 日に OMG(Object 

Management Group) との統合がアナウンスされ，BPMN の規格は，1.1, 1.2 という改版を経て，BPMN 2.0 として

大きく改訂された．BPMN という名称も 2.0 より，Business Process Model and Notation の略とされている. 
14 BPM ツール［58］［59］とは，「BPMS（BPM Software/BPM Suite）」とも呼ばれており，ビジネスプロセスを管理する

ことで各プロセスの業務の可視化や改善の支援を目的としている．モデリング，シミュレーション，モニタリングの 3

つのサイクルを繰り返すことで，導入されたプロセスが期待通りに機能しているかどうかを常に監視し，継続的に業

務の改善・最適化を行うことができるようにするのが BPM ツールの目的である．消費者ニーズの多様化にともない，

「業務プロセスの効率化」が多くの企業の課題となっている昨今，ビジネス上の仕組みを最適化する BPM ツールに

対するニーズは高い． 
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営業活動の意思決定には属人的な要素が多く，その結果が受注の可否に与える影響も大きい

という課題に対して，蓄積した営業日報を活用して，受注確率の高いアクティビティを営業活動プ

ロセスを通じて営業担当者にリコメンドする仕組みを営業活動意思決定支援システムとして構築す

るという本論文の目的について述べた．これにより，効果の高い営業を組織全体で再現する仕組

みを実現できる． 

この目的に向けて，プロセスマイニングを応用して過去の営業日報から受注確率の高いプロセ

スを抽出し，プロセスモデルを構築するというアプローチについても述べた．しかし従来のプロセス

マイニングは実施回数や処理時間に基づいたプロセス抽出であり，受注確率の高いプロセスの抽

出とは相違がある．そこで，本論文では，プロセスマイニングに確率的な情報処理を応用した新た

なプロセスモデルの構築手法を確立し検証する． 

具体的には，メールと営業支援システム（SFA）のそれぞれに蓄積された営業日報データの形式

の違いを踏まえ，メール/営業支援システム（SFA）のどちらの利用企業にも適用可能なプロセスモ

デル構築に向け，以下の課題に取り組む． 

 

（課題 1：メール利用企業） 

 

メールの記載内容から該当するアクティビティを特定し分類する．これについては，第３章「営業

日報メールのアクティビティ分類」にて記述する． 

 

（課題 2：メール/SFA 利用企業） 

 

アクティビティごとに分類された営業日報データから，受注確率の高いプロセスを抽出しプロセス

モデルを構築する．これにより，受注確率の高いアクティビティを営業活動プロセスを通じて営業

担当者にリコメンドする仕組みが構築できる．これについては，第４章「プロセスモデルの構築と

評価」にて記述する． 

 

  



第 3 章 営業日報メールのアクティビティ分類 

 28 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

第3章  

営業日報メールのアクティビティ分類 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



第 3 章 営業日報メールのアクティビティ分類 

 29 

 

 

3.1 はじめに 

 

営業支援システム（SFA）の普及に伴い，これまでブラックボックスであった営業活動にも科学的

なスポットライトがあたるようになってきた．特に，営業支援システムが標準的に持つプロセス管理と

いう管理手法は，これまでの営業活動の捉え方を大きく変えるきっかけになった．まずは，初期折

衝からプレゼンテーション，見積もり，受注までのステップごとに実施されるアクティビティを標準化

し，さらに営業日報をその標準化されたアクティビティに沿って記載・登録していく仕組みである．こ

れにより，営業マネージャーは案件の進捗が可視化できるようになるため，案件ごとの受注までのリ

ードタイムを予測したり，あるいは期末までの売上予測なども可能となり，営業活動を科学的にマネ

ジメントできるようになった． 

しかし一方で，日本国内ではこの営業活動支援システムの普及率は未だ３０％にとどまってお

り，残りはその代替としてメールによる営業日報登録と共有を続けている．その原因として営業支援

システムの導入コストの高さもあるが，もう一つ大きい要因は「営業支援システムはマネージャーの

ためのシステムである」という事実である．先ほど述べたものは営業マネージャーにとっては利点が

ある仕組みであるが，営業担当者にとってはもっと直接的な支援が欲しい．本論文で提唱する「営

業担当者への受注効果の高いリコメンドが可能な意思決定支援システム」は，まさに現場の営業担

当者のための仕組みである．そこで，本論文では，日本国内でもいまだに多いメール利用企業を

対象にして，活用できる仕組みを目指していく． 

まずは，前節の課題１で述べたように，メール利用企業では，メールの記載内容から該当のアク

ティビティを特定して分類する必要がある．この章では，その概要について述べた後，分類先とな

る標準アクティビティについて述べる．その後，アクティビティ分類のアルゴリズム選定と，選定した

アルゴリズムによる学習モデルの構築の詳細を述べ，最後にその検証結果について述べる．この

アクティビティ分類の仕組みを構築できると，以降の運用でどんどんと増えていく営業日報につい

ても，継続的にアクティビティ分類が可能な仕組みを構築することが可能である． 

  

 

3.2 営業日報メールのアクティビティ分類 

3.2.1 アクティビティ分類とは 

 

前章の課題１で述べたように，メール利用企業では入力データである営業日報が自然文のメー

ルであるため，メール文面内にアクティビティ名が埋没している．そこで，まずアクティビティ推定に



第 3 章 営業日報メールのアクティビティ分類 

 30 

おいては，自然文の営業日報が，営業プロセス内の総計 37 種類のアクティビティ中のどれに属す

るものなのかを分類する仕組みが必要となる．これにより，日時/営業担当名/案件名にアクティビ

ティの情報を明示的に追加することが可能となり，プロセスマイニング実施に最低限必要な情報を

揃えることができる． 

 

 

図 3.1 営業日報メールのアクティビティ分類 

 

本論文では，自然文であるメールの営業日報を，該当するアクティビティに分類する分類システ

ムの構築方法について述べる．この分類システムを利用することで，運用時にどんどん追加されて

くるメールの営業日報を，それが属するアクティビティに自動分類する運用オペレーションが確立

できる． 

 

 

3.2.2 営業活動の標準アクティビティ 

 

このアクティビティ推定において，分類先となる営業活動のアクティビティとして，以下の標準的

なアクティビティリストを用いる．法人向けの営業では骨格はほとんど同じであり，営業の一般的な

教科書にも掲載されているものである［60］． 

アクティビティは大きく４つのステップ（初期訪問，ヒヤリング，プレゼンテーション，見積り）に分類

されており，また系列は一般的に長く，法人営業では２０〜１００系列あることが普通である．また同

一アクティビティの繰り返し実施も頻繁にある．会社や製品によってはマイナーチェンジが必要とな

り，営業支援システム（SFA）を導入する会社ではこの標準アクティビティリストを初期プロセスとして

定義し，その後，それぞれの会社独自のプロセスにチューニングしていくことが多い．一方で，この
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定義があまりに厳格すぎると，営業担当者が顧客の行動に柔軟に適応できなくなるリスクもある

［61］［62］． 

 

 

図 3.2 営業活動の標準アクティビティ 

 

 

3.3 アクティビティ分類システムの構築 

3.3.1 アクティビティ分類のアルゴリズム選定 

 

アクティビティ分類は文書分類を目的とした自然言語処理である．そのため，学習モデルとして

は以下が候補となる． 

 

（１） トピック分類 

 トピック分類とは，文書が複数の潜在的なトピックから確率的に生成されると仮定したモ

デルである．また文書内の各単語はあるトピックが持つ確率分布に従って出現すると仮

定する．トピックモデルでは，トピックごとに単語の出現頻度分布を想定することで，トピ

ック間の類似性やその意味を解析できる． 
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図 3.3 トピック分類 

 

（２） ベクトル化 

 任意の長さの文書や単語を固定長のベクトルに変換することで文章の分散表現を獲

得する．これにより，コサイン類似度による類似度計算などの処理が可能となる． 

 

（３） 深層学習 

  深層学習とは，ニューラルネットワークを多層に結合して表現・学習能力を高めた機

械学習の一手法である．ニューラルネットワークの中間層を複数にすることで，特徴量を

コンピューターが判断する．そのため，大量の教師データを必要とする． 

 

一般に営業活動の履歴である営業日報データは大量データではないため，自然言語処理のア

ルゴリズムから少ない営業日報データでも推定可能な学習モデルとして，Latent Dirichlet 

Allocation (LDA)［63］［64］によるトピックモデル方式（文章中の潜在的なトピックを推定するトピック

分類の代表的なアルゴリズム）と，doc2vec［65］［66］によるクラス分類(文章のベクトル化によるクラ

ス分類の代表アルゴリズム)を選定した．doc2vec では，Support Vector Machine（SVM）［66］を組

み合わせることで，分散表現された学習用サンプルの分離境界面のマージンを最大化する学習を

行う． 
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図 3.4 LDA と Doc2vec+SVM の比較 

 

 

3.3.2 評価データと訓練データの取得 

 

まず，筆者らの所属する（株）NTT データイントラマートから，アクティビティ分類の評価データと

して，法人営業の実際の営業日報データ 1722 件を取得した．しかし，自然文を主体とした通常の

営業日報データには，ひとつの営業日報内に複数のアクティビティに関する記述がある（一度の訪

問で複数のアクティビティを実施するケースがある）．そこで，営業担当者が画面上で該当アクティ

ビティを選択し，入力項目に従って内容を記入していく専用の登録画面を用意することで，営業日

報が必ずひとつのアクティビティにラベル付けされるようにした［67］． 

この登録画面から取得した営業日報データから，取引先との間で発生した商談である案件デー

タ 16 件（受注/失注を含む）と，それぞれの案件に属する営業日報データ計 324 件を，評価デー

タとは別に訓練データとして用意できた．この訓練データには，受注に繋がった正例データと失注

に繋がった負例データが含まれている．この訓練データ 324 件を用いて，LDA を利用した分類シ

ステムと，doc2vec＋SVM を利用した分類システムを構築し，評価用の営業日報データ 1722 件で

それぞれの分類システムを評価した． 

 

 

図 3.5 選択されたアクティビティに従って内容を記入する登録画面 
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図 3.6 登録画面から取得した訓練データ 

 

 

3.3.3 LDA＋熟練営業ノウハウによる分類システムの構築と評価 

 

 

LDAは，トピック抽出（クラスター化）により出現する単語群をグルーピングするが，教師なし学習

であるためトピックの名称（ラベル付け）は人手で行う必要がある．そこで，LDAを用いた分類システ

ムの構築においては，この訓練データ324件を対象にLDAによるトピック抽出を行い，その抽出トピ

ックに熟練営業担当者が正解アクティビティをラベル付けする．例えば，分類されたトピックに，「課

長/部長/決裁者」などのキーワードが多く含まれていれば，そのアクティビティを「ステークホルダ

把握」と関連づける．その後，評価データである各営業日報データ1722件について１件ごとにトピッ

ク抽出を行い，含有率の一番高いアクティビティに分類する．この際，トピックの数が近い場合（例

えばステークホルダ把握50件：競合把握50件）は，どちらのアクティビティと判断するか，あるいはノ

イズとして除外するかという判断を熟練営業担当者が実施する．このようにして分類された評価デ

ータを，分類システムの正解率として熟練営業担当者が評価した．ここで熟練営業担当者とは，弊

社において１０年以上の営業経験を持つベテラン営業を指す． 
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図 3.7 LDA によるモデル構築と評価 

 

 

3.3.4 Doc2vec+SVM によるモデル構築と評価 

 

次に，doc2vec+SVM によるアクティビティ分類では，doc2vec で文章をベクトル化したのち，SVM

による教師あり学習となる．そこで，先ほどの訓練データ 324 件を doc2vec でベクトル化した後，

SVM による学習モデルで分類システムを構築した．今回は，会社特有の用語の学習を進めるため

に他の社内システムのコーパスを利用するとともに，Wikipedia や Twitter などのコーパスも利用す

ることで特徴量の抽出を行なった．その後，評価用の営業日報データ 1722 件により，LDA 同様に

分類システムの正解率を熟練営業担当者が評価した． 

 

 

図 3.8 Doc2vec+SVM によるモデル構築と評価 
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3.4 アクティビティ分類の分類システム検証結果 

 

その結果，doc2vec+SVM による分類システムの性能が LDA＋熟練営業ノウハウによる分類シス

テムと比較して優れていることを明らかにした［67］［68］．Doc2vec＋SVM による分類システムが

75%，LDA＋熟練営業ノウハウによる分類システムの最大値で 55%となり，doc2vec＋SVM による分

類システムの方が F 値において高精度であった．  

LDA は出現単語数の影響を大きく受けるため，営業日報データが少ない場合は精度が不安定

になることが考えられる．また，正解率は熟練営業担当者によるアクティビティのラベル付けの精度

に依存してしまう． 

さらに，運用に伴い営業日報データが徐々に増える環境では doc2vec＋SVM の方がより精度向

上を確認した． 

 

 

図 3.9 アクティビティ分類のアルゴリズム検証結果 

 

 

3.5 むすび 

 

自然文であるメールの営業日報を該当するアクティビティに分類する分類システムの構築方法

について述べた．この分類システムを利用することで，運用時にどんどん追加されてくるメールの

営業日報を，それが属するアクティビティに自動分類する運用オペレーションが確立できる． 

この分類システムの構築にあたり，分類先となる営業活動のアクティビティとして用いた標準的な

アクティビティリストについて述べた．次に，アクティビティ推定のアルゴリズムとして，LDA と

doc2vec＋SVM を比較した． 

比較に先立ち，筆者らの所属する（株）NTT データイントラマートから実際の営業日報データ

1722 件を取得した．しかし，自然文を主体とした通常の営業日報データには，ひとつの営業日報



第 3 章 営業日報メールのアクティビティ分類 

 37 

内に複数のアクティビティに関する記述があるため，専用の登録画面を用意することで，営業日報

が必ずひとつのアクティビティにラベル付けされるようにした．この登録画面から，営業日報データ

計 324 件を訓練データとして用意できた．この訓練データ 324 件を用いて，LDA を利用した分類

システムと，doc2vec＋SVM を利用した分類システムを構築し，評価用の営業日報データ 1722 件

でそれぞれの分類システムを評価した． 

LDA では，訓練データにより初期分類されたトピックを熟練営業担当者がアクティビティへのラ

ベル付けを実施し，分類システムを構築した．Doc2vec+SVM では，他の社内システムや外部クラ

ウドのコーパスを活用して学習モデルを構築した． 

それぞれの分類システムに対して，評価データを活用して熟練営業者が分類結果を評価したと

ころ，営業日報データが少ない環境では，doc2vec＋SVM による分類システムが高精度と評価され

た． 
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4.1 はじめに 

 

前章において，営業日報をアクティビティ分類できる仕組みが構築できた．これにより，以降のプ

ロセスモデルの構築を実施するための初期データが用意されたことになる．具体的には，プロセス

モデルの構築には，従来のプロセスマイニングを応用し，営業日報から受注確率の高いプロセス

を抽出することが必要となる．そのための初期データが前章を通じて準備されたことになる．このよ

うにアクティビティ分類の仕組みが構築できた後は，受注確率の高いアクティビティ推移となるプロ

セスを推定するフェーズに移る． 

４．２章では，まずプロセスモデル構築の概要について述べたのちに，それに必要なプロセス抽

出のモデル選定についてその比較を詳細に述べる．その比較結果に基づき，プロセスモデル構

築の方針を立てる．プロセスモデルとしては部分観測マルコフ決定過程（POMDP）と深層強化学

習の２つを選定した． 

その後，４．３章では，部分観測マルコフ決定過程（POMDP）と深層強化学習によるプロセスモ

デル構築に必要な教師データを大量に準備するための詳細について述べる．具体的には，案件

シミュレータというデータオーギュメンテーションの仕組みについて述べる． 

その後，４．４章では，部分観測マルコフ決定過程（POMDP）によるプロセスモデルの構築につ

いて述べる．隠れマルコフモデルと方策学習による部分観測マルコフ決定過程（POMDP）の近似

手法を活用したプロセスモデル構築の詳細について述べたのち，構築したプロセスモデルを実企

業に適用した結果について述べる．ここでは，適用環境における評価のモデルを最初に示し，そ

れに基づく検証を行った． 

続く第４.５章では，深層強化学習によるプロセスモデルの構築について述べる．まずは，環境モ

デルの学習とセルフプレイによるプロセスモデル構築の詳細について述べたのち，部分観測マル

コフ決定過程（POMDP）によるプロセスモデルとの比較を，熟練営業担当者を対象にしたアンケー

トで評価を実施した． 

 

 

4.2 プロセスモデルの構築に向けて 

 

プロセスマイニングに必要となる，日時，営業担当者，案件名，アクティビティ名，顧客反応を入

力データとして，受注確率の高い系列情報（顧客反応とそれに対するアクティビティ）をプロセスと

して抽出する．これにより，営業活動プロセスを通じて，受注率の高い次のアクティビティのリコメン

ドが可能なプロセスモデルの構築を行う． 



第 4 章 プロセスモデルの構築と評価 

 40 

 

 
図 4.1 プロセスモデル構築の概要 

 

 

4.2.1 プロセス抽出のモデル選定 

 

プロセス抽出のための学習モデル構築アルゴリズムとして候補を選定する．候補として，リコメン

ド関連の代表的な以下の５つを選定した． 

 

（１） 協調フィルタリング（Collaborative Filtering）［69］［71］ 

 

協調フィルタリングは，アイテムに対する他のユーザーの評価に基づいたリコメンドを行う手

法である．アイテムの特徴とユーザーのプロファイル情報に基づいてリコメンドを行う内容ベー

スフィルタリング（Content Based Filtering）［69］［70］と異なり，協調フィルタリングでは，多くの

営業担当者の活動情報を蓄積し，アクティビティに対する営業担当者の評価を学習し，営業

優秀者の活動情報を用いて推論を実施する． 

具体的には，ある営業担当者 a が営業活動のある局面でアクティビティ A とアクティビティ

B を選択したとする．その後，別の営業担当者 b が同じ局面でアクティビティ A を選択すると，

２人の営業担当者は似ている意思決定を持つ営業だと判断される．それにより，営業担当者 b

にもアクティビティ B がリコメンドされる仕組みとなる．協調フィルタリングのメリットは，アクティビ

ティの特徴に依存することがないため汎用的な仕組みとなる．その一方で，営業担当者による

選択結果を使うので，未だ選択されたことのないアクティビティはリコメンドできない． 
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（２） 静的ベイジアンネットワーク（Static Bayesian Network）［72］［73］ 

 

ベイジアンネットワークは，因果関係を確率により記述するグラフィカルモデルの 1 つで，複

雑な因果関係の推論を有向非巡回グラフ構造により表すとともに，個々の変数の関係を条件

つき確率で表す確率推論のモデルである．ベイジアンネットワークは確率推論アルゴリズムと

して 1980 年頃から研究が進められ，既に長い研究と実用化の歴史がある．アクティビティ間の

依存関係(因果関係/相関関係)をモデル化することで，データ数が少なくても学習モデルを構

築可能である．以下の図では，ノード D１からノード S１へとノード D２からノード S１への因果依

存性があり，またノード D１からノード S2 へとノード D２からノード S2 への因果依存性があるこ

とがわかる． 

 

図 4.2 静的ベイジアンネットワーク（SBN)の事例 

 

（３） 動的ベイジアンネットワーク（Dynamic Bayesian Network）［74］ 

 

静的ベイジアンネットワーク（SBN）が時系列を明確にモデル化しないのに対して，ネットワー

クに時間的情報を含むよう拡張したものが動的ベイジアンネットワーク（DBN）である．SBNを

DBNに拡張するもっとも簡単な方法は，SBNの複合インスタンス（タイム・スライス）を含み，それ

らをお互いにリンクさせることである．たとえば，図４.２のネットワークは，図４.３のネットワークの

複合インスタンスのリンクによって得られる． 

https://ja.wikipedia.org/wiki/%E5%9B%A0%E6%9E%9C%E9%96%A2%E4%BF%82
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E7%A2%BA%E7%8E%87
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%82%B0%E3%83%A9%E3%83%95%E3%82%A3%E3%82%AB%E3%83%AB%E3%83%A2%E3%83%87%E3%83%AB
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E6%8E%A8%E8%AB%96
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E6%9C%89%E5%90%91%E9%9D%9E%E5%B7%A1%E5%9B%9E%E3%82%B0%E3%83%A9%E3%83%95


第 4 章 プロセスモデルの構築と評価 

 42 

 

図 4.3 動的ベイジアンネットワーク（DBN)の事例 

 

今日実施したアクティビティは，次回に実施するアクティビティに影響を持つ．したがって，"

今日のアクティビティ" を表現するノード(ノード D1 とD2) と"次回のアクティビティ"を表現す

るノード (ノード D1* と D2*)の間にリンクを張ることになる．この新しいネットワークを用いて，

時間的情報を持つアクティビティの進捗を予測することができる． 

 

（４） 部分観測マルコフ決定過程 (Partially Observable Markov Decision Process; POMDP)[75]

［76］［77］ 

 

マルコフ決定過程（MDP）における基本的な問題設定は，現在の状態が与えられたときに

意思決定者の取る行動を既定する政策 (policy) を求めることである．政策を求める際に用い

られるゴールは，現在時刻から無限先の未来までにおける「割引された」報酬の累積値が用い

られる．割引因子 (discount factor) と呼ばれる値であり，現在の報酬と未来の報酬との間にお

ける重要度 (importance) の差異を表している．状態が確率的に遷移することから上の値は確

率変数となるため，通常はその期待値が用いられる．ある政策を採用した場合における割引

報酬和は現在の状態のみに依存し，これを状態価値関数 (state-value function) と呼び，最

適ルート満たす政策を最適政策 (optimal policy) と呼ぶ． 

  上記の定義より，営業活動における顧客の内部状態はマルコフ決定過程であると言える．

顧客の内部状態は確率的に遷移するが，営業からのアクティビティによってその遷移確率は

変化することになる． 

  また，マルコフ決定過程（MDP）では政策を計算する際に現在の状態が既知であることを

仮定している．実際には状態観測に不確実性が伴う場合などこの仮定が成り立たない場合が

多く，このような場合の一般化として部分観測マルコフ決定過程（POMDP）が用いられる．営

業活動においても，顧客状態は直接観測できないことから，この部分観測マルコフ決定過程

（POMDP）にてモデル化することが可能である．形式的には，部分観測マルコフ決定過程

（POMDP）は隠れマルコフモデル (HMM) に行動および行動を変更する動機を与える報酬を

https://ja.wikipedia.org/wiki/%E9%83%A8%E5%88%86%E8%A6%B3%E6%B8%AC%E3%83%9E%E3%83%AB%E3%82%B3%E3%83%95%E6%B1%BA%E5%AE%9A%E9%81%8E%E7%A8%8B
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E9%83%A8%E5%88%86%E8%A6%B3%E6%B8%AC%E3%83%9E%E3%83%AB%E3%82%B3%E3%83%95%E6%B1%BA%E5%AE%9A%E9%81%8E%E7%A8%8B
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E9%83%A8%E5%88%86%E8%A6%B3%E6%B8%AC%E3%83%9E%E3%83%AB%E3%82%B3%E3%83%95%E6%B1%BA%E5%AE%9A%E9%81%8E%E7%A8%8B
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E9%83%A8%E5%88%86%E8%A6%B3%E6%B8%AC%E3%83%9E%E3%83%AB%E3%82%B3%E3%83%95%E6%B1%BA%E5%AE%9A%E9%81%8E%E7%A8%8B
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E9%83%A8%E5%88%86%E8%A6%B3%E6%B8%AC%E3%83%9E%E3%83%AB%E3%82%B3%E3%83%95%E6%B1%BA%E5%AE%9A%E9%81%8E%E7%A8%8B
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E9%9A%A0%E3%82%8C%E3%83%9E%E3%83%AB%E3%82%B3%E3%83%95%E3%83%A2%E3%83%87%E3%83%AB
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付与したものと解釈することができる． 

 

（５） 深層強化学習（Deep reinforcement learning）[78][79] 

 

状態遷移確率や報酬関数が未知の場合，環境との相互作用を通じてこれらの情報を得な

がら行動を決定する必要があり，このような問題は強化学習の枠組みで議論される．強化学習

における代表的な学習アルゴリズムは Q 学習と呼ばれるものであり，行動価値関数 (action-

value function) と呼ばれる関数に着目する．強化学習では最適化に必要なパラメータの学習

を状態遷移確率・報酬関数を介することなくおこなうことができる（一方で価値反復法や政策反

復法ではそれらの明示的な仕様を与える必要がある）．また，「セレンディピティ15（営業担当者

にとって意外性のあるリコメンドを可能とする）」の観点でも，強化学習の探索を通じて実施可

能なリコメンドとして魅力的な要素となる． 

状態数（および行動の選択肢）が膨大な場合，強化学習はしばしばニューラルネットワーク

などの深層学習と組み合わせられる（深層強化学習）．この深層強化学習にも多くのバリエー

ションがあり，状態価値関数または状態行動価値関数の近似に深層学習を使うもの，さらには

方策学習において深層学習を使うものもある． 

本論文では，深層学習による観測データからの特徴量抽出と時系列データ生成を強化学

習に適用して，これまで制御が難しいと考えられていたタスクを制御できるようにする試みを検

討する．具体的には，深層学習により環境（顧客）の特徴量を算出し，その環境に対する営業

エージェントの試行的な行動で得られる報酬が最大化される方策（Policy）を学習する．深層

学習は入力されたデータからの自律的な特徴抽出を可能にする一方で，強化学習は外部か

らの入力に対応して自律的な制御を行うことを可能にする．この自律的特徴抽出と自律制御

の組み合わせである深層強化学習は，Alpha Go の登場に象徴されるように，強化学習に飛

躍的なブレイクスルーをもたらした[80]． 

 

 

4.2.2 営業活動意思決定支援システムの特性とモデル選定 

 

営業活動意思決定支援システムの構築を目的として，その特性を明らかにするとともに，先述の

５つの学習モデルを比較した（図４.４）． 

 
15 セレンディピティ[81]：偶然によって思いがけず価値あるものを発見する能力．セレンディピティな（思いがけず

価値のある）アクティビティを営業担当者に提示することが，営業担当者自身にとって，これまでの経験の枠組みに

とらわれず，受注可能性の幅を多様に広げるきっかけとなり，その営業担当者の受注率向上につながることができ

ると考える． 

https://ja.wikipedia.org/wiki/%E5%BC%B7%E5%8C%96%E5%AD%A6%E7%BF%92
https://ja.wikipedia.org/wiki/Q%E5%AD%A6%E7%BF%92
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特性のひとつめである「営業活動の確率的状態遷移で表現」とは，営業プロセスを通じたアクテ

ィビティの選択を確率的に表現できることを要件としてあげている．営業活動意思決定支援システ

ムの目的である受注確率の高いリコメンドの提示には，受注確率を含んだプロセスモデルの構築

が必要となるため，この要件は絶対的に必要となる．比較表の通り，この要件を満たすのは強調フ

ィルタリングを除いた４つの学習モデルとなる．強調フィルタリングでは，営業優秀者の活動情報を

用いて推論を実施する方式となるため，アクティビティの選択履歴を確率的に表現できない． 

次に，特性のふたつめとなる「営業活動における時間連続の意思決定を支援」は，営業活動の

時間的推移を考慮可能な学習モデルであることを要件としている．一般的に営業活動は長い系列

となるため，この時間的情報が学習モデルとして考慮されている必要がある．比較表の通り，この

要件を満たすのは「動的ベイジアンネットワーク（DBN）」「部分観測マルコフ決定過程（POMDP）」

「深層強化学習」の３つの学習モデルとなる． 

最後の要件である「顧客状態によりリコメンドが変更」は，長い営業活動のプロセスを通じて顧客

の状態は変化していくことから，リコメンドもそれに合わせて変更していく必要があることを意味して

いる．直接は観測できない顧客状態を推定することで高い精度のリコメンドを可能とする．比較表

の通り，環境である顧客状態を学習モデルとして考慮可能な学習モデルは，「部分観測マルコフ

決定過程（POMDP）」「深層強化学習」の２つとなる．動的ベイジアンネットワーク（DBN）でも，因果

関係ネットワークの中に顧客状態のノードを追加することで対応は可能であるが，特殊な形態であ

ることと，ベイジアンネットワークは総当たり計算となりかなりの計算量となる［72］［73］ことが予想さ

れたため本論文では除外することにした． 

以上，営業意思決定支援システムに必要な３つの要件を満たす学習モデルとして，本論文では

「部分観測マルコフ決定過程（POMDP）」と「深層強化学習」の２つを選定した．厳密には，「部分

観測マルコフ決定過程（POMDP）」は環境のモデル化であり，深層強化学習と直接比較するもの

ではないが，ここでは定量的な比較が目的ではなく，営業活動意思決定支援システムの構築手段

の候補として比較していることに注意されたい．あくまでも営業活動ドメインの中で大きな枠組みと

して候補を選定している． 
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図 4.4 営業活動意思決定支援システムの特性と学習モデルの比較 

 

 

4.2.3 プロセスモデル構築のステップ 

 

先述のように，本論文では営業活動意思決定支援システムのプロセスモデル構築にあたり，「部

分観測マルコフ決定過程（POMDP）」と「深層強化学習」の比較をおこなう．しかし，このふたつの

学習モデルはどちらも前処理として大量の教師データを必要とする．第３章のアクティビティ分類で

営業日報メールから取得できた評価データ１７２２件では圧倒的に少ないことから，データオーギュ

メンテーション［82］による学習データの水増しで教師データを準備しなくてはならない．それを踏ま

えて以下の章立てについて述べていく． 

 

 
図 4.5 ４.３章以降の章立て 



第 4 章 プロセスモデルの構築と評価 

 46 

 

まず，第４．２章にて大量の教師データの準備についてその詳細を述べる．その後，用意できた

教師データを利用し，４.３章では部分観測マルコフ決定過程（POMDP）によるプロセスモデル構築

の詳細と，実企業への適用評価について述べる．４.４章では，同じ教師データを利用して，深層強

化学習によるプロセスモデル構築の詳細について述べるとともに，最後に熟練営業担当者へのア

ンケートにより部分観測マルコフ決定過程（POMDP）と深層強化学習との比較評価を示す． 
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4.3 教師データの準備 

 

4.3.1 教師データとは 

 

教師データとは，機械学習の教師あり学習においてあらかじめ与えられる例題と答えのデータで

あり，本論文においては，顧客反応とそれに対する次のアクティビティの系列情報と，そのデータセ

ットの中でも受注確率の高いプロセスを意味する．この章では，一般的に大量データの取得が難し

い営業日報データを，案件シミュレータによりデータオーギュメンテーション［82］した手法について

述べる． 

 

4.3.2 案件シミュレータによる教師データの準備 

 

部分観測マルコフ決定過程（POMDP）と深層強化学習による学習モデルの構築においては，

時系列を含んだ営業日報データを教師データとして大量に用意する必要がある．この課題に対

し，営業をエージェント，顧客を環境と位置付けた案件シミュレータを開発し，ルールベースの営業

日報データを自動生成した． 

 

図 4.6 案件シミュレータの概要 

 

案件シミュレータの詳細について述べる．まず，営業パラメータ/顧客パラメータの各項目が正規

分布で初期設定された状態からスタートし，その後，営業状態に基づくルールベースのアクティビ

ティ候補の中からランダムにアクティビティが選択実施される．具体的には，図３．２の各ステップを

営業状態とし，その中に属するアクティビティがランダムに選択される．次に顧客側では，正規分布

で重み付けされた顧客特性に従い顧客状態が更新される．例えば，アクティビティとして「プレゼン

実施」が選択された際に，「実績重視」の特性を持つ顧客ではそのパラメータがより加算して更新さ

れる．その後，更新された顧客状態に即した顧客反応が後述するフィードバックルールから選択さ
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れ，最後に，顧客反応に対応したルールベースの重み付けにより営業パラメータが更新される．こ

のため，営業側でも顧客状態の推定値を保有することができる．初期値では営業パラメータ/顧客

パラメータは異なる値からスタートするが，案件シミュレータの営業(エージェント)と顧客(環境)のや

りとりを通じて同じ値に近づくことが，受注をするために必要となる． 

 

 
図 4.7 案件シミュレータの詳細 

 

次に，案件シミュレータの中でも重要な位置付けとなるフィードバックルールについて述べる．こ

こでは，アクティビティ推定を通じて得ることのできた計 2,046 件（訓練データ 1722 件＋評価デー

タ 324 件）の営業日報データを用いて，アクティビティと顧客状態の区分ごとに顧客反応のフィード

バックルールを，熟練営業担当者が設定した．取得した営業日報データではその後の営業引き継

ぎも考慮してかなり細かいレベルまで記述されていたことから，人によるルール設定とはいえ，営業

実態をほぼ正確に投影したルールであると言える． 

このようにフィードバックルールに熟練営業担当者の判断を入れることで，データオーギュメンテ

ーションで最終的に取得できる営業日報データは，この熟練営業担当者のノウハウを反映したもの

となる． 
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図 4.8 フィードバックルールの詳細 

 

 

以上述べた案件シミュレータを用いることで，ルールベースの営業日報データを自動生成した．

結果として，案件データ総数 10,000 件とそれに属するアクティビティデータ総数 267,000 件の十

分なデータ量を確保することができた．アクティビティデータとは営業日報データに相当するもので

ある． 

 

図 4.9 生成された営業日報データ 
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生成された営業日報データの品質確認を目的として，その被覆性と均一性を調べた． 

Levenshtein 距離を拡張16して，案件に含まれる顧客反応とアクティビティの系列の類似度を全

10,000 案件にわたり測定したところ，ガウス分布（正規分布）に従っていることを確認した． 

 

 

図 4.10 顧客反応とアクティビティの組み合わせ類似度の測定とガウス分布 

 

  産業技術総合研究所の機械学習品質マネジメントガイドライン（2020 年 6 月 30 日第 1 版発

刊，https://www.cpsec.aist.go.jp/achievements/aiqm/AIQM-Guideline-1.0.1.pdf）によると，「AI

パフォーマンス」の達成に対応する内部品質17として，「データセットの被覆性」と「データセットの均

一性」があげられている．データセットの被覆性とは，それぞれの細分化した領域ごとに十分なデ

ータ量が含まれていることであり，十分にリスクなどに対応した学習訓練がされることを担保するも

のである．また，データセットの均一性とは，データ全体として偏りなく均一にデータが含まれている

ことであり，モデルの全体性能を向上させることにつながる．ここで生成された営業日報データセッ

トは 10,000 案件とデータ量も十分であり，また顧客反応とアクティビティの組み合わせ類似度も「よ

くある組み合わせパターン（＝王道パターン）」を中心にガウス分布で構成され，さらには３７種類の

アクティビティが漏れなく含まれていることが確認できた．そこで，機械学習品質ガイドラインの「デ

 
16 Levenshtein 距離[100]は通常，文字単位での編集数が対象であるが，本論文ではアクティビティ単位に拡張し

ている． 
17 機械学習品質マネジメントガイドラインでは，ここで述べた「データの品質」はその前段階の「データの設計」に

依存するとされている．本論文では案件シミュレータの設計が「データの設計」に相当する． 
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ータの品質」にて定義されている品質基準と照らし合わせることで，一定の基準はクリアできている

と判断した． 

 

 

4.4 部分観測マルコフ決定過程（POMDP）によるプロセスモデルの構築

と評価 

 

4.4.1 部分観測マルコフ決定過程（POMDP）によるプロセスモデル構築 

 

マルコフ決定過程（MDP）では政策を計算する際に現在の状態が既知であることを仮定してい

る．実際には状態観測に不確実性が伴う場合などこの仮定が成り立たない場合が多く，このような

場合の一般化として部分観測マルコフ決定過程が用いられる．営業活動においても，顧客状態は

直接観測できないことから，この部分観測マルコフ決定過程（POMDP）にてモデル化することが可

能である．形式的には，POMDP は隠れマルコフモデル (HMM) に行動および行動を変更する動

機を与える報酬を付与したものと解釈することができる． 

POMDP における最適制御は，現時刻までに得られた部分的な観測と行動系列から，真の状

態に関する確率分布である信念状態を構成し，これに対する価値関数の最適化として実現でき

る．しかし，一般に信念状態は高次元であるため，信念状態に関する価値関数の学習は困難であ

る．また，状態空間の次元が高くなるにつれて増加する計算量は，MDP の場合よりも甚大である． 

具体的には，厳密で最適な価値関数や最適政策を求めることは，価値関数を表すためのベクトル

集合の要素数が，考慮する期間に対して指数的に増加するため，計算量的に実行不可能であ

る．また，与えられたPOMDPの厳密な最適政策を求める計算量は，たとえ有限期間であっても

「PSPACE完全」だと言われている［83］．したがって，従来手法を直接適用して最適解を得ることは

難しく，多くの POMDP に関する研究では，近似的に価値関数の最適化を行う手法に取り組んで

いる.  

POMDPの近似手法について，いくつか紹介していく．事前に環境の知識を持たない強化学習

を利用したモデルフリーな手法としては，環境（状態遷移確率，観測関数）との試行錯誤でQ値を

推定する決定的政策であるQ-Learning［84］と，部分観測モンテカルロを利用した確率的政策であ

るPOMCP［85］がある．ここで確率的な政策とは観測から行動出力への確率分布であり，平均報酬

について局所最適な確率的政策をモンテカルロ法による政策評価で実施する．さらには楽観価値

反復法と呼ばれるSarsaによる価値更新の手法もある[86]． 

また，環境の事前知識を用いるモデルベースドの手法としては，状態空間をグリッドで離散近似

して価値反復法を行う Point based value iteration[87]が標準的な手法となっている．このような連

https://ja.wikipedia.org/wiki/%E9%83%A8%E5%88%86%E8%A6%B3%E6%B8%AC%E3%83%9E%E3%83%AB%E3%82%B3%E3%83%95%E6%B1%BA%E5%AE%9A%E9%81%8E%E7%A8%8B
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E9%83%A8%E5%88%86%E8%A6%B3%E6%B8%AC%E3%83%9E%E3%83%AB%E3%82%B3%E3%83%95%E6%B1%BA%E5%AE%9A%E9%81%8E%E7%A8%8B
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E9%9A%A0%E3%82%8C%E3%83%9E%E3%83%AB%E3%82%B3%E3%83%95%E3%83%A2%E3%83%87%E3%83%AB
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続的な状態空間をいくつかの部分に分節して各々を離散的な状態として扱う手法として，この環境

の重要度に応じた分節を学習によって獲得する方法も提案されている．具体的には，強化学習に

おいて環境の変化の予測可能性に基づいて状態空間を分割するMOSAICを適用し，適切な状態

空間の分節をおこなう手法[88]，さらには隠れマルコフモデルにおいて環境のセンサ値を状態の

出力として扱い，行動とセンサ値の変化を予測するように隠れマルコフモデルの学習を行う方法も

提案されている[89]． 

このようにPOMDPには多くの近似手法が存在するが，本論文では隠れマルコフモデルを用いて

行動制御を行う近似手法でPOMDPを構築することとした．理由としては，案件シミュレータの開発

の経験から，顧客状態遷移を隠れマルコフモデルで近似的に形式化できていたことが大きい．案

件シミュレータにおけるモデルはまさに顧客状態を直接観測できないマルコフ決定過程（MDP）で

あり，そのモデルをそのままPOMDPの近似手法として利用することは自然な流れであると判断し

た． 

 
図 4.11 隠れマルコフモデルと行動制御 

 

ここで，隠れマルコフモデル(HMM; hidden Markov model) [90][91][92][93][94][95]について解

説しておく．ある時点の状態は１つ前の状態のみに依存するのがマルコフモデルであるが，隠れマ

ルコフモデルでは，状態が直接は観測できず，さらに状態に依存して，観測可能な変数の値（の

確率分布）が決まる．また，ある時点の状態は１つ前の状態にのみ依存するというのは一次のマル

コフモデルであり，二次以上のマルコフモデルを考えることもできる（高次マルコフ連鎖）．つまり，

隠れ状態の遷移確率が２つ前の隠れ状態にも依存する２次の履歴依存性を持たせたモデルも構

築可能である． 

隠れマルコフモデルは，潜在変数が離散変数である状態空間モデルであり，ある１つの時刻に

注目すると，成分密度𝑝(𝕩𝑛|𝕫𝑛)で与えられる混合分布に対応する． 
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図 4.12 高次マルコフ連鎖 

 

隠れマルコフモデルのパラメータは，状態遷移確率と出力確率の 2 種類である．最も想像しや

すいのは，隠れマルコフモデルで隠されている「状態」の推定である．よく使われる例でいえば，マ

ルコフ少年が住む街の天気の状態遷移確率，天気と散歩の関係(出力確率)，マルコフ少年が報

告した散歩の結果から，マルコフ母がマルコフ少年の住む街の天気を推測する． その際にはビタ

ビアルゴリズム[96]という動的計画法の一種であるアルゴリズムが使用され，取りうる状態のパター

ンから最も尤もらしいパターンを選び出すことができる． 

隠れマルコフモデルでは，「出力」から状態遷移確率と出力確率を推定することも可能である．

その際にはバウム＝ウェルチアルゴリズム[97]というフォワードバックワードアルゴリズムの一種であ

るアルゴリズムが採用され，主に音声や遺伝子などの系列データを解析するために使用される． 

 

 

図 4.13 状態遷移確率（丸印）と出力確率（楕円）のイメージ 

 

 

本論文では，営業をエージェント，顧客を環境と位置づけ，その環境となる顧客の状態を潜在変

数としてモデル化し，時系列を加味して状態の変化を予測する． 
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4.4.2 隠れマルコフモデルと方策学習によるプロセスモデルの構築 

 

隠れマルコフモデルを用いて行動制御を行う近似手法で POMDP によるプロセスモデルを構築

する．具体的には，営業をエージェント，顧客を環境と位置付けた隠れマルコフモデルに方策学習

を組み合わせたプロセスモデルを構築する． 

以下に構築手法の概要を述べる． 

⚫ 隠れマルコフモデルのパラメータと価値関数（受注率の期待値）を定義 

⚫ 営業日報の教師データを利用しパラメータを推測，さらに価値関数を計算 

⚫ 計算した価値から方策を学習しパラメータ（出力確率）に反映，プロセスモデルを構築 

 

 

図 4.14 隠れマルコフモデルによるプロセスモデルの構築 

 

まず隠れマルコフモデルのパラメータとして，状態遷移確率を「顧客状態の遷移確率」，出力確

率を「顧客状態におけるアクティビティ選択確率」と定義する18．また価値関数 Q*(s,a)について，状

態 s で行動 a を選択後，最適方策をとりつづけるときの受注率の期待値と定義する．ここで，状態

s は「推測した顧客状態」であり，過去の実施アクティビティの履歴情報も内包されている．また，行

動 a は「営業が次に実施可能なアクティビティ」である． 

 
18 出力は「顧客状態におけるアクティビティ」となる． 
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図 4.15 隠れマルコフモデルのパラメータの定義 

 

初期設定の後，プロセスモデルの構築を以下の手順で実施した． 

 

(1)第４．３章で確保できた教師データ（案件データ総数 10,000 件とそれに属するアクティビティデ

ータ総数 267,000 件のデータ）から，隠れマルコフモデルのパラメータである状態遷移確率と出力

確率を推測し，価値関数を計算する． 

 

(2)価値反復法（Value iteration）19により価値関数の値を最大化するアクティビティの組み合わせ方

策を学習する． 

 

(3)学習結果に基づいて，隠れマルコフモデルの出力確率パラメータを更新する． 

 

 

図 4.16 隠れマルコフモデルによるプロセスモデル構築の手順 

 

 
19 価値反復法（Value iteration）は後ろ向き帰納法 (backward induction) とも呼ばれ，ベルマン方程式を満たす

価値関数を繰り返し計算により求める． 
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以上を方策の価値が収束するまで繰り返し実施することでプロセスモデルを構築した．図４．１６

に POMDP によるモデル構築時のパラメータを掲載する．顧客応答が「受注/失注」，またはアクテ

ィビティが「辞退」に到達した場合に終了，さらにイテレーション数が 100 に至った場合には強制終

了，減衰率により早く終わるほど高い報酬となるよう設定した．  

 

 

 

 
図 4.17 POMDP によるプロセスモデル構築時のパラメータ 

 

上記パラメータの中でも，隠れマルコフモデルの状態数は POMDP の受注率精度に大きな影響

を与える．これは営業アクティビティの数が 3７種類と多いため，モデルが複雑になることによる．そ

こで最適な状態数を把握するため，まずは状態数の初期値を 150（37 種類の営業アクティビティご

とに４つのバリエーション20）とし，整数倍でチューニングすることにした．その結果，状態数 150 の

受注率 2.4%が，状態数 300 では受注率 6.6%と増加したものの，学習時間も状態数 150 で 6.3 時

間から状態数 300 では 25 時間と大きく増加した．状態数を 300 からさらに増やすことで精度向上

の可能性もあるが，学習時間は状態数の倍数の 2 乗に比例するため，これ以上に状態数を増や

すことはシステム運用の観点から実用的でないと判断し，状態数の設定値は 300 が妥当と判断し

た．状態数 300 を大まかに分類すると，受注確度の高い順から A ランク/B ランク/C ランク/D ラン

クがあり，さらに受注/失注を加えた合計６パターンとなる． 

 
20 ４つのバリエーションとは，図４.８「フィードバックルールの詳細」にある顧客反応を指す．図中では，顧客反応に

ついて「良/中/悪/なし」の４つとなる． 
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図 4.18 隠れマルコフモデルの状態数比較 

 

構築された学習モデルは，アクティビティを選択する都度，新しいリコメンドを出力し直す．つま

り，受注までのプロセスを，アクティビティを選択する都度にフォーキャストとして示すことになる．そ

のため，仮に理想から外れたアクティビティを選択しても，その後に可能な限りのリカバリアクション

が提示されることになる．このことは，ディシジョンツリー（決定木）[98]で表現されるルールベースの

意思決定支援システムでは，いったん間違った選択肢をとるとリカバリーができないことと比べて大

きな優位点となる． 

 

 

4.4.3 部分観測マルコフ決定過程（POMDP）によるプロセスモデルの実

適用評価 

 

（１）適用環境と評価モデル 

 

開発した営業活動意思決定支援システムを実際の営業現場で評価を実施した．その適用フィ

ールドとして，先述の（株）NTT データイントラマートの法人営業グループを選定した．この会社で

は法人企業向けの自社製ソフトウェアを販売している．これまで法人営業のベテラン社員を中心と

した属人的な営業で継続的に成果を上げてきているが，若手社員の人数も増加していることから，

属人性からの脱却とそのノウハウの継承が課題である． 

この会社では，2016 年 4 月から 2017 年 3 月までの 1 年間は総勢１８名による営業グループで

活動していたが，2017 年 4 月よりは営業部隊の増員を理由に A グループ（営業９名）と B グルー

プ（営業１５名）の２グループに分割された．構成人数には違いがあるものの，営業経験年数として
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はほぼ同等のキャリアバランスとなっており，営業戦力としての偏りはないといってよい．そこで，こ

の分割された A/B グループを対象にして，営業活動意思決定支援システムを適用した A/B テスト

を実施することにした． 

 

実適用に先立って営業活動意思決定支援システムを評価するための評価モデルについて述べ

る． 

企業経営における業績指標として受注率の改善は古くから議論されており，受注率に影響を与

える要素としては，才能（Aptitude），モチベーション（Motivation），個人の性格（Personal），組織と

環境（Organizational & Environmental），スキル（Skill level）があげられている21［3］．本研究におけ

る適用環境では，リコメンドにより獲得したスキル（Skill level）で選択するアクティビティにのみ差が

生じ，それ以外の要素では A グループ，B グループともに大きな変化はないという想定である．な

ぜならば，才能，モチベーションや個人の性格という営業担当者の資質に関する項目はグループ

間でのメンバー入れ替えがない限り変動はなく，またこの適用期間では組織にも変更がない．景気

変動などの外部的な環境変化は常に起きているが，これは双方のグループに同時に影響を与え

ている．あわせて，販売する製品やターゲット顧客においても変化はない．実際には，スキルの要

素には，アクティビティの選択能力以外にも，プレゼンテーション内容や営業知識，対人関係スキ

ルなどがあり［3］，これらが受注率に影響を与えた可能性はあるが，これらに関する変化は確率的

にどちらのグループでも起きうると考えた． 

 

 

図 4.19 受注率に影響を与える５つの要素 

 

 
21 Churchill は、これに「役割」を加えた６要素としている[99]．欧米では営業職の役割が細かく定義・分割されてい

ることが多いが，日本では営業職というとほぼ同一内容を担当することが多いため，本論文ではこの要素を除外し

ている． 
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まず，2019 年 1 月から 3 月までの 3 ヶ月間（ターム１）と 2019 年 4 月から 6 月までの 3 ヶ月間

（ターム２），A グループのみに営業活動意思決定支援システムを適用することで，A グループの営

業活動意思決定支援システム適用前後の受注率の比較，さらには A グループ・B グループにお

ける受注率の比較を実施する． 

 

図 4.20 営業活動意思決定支援システムの適用環境 

 

その後，リコメンドが営業担当者の意思決定に与えた影響と，その結果としての受注への影響を

評価するため，以下の３つの評価指標を設定する． 

 

① 営業担当者ごとのリコメンド採択率と受注率（失注率）の相関性 

 

 営業担当者が各アクティビティを行う前に，営業活動意思決定支援システムからリコメンドが

提示され，提示されたリコメンドの中のいくつかは実際のアクティビティとして採択される．そこ

で，リコメンド提示された営業担当者ごとに，リコメンドを実際のアクティビティとして採択したリコ

メンド採択率と受注率との相関関係を測定する．リコメンド採択率と受注率の間に正の相関が

あれば，より積極的にリコメンドを採用した営業担当者ほど受注率が高まるという結果を得られ

る．あわせて，リコメンド採択率と失注率との相関関係も測定する． 

 

② 受注案件リコメンド採択率 

 

受注案件リコメンド採択率とは，リコメンド採択率の中でも，特に対象期間の受注案件にお

けるリコメンド採択率であり，受注案件の意思決定におけるリコメンドの影響を計る指標である． 
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③ 行動変更受注貢献率 

 

上記のリコメンド採択率には，営業担当者が営業活動として当初想定していたアクティビテ

ィが，リコメンドと意図せず同一だったケースも含まれてしまう．そこでリコメンドの影響を明確に

測定するための指標として行動変更受注貢献率を設定する． 

行動変更受注貢献率とは，行動変更の結果として受注に至ったアクティビティ件数の割合

により定義する．言い換えると，営業担当者がリコメンドを見る前に当初想定していたアクティビ

ティと，採択したリコメンドのアクティビティが異なる営業活動の割合であり，リコメンド採択によ

る行動変更が受注率改善に与えた影響を計る指標となる．測定にあたり，営業担当者がリコメ

ンドに基づいて実施アクティビティを初期想定のアクティビティから変更する際には，その変更

結果を記録してもらった． 

 

まず，①営業担当者ごとのリコメンド採択率と受注率（失注率）の相関性について確認する．リコ

メンド採択率と受注率に正の相関性があるという前提のもとで，次に②受注案件リコメンド採択率を

確認する．次に，その中でもリコメンドに基づいた行動変更の割合を，③行動変更受注貢献率とし

て確認する．この期間で A/B グループの差異として受注率に影響を与えた因子はリコメンドによる

営業活動の変更のみであるという想定から，この行動変更受注貢献率は直接的に受注率の向上

に影響したと判断できる．そこで，この指標を実際の受注率の変化と比較することにより，営業活動

意思決定システムの有効性を定量的に示すことができると考えた．また，この比較を，２ターム期間

に渡り実施することで，再現性も測定する． 

 

図 4.21 部分観測マルコフ決定過程（POMDP）によるプロセスモデルの評価モデル 

 

ここで，図１.２で示したように，営業活動意思決定支援システムからは，次に実施すべきアクティ

ビティとして推薦度の高いものから順に 13 位まで表示される．図 4.21 が推薦順位（横軸）に対す
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る営業担当者の採択数（縦軸）である．すべての採択数の中でも，推薦順位で１位のリコメンドが次

のアクティビティとして採択されている割合は 24.1％であり，他の推薦順位の採択数よりも一番多

かったが，推薦順位で 5 位以内のリコメンドが採択されている割合は 51.7％であった．しかし，実

適用後に営業担当者らにヒヤリングしたところ，推薦順位で上位 5 位以内のアクティビティしか参

考にしていないことが判明した．したがって，リコメンド採択率および行動変更受注案件率を算出

する際には，上位 5 位までのリコメンドを採択したもののみリコメンド採択としてカウントし，6 位以下

のリコメンドについては，仮に実施アクティビティと一致していたとしてもリコメンドは不採択であった

ものとして取り扱った． 

 

図 4.22 リコメンド順位と採択数 

 

 

（２）評価結果 

 

表１に示すように，営業グループ分割前の 2017 年 1 月から 3 月までの期間で営業日報の登録

があった対象商談数 69 件に対して受注数は 23 件，受注率は 33.3％であった．これに対して，営

業グループ分割後の 2018 年 1 月から 3 月で営業日報の登録があった A グループの対象商談数

63 件に対して受注数は 20 件，受注率は 31.7％であり，また同一期間の B グループの対象商談

数 64 件に対して受注数は 21 件，受注率は 32.8％であった．営業活動意思決定支援システムの

適用前の段階では，営業グループは２つに分割されたものの，受注率に大きな変化はないことが

わかる．しかし，営業活動意思決定支援システムを A グループのみに適用した 2019 年 1 月から 3

月（ターム１）では，営業日報の登録がある対象案件 48 件のうち，受注は 20 件，受注率 41.7％で

あった．同一期間で営業活動意思決定支援システムを適用していない B グループでは，対象案

件 88 件のうち受注数は 29 件，受注率は 33.0％となり，営業活動意思決定支援システム適用前

の受注率と変化が見られなかった．つまり，営業活動意思決定支援システムを適用した A グルー

プのみが受注率を 10％程度改善していることがわかる． 
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またそれに続く 2019 年 4 月から 6 月（ターム２）においても，営業日報の登録がある対象案件

26 件のうち，A グループでの受注は 12 件，受注率 46.2％と 10%以上の改善が続く一方で，B グ

ループでの受注率は 33.8%と変化がなかった． 

 

図 4.23 A/B テストによる受注率の変化 

 

 

 

 

 

あわせて評価モデルで設定した３つの評価指標について確認した． 

 

① 営業担当者ごとのリコメンド採択率と受注率（失注率）の相関性 

 

ターム１，ターム２において，営業活動意思決定支援システムを適用した A グループの営

業担当者全員において，リコメンドを実際のアクティビティとして採択したリコメンド採択率と受

注率との相関関係を確認し，あわせてリコメンド採択率と失注率との相関関係も測定した． 

リコメンド採択率と受注率との相関関係において，ターム１では相関係数は 0.62，ターム２

では相関係数は 0.70 となり，リコメンド採択率と受注率にはともに正の相関があることがわか

る．一方で，リコメンド採択率と失注率との相関関係において，ターム１では相関係数は-

0.45，ターム２では相関係数は-0.36 となり，リコメンド採択率と失注率にはともに負の相関が

表 4.1 A/B テストによる受注率の変化 
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あることがわかる．つまり，使用したグループ内では，リコメンド採択と失注率には関係がない

一方で，リコメンド採択は受注率に影響を与えているという結果が得られた． 

 

 

図 4.24 営業担当者ごとのリコメンド採択率と受注率（失注率）の相関性（ターム１） 
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図 4.25 営業担当者ごとのリコメンド採択率と受注率（失注率）の相関性（ターム２） 

 

 

②  受注案件リコメンド採択率 

 

対象期間の受注案件において，営業担当者が実際に営業活動したアクティビティが，リコメ

ンドされたアクティビティから採択された割合を受注案件リコメンド採択率として確認する．ま

ず，ターム１の総案件 27 件の営業担当者の実施アクティビティ総数は 161 件，その中でリコメ

ンド採択件数は 16 件であり，リコメンド採択率は 9.9%であった．そこから，受注案件 20 件に

絞ると実施アクティビティ総数は 107 件，その中でリコメンド採択件数は 15 件であり，受注案

件リコメンド採択率は 14.0%であった．このリコメンド採択率の差は，受注案件においてリコメン

ドはより多く採択されている傾向を示している． 

同様に，ターム２の総案件 18 件におけるリコメンド採択率は 13.7%であったが，受注案件

12 件に絞ると受注案件リコメンド採択率は 18.4%であった．リコメンド採択率の差にもターム１と

同様の傾向が見られる． 
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図 4.26 受注案件におけるリコメンド採択率 

 

 

③ 行動変更受注貢献率 

 

次に，営業担当者がリコメンドに基づいて実施アクティビティを初期想定のアクティビティか

ら変更し，その結果として受注に至った行動変更受注貢献率を確認する． 

ターム１の受注案件 20 件において，営業担当者の実施アクティビティ総数は 107 件である

が，そのうち 7 件はリコメンドを参考にして実施アクティビティを変更することで受注に至ってお

り，行動変更受注貢献率は 6.5%であった．ここで，実施アクティビティの実際の変更件数は 8

件であるが，そのうち 2 件は同一の案件 No.28 に属する行動変更となるため，受注への影響

を厳密に把握したいことから重複排除した．図４.２６において，案件 No.ごとに，営業担当者が

リコメンドを見る前に想定していたアクティビティを左欄に，またリコメンドによりアクティビティを

変更した場合は，右欄に採択したアクティビティとそのリコメンド推薦順位を記載した．案件

No.が重複しているものは，同一案件の中で複数のアクティビティ変更が実施されていることに

注意されたい． 

次に，ターム２の受注案件 12 件における営業担当者の実施アクティビティ総数 103 件を対

象にして行動変更受注貢献率を分析したところ，そのうち 8 件は，リコメンドを参考にして実施

アクティビティを変更することで受注に至っており，行動変更受注貢献率は 7.8%であった．ここ

でも，同一案件の行動変更は重複排除している．  
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図 4.27 行動変更受注貢献率 

 

4.4.4 意思決定支援システムの有効性に関する考察 

 

評価結果に示したように，営業活動意思決定支援システムを適用した A グループのみが，ター

ム１において 8.7%，およびターム２において 12.4%の受注率改善を実現できた． 

この結果に対する営業活動意思決定支援システムの有効性を評価するため，以下で設定した

指標を再度整理する． 

 

（１） 営業担当者ごとのリコメンド採択率と受注率には正の相関がある．また一方で，リコメンド採択

率と失注率には関係がないことから，リコメンド採択は受注率に影響を与えている． 
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（２） ターム１における受注案件の実施アクティビティに占める受注案件リコメンド採択率は 14.0%，

ターム２では 18.4%とともに高い数字ではないものの，受注案件においてリコメンドはより多く採

択される傾向がある． 

 

（３） あわせて，ターム１において，リコメンドを参考にして実施アクティビティを変更した行動変更受

注貢献率は 6.5%，ターム２では 7.8%であった．それに対する受注率の向上は，ターム１で

8.7%，ターム２で 12.4%であり，受注率向上は２ターム期間に渡り再現性がある． 

このことから，適用期間の A/B グループの差異として受注率に影響を与えた因子はリコメンド

による行動変更のみであるという前提において，リコメンドによる行動変更が結果として受注改

善に影響を与えたと判断した． 

 

 

図 4.28 評価モデルに基づいた評価結果 

 

さらに考察を深めるため，リコメンドによる行動変更の詳細について個別事例を追跡して調べ

た．詳細については，「４.４.５章 （参考）行動変更を伴う案件の例」を確認いただきたい． 

ひとつめの事例(案件 No．２８)，ふたつめの事例（案件 No．２１）ともに，営業活動意思決定支援

システムからのリコメンドを不採択しているものもあるが，採択により営業担当者の行動が変更され

るものもあり，結果的に受注に至っている．つまり，特定場面でのリコメンドが適切でなくても，営業

担当者はそのリコメンドを採用せず自分でアクティビティを判断しており，これは営業プロセス全体

としてみると有効なリコメンドだけをとりれてることで受注率をあげていると考えることもできる．またこ

のことは，営業活動意思決定支援システムがリコメンドと人の判断を協調させることで，機械学習の

判断結果が事業収益においてマイナスとなるダメージを与えてしまうようなリスクの回避性が備わっ

ていると考えることもできる． 
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一方で，ふたつめの失注案件（案件 No.１７９）においては，営業活動意思決定支援システムか

らのリコメンドが適切であっても，その実施内容に問題があると失注につながる事例となっている．

これは，営業活動意思決定支援システムの仕様である「アクティビティのリコメンドのみによる支援」

の限界と考えることができ，「２.２.４章 営業活動の意思決定支援システムの現状」で述べたような

「営業タイミングに合わせた類似商談や成功事例のリコメンドなど，ある時点のアクティビティに基づ

いたリコメンド」と組み合わせることで，その実施内容まで踏み込んで営業活動を支援する仕組み

が必要であると言える． 

また参考であるが，ターム１とターム２を比較すると，行動変更受注貢献率の 6.5%から 8.7%への

上昇に伴い，受注率も 8.7%から 12.4%へと上昇している．このことは，ターム１からターム２にかけ

て，営業担当者の営業活動意思決定支援システムに対する習熟度と信頼が上がったことに起因

する可能性もあるが，今後も継続した調査においてその影響を確認すべきである． 

 

 

4.4.5 （参考）行動変更を伴う案件の例 

 

リコメンドの採択により受注までいきついた案件例を２つ紹介する． 

一つめは図４.２６の案件 No．２８に該当する某生命保険会社の事例であるが，営業担当者の登

録した営業日報に対して，タイムリーに次のアクティビティのリコメンドを行なっている．この事例で

は，計 5 回のリコメンドが実施され，営業担当者はそのリコメンドの中から次のアクティビティを選択

することで最終的な受注までいきついている．営業担当者が実際に実施したアクティビティには，

営業活動意思決定支援システムからのリコメンドには存在しないものがあるなどの課題はあるが，

営業担当者の初期訪問から受注までを効果的に導いている事例と言える． 
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図 4.29 某生命保険会社の受注事例 

 

もう一つの事例は図 4.26 の案件 No.21 に該当する某出版会社向けの案件実施結果である．こ

こでは，「提案書プレゼンテーション」のリコメンドを推薦順位１位で受けて「プレゼンテーション」を

実施したが，その後プレゼンテーション時の顧客反応により「再見積もり」を追加で実施した．しか

し，システムからは再度「提案書プレゼンテーション」のリコメンドが推薦順位 1 位で出ており，営業

担当者はこのリコメンドに従いアクティビティを変更して実施，その結果として受注に至っている． 

営業担当者は，プレゼンテーション時の顧客反応から，「提案体制の検討」を時間をかけてやり

直した方が良いと当初想定していたようである．しかし，一連のアクティビティ実施後にプレゼンテ

ーションを実施し，その後に再見積もりを実施した場合は，時間をかけずに再度プレゼンテーショ

ンを実施することで受注につながっている案件事例が過去にあり，その結果がノウハウとして営業

活動意思決定支援システムに学習されていた．そのため，営業担当者はこのリコメンドの背景を理

解できたことから，リコメンドに従いアクティビティを変更していることが確認できた． 
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図 4.30 某出版会社の受注事例 

 

 

あわせて某製造業における失注の事例も２件紹介する（案件 No.９）．ひとつめの失注事例は

様々なアクティビティを実施して「競合排除」まで到達，その後，リコメンドの中から第 3 優先度の

「訴求ポイントの検討」を採択した．しかしその後，第 12 優先度である「競合情報入手」を採択した

のち失注に至っている（実際には採択したのではなく，偶然に一致していた）．顧客に確認した失

注理由としては，競合他社が提案をどんどんと進めていたのに対して，当社は提案に出遅れ躊躇

していると捉えられたようである．一度「競合排除」を実施しているにも関わらず，この段階で「競合

情報入手」を実施した理由を担当営業に確認すると，排除したと考えていた競合の動きが気になり

このアクティビティの実施に至っていた．リコメンドでは，「提案体制の決定」や「顧客体制の把握」

「案件リスクの把握」など，提案を進めていくためのアクティビティの優先度が高く提示されており，

営業担当者のアクティビティの採択において後悔を残すこととなった．システムによるリコメンドを営

業担当者に信用してもらうための運用面での定着も必要であるといえる． 
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図 4.31 某製造業における失注事例 

 

ふたつめの某流通業の失注事例（案件.１７９）では，さまざまなアクティビティを実施したのちに

「競合情報入手」まで到達，その後，第１優先度のリコメンドである「ステークホルダーの把握」を採

択して実施，さらにその後，第１優先度のリコメンドである「見積もり」を採択して実施したが，失注に

至っている．営業担当者に確認したところ，競合も同じアクティビティである「ステークホルダーの把

握」と「見積もり」を実施したようである．それにもかかわらず失注に至ったのは，ステークホルダー

の把握ミス（キーマンを間違って判断）と見積もり価格において競合との差があり敗退したとのことで

あった．例え見積もりの段階で競合との価格差があっても，的確なキーマンを把握していればその

後のリカバリーにもつながったはずであるが，キーマン選定を間違っていたためそのチャンスをもら

えなかったようである．つまり，リコメンドによるアクティビティ選択は適切であっても，その内容が不

適切であれば結果として失注につながってしまうという事例である． 
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図 4.32 某流通業における失注事例 

 

最後に全案件のサマリデータを参考として掲載する（表４．２，表４．３）． 
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表 4.2 全案件のサマリーデータ（ターム１：2019/1-3） 

 

 

 

表 4.3 全案件のサマリーデータ（受注データのみ：ターム２：2019/4-6） 

 

3,12 
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4.4.6 妥当性への脅威 

 

（１） 内的妥当性（因子関係の確かさに影響を与える事柄）への脅威 

 

本検証において，検証データ数の適格性は内的妥当性として因子関係の確かさに影響を与え

る．そこで，実適用評価における検証データ数の適性を推定統計により評価する．ここでは，案件

シミュレータにより生成された教師データである案件 10,000 件からプロセスモデルが作られている

ため，10,000 件の教師データがプロセスモデルの近似であり，母集団であると考えることができる．

この母集団に対して，本検証における検証データ数であるサンプルサイズはターム１とターム２を

合計して 238 案件と考えることができる（営業活動意思決定支援システムを利用した A グループで

は 76 案件，システムを非利用の B グループでは 162 案件であり合計 238 案件）． 

サンプルサイズが母集団全体の傾向を正確に反映していることをどれだけ確信できるかを信頼

水準として表すが，この信頼水準を 90%とした場合の許容誤差は一般的にも適切とされる 5%となっ

た．一般的には信頼係数を 90％～95%に設定して統計を取ることが多いことから，一定レベルの信

頼性は満たしていると考えた．今後，信頼水準を厳密なレベルである 95%に引き上げながら許容誤

差を 5%とする目標を設定しており，そのためには最低 310 案件が必要となるため（現状より 72 案

件の増加），継続した測定調査においてその有効性を検証する必要がある． 

 

 

（２）外的妥当性（一般化の可能性に影響を与える事柄）への脅威 

 

本論文の適用環境では，ソフトウェアを販売する法人営業に限定して実施したものであるが，長

期に渡るアクティビティを通じて受注率を高めていくタイプの案件型営業においては、本論文で提

示した「アクティビティ分類」「プロセス推定」のフェーズを通じたプロセスモデルの構築手法はその

まま適用可能である。 

具体的には、受注確率の高いアクティビティ選択のプロセスは，販売する品目の種類や複雑

性，さらには対象とする顧客規模などによっても異なるが[101]，「3.3 営業活動の標準アクテビテ

ィ」で述べた営業活動のアクティビティ自体を，対象に合わせて新たに設定し、プロセスモデルを

再構築することで対応可能である．特に，本論文にて想定している顧客訪問を前提とした営業活

動の標準アクティビティは，現在のコロナ環境下においてはリモート営業のアクティビティへと大きく

変化するが，これらの変化に対しても同様に対応可能である．図４.２7 に示すように，営業対象とな

る顧客の属性情報（大手企業か，中堅中小企業か）と提案対象製品（売り切り製品か，サービス込

みの製品か）によりあらかじめグループ分類しておいた営業日報ごとに，このプロセスモデルを構
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築する作業を繰り返していく事になる．これにより適用環境ごとに複数の理想的な営業活動のプロ

セスモデルが生成できる． 

 

図 4.33 グループ分類ごとのプロセス抽出 

 

また，営業のパターンを分類すると，本手法が適用できないのは，発注頻度の高い商品を中心

に特定の顧客を定期的に巡回訪問するルート営業(選択アクティビティに変化がないタイプ)，公共

系に多い入札案件(アクティビティ選択よりも特定のアクティビティの中身が受注率に大きく影響す

るタイプ)，リアル店舗や EC サイトなどの販売業務(長期のプロセスがないタイプ)である． 

 

図 4.34 本手法の適用対象外の営業タイプ 

 

 

4.5 深層強化学習によるプロセスモデルの構築と評価 
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4.5.1 深層強化学習によるプロセスモデルの構築 

 

４．４章の POMDP によるプロセスモデルの構築に続いて，深層強化学習によるプロセスモデル

の構築を行い，これら２つの学習モデルに基づくプロセスモデルの比較評価を実施する． 

まずは，案件の背景，要件，顧客のパーソナリティといった環境自体を深層学習することで現実

の顧客反応に沿った環境モデルを構築し，さらにこの構築された環境モデルを利用して，営業エ

ージェントとの間のシミュレーションをセルフプレイ[102][103]で強化学習をおこなう． 

探索系のアルゴリズムによるプロセスモデルの構築となるため，リコメンドの選択基準が変更され

選択肢が拡大することで，営業の納得性の高いリコメンドが可能なプロセスモデルの構築が可能と

なる．最後は，熟練営業担当者へのアンケートを通じた経験合致度の調査で，POMDP と深層強

化学習のプロセスモデルの比較評価を行う． 

 

 

図 4.35 深層強化学習によるプロセスモデルの構築 

 

 

4.5.2 関連研究 

 

マルコフ決定過程(MDP)[104]の環境における強化学習について述べる． 

強化学習が注目を集める理由の一つは，不確実性のある環境を扱っている点にある． 多くの

実世界の制御問題では不確実性の扱いは困難であり，また報酬に遅れが存在するため離散的な

状態遷移も含んだ段取り的な制御規則の獲得を行う必要がある．つまり，強化学習は探索と活用

を繰り返しながら環境の制御を学習する手法である．強化学習では，教師あり学習のように正解が

予め用意されていなくても，エージェントの行動に対する評価を環境から報酬として受け取ること

で，エージェントは自らの行動選択ルールを改善することができる． 
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状態価値関数である「Q値」という概念は，「ある状態sにおいて，ある行動aを取った際に得られ

る価値」である．Q*(s,a) が得られれば，最適な政策は簡単に得られる．Q-learning [105]は環境と

の試行錯誤的な相互作用の繰り返しを通じてQ*(s,a)を推定する代表的な強化学習アルゴリズムで

ある．一方で行動価値関数は，エージェントがランダムな行動“a”を実行した後に方策 “n”を実行

した際に得られる価値を計算する． 

 

 

図 4.36 状態価値関数と行動価値関数の計算 

 

状態価値関数と行動価値関数を比較すると，両者とも最終的に方策 “n”を実行している点では

共通である．しかし，行動価値関数のみが途中でランダムな行動 “a”を実行する．すなわち，両者

それぞれが導出する価値を比較することで，行動 “a”の実行で得られる価値がどれくらい増える

か，もしくは減るのか明確になる．得られる価値が増えるのであれば，行動 “a”を方策の一部とし

て採用し，方策を修正していく．ある意味でPDCAサイクルを回しているとも言える．強化学習にお

いて，これらはモデルフリー強化学習と呼ばれ，環境モデルを学習するということはせず，経験から

価値関数や方策を学習する[106]． 

一方で，現実世界等の複雑な環境においては環境のモデルが未知であることが多いため，事

前に環境モデルが判明していない状態から環境のモデルを学習するモデルベース強化学習の研

究が行われている[107]．環境モデルを経験から学習し，最適な価値関数や方策をプランニングす

る．データが乏しく不確実性の高い状態や系列が長い複雑な状態を重点的に探索することが可能

であり，最初に環境モデルを学習することは言い換えるとカードゲームのルールを学ぶことに相当

する．反面，モデルベース強化学習は環境モデルを推測し，さらに推測したモデルを元にして方

策を推測するため，誤差が大きくなる傾向がある[108]． 

営業エージェントと環境（顧客）の間の強化学習では最終状態に至るまでの系列が長いため，モ

デルフリー強化学習では行動の選択肢が多くなり収束しないことが予想される．そのため，すでに

案件シミュレータで生成された案件データを教師データとして利用して，環境モデルのパラメータ

を最適にする必要があり，それにはモデルベースの強化学習による環境モデルの学習が適してい
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る．また，モデルベースの強化学習では，環境の学習とそれを使った方策の学習に分かれるが，

方策の学習はMCTS（モンテカルロ木探索）[109][110]によるシミュレーションが用いられることが多

い．MCTSはQ学習やSarsa[111]とは違い，Q値の更新のときに「次の時点のQ値」を用いない． 代

わりに，何らかの報酬が得られるまで行動をしてみて，その報酬値を知ってから辿ってきた状態と

行動に対してその報酬を分配していく．そのため，モンテカルロ法では報酬が得られて初めてQ値

を更新することができる． 逆に言えば，報酬が得られるまでQ値を更新することができない．一方，

Q学習やSarsaは，「現在推定中のQ値でも，未来に渡る価値を含むはずだ」という前提で，次の時

点でのQ値を使って常に更新をおこなっている．そのため，遠い未来で得られる報酬の学習は遅く

なる． MCTSは一度未来を見てから一気にQ値の更新をかけるため，遠い未来の報酬も比較的早く

学習できるという特徴がある．さらにもう一つの利点は，選択的な最良優先探索であるという点であ

る．これは，あるイテレーションのパスが良くないと判明した時点で，ルート状態に戻ってアクション

を選択し直すということを繰り返すアルゴリズムの結果である．また，動的に個々の状態を評価でき

るという利点も挙げられる．現在の状態を認識しているので，全ての状態とアクションについて計算

する必要がなく，リソースを現在の状態以降のシミュレーションに絞ることができる．サンプルさえあ

れば学習ができるため，ブラックボックスなモデルに対しても適用可能であることもMCTSの利点で

ある．以上より，MCTSが効率的で適用範囲の広いアルゴリズムであることがわかる．そのほかに

は，TD Search[112]やDyna-Q[113]，Dyna-2[112]などもある．Dynaアーキテクチャーは環境モデ

ルを用いたシミュレーションによる経験を，モデルフリー強化学習に活用することで全体方策の学

習を高速化させる手法である． 

 

 
図 4.37 強化学習の分類 

 

近年，Alpha-Goの成功[114]により，モデルベースの強化学習に深層学習を加えることが増えて

きている．深層学習が登場する以前のQ値の学習では，ポリシーを状態と行動のマトリクスで保持し

ていた．ある状態に対するある行動の価値はどれくらいかというのをマトリクスで管理し，より価値の
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高い行動を選択する．そのため，例えば定量的な状態に座標のような連続した値を持たせると，マ

トリクスが膨れ上がってしまうため限度があった．深層学習の登場によって，ポリシーをマトリクスの

代わりにニューラルネットワークで管理できるようになった．これがDQN（Deep-Q Network）[115]で

ある．深層学習では特徴量を抽出できるため，環境の定量的な状態を人が選定してあげる必要は

なく，訓練データをそのまま渡すことができる．つまり，人が視認して学習するのに近い学習の形が

可能となる．AlphaGoは，囲碁という巨大な環境であっても深層学習技術を応用して学習に成功さ

せたことで，深層学習と強化学習の融合の可能性を大きく世に示した． 

強化学習の適用には，観測データからの特徴量抽出と，予測シミュレーションを可能とする時系

列データ生成が必要となるが，深層学習はこれら2つに対しても重要な仕組みを提供する．特徴量

の抽出には，CNN（Convolutional Neural Network，畳み込みニューラルネットワーク）［116］が多く

用いられる．生物学的過程から発想を得たCNNは，画像や動画認識に広く使われているモデルで

ある．また環境の時系列データ生成にはRNN（Recurrent Neural Network，再帰型ニューラルネット

ワーク）[117]が多く用いられる．リカレントニューラルネットワークは，内部にループを持ち，情報を

持続させることができるネットワークである．後続のネットワークに情報を渡していくことができる．さ

らに，RNNの拡張として1995年に登場したLSTM（Long short-term memory）[118]は，非常に特別

な種類のリカレントニューラルネットワークであり，多くのタスクにおいて，標準バージョンよりもはる

かに優れた働きをし，長期的な依存関係を学習できる．こうした深層学習による自律的な特徴量抽

出と系列データ生成を強化学習に適用して，これまで制御が難しいと考えられていたタスクを制御

できるようにする試みが深層強化学習である． 

本研究では，モデルベースの強化学習による環境モデルの学習において深層学習を適用し

た．まずは，案件シミュレータで生成された案件データを利用して時系列データを自動生成

（LSTMを利用）し，環境モデルのパラメータを最適にしている．その後，MCTSを利用したセルフプ

レイ[102][103]による強化学習により自律的な制御を学習する． 

 

 

4.5.3 深層強化学習によるプロセスモデル構築ステップ 

 

深層学習による環境モデルの構築とセルフプレイによる強化学習のステップについて述べる． 

まずは，案件シミュレータで生成された案件データ 10,000 件とそれに属するアクティビティデー

タ総数 267,000 件を利用して，深層強化学習による環境モデルの構築を行う．この案件シミュレー

タで自動生成される営業日報データは，現実の顧客の反応パターンを全て網羅することはできな

い．また，その性質上，非現実的なやり取りも含まれてしまう．そのため，案件シミュレータから構築

される営業エージェントの学習モデルは現実の営業活動と乖離のあるものとなってしまう．そのため

学習モデルの精度向上には，深層学習による環境モデルを構築することで，現実の顧客反応をで

きるだけ網羅できるようにしていく必要がある．営業活動のアクティビティの系列は一般的に 20〜
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100 系列と長期にわたるため，深層学習のアルゴリズムとしては長期的な依存関係を学習できる

LSTM を利用する． 

その後，営業エージェントと深層学習による環境モデルのセルフプレイで強化学習を実施するこ

とで，探索と活用を繰り返しながら環境の制御を学習する．関連研究でも述べたようにモデルベー

スの強化学習となるため，MCTS を利用した強化学習により自律的な制御を学習する． 

最後に，熟練営業担当者の経験合致度でリコメンド精度をアンケート評価する．POMDP による

プロセスモデルからのリコメンドと，深層強化学習によるプロセスモデルからのリコメンドを比較して

もらう．ここで熟練営業担当者とは，３章と同様に 10 年以上の営業経験者を指す． 

 

図 4.38 深層強化学習によるプロセスモデル構築ステップ 

 

 

4.5.4 環境モデルの構築 

 

環境自体を深層学習してそれを学習に活用するという環境モデルの構築により，環境を案件シ

ミュレータの生成する案件データに近づけていく． 

 具体的には，案件シミュレータにより自動生成された1万件の案件データ（営業のアクティビティを

入力，それに対する顧客反応を出力としたアクティビティ系列）を教師データとして，長期的な依存

関係を学習することのできる深層学習アルゴリズムであるLSTM（Long Short Term Memory）[118]

で環境モデルを構築する．ここでは，アクティビティ系列の最終状態は，「受注/失注/辞退/強制

終了」のいずれかになる．LSTMによる深層学習で環境モデルを構築することにより，環境モデル

が現実の顧客反応を網羅した状態に近づいていく．構築された環境モデルによる予測結果を図４.

４０に掲載する．LSTMによる深層学習で，入力されたアクティビティからそれに対応する顧客反応

を予測できるようになるが，その正解率は最終的に83.3％となり，予測結果と違うアクティビティは情



第 4 章 プロセスモデルの構築と評価 

 81 

報の少ない案件初期段階において発生していたことから，適切に環境モデルの学習がおこなわれ

要件を満たす精度が達成できたと判断した． 

 

 

図 4.39 LSTM による環境モデルの構築 

 

 

 
図 4.40 構築された環境モデルによる予測結果 
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4.5.5 セルフプレイによる強化学習 

 

さらにこの作成された環境モデルを利用して，営業エージェントとの間のシミュレーションをセル

フプレイ[102][103]を用いた強化学習で行い，営業パラメータのポリシーと価値を試行錯誤で獲得

する．これにより，現実の営業活動を探索することが可能となり，営業エージェントの学習モデルを

強化する．現実の営業活動との乖離が少ない学習モデルが構築でき，営業活動場面でより現実の

営業活動に沿ったリコメンドが可能となる手法を確立できる．ここではゲーム分野で多く用いられる

強化学習のアルゴリズムである MCTS（モンテカルロ木探索）アルゴリズム[109][110]を使った．ゲ

ーム分野での強化学習では，対戦相手がどのような相手でも勝てる確率が高い手を探索すること

ができる． 

具体的には，顧客と営業の対戦という形で，１０案件で１サイクルを１万サイクル，双方を対戦さ

せ，学習モデルの精度を向上させる．このセルフプレイを繰り返すことで営業モデルをシミュレート

で強化することができ，結果として MCTS による探索で作成されたプロセスモデルは理想的なリコ

メンドが可能な仕組みとなる．図４．４２に示すように，7000 サイクルのセルフプレイが１週間程度で

受注率 60％程度に収束することができた． 

 

図 4.41 セルフプレイによる強化学習 
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図 4.42 セルフプレイの収束結果 

 

あわせてセルフプレイの初期値（営業エージェントのパラメータ）についても掲載する． 

 

区別 項目 設定値 

 イテレーション回数 10,000 

Actor-Critic Actor-Criticの設定(学習率) 5e-3 

Actor-Criticの設定(報酬の減衰率) 0.99 

Actor-Criticの設定(先読み数) 8 

Actor-Criticの設定(価値ロスの影響度) 0.5 

Actor-Criticの設定(エントロピーの影響度) 0.01 

ε-greedy ε-greedyの設定(開始時の確率) 0.2 

ε-greedyの設定(終了時の確率) 0.0 

ε-greedyの設定(ステップ数)  

※ランダム選択の確率が開始時の確率から終了時の確率まで

ステップ数のイテレーション回で変動する 

100,000 

MCTS MCTSの設定(シミュレーション回数) 

※環境の状態を一定数にするために，連続量の状態を量子数

の状態に変換する 

1,000 

MCTSの設定(量子数) 10 

MCTSの設定(UCTの定数) 10 

MCTSの設定(確率計算時の通過回数の累乗数) 1 

表 4.4 セルフプレイの初期値 
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4.5.6 セルフプレイの実施過程 

 

セルフプレイの実施過程ではかなりの試行錯誤があり，それについても述べる． 

まず最初にMCTSでセルフプレイを実施したところ，セルフプレイは終了しなかった（１週間に５案

件，探索のみの繰り返し）．そこで，MCTS＋ε-Greedy法22[119]（学習に応じて徐々に挙動を改善

する手法）によるセルフプレイを実施したところ，途中終了や無限ループする案件が過半となってし

まった．そこで，教師データの受注案件からアクティビティのみを抜き出して模倣学習[120][121]を

実施し，初期方策を事前に学習，その後，MCTS＋ε-Greedyによるセルフプレイを実施したとこ

ろ，Actor-Critic23[122]で方策を学習し収束することができた． 

セルフプレイにより徐々に学習が進む過程を動画でビジュアル化した．以下にその流れを数ショ

ットで示す． 

 

[学習前] 

 
 

 

 

 

 

 
22 ε-Greedy 法：強化学習ではまだ Q 値が収束していない学習の途中においてもなるべく多くの報酬を得るような

行動選択を求められることが多い．学習に応じて序々に挙動を改善していくような行動選択方法として，ε-Greedy

法が代表的である．ε-Greedy 選択では，ε の確率でランダムに行動を決めそれ以外は最大の Q 値を持つ行動

を選択する． 
23 Actor-Critic：DQNはQ値の学習に深層学習を使う価値ベースの方法であるのに対して，Actor（行動）-Critic

（行動評価）は方策ベースの方法である．実問題では連続値の状態入力と同様，連続値の行動出力を求められる

ことも多い．行動空間を離散化するのが普通だが，あまり粗く離散化すると細やかな制御ができないという問題が生

じる．かといって離散化が細かすぎると探索空間が増大し，通常の離散MDPにおけるQ-learningとその行動選択方

法では，なかなか学習が進まなくなり非実用的となる．そこで，高次元または連続な行動変数による制御を扱う（行

動空間が連続的な場合）には，所与の状態における行動の価値を推定（価値ベースのQ学習）するよりも，行動の

確率分布を記述する方策（policy）を学習（方策ベースのActor-Critic）するほうが有効であり実績もある．Actor-

Criticは状態の価値を評価するCriticと呼ばれる部分と，状態観測に応じて確率的に行動選択を行うActorという２

つの要素より構成される． 
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[学習スタート] 

 

[学習中盤] 

 

[学習終了] 

 

図 4.43 セルフプレイにより学習が進む過程 

 

 

4.5.7 深層強化学習のプロセスモデルの評価 
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以上の手法を通して構築した深層強化学習によるプロセスモデルを４．４章で述べた実企業の

営業現場で再度評価した．４．４章で実適用評価した POMDP による学習モデルを精度比較の対

象とし, それぞれのアルゴリズムによるプロセスモデルからリコメンドされたアクティビティの推移を，

営業経験 10 年以上の熟練営業担当者 10 名に確認してもらい，その後，アンケートを実施してリコ

メンドの納得度を測定した．質問は，POMDP と，深層強化学習によるプロセスモデルのそれぞれ

について，営業プロセスの展開推移が自分の営業経験と照らして，合致するか否かで評価した． 

具体的には，一人ごとに，２つのアルゴリズムからそれぞれ 10 案件合計 20 案件のリコメンドに

ついて，ランダムにブラインドテストしてもらい，合致しない（＝0）, 少し合致（＝1）, 概ね合致（＝

2）, 合致する（＝3）の中からどの適合度に該当するかを判断してもらった．それぞれのアルゴリズ

ムの適合度の平均値を縦軸にした 20 人の営業担当者の評価結果が図４.４４である． 

営業担当者 20 名中 18 名が深層強化学習によるプロセスモデルのリコメンド結果に一番高い評

価を与えている．また 20 名の平均値でも深層強化学習によるプロセスモデルは 2.17 と「概ね合

致」以上のスコアとなった．深層強化学習によるプロセスモデルでは，過去の受注確率を超えたモ

デルが構築できるため，顧客の反応に対して提示されるアクティビティが，営業担当者の経験上か

らも一番理解しやすいという意見が多かった．合わせて，提示されたリコメンドは想定したアクティビ

ティとは異なるものの，受注までの流れを追って確認すると納得性があるという意見も複数あり，こ

れは強化学習によるセレンディピティが評価された可能性もある．一方で，POMDP では，過去実

績に基づいたリコメンドとなるため受注確率が過去実績を超えることはない． 

 

 

図 4.44 深層強化学習のプロセスモデルの評価 

 

 

あわせて，POMDP と深層強化学習のアンケート結果について，平均の差の検定を実施した．t

値の絶対値が t 値の境界値の絶対値よりも大きく，p 値も 5%(0.05)/1%(0.01)よりも小さいことを確認
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できた．このことは，高い統計的有意性を持って，熟練営業担当者の深層強化学習に対する評価

（熟練者の経験合致度）は POMDP よりも高いことが説明可能であることを示している． 

 

 
図 4.45 アンケート結果の平均の検定 

 

以上から，深層強化学習によるプロセスモデルは，営業活動場面でより現実の営業活動に沿っ

たリコメンドが可能となり，深層強化学習によるプロセスモデルの有効性について確認することがで

きた． 

 

4.6 むすび 

 

第４．２章にて，プロセスモデル構築のためにアルゴリズムを比較した結果，POMDP と深層強化

学習が選定された．そこで，第４.３章では，そのための大量教師データの準備を案件シミュレータ

により実施した．営業日報のリアルデータをデータオーギュメンテーションすることで，その後のプロ

セスモデル構築に有効な教師データを作成することができた． 

次に，第４.４章では，この案件シミュレータにより，大量に準備された営業日報データを用いて，

POMDP によるプロセスモデルの構築をおこなった．その後，POMDP によるプロセスモデルを実企

業へ適用，評価を実施した．  

具体的には，適用期間で受注率に影響を与えた因子はリコメンドによる営業活動の変更のみと

いう前提で，営業活動意思決定支援システムの有効性を評価指標で評価した． 

 ・リコメンド採択は受注率に影響 

 ・受注案件においてリコメンドはより多く採択される傾向 

 ・行動変更受注貢献率は 6.5〜7.8% 

 ・営業意思決定支援システムを利用したグループのみが，２タームに渡り 10%前後の受注改善を

実現 
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このことから，意思決定支援システムからのリコメンドによる行動変更が受注改善に影響を与えて

いると推測した． 

その後，第４.５章では，第４.３章の教師データを利用して，深層強化学習でプロセスモデルを構

築した．まずは，深層学習による環境モデルの構築のあと，営業エージェントと環境モデルのセル

フプレイで強化学習を実施した．最終的に，深層強化学習によるプロセスモデルは，熟練営業によ

るアンケートで POMDP よりも高い評価を得ることができた．深層強化学習によるプロセスモデル

は，営業活動場面でより現実の営業活動に沿ったリコメンドが可能であり，深層強化学習によるプ

ロセスモデルの有効性について確認することができた． 
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5.1 本論文の主たる成果 

 

従来，人の判断が中心であった営業活動の意思決定の過程から，属人性を除外することで，受

注確率の高い営業活動を組織全体で実施できるような営業活動意思決定支援システムが求めら

れている． 

そこで，本論文では，蓄積した営業日報を活用して，受注確率の高いアクティビティを営業活動

プロセスを通じて営業担当者にリコメンドすることで，効果の高い営業を組織全体で再現する仕組

みを実現することを目的としている． 

そのために，プロセスマイニングを応用して，過去の営業日報から受注確率の高いプロセスを抽

出し，プロセスモデルを構築することをアプローチとした． 

しかし，従来のプロセスマイニングは実施回数や処理時間に基づいたプロセス抽出であり，受注

確率の高いプロセスの抽出とは相違がある．そこで，プロセスマイニングに確率的な情報処理を応

用した新たなプロセスモデルの構築手法を検証した． 

まずは，メール利用企業向けに，プロセスモデル構築前の準備として，営業日報メールをアクテ

ィビティに分類する分類システムを構築する．分類システムのアルゴリズムとして，営業日報データ

が少ない環境では，LDA＋熟練ノウハウに対する doc2vec+SVM の優位性を確認した． 

次に，メール/SFA 利用企業むけに，受注確率の高いプロセスを抽出し，プロセスモデルの構築

と評価を行った．プロセス抽出のアルゴリズムとしては，複数の候補の中から営業活動の特性に合

わせて，部分観測マルコフ決定過程（POMDP）と深層強化学習を選定した．最初に，アクティビテ

ィ分類された営業日報データを用い，大量の教師データを作成する．この教師データを利用して，

部分観測マルコフ決定過程（POMDP）を適用しプロセスモデルを構築した．構築したプロセスモデ

ルを実企業に適用したところ，リコメンドによる行動変更が結果として受注改善に影響を与えたこと

を確認した．次に同じ教師データを利用して，深層強化学習でプロセスモデルを構築した．構築し

たプロセスモデルをアンケートで比較評価したところ，深層強化学習によるプロセスモデルは部分

観測マルコフ決定過程（POMDP）より高い評価を得る結果となった． 

以上，本論文での重たる成果を述べたが，最終的に効果的な営業活動の意思決定支援の手法

が確立できれば，営業活動における意思決定データを組織全体のノウハウとして活用することが可

能となり，今後の営業活動の大幅な効率化と受注率向上への寄与が期待できる． 
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5.2 今後の課題と展望 

 

5.2.1 能動学習（人間参加型機械学習）によるリコメンド精度向上 

 

環境モデルの深層学習においては，教師データとなる案件データは十分なデータ量を確保し

ているものの，いまだすべての判断パターンを包含しているわけでなく，また非現実的なやり取りも

含まれている．そこで今後は，深層学習による環境モデルの作成時に，人間参加型深層学習

（human-in-the-loop）[123]を取り入れることで，より人間と機械知能を組み合わせて，効果的な機

械学習アルゴリズムを生成する予定である．深層強化学習で得られた系列情報から案件をクラスタ

分類し，不良クラスタをヒューリスティックに除去した場合の効果を調査していく．人間がアルゴリズ

ム構築の学習段階とテスト段階の両方に関わり，絶え間ないフィードバックループができるため，回

を重ねるごとにアルゴリズムの結果は向上する． 

 

 

図 5.1 能動学習（人間参加型機械学習）の概要 
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図 5.2 能動学習（人間参加型機械学習）によるリコメンド精度の向上 

 

 

5.2.2 サブゴールの設定によるリコメンド精度の向上 

 

本研究の強化学習によるプロセスモデルの構築においては，営業プロセスの最終にある受注を

遅れ報酬として最適方策の学習に利用している．しかし，実際には営業活動のある段階からある段

階へと少しずつ順序立てて受注に向かって進行しており，スタートからいきなり受注になるわけで

はない．そこで，受注につながるまでのステップを分析して，必ず通過するポイントを明確にし，そ

のポイントごとに即時的な報酬（例えば資料請求を報酬とするなど）で誘導することで，短期的な局

所局所で最適な方策を選んでいく手法も有効であると考えられる．つまり，強化学習のサブゴール

（通過点と報酬）を設定することでリコメンド精度をさらに向上させる余地がある．特にこの手法は，

学習モデル構築のための学習データ（営業日報）を豊富に準備できない営業活動のようなケース

に有効であると考える． 

 
図 5.3 営業プロセスへのサブゴールの設定 
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5.2.3 アクティビティリストの柔軟な変更 

 

今回構築した営業活動意思決定支援システムでは，図３.２で述べた標準のアクティビティリスト

からリコメンドが行われ，また営業担当者の選択も標準のアクティビティリストから行われる．つまり，

標準のアクティビティリストに存在しないアクティビティは実施されることがないという前提となってい

る．実際に営業支援システム（SFA）においても，アクティビティはあらかじめ設定された選択肢から

プルダウンで選択される仕様となっている．そのため，営業担当者からの「アクティビティリストには

ない新規のアクティビティを実施したい」といった発案を取り入れることができず柔軟性が低い． 

そこで，今後は、標準アクティビティリストにない営業活動を営業担当者が実施したい場合は、新

規アクティビティとしてシステムに登録してもらうことを検討している．追加された新規アクティビティ

が他も含めた営業担当者により何回か実施されると，それをもとにした強化学習でリコメンドにも新

規アクティビティが新たな選択肢として追加されるようになり，さらにそのリコメンドが営業担当者か

ら選択されることで再学習が進んでいく．さらには選ばれることのないアクティビティは同様の仕組

みで選択肢から外されることで，従来は固定的であったアクティビティリストが徐々に実際の場面に

沿ったリストに変化する仕組みを構築することが可能となる． 

例えばコロナ禍では，多くの企業において訪問営業を前提としたアクティビティリストから，リモー

ト営業を主体としたアクティビティリストに変化しているが，この仕組みを取り入れることで現場での

成功実績を元にして徐々にリストが変化していく運用を実現することが可能となる． 

 

図 5.4 アクティビティリストの柔軟な変更 

 

5.2.4 営業活動以外の分野への適用 
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本論文で述べた手法は，営業活動に限らず，長期にわたるプロセスを通じて，ゴールに向けた

確率を高めるための意思決定のリコメンドにも有効である．現在，某鉄道会社と伊豆方面の観光案

内リコメンドへの適用を検討している． 

営業活動のリコメンドと観光案内のリコメンドの相似について述べる．営業活動のリコメンドにお

いては，自然文であるメールをアクティビティに分類することが課題の一つであった．観光案内でも

同様に，観光のアクティビティ（海水浴，温泉，ゴルフなど）を定義し，観光客による自然文の SNS

データをインプットデータとしてアクティビティに分類することが必要となる．次に，営業活動のリコメ

ンドにおいては，受注確率の高いプロセスを抽出することが課題であった．観光案内でも同様に，

満足度の高い観光ルートをプロセスとして抽出することとなり，本論文で述べた手法を観光案内の

リコメンドでも展開できる可能性がある． 

 

 
図 5.5 伊豆観光のイメージ 

（阪急交通社 伊豆観光マップより抜粋） 

 

 
図 5.6 営業活動と観光案内の類似性 
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