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深層強化学習による営業活動意思決定支援システム
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概要：営業活動における意思決定から，営業担当者個人の経験や直感といった属人的要素を取り除くこと
により，営業活動を大幅に効率化するための手段が求められている．筆者らはこの課題に対し，機械学習
を用いた営業意思決定支援システムの構築を試みている．これまでの検討では，営業活動の意思決定プロ
セスに部分観測マルコフ決定過程（POMDP）を適用することにより，受注確率の高い営業プロセスの規
則性を抽出し，それにより構築したプロセスモデルに基づいて次に実施すべきアクティビティのリコメン
ドを行う営業活動意思決定支援システムを開発し，実際の企業への適用評価を行った．本論文では，さら
なるリコメンド精度の向上を目的として，新たに深層強化学習によりプロセスモデルを構築し直し，前論
文で構築した POMDPによるプロセスモデルと，熟練営業担当者によるアンケート比較による評価を行っ
た．その結果，深層強化学習に対する熟練営業担当者の経験合致度の評価は，POMDPによるプロセスモ
デルよりも高いことを示すことができた．
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Abstract: In the decision-making of sales activities, the means for greatly increasing the efficiency of sales
activities are required by eliminating individuals’ factors such as experience and intuition. For this purpose,
we are developing a decision support system of sales activity using a machine learning model. In the previous
studies, we have developed the system based on a process model created by extracting the regularity of sales
process with a high order acceptance probability, and then evaluated it in a real company. In this paper, for
the purpose of further improving the recommendation accuracy, we reconstruct the process model by deep
reinforcement learning and evaluated it through a questionnaire by skilled sales staff. As a result, it is shown
that the evaluation of the experience matching degree of the expert is high.
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1. はじめに

近年，社会情勢の急激な変化にともない，企業の意思決
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定に関わる要因や影響が複雑化するとともに，そのスピー

ドも求められる時代になってきた [1]．このような時代で

は，あらかじめルールの決まっていない非定型業務を対象

とした意思決定のシーンにおいても，膨大な可能性を探索

しながらその中から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技術課題となっている [1]．また，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

不可欠である．

このように機械学習技術の適用により，これまで属人性
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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な

かで，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

てきた．この営業活動領域に機械学習技術を適用すること

で，営業活動の意思決定を支援する試みはこれまでも例が

ある．たとえば，顧客の行動データに基づいた有望顧客選

別の効率化 [2], [3]や，販売見込みに基づいた売上予測 [4]

などがあげられる．一方，これらの事例は営業活動におけ

る部分的な業務への適用に限られている．

また，事例 [5]では，銀行の営業活動で活用されている

リコメンドについて報告されている．顧客属性を事前にク

ラスタリングしたうえで，営業タイミングに合わせた類似

商談をリコメンドするという，特定時点のアクティビティ

に基づいたリコメンドである．同様に，事例 [6]では，ど

のお客様を訪問すればよいか，その商談ではどのような課

題をヒアリングしどのような商材の提案を行うと効果的か

を，1人 1人に合った形でリコメンドしている．しかし，

このシステムも営業活動のスタート段階で利用する限定的

な意思決定支援に限られている．

近年では，実企業での失敗事例も報告されている．それ

らの失敗原因は，営業活動における意思決定にはあらかじ

め明確なルールが存在せず，営業担当者の属人的な経験に

基づいて実施されるため，意思決定パターンがきわめて多

岐にわたることや，顧客反応を見ながら意思決定が長期間

にわたり連続で実施されるなかで顧客要求も時間につれて

変化するなどの問題にある [7]．

以上の事例からも，初期訪問から受注に至るまでの一連

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

意思決定支援については研究事例の報告がないのが現状で

ある．

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

適切な対応方針（営業のアクティビティ）を選択すること

が重要である．そのため，この意思決定を支援するシステ

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

対応方針のリコメンドを，営業担当者に対して提示するこ

とが求められる．このような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してい

くことで，営業担当者の活動を受注に誘導し，結果として

高い売上を実現することが可能となる（図 1）．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

可能となることで組織力の強化にもつなげることができ

る．以上のような考えに基づき，これまでに筆者らは，受

注確率の高い営業プロセス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営業活動意思決定支援システ

ムを構築している [8], [9]．

具体的には，既存の業務システムから出力されるイベン

トログからプロセスモデルを構築するプロセスマイニング

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.

手法 [10], [11]を応用し，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ことで，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 [12]（以下，POMDP）を適用

した営業活動意思決定支援システムを，営業活動を営む企

業の営業担当者による実適用を通して評価を行った結果を

示した [13]．

本論文では，さらなるリコメンド精度の向上を目的とし

て，前論文で構築した POMDPに代えて，新たに環境モデ

ルとセルフプレイを用いた深層強化学習 [14]によりプロセ

スモデルを構築し直し，POMDPによるプロセスモデルと

比較評価を行う．探索系のアルゴリズムによるプロセスモ

デルの構築となり，リコメンドの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となることが期待される．

これまでに筆者らが実施した関連研究の調査において

は，営業活動意思決定支援システムの学習アルゴリズムと

して深層強化学習が適用された報告はなく，今回が初めて

の試みとなる．

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によるプロセスモデル構築ア

ルゴリズム）の概要を述べる．3章「深層強化学習による

営業活動意思決定支援システム」では，深層強化学習によ

るプロセスモデル構築の概要について解説し，さらに 4章

「評価」では，熟練営業担当者を対象にしたアンケート評価

の結果を示した．最後に 5章「考察」，6章「まとめ」を述

べる．

2. 背景（POMDPによる営業活動意思決定支
援システム）

筆者らは，蓄積した営業日報データから，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し，それに

基づいたリコメンドを提供するシステムを研究している．
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図 2 案件シミュレータの詳細

Fig. 2 Details of case simulator.

以下にその概要と評価結果を再掲する．

2.1 プロセスモデル構築アルゴリズムの特徴

営業活動におけるプロセスモデル構築アルゴリズムに求

められる特徴を以下に示す．

特徴 1：営業活動を確率的状態遷移で表現

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．アルゴリズムには，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

とが求められる．

特徴 2：営業活動における時間連続の意思決定を支援

一般的に営業活動は長い系列となる．アルゴリズムには，

営業活動の時間的推移を考慮できることが求められる．

特徴 3：顧客状態によりリコメンドが変更可能

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．アルゴリズムには，営業担当者から直接は観

測できない顧客状態を推定し，高い精度のリコメンドを生

成できることが求められる．

そこで，上記 3つの特徴を満たすプロセスモデル構築ア

ルゴリズムとして，既存研究 [13]では POMDPを採用し

た．採用理由は以下のとおりである．営業活動における顧

客の内部状態は遷移するが，その遷移確率は営業担当者

からのアクティビティにより変化する．すなわち，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

いえる．さらに，顧客状態は直接観測できないことから，

POMDPによってモデル化が可能であると考えた [12]．

2.2 案件シミュレータ

POMDP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，既存研究 [13]で

は，大量の教師データを準備するため，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自動生成した．

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

図 3 フィードバックのルール詳細

Fig. 3 Detail of feedback rules.

状態から始まり，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．たとえ

ば，アクティビティとして「プレゼン実施」が選択された

際には，「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できる．

次に，案件シミュレータのなかで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，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（図 3）．取

得した営業日報データは，顧客反応までかなり詳細に記述

されていたことから，人によるルール設定ではあるが，営

業実態をほぼ正確に投影したルールといえる．以上の案件

シミュレータにより自動作成した案件データ総数 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件のデータセットを教師データにして，POMDP

によるプロセスモデルを構築した．

2.3 プロセスモデルの構築手順

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 [15]．そこで，前論文においては，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．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と方策学習によるプロセ

スモデルを以下の手順で構築する（図 4）．

(1) 価値関数の計算

案件シミュレータにより確保できた営業日報の教師デー
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図 4 隠れマルコフモデルによるプロセスモデルの構築

Fig. 4 Process model with hidden Markov model.

表 1 隠れマルコフモデルのパラメータ

Table 1 Parameters of hidden Markov model.

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（顧客状態の遷移確率）と出力確率（顧客状態におけ

るアクティビティ選択確率）を推測し価値関数を計算す

る．ここで価値関数は推測した顧客状態で，営業が次のア

クティビティを選択後，最適方策をとり続ける際の受注率

の期待値である．

(2) 方策の学習

価値反復法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) パラメータの更新

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．

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，それに基づいた営業活動意思

決定支援システムを構築した．表 1 にモデル構築時のパ

ラメータを掲載する．顧客応答が「受注/失注」，アクティ

ビティが「提案辞退」に到達したら終了，さらにイテレー

ション数が 100に至ったら強制終了，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．顧客状態数は試行

錯誤により 300とした．

2.4 アルゴリズムの評価

構築した POMDPによるプロセス構築アルゴリズムは，

実企業の営業現場で評価を実施している．実企業とは，筆

者らの一部が所属する（株）NTTデータイントラマート

の法人営業グループであり，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あげてきてい

る．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った．

6カ月の営業活動期間を 2つに分け，前半 3カ月を予備

実験（ターム 1），後半 3 カ月を本実験（ターム 2）とし

て，営業活動意思決定支援システムを実際の営業活動に適

用した．ターム 1の予備実験の終了後に，ターム 1運用期

間における営業担当者の実際のアクティビティ選択結果を

フィードバックしてプロセスモデルを再構築し，意思決定

支援システムのリコメンド精度を改善した．ターム 2の本

実験では，その精度改善した意思決定支援システムを適用

して評価した．その結果，営業担当者による予備実験の実

運用結果を反映してプロセスモデルの学習は進み，ターム

2の本実験ではターム 1の予備実験よりも精度の高いリコ

メンドが提示されるようになった．つまりプロセスモデル

の学習向上により，営業活動意思決定支援システムのリコ

メンドが優秀な営業担当者の思考に近づき，営業担当者に

とってより納得性の高いリコメンドへと精度が向上したこ

とを確認できた [13]．

3. 深層強化学習による営業活動意思決定支援
システム

本論文では，リコメンド精度のさらなる向上を狙い，

2.1節で述べた 3つの特徴を満たしたプロセスモデル構築

アルゴリズムとして，深層強化学習を新たに採用した．本

章では，その着眼点について述べたのちに，このアルゴリ

ズムを内包した営業活動意思決定支援システムの内容を

示す．

3.1 深層強化学習による改善の着眼点

既存研究のプロセスモデル構築アルゴリズムである

POMDPは，意思決定支援システムのリコメンド精度にお

いて，以下の改善点が存在する．

2.2節で述べたように，案件シミュレータから生成され

る教師データは，フィードバックのルールによる顧客反応

とアクティビティ（営業活動）の組合せとなる．しかし，

そこから構築される既存研究（POMDP）の学習モデルで

は，ルールには存在しない想定外のアクティビティが提示

された際に，顧客からは現実の営業活動と乖離した顧客反

応を返してしまうことが想定される．

以下に乖離の例を示す．本例では，営業活動のスタート

である「初期訪問」のアクティビティから始まり，「要件取

得」「課題取得」「課題対応」へとフィードバックのルール

に沿ったやりとりを続けながら，順調に顧客反応が良い状

態へと推移したとする．学習モデルでは，フィードバック
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のルールに基づき，受注率をさらに高めていくためのアク

ティビティとして「予算取得」や「ステークホルダ取得」

などが想定される．ここでもし，営業活動の後半で実施す

ることの多い「提案プレゼンテーション」などのアクティ

ビティ提示が実施されると，フィードバックのルールでは

活動不足の状態となるため，顧客反応は悪くなることが予

想される．一方，現実世界では，それまで順調に営業活動

が推移しているので，多少の活動不足の状況における情報

追加であっても顧客反応は悪くならず，良好な顧客反応が

持続することが多い．そのため，想定している順番が前後

逆転したアクティビティの実施のみで顧客反応が悪くなる

ことは，現実の営業活動からは乖離した反応となる．この

ように，既存研究（POMDP）の学習モデルでは，フィー

ドバックのルールには存在しない，すなわち事前に営業担

当者が想定していないアクティビティに対して実態に即さ

ない顧客状態に至ってしまうというリスクがある．

そこで本論文では，案件シミュレータにより生成される

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とが可能となり，想定

外の営業アクティビティに対してもより精度の高い顧客反

応を推定できる．これにより，深層強化学習による学習モ

デルは，現実の営業活動のやりとりにより近づいたリコメ

ンドが期待できる．

3.2 アプローチ

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レコメンドす

るプロセスモデルである．1つ目の環境モデルは，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，現実の顧客反応に即したモデルを構

築することになる．この環境モデルには，営業活動が確率

的かつ時間推移で表現されている（2.1節の特徴 1，特徴

2）．

また 2つ目のプロセスモデルでは，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 [16]を用いた

強化学習）によりモデルを構築することになる．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

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.

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 [17]．そのため，2.1節の特徴 3である顧客状態

の変化にともなうリコメンド変更が可能となる．

以上で述べた深層強化学習によるモデルの構築を通じ

て，本システムでは営業の納得性の高いアクティビティの

リコメンドを可能とする．以下に本システムの構築ステッ

プを述べる．

(1) 教師データの準備

深層強化学習によるプロセスモデルの構築では大量の教

師データが必要となる．既存研究 [13]と同様，案件シミュ

レータから自動生成された同一の教師データを用いる．

(2) 環境モデルの構築

案件シミュレータから生成された教師データは，フィー

ドバックルールによる顧客反応とアクティビティ（営業活

動）の組合せであるため，そのバリエーションが人の考え

たルールに沿ったものしかない．そのため，ある顧客状態

で，あらかじめ用意されたルール以外のアクティビティが

生じると，想定したバリエーションから外れてしまい，顧

客反応がそれまでの流れと大きく変化してしまう．その結

果として，営業担当者にとって，リコメンドの納得性が減

少するという問題が起きる．

本システムのアプローチでは，環境モデルを深層学習で

構築するため，環境の特徴を多段的により深く学習するこ

とが可能となり，想定外のアクティビティに対してもより

精度の高い顧客応答を推定して提示することができる．そ

のため，ルール以外のアクティビティが生じた際にも，比

較的現実に近い顧客反応の提示へと安定した応答が期待さ

れる．環境モデルの構築方法については 3.3節で述べる．

(3) セルフプレイによる強化学習とプロセスモデル構築

その後，構築した環境モデルと営業エージェントの間の

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しプロセスモデルを構築

する．最終的にこのプロセスモデルを組み込むことで，営

業担当者へより精度が高いリコメンドが可能な営業意思決

定支援システムが構築できる．この詳細については 3.4節

で述べる．

3.3 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 10,000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）[18]で環境モデ

ルを構築する（図 6）．RNN（Recurrent Neural Network）

c© 2022 Information Processing Society of Japan 1012



情報処理学会論文誌 Vol.63 No.4 1008–1018 (Apr. 2022)

図 6 LSTM による環境モデルの構築

Fig. 6 Environmental modeling with LSTM.

図 7 構築された環境モデルによる予測結果

Fig. 7 Prediction result of environmental modeling.

の拡張として登場した LSTMは，特別な種類の RNNであ

り，長期的な依存関係を学習できる．ここでは，アクティ

ビティ系列の最終状態は，「受注/失注/提案辞退/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 7 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 83.8%となり，予測結果と違うアク

ティビティは情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行われ要件を満

たす精度が達成できたと判断した．

3.4 セルフプレイによる強化学習とプロセスモデル構築

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を用いた強化学習

で行い，営業パラメータのポリシ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

図 8 セルフプレイによる強化学習

Fig. 8 Reinforcement learning with self-play.

図 9 セルフプレイの収束結果

Fig. 9 Change in order rate using self-play.

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 [19]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 10,000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（図 8）．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 9

に示すように，7,000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．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

ついても表 2 に掲載する．

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．初めに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，探索のみの繰返し）．そこで，MCTS+ε-Greedy

法 [20]（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 [21]を実施

し，初期方策を事前に学習した後，MCTS+ε-Greedyによ
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表 2 セルフプレイの初期値

Table 2 Initial value of self-play.

図 10 セルフプレイにより学習が進む過程

Fig. 10 Learning process through self-play.

るセルフプレイを実施した．結果として，Actor-Critic [22]

で方策を学習し収束することができた．図 10 に，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

した際の流れを示す．

4. 評価

本論文で提案した深層強化学習による営業活動意思決定

支援システムを，既存研究 [13]と同じ熟練営業担当者 20

名に再度協力してもらい評価してもらった．具体的には，

前論文で実適用評価した POMDPによるプロセスモデル

をリコメンド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 20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，1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），

おおむね合致（= 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名の営業担当者の

評価結果が図 11 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 2.20

と「おおむね合致（= 2）」以上のスコアとなった．一方で，

POMDPによるプロセスモデルの評価平均値は，1.61で

あった．

あわせて，2つのプロセスモデルのアンケート結果につ

いて，平均の差の検定を実施した．独立 2群の差を検定す

るときのノンパラメトリックな方法であるマン・ホイット

ニーの u検定 [23]で検定を実施した．検定の結果，統計量

U = 356を算出し，有意水準 0.05（n1 = 20かつ n2 = 20

図 11 深層強化学習のプロセスモデルの評価

Fig. 11 Evaluation of deep reinforcement process model.
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のとき限界値は 127）で有意差があることを確認できた．

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（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．

5. 考察

5.1 プロセスモデルの比較と営業担当者の評価

既存研究（POMDP）と本論文で提案した深層強化学習，

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推移を詳しく調べることで，営

業担当者の評価に与える影響を考察した．その結果，以下

2点の特徴的な違いが観察された．それぞれの内容につい

て，両手法の比較結果と営業担当者の評価コメントを示す．

(1) リコメンドの提示範囲の比較と営業担当者の評価

それぞれのプロセスモデルからリコメンドされるアク

ティビティの提示範囲を測定し比較した．構築したプロセ

スモデルにおいては，合計で 38種類のアクティビティが

リコメンド可能となっているが，深層強化学習では 1案件

平均で 38種類のアクティビティをすべて使って提案して

いた．一方，既存研究（POMDP）では，1案件平均で 27

種類のアクティビティの提案にとどまっていた（表 3（1）

提案アクティビティ数の比較を参照）．

また，アンケートに参加した熟練営業担当者に対して，

個別にヒアリングを実施した際の代表的な意見を以下に

記す．

– 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，顧客反応に対

して提示されるアクティビティが，営業経験上から理

解しやすい．

– 同じく深層強化学習によるプロセスモデルでは，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．

以上のような意見は，強化学習によるセレンディピティ

（意外性のある提案）が熟練営業担当者に評価されたと考

表 3 プロセスモデルによるリコメンドの比較

Table 3 Comparison of recommendation of process models.

えられる．深層強化学習では，より良いアクティビティを

探して可能性を探りつくした結果を提示するモデルになっ

ているため，営業担当者にとってもセレンディピティが大

きくなると推察される．

(2) リコメンドの内容の比較と営業担当者の評価

それぞれのプロセスモデルからリコメンドされたアク

ティビティ推移の内容を詳しく調べると，「提案辞退」のリ

コメンドがその違いとして特徴的であったことから，「提案

辞退」のリコメンドを中心に内容を分析した．まず，既存

研究（POMDP）では深層強化学習に比べて「提案辞退」と

いうリコメンドで終了している案件が多いことが注目でき

る．評価する営業担当者 1人あたりの「提案辞退」の案件

数は，既存研究（POMDP）では 10案件のうち平均 3.8件，

深層強化学習では 10案件のうち平均 1.7件と 2倍以上の

差が確認できた（表 3（2）提案辞退案件数の比較を参照）．

「提案辞退」は，顧客と営業の状態乖離が大きく，どん

なアクティビティを実施してもいい顧客反応がなく，徐々

に悪い状況に入り込んでしまうことから，以後はどのアク

ティビティを選んでも受注できないと判断された場合に提

示される．既存研究（POMDP）は過去の学習データに依

存しているため，学習データにない応答パターンになると

「提案辞退」になりやすいと推察される．

さらに，「提案辞退」で終了した案件を抽出し，1案件

あたりのアクティビティ系列数を確認すると，既存研究

（POMDP）では平均 12.6系列，深層強化学習は平均 41.2

系列と 3倍以上の差が確認できた（表 3（3）提案辞退案件

の系列数の比較を参照）．このことは，既存研究（POMDP）

では深層強化学習に比べて比較的早期に「提案辞退」が出

やすい傾向があることを示している．そのため，営業担当

者にとって既存研究（POMDP）は深層強化学習と比べて

も「すぐに諦める」という印象に映ったのではないかと推

察される．

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推移から，「提案辞退」で終了

となった案件を一部抽出し可視化してみた．図 12 では，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）．この図からも，既存研究（POMDP）では深層強

化学習に比べて比較的早期に「提案辞退」が出やすい傾向

があることを確認することができる．

この分析後，アンケートに参加した熟練営業担当者に対

して，個別にヒアリングを実施した際の代表的な意見を以

下に記す．

– 既存研究（POMDP）では，「提案辞退」で終わる案件

が多いことが気になる．

– 既存研究（POMDP）では，営業活動の継続中である

にもかかわらず突然に「提案辞退」が出て，提案をす
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図 12 提案辞退で終了した案件の可視化

Fig. 12 Visualization of cases that ended by decline of proposal.

ぐに諦めることに違和感を感じた．

以上 2点の特徴的な違いと営業担当者のコメントから，

熟練担当者が既存研究（POMDP）に対して低く評点し，

深層強化学習では高く評点したと推察できる十分な理由を

分析することができた．

このように熟練営業担当者によるアンケートを通じて，

深層強化学習のプロセスモデルは，2.20と「おおむね合致

（= 2）」以上のスコアとなったことから，営業活動意思決

定支援システムの実適用を予備実験としてスタート可能と

判断した．以後は本実験を繰り返すことにより，実用に向

けてさらに精度を向上させてくこととなる．

5.2 アンケート評価の妥当性

熟練営業担当者による案件ごとの評価を 1つ 1つ確認す

ると，深層強化学習に良い評点をしていない 2名の営業担

当者（図 11 の営業担当者 No.5と No.18）に限らず，すべ

ての営業担当者において，既存研究（POMDP）であって

も経験合致度 2.0（おおむね合致）以上の高い評価を与え

ているものもあれば，逆に深層強化学習で経験合致度 1.0

（少し合致）を下回る低い評点を与えているものもある．

ただ 20名の平均値を取ると，深層強化学習は 2.20と「お

おむね合致（= 2）」以上のスコアである一方で，既存研究

（POMDP）によるプロセスモデルの評価平均値は，1.61で

あった．

今回は，営業担当者による主観的なアンケート評価であ

るため，営業担当者の案件ごとの評価理由まではつかめな

かったが，ほとんどの熟練営業担当者にも納得性が高い結

果となったことから，営業人材の底上げとして新人営業担

当者の育成には有効であると考えられる．しかし，今後は

熟練営業担当者にとっても，納得性が高いだけではなく，

利用することでさらに効果が上がるようなリコメンド創出

が求められる．それには受注率などの定性的な評価手法を

追加で取り入れて，多面的に評価をしていく必要がある．

5.3 営業意思決定支援システムの適用可能性の評価

構築した営業支援意思決定支援システムの適用可能性を

述べる．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，長期にわたる

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

図 13 グループ分類ごとのプロセス抽出

Fig. 13 Process extraction by group classification.

型営業においては，本論文で提示し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といわれている [24]．し

かし，営業活動のアクティビティ自体を，販売する品目，

種類，複雑性，顧客規模などに合わせて新たに設定し，本

論文の構築手法に従いプロセスモデルを再構築することで

対応可能である．図 13 に示すように，営業対象となる顧

客の属性情報（企業規模）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築

する作業を繰り返していくことになる．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．

特に，本論文で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．

一方，営業のパターンの分類によると（図 14 参照），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提示価格などの特定のアクティ

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
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図 14 本手法の適用対象外の営業タイプ

Fig. 14 Sales type not covered by this method.

タイプ）である．

あわせて学習時間についても適用可能性を考察した．検

証案件数 100,000 の実測値として，顧客状態数 300/アク

ティビティ数 37のとき 25.0時間，顧客状態数 300/アク

ティビティ数 38のとき 26.2時間となった．そのため，ア

クティビティ 1 件程度の追加では，学習時間の変化が実

務利用でネックになることはない．ただし，計算上はアク

ティビティ増加率の 2乗に比例するので，アクティビティ

数が顕著に増加した際には学習時間の考慮が必要となる．

一方で，学習モデルの構築は毎日実施するわけではなく，

営業トレンドの乖離が大きくなった場合に再学習をするこ

とになるため，通常の営業活動では多くても月 1回程度と

なり，また仮にアクティビティ数が 2倍になったとしても，

4日程度の学習時間となる．ちなみに，構築されたプロセ

スモデルからのリコメンドは即座に返却される．

6. まとめ

本論文では，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

テムを提案した．深層強化学習により構築したプロセスモ

デルについて，熟練営業担当者へのアンケート評価を行っ

た．提案システムは，アクティビティを選択するつど，受

注までのプロセスを予測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．ディシジョンツリー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

リカバリができないことと比べて大きな優位点となる．

しかしながら依然として課題もある．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）[25]

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．
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