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1. はじめに 
近年の急激な環境変化により，企業の意思決定に関わる

要因や影響が複雑化するとともに，意思決定のスピードも

求められる時代になってきた[1]．あらかじめ定まったルー
ルのない非定型業務における意思決定のシーンでは，膨大

な可能性の中から有効な意思決定の候補を見つけることが

重要な課題となっている[1]．この課題の解決には，機械学
習によるアプローチが不可欠である．機械学習の適用によ

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．筆者らは，企業活動のなかでもより複

雑性が高く，かつ非定型の業務領域である営業活動の意思

決定に注目して研究を進めてきた[2],[3]． 
営業活動では，営業担当者が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，場面に応じて顧客に対する 
適切な営業のアクティビティ（例：ユーザの状況把握，案

件の必然性確認，キーマン把握）を選択する（図１）．こ

の意思決定を支援するシステム（意思決定支援システム）

には，顧客との間でつねに変化する場面に応じた適切なア

クティビティのリコメンドを，営業担当者に提示すること

が求められる．意思決定支援システムが，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

者の活動を受注に誘導し，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担当者の意思決定

が組織全員で再現可能となり，組織力強化にもつながる． 
以上の考えに基づき，これまでに筆者らは，受注確率の

高い営業担当者の営業知識が反映されたプロセスモデルの

構築，およびそれに基づいたアクティビティのリコメンド

を可能とする営業活動意思決定支援システムを構築してい

る[4][5]．当該システムはイベントログからプロセスモデ
ルを構築する技術であるプロセスマイニング[6],[7]を応用
している．初めに，社内に蓄積された営業日報データから，

各アクティビティの選択が受注結果に与える影響を受注確

率として推定する．次に，受注確率の高い営業活動プロセ

スの規則性を機械学習により抽出し，プロセスモデルを構

築した． 
前論文[5]では，プロセスモデル構築アルゴリズムとして，

部分観測マルコフ決定過程[8]（以下，POMDP），および
環境モデルとセルフプレイを用いた深層強化学習[9]の 2 つ
のアルゴリズムを適用した営業活動意思決定支援システム

を構築した．更に両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，筆者の一部

が所属する企業の法人営業グループの熟練営業担当者20名

に確認してもらった．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．その結果，深層強化学習に対

する評価（経験合致度）が POMDP よりも高いことが説明で

きた． 
一方で，両プロセスモデルがリコメンドするアクティビ

ティの系列には，具体的にどのような違いが生み出され，

且つ，その違いが熟練営業担当者の深層強化学習に対する

高い納得感にどのように影響したのかまでの詳細な調査に

は至っていない．  

そこで本稿では，両プロセスモデルが提示するリコメン

ドの内容の調査・比較分析を通じて，深層強化学習に基づ

くシステムの優位性の要因，つまり熟練営業担当者の納得

度が高くなった要因を調査する．その上で，深層強化学習

に基づいたリコメンドに対する納得度において，高評価・

低評価の比較分析により，リコメンドするアクティビティ

の内容の改善・高度化への方向性を考察する． 

本論文の構成は以下のとおりである．2 章「背景」では， 
筆者らの既存研究（POMDP と深層強化学習によるプロセ
スモデル構築アルゴリズムの概要と評価結果[4][5]）を述

べる．3 章「評価戦略」では，両プロセスモデルが提示す

るリコメンドの内容の調査・比較の方向性について解説し，

さらに 4 章「結果」では，その評価結果を示した．最後に

5 章「考察」，6 章「まとめ」を述べる． 

 
図 1 営業活動意思決定支援システムのイメージ 
Fig. 1 Decision support system of sales activity. 
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2. 背景：POMDP と深層強化学習を適用した営業
活動意思決定支援システム 

2.1 案件シミュレーションによる教師データの作成 

POMDP や深層強化学習では，前処理として大量の教師

データを必要とする一方，実際の営業活動（日報メールな

ど）から取得できるデータには限りがある．そのため，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大量に自

動生成した[4]． 
以降では案件シミュレータの詳細を述べる（図２）．営

業パラメータ，顧客パラメータの全項目が正規分布で初期

設定された状態から始まる．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

ティビティが選択され実施される．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．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． 
フィードバックルールは，熟練営業担当者により，計

2046件の実際の営業活動から取得した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の顧客反応の組み合

わせを設定した（図３）． 
以上の案件シミュレータにより，案件データ総数 10,000

件と，営業日報データであるアクティビティデータ総数 
267,000件のデータセットが教師データとして作成した． 

図 2 案件シミュレータの詳細 
Fig. 2  Details of case simulator. 

 
図 3 フィードバックルールの詳細 

Fig. 3 Detail of feedback rules. 

図 4 隠れマルコフモデルによるプロセスモデル 
Fig. 4 Process model with hidden Markov model. 

 

2.2 POMDP によるプロセスモデル構築の概要 

前節の教師データを用いて POMDP によるプロセスモデ
ルを構築した[4]．形式的には，POMDP は隠れマルコフモ

デルに行動，および行動を変更する動機を与える報酬を付

与したものと解釈できる[10]．そこで，POMDPの近似手法

として，隠れマルコフモデルによる状態観測に対して，方

策学習による行動制御を組み合わせたプロセスモデルを構

築した（図４）． 
 

2.3 深層強化学習によるプロセスモデル構築の概要 

前述の教師データの内容は，フィードバックルーに基づ

き設定した，顧客反応とアクティビティの組合せのセット

である．そのため，前節の POMDP の学習モデルでは，も
しフィードバックルールには存在しない想定外のアクティ

ビティが提示された場合には，現実の営業活動と乖離した

顧客反応を返してしまう可能性がある．そこで，上記の案

件シミュレータにより生成される同一の教師データに深層

学習を実施した．教師データに含まれる特徴を多段的によ

り深く学習する．これにより，想定外のアクティビティに

も現実に即した顧客反応の推定が可能となる． 
深層強化学習によるアルゴリズムは 2 つのモデルを用い 

る（図５）．顧客状態をシミュレートした環境モデルと，

営業担当者に受注確率の高いアクティビティをリコメンド

するプロセスモデルである．環境モデルは，案件の背景，

要件，顧客のパーソナリティといった顧客の環境を深層学

習することで構築する．これにより，現実の顧客反応に即

したモデルとなる．プロセスモデルは，環境モデルを用い

た営業活動のシミュレーション（セルフプレイ[11]を用い
た強化学習）により構築される．案件ごとの営業日報のデ

ータセットから深層学習による環境モデルの構築を行い，

最適なアクティビティ選択を環境モデルと営業エージェン

トによるセルフプレイ探索で学習する仕組みである[12]． 

図 5 深層強化学習によるプロセスモデルの構築 
Fig. 5 Process model with deep reinforcement learning. 
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2.4 プロセスモデルからリコメンドされるアクティビ
ティの例 

POMDP と深層強化学習によるプロセスモデルに基づい
た営業活動意思決定支援システムからリコメンド可能なア

クティビティは合計 38種類ある．それぞれ営業活動の進展

に合わせてDフェーズからA フェーズに分類されている．

それぞれのフェーズごとに，一般的に理想とされるアクテ

ィビティの実施順序があり，表１では No で表現されてい

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[13]．筆者の一部が

所属する企業の法人営業グループでも 10年以上前より，こ

のフェーズとアクティビティの実施順序に従って営業活動

が管理されている．熟練営業担当者にもよく理解されてい

る． 
図６に，例として，POMDP 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と，その中でもク

ロージング段階のリコメンドを拡大して可視化した．1 案
件を横 1 列として，プロセスモデルからリコメンドされた

アクティビティの種類が色の違いで可視化されている（左

端から案件はスタートし右に向かってアクティビティが推

移する）． 

3. 評価戦略 
営業活動意思決定支援システムがリコメンドするアクテ

ィビティの内容の改善・高度化に向けて，両プロセスモデ

ルが提示するリコメンドの中身，特に「提案辞退」以外の

リコメンドについて重点的に調査・分析を行い，考察を深

めることとする．本稿で「提案辞退」以外を詳しく調べる

理由として，前論文[5]では POMDP によるプロセスモデル
からリコメンドされる「提案辞退」のアクティビティに営

業担当者の関心が集約されてしまったことが挙げられる．

彼らの多くは POMDP がリコメンドする「提案辞退」のア

クティビティに違和感を持ち，結果として POMDP の評価

が低下し，深層強化学習が優位となる一因となった[5]．一

方，「提案辞退」のみに関心が集約された結果，POMDP
がリコメンドする他のアクティビティに関する分析や評価

の実施には至っていない．そこで本稿では，「提案辞退」

以外のアクティビティに関して，深層強化学習に基づくシ

ステムの優位性の要因，つまり熟練営業担当者の納得度が

高くなった理由を調査することにする．さらに，深層強化

学習に基づいたリコメンドに対する納得度において，高評

価・低評価の比較分析により，リコメンドするアクティビ

ティの内容の改善・高度化への方向性を考察する．以降で

はそれぞれの評価戦略を述べる． 

3.1 評価戦略１：POMDP と深層強化学習の受注案件
のアクティビティ推移の違い  

営業活動において受注を決定づけるのは，最終局面での

アクティビティ選択である[14][15]．この最も重要な局面

は「クロージング」とも呼ばれており，最後に顧客が受注

に踏み切ることができるように，購入の意思を確かめなが

ら受注しやすい状況を作りだすことに努める事になる．顧

客は基本的に，どの商品／サービスを選ぶのか悩んでいる

状態なので，適切なクロージングを行なうことが顧客の検

討状況を後押しすることにつながる．営業担当者はクロー

ジングまで的確に顧客を誘導する意識を持つことが大切で

ある．このことはコロナ禍以降で急速に進展しているオン

ライン営業において一層重要性を増している． 

そこで評価戦略 1 では，両プロセスモデルからリコメン

ドされる受注案件のアクティビティ推移の違いについて，

クロージング段階のアクティビティを重点的に調査する．

この調査を通じて，前論文における深層強化学習に基づく

システムの優位性の要因，つまり熟練営業担当者の納得度

が高くなった理由を分析する． 

 

表１ 法人向け営業活動のアクティビティ実施順序 

Table.1 Activity order of sales activities. 

 

 

図６ リコメンドされたアクティビティ推移 

Fig.6 Recommended activity transition 
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3.2 評価戦略２：深層強化学習のアンケートにおける
高評価と低評価の違い 

POMDP に対して優位性が確認できている深層強化学習
によるリコメンド（受注案件）においても，熟練営業担当

者による納得度の高い評価と低い評価のアクティビティ推

移が存在していることが確認できている．そこで本評価戦

略では，深層強化学習によるアルゴリズムがリコメンドす

るアクティビティの内容の改善・高度化に向けた調査を行

う．具体的には，高い評価と低い評価のアクティビティ推

移の比較分析を通じて，熟練営業担当者の納得度が異なる

要因を調査する．低い評価につながる要因がわかれば，そ

れらの要因を排除した上でプロセスモデルを再作成するこ

とができる．これにより，リコメンドするアクティビティ

の内容の改善・高度化への方向性が明らかにできる．一方，

熟練営業担当者の評価の高低は，クロージング段階だけで

決まるものではない．評価戦略２では営業活動のプロセス

全般にわたって比較分析を行う． 

3.3 評価用データの準備 

前論文[5]では，両プロセスモデルからリコメンドされた

アクティビティ推移が，POMDP：200 案件，深層強化学
習：200案件の合計 400案件用意され，営業担当者 20 名に

それぞれ 10 案件ずつ計 20案件がアンケート評価に用いら

れた． 
評価戦略 1 ではこれらの案件から，前処理として「提案

辞退」および「失注」で終了する案件を除き，「受注」で

終了する案件みのみを抽出した．POMDP では 200 案件中
124 案件，深層強化学習では 200 案件中 116 案件が抽出さ

れた．その上で，評価戦略 1 の評価データとして，そこか

らクロージングの局面として，「受注」を含めた最終10ア
クティビティの推移のみを抽出した．評価戦略２の評価デ

ータとして，深層強化学習からリコメンドされた 200 案件
を，高評価（合致する（=3）），中評価（おおむね合致

（=2）），低評価（少し合致（=1），合致しない（=0））
に分類したところ，高評価 64案件，中評価 36 案件，低評

価 16案件を準備することができた．  

4. 結果 
4.1 評価戦略１の結果 

3.3 節の両プロセスモデルからリコメンドとして出力さ

れたアクティビティの出現回数の差異を確認した．クロー

ジングの局面となる受注を含めた最終 10アクティビティの
推移のみを対象としている． 
表２は，前章で準備した評価戦略１の評価データにおい

て，リコメンドされたアクティビティを出現頻度の高い順

番に掲載している．併せて，アクティビティの所属するフ

ェーズも記されている．また表２中のグラフはフェーズご

との出現頻度を表している．出現頻度で 10%以上のアクテ
ィビティを黄色で強調している．深層強化学習においては

「課題対応(B)：33%」「提案方針の検討(A)：23%」「提

案書プレゼンテーション(A)：21%」の３つのアクティビテ

ィだけで合計 77%を占めている．一方で，POMDP では最

も多い「深耕営業(B)：19%」を筆頭に，「ステークホルダ

ー把握(C)：17%」「競合排除(B)：14%」「訴求ポイント

(C)：11%」「同行営業(B)：10%」となり，出現している

アクティビティの内容と出現頻度に差がある． 
 つまり，深層強化学習では A フェーズのクロージング段

階で出現する上位のアクティビティが集中的にリコメンド

されているのに対して，POMDP では A フェーズは少なく

C フェーズが多く出現している．営業担当者にとって最も

重要な局面である「クロージング」において，深層強化学

習ではその段階で実施すべき A フェーズのアクティビティ

が適切にリコメンドされている．このことが，熟練営業担

当者の納得度の高さにつながっていると推測される． 
 次に，一般的なプロセスマイニングツール[16]に具備さ

れているプロセス可視化機能を利用して，リコメンドされ

るアクティビティの遷移フローについて調査した．本論文

では，オープンソースのプロセスマイニングツールとして

利用の多い ProM（Process Mining Framework）[17][18]を採
用し，3.3 節の評価戦略１用の評価データを ProMに取り込

むことにより，その遷移フローをビジュアルに可視化した． 

POMDP のプロセスモデルによるアクティビティの遷移を

可視化したものが図 7 上側の遷移フロー，深層強化学習の

プロセスモデルによるアクティビティの遷移を可視化した

ものが図 8上側の遷移フローである．また，ProMには，遷

移フローの中で，通過率が高いアクティビティを抽出する

機能がある（ノードの重要度フィルター[19]）．そこで，

通過率 20%以下のアクティビティを足切りすることで，遷

移フローの特徴を際立たせてビジュアル化した（図 7，図 8

の下側の遷移フロー）．それぞれの図中で通過率 20%以下

のアクティビティは青い八角形に集約されている．例えば

図７では，上側の遷移フロー中で点線赤丸で囲ったアクテ

ィビティは，それぞれ通過率 20％以下であったので，下側

の遷移フローでは集約して「Cluster26」となっている． 

また，遷移フローの中でも，全体の中央値以上の出現確

率を持つアクティビティ間の遷移フローを太線で，それ以

外を細線で表現することで，大まかな遷移フローの流れを

把握しやすくした．出現確率とは，全ての遷移フローに占

める特定アクティビティ間の遷移フロー数の割合である． 

 
表２ アクティビティ出現回数とフェーズごと出現頻度 

Table.2 Number of activity occurrences and 

frequency of appearance for each phase. 
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図７ POMDP で構築したプロセスモデルよりリコメンドされたアクティビティの遷移フロー 

Fig.7 Activity transition flow recommended by process model of POMDP 

 
図８ 深層強化学習で構築したプロセスモデルよりリコメンドされたアクティビティの遷移フロー 

Fig.8 Activity transition flow recommended by process model of DL
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 図 7 の POMDP のプロセスモデルによるアクティビティ
の遷移フローを，太線の遷移フローに着目して確認すると，

表２に掲載した出現頻度 10%以上の 5 つの黄色いアクティ

ビティ間のやりとりを経て，「見積り」「受注」のアクテ

ィビティに推移している．特に，「競合排除(B)」→「深

耕営業(B)」→「見積り」につながる遷移フローと，「同

行営業(B)」から「ステークホルダー把握(C)」「訴求ポイ

ント(C)」「深耕営業(B)」のいずれかのアクティビティを
経て「見積り」につながる遷移フローの遷移確率が高く特

徴づけられた．また，太線の遷移フローの矢印の方向を確

認すると，「同行営業(B)」→「ステークホルダー把握

(C)」，および「深耕営業(B)」→「ステークホルダー把握

(C)」へと，フェーズの進行方向が逆に戻る遷移確率も高

く特徴づけられた． 
図８の深層強化学習によるプロセスモデルでは，太線の

遷移フローを確認すると，同じく表に掲載した出現頻度

10%以上の 3 つの黄色いアクティビティ間のやりとりを経

て，「見積り」「受注」のアクティビティに推移している． 
特に，「課題対応(B)」→「提案書プレゼンテーション

(A)」→「見積り」につながる遷移フローと，「課題対応

(B)」→「提案方針の検討(A)」→「通過率 20%以下のアク

ティビティ（青い八角系）」→「提案書プレゼンテーショ

ン(A)」→「見積り」につながる遷移フローの遷移確率が

高く特徴づけられた． 
 以上より，深層強化学習によるプロセスモデルでは，B
フェーズから A フェーズへと，クロージング段階で出現す

る上位のアクティビティを経て見積りまで着実に進行して

いる．一方，POMDP によるプロセスモデルでは，A フェ

ーズのアクティビティを経ずに見積りまで進行しているこ

と，さらには B フェーズから C フェーズへと進行方向が逆

に戻る遷移フローが確認できた． 

4.2 評価戦略２の結果 

表３では，納得度の高・中・低の評価ごとに，リコメン

ドされたアクティビティを出現頻度の高い順番に掲載して

いる．アクティビティの所属するフェーズも併記している．

出現頻度で 10%以上のアクティビティを黄色で強調したが，

高・中・低評価の間で出現するアクティビティの内容に差

は認められなかった． 
図９はフェーズごとの出現頻度をグラフ表示している． 

C フェーズのアクティビティは，高評価＜中評価＜低評価

の出現頻度となり，B フェーズのアクティビティは高評価

＞中評価＞低評価の出現頻度，さらに A フェーズでは高評

価＞中評価＞低評価の出現頻度であった．このことから，

特に低評価では C フェーズのアクティビティに偏ったリコ

メンドがされているのに対して，中評価や高評価では A フ

ェーズや B フェーズのアクティビティがバランスよくリコ

メンドされている． 

次に，リコメンドされるアクティビティの遷移フローに

ついて調査した．具体的には，高評価・中評価・低評価，

それぞれにリコメンドされるアクティビティの出現順序が，

D フェーズから A フェーズにかけて記載したアクティビテ

ィの理想的な実施順序（表２の No）とどこまで適合・乖

離しているかを調べた．その結果を以下の図１０に示す．

アクティビティの理想的な実施順序が y = x（図中の補助線）
で示されるため，それとの乖離度を算出した． 

表３ 評価結果に基づいたアクティビティ出現回数 

Table.3 Number of activity occurrences based on 

evaluation results. 

 

 

図９ 評価結果に基づいたフェーズごとの出現頻度 

Fig.9 Frequency of appearance for each phase based 

on evaluation results. 

 
同じ現象を表す２つの観測値間の誤差の尺度である平均

絶対誤差「Mean absolute error」と，さらに２つの観測値間

の差の二乗を計算した上でその総和を取りデータの総数で

割った値である平均二乗誤差「Mean squared error」による
乖離度の測定を実施した．どちらも値が少ないほど誤差が

少ないと言える． 
その結果，中評価の乖離度が一番少なく，次に高評価，

低評価の順であった．中評価と高評価の比較では期待と異

なり，中評価の乖離度が少ない結果となった．低評価にお

けるアクティビティの出現順序は，中評価・高評価と比べ

て，理想とされるアクティビティの実施順序と乖離が大き

く不規則であった． 
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横軸：アクティビティの実施順序(表１の No.) 

縦軸：アクティビティの遷移フロー中の出現位置の平均 

 

図１０ アクティビティの理想的な実施順序との乖離 

Fig.10 Deviation from the ideal order of sales 

activity. 

5. 考察 
5.1 評価結果の考察 

 評価戦略１では，POMDP と深層強化学習によるプロセ
スモデルのアクティビティ推移の違いについて，クロージ

ング段階のアクティビティを調査した．その結果，以下２

点が明らかになった． 
 
・深層強化学習では，A フェーズのクロージング段階で

出現する上位のアクティビティが集中的にリコメンドされ

ているのに対して，POMDPでは A フェーズは少なく C フ

ェーズが多く出現している． 
 
・深層強化学習では，B フェーズから A フェーズへと，

クロージング段階で出現する上位のアクティビティを経て

見積りまで着実に進行しているのに対して，POMDP では
A フェーズのアクティビティを経ずに見積りまで進行して

いる．さらにはと B フェーズから C フェーズへと戻りの進

行も多く出現している． 
 
このことから，深層強化学習によるプロセスモデルに基

づいたリコメンドは，フェーズを踏みながら A フェーズま

で進展しているため，特に営業活動で重要なクロージング

の局面で実施すべきことを適切にリコメンドできているこ

とが，熟練営業担当者の納得度の高さにつながっていると

推測される．さらには，POMDP のプロセスモデルに見ら
れる進行フェーズが戻る遷移フローは，営業活動の進展に

合わせてD フェーズからA フェーズに向かってアクティビ

ティが実施されることに慣れている熟練営業担当者からす

ると，評価を下げる要因になったことが推測される．これ

は前論文の「提案辞退」のみを抽出した調査・分析では把

握できなかった要因であり，深層強化学習に基づくプロセ

スモデルからのリコメンドの優位性をあらためて裏付ける

ものとなった． 

評価戦略２では，リコメンドするアクティビティの内容

のさらなる改善・高度化を目的に，深層強化学習に基づく

プロセスモデルから提示されるリコメンドにおいて，熟練

営業担当者の納得度の高い評価と低い評価のアクティビテ

ィ推移を比較分析した．その結果，以下の２点が確認でき

た． 

 

・低評価では C フェーズのアクティビティにリコメンド

が集中しているのに対して，中評価・高評価では A フェー

ズ，Bフェーズ，Cフェーズとそれぞれバランスよくリコメ

ンドされている． 

 

・理想とされるアクティビティの実施順序との適合性に

おいて，中評価・高評価のアクティビティ出現順序は低評

価よりも高い． 
 

この結果から，高・中評価のアクティビティの出現頻度

は，低評価に比べて，フェーズごとにバランスよくリコメ

ンドされていること，さらには高・中評価のアクティビテ

ィ実施順序は，低評価に比べて，理想的なアクティビティ

の実施順序との適合度が高いことが，熟練営業担当者によ

る評価の高さにつながっていることが推測できる．熟練営

業担当者は１０年以上前より，表２のフェーズとアクティ

ビティの実施順序に従って営業活動が管理されていること

から，これと親和性の高いアクティビティ推移に，高い評

価を与えたことは納得できる． 
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5.2 深層強化学習のプロセスモデル改善に向けた考察 

営業活動意思決定支援システムのリコメンド精度をさら

に向上するための展望について述べる．深層強化学習によ

るプロセスモデルのアップデートの方向性として，熟練営

業担当者から低評価となるアクティビティの出現パターン

を抑えつけることが考えられる． 

具体的には，2.2.1 節で述べた案件シミュレータによる

教師データのセットをクラスタリングして，低評価の特徴

となっているクラスタ（フェーズのバランスが悪い案件，

アクティビティ出現順序が理想と大きく乖離する案件）を

削除し，プロセスモデルを再学習するという流れになる．

この流れは，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）[20]を取り入れる

ことであり，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ことが可能となる．結果

として，熟練営業担当者による評価で，これまで以上に高

評価を取れるプロセスモデルが構築できることになる． 

6. まとめ 
これまで，営業日報などの非構造化データを入力情報と

して，あらかじめ明確なルールが存在しない非定型プロセ

スから，受注確率の高い営業プロセスの規則性を抽出・構

築したプロセスモデルに基づき，営業意思決定支援システ

ムを提案し評価を行なってきた． 

特に，本論文では，プロセスモデル構築アルゴリズムと

して採用した POMDP と深層強化学習のそれぞれにおいて，

提示されたリコメンドの中身の調査・比較分析を通じて，

深層強化学習に基づくプロセスモデルのリコメンドの優位

性の要因を，前論文[5]から引き続き調査した．さらに，

深層強化学習に基づいたプロセスモデルのリコメンドに対

する高評価・低評価の比較分析により，リコメンド精度の

さらなる改善・高度化への方向性を考察した． 

これらの意思決定支援システムの構築から評価，改善に

至る一連の手法は，営業活動以外においても，複雑性が高

くかつ非定型の業務領域の意思決定の効率化に寄与し，ひ

いては従業員の働き方を変革することにつながる提案にな

ると考えている．  
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