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‡(株)NTTデータイントラマート 

†School of Engineering ,The University of Tokyo 

‡NTT DATA INTRAMART Corporation 

 

要旨 

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，機械学習モデルを用いた業務意思決定支援シ

ステムの構築を試みている．その構築に際し，受注確率が高い営業活動のプロセスを学習する必要があるため，営業活動

の意思決定から規則性を抽出するプロセス発見技術が不可欠である．従来のプロセスマイニングにおけるプロセス発見手

法では，定型的な業務プロセスを対象として，システム出力されたイベントログに含まれるイベントの実行順序の情報か

ら，業務プロセスの規則性やルールを抽出する．しかし，営業活動の意思決定においては，ルールが予め分かっていない

だけでなく，入力情報が営業日誌などの非構造化データであるために，従来のプロセス発見手法を適用することは困難で

ある．そこで本稿では業務意思决定支援システムに向けた営業活動の意思決定のプロセス発見手法に対し，非構造化デー

タに基づいたアクティビティ推定，および，非定型プロセスにおける規則性を確率的に表現するためのプロセス推定を用

いたプロセス発見手法を示す．  

 

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．In order to solve this problem we are developing the business decision support 

system using a machine learning model. For that, it is necessary to learn the process of sales activities with high order acceptance 

probability, so the process discovery technology that extracts regularity from the decision-making is essential. 

In the process discovery method in conventional process mining， the regularity and rules of business process are extracted from 

information on execution order of events contained in the event logs output from the systems． However，in the decision-making of sales 

activities，it is difficult to apply the conventional process discovery method because the rules are not known in advance and the input 

information is unstructured data such as business diaries． 

  In this paper we provide the process discovery method using the activity estimation based on unstructured data and the process 

estimation for stochastic expression of regularity in an atypical process for the process discovery method of decision-making in sales 

activities. 

 

1. はじめに 

初期折衝から受注に至るまでの営業活動における意思決定は，その場面ごとの営業担当者個人の経験や直感を拠

り所にした判断によって構成される．つまり，営業活動の意思決定のプロセスには予め明確なルールが存在せず，

それゆえ判断結果は属人性を内包し，その属人性が営業活動の結果に対して影響を及ぼす．もし適切な判断結果を

根拠とともにレコメンドできる業務意思決定支援システムがあれば，属人性を意思決定から除外し，受注確率の高
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い営業活動を組織全体で実施することが可能となる．筆者らは機械学習モデルを用いることによって業務意思決定

支援システムの構築を目指している． 

 受注確率の高い営業活動のプロセスを学習するためには，営業日誌などの非構造化データを入力情報として，予

め明確なルールが存在しない非定型プロセスから，受注確率の高いプロセスの規則性を発見する，という営業活動

に特有の課題を解決する必要がある．従来のプロセスマイニング[1][2]は，定型的な業務プロセスであることを前提

に，システムから出力されたすべてのイベントログを包含した規則性のあるプロセスモデルを生成する手法であり，

「Imperative Process Mining」とも呼ばれる[3]．プロセスを構成するイベントの順序が明確に定義されている必要が

あり，最終的には BPMN 形式[4]でプロセスモデルが記述される．そのため，イベントの実行順序が事前に明確化

されていない営業活動の意思決定のプロセス発見に対して，従来のプロセスマイニングを適用することは難しい． 

 そこで，近年はこのような条件分岐を含んだ業務意思決定を対象にした新しいプロセスマイニング手法であるデ

ィシジョンマイニング[5]に関する研究が始まっている．しかし，注目を集めてきているディシジョンマイニングも，

条件分岐の全ルートを網羅できるルールが予め明確化されていることが前提であり[6]，さらにインプット情報は仕

様が明確なイベントログとなるため，非構造化データを対象にした非定型なプロセスの特徴を持つ「営業活動にお

ける意思決定」への適用は困難である．一般的に「営業活動における意思決定」では以下の特徴がある． 

・ルール自体が予めわからない．過去の経験などの暗黙知をもとにした意思決定である． 

・日常の営業担当者の活動結果は営業日報としてテキスト情報で登録され，また顧客とのやりとりは同じくメール

によるテキスト情報となるので，仕様が明確なイベントログではなく自然文が対象となる． 

 そのため，従来のディシジョンマイニング手法を「営業活動における意思決定」のプロセス発見のステップに適

用すると以下が課題となる． 

(1)明確なルールが予めわからないために，営業活動のプロセスの抽出ができないことから，プロセスの抽出手法を

新たに提示する必要がある． 

(2)自然文などの非構造化データをインプット情報にした場合のプロセスマイニングの手法がない．インプット情報

は，従来のプロセスマイニングが入力として扱うイベントログ(ケース，イベント，タイムスタンプ)ではなく，メ

ールや営業日報をはじめとした非構化データが中心となる．これらの非構造化データからのプロセス発見の手法を

新たに提示する必要がある． 

 本稿では，これらの課題を解決するため，業務意思決定支援システムに向けた営業活動の意思決定のプロセス発見

手法を示し，検証結果について述べる． 

 

2. 関連研究 

 システムのイベントログなどからプロセスを自動抽出する技術「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，ようやくツールの安定化，データの標準化に向けた取り組みがなされつつあり，実用的な

普及が始まろうとしている．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[7]． 

(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デルを出力する技術．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． 

(2)適合性評価 (conformance check)  

プロセスモデルとイベントログを入力として，出力されたプロセスモデ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デ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． 

(3)強化 (enhancement)  

実行されたプロセスモデルから出力された「flow time」や「waiting time」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デルを出力する技術． 

 プロセス発見のステップにおいて，従来のプロセスマイニング手法はBPMNの制約により手続き型であり柔軟性

がないが，これに対して，イベント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[
[8][9][10]も登場

しており，Declare[11]/ Case Management Model and Notation(CMMN)[9]などの形式で表記される．最近は，BPMNの
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補完としてこれらの宣言型表記を組み合わせたHybrid手法で業務プロセスを表現することも進展してきた[12]． 

 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，ディシジョンマイニングが登場

した．ディシジョンマイニングでは，意思決定の分岐が静的なデ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）[13]が提唱されている． 

 デ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，そこからデ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[5]．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，デ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． 

3. 営業活動における意思決定のユースケース 

 企業向けの営業活動を例にすると，図1に示すように，潜在顧客への初期訪問から始まり，ヒヤリング，プレゼ

ンテーション，見積もり，受注へと基本的なプロセスは進展していくものの，それぞれのステップの中は様々なア

クティビティから構成されており，また次に実施すべきアクティビティの選択には事前に定義できるルールがなく，

営業担当者の経験や状況判断で選択されるため，受注率の高い営業担当者とそうでない営業担当者のアクティビテ

ィ選択には差が出てくる． 

 例えば，図１中のステップ２「ヒヤリング」において客先に「提案体制の検討」のために出向いた経験のある営

業担当者は，その際の顧客との対話や自社状況を鑑みながら，次のアクティビティとして，「プレゼンの実施」 「キ

ーマンとの深耕」「リーダーとの同行営業」の中から最適なアクティビティを選択することができるが，そうでな

い営業担当者はどれが最適なアクティビティかを判断できず，失注に至ることが多くなる． 

 通常，このような各アクティビティの活動内容は営業日報としてテキスト情報で蓄積され，またそれに関連する

メールやスケジュールや顧客情報など社内システムに散財した非構造化情報を合わせていくと，意思決定の結果情

報である「誰が，いつ，プロセス中のどのアクティビティで，どんな判断をしたのか，その判断の理由は何か，ど

のような手段で実現するのか」といった「5W+1H」をつかむことができる． 

 これらの情報を活用することで，営業活動において効果の高い意思決定のプロセスを自動抽出することができる．

さらには，人間の判断が必要な要所要所の場面で，次に取り組むべきアクティビティが関連情報とあわせてリコメ

ンドされることで，属人性を排除した受注率の高い営業活動が可能となる． 

図１：営業活動における意思決定プロセス 

 

4. 意思決定支援システムの全体像 

 従来のプロセスマイニングやディシジョンマイニングは，すべてのログとルールからそれらを包含するプロセス

を抽出する手法であった．そのためルールを事前に定義できることを前提としている．それに対して本稿では，ル
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ールが予めわからない営業活動のプロセスであることを前提に，営業日報から機械学習によって受注確率の高いア

クティビティの流れをプロセスとして抽出する手法を新たに提案する．過去の営業日報を，正例（受注データ）と

負例（失注データ）に分け，双方ともに教師データとして扱うことで，確率的に正例を実現するためのプロセスモ

デルを学習させる．営業活動のプロセスを対象としたプロセスマイニングと従来のプロセスマイニングの差異を表

１にまとめる． 

 従来のプロセスマイニングでは，OSSであるProM[14]などを利用することで，イベントログをXES形式[15]を通

じてBPMN形式に変換する．しかし，営業日報などのテキスト情報を主体にして効果的なプロセスを発見するため

に，本稿では以下３つのステップでプロセス発見を進める． 

 

(1)アクティビティ推定 

 ユースケースでも取り上げたように，営業活動における意思決定においては，メールや日報などの自然文を中心

とした非構造化データが意思決定の証跡として残されている場合が多い．そのため，検証システムにおいても，ま

ず蓄積されている営業日報が営業活動のプロセスの中でどのアクティビティに属するものなのかを機械学習で推定

することから始める． 

 

(2)プロセス推定 

 アクティビティ実施後に，次にやるべき理想的なアクティビティを機械学習で推定する．この繰り返しが，最終

的に受注率の高い営業活動のプロセス推定結果となり，また事前にプロセスやルールが曖昧な条件でも理想的なプ

ロセスを抽出することが可能となる． 

 

(3)プロセスモデルの作成 

 プロセス推定結果はXES形式を通じてBPMN形式に変換される．ここでは従来のプロセスマイニングの手法を

踏襲する． 

 

 図２にステップの流れを示す通り，従来手法である(3)プロセスモデルの生成に，営業日報が営業活動のプロセス

の中でどのアクティビティに属するものなのかを機械学習で推定する(1)アクティビティ推定，次にやるべき理想的

なアクティビティを機械学習で推定する(2)プロセス推定のステップを新たに追加することで， 営業日報にもと

づいた受注確率の高い営業活動のプロセスをBPMN形式として生成することが可能になる． 

 また，このプロセスモデルを生成する作業を，図３に示すように，営業対象となる顧客の属性情報と提案対象製

品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繰り返していく．これによりグループごとに複数の理

想的な営業活動のプロセスモデルが生成できる． 

 

表１：従来のマイニング手法と営業活動のプロセスを対象としたプロセスマイニングの違い
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図２：営業日報からのプロセス発見の３ステップ 

 

図３：グループごとの営業活動のプロセス生成 

 

以下，プロセス発見の３ステップに分けて，検証手順とその結果について述べる． 

 

4.1. 「アクティビティ推定」のシステム設計と検証結果 

 まずは営業日報が営業活動のプロセスの中でどのアクティビティに属するものなのかを，機械学習を活用して推

定を試みた．学習精度を上げるための教師データとなる営業日報データを準備するために，図４のように該当する

アクティビティを画面上から選択し，あらかじめ用意された入力項目に従って内容を記入する形式にした．これに
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より，営業日報が必ずひとつのアクティビティに紐づけられ，受注に繋がった正例データと失注に繋がった負例デ

ータを教師データとして用意することが可能となり，表２に示す324件の営業日報データを用意することができた．

これは，筆者らの所属する（株）NTTデータイントラマートにおける実際の営業活動にもとづくものであり，企業

向けのパッケージソフトウェア製品を主に大手企業向けて販売した過去案件の営業日報データである． 

 アクティビティ推定の学習モデルとして，トピックモデル方式である LDA[16]とクラス分類方式である

doc2vec[17]の精度評価比較を実施した．LDAおよびdoc2vecを用いて得られたアクティビティ推定精度を表３にま

とめる．その結果，doc2vecが 75%，LDAの最大値で 55%となっており，doc2vecの方が F値において高い精度が

得られることが確認できた． 

図４：教師データとなる営業日報データの作成 

 

表２：検証用の営業日報データ（総件数324件） 
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表３：イベント推定の実施結果比較 

 

4.2. 「プロセス推定」のシステム設計と検証 

機械学習を利用して次のアクティビティを提示することで，理想的なアクティビティ推移となるプロセスを推定

する．最終的には，抽出されたプロセスにもとづいて営業担当者に次のアクティビティが支援システムから複数リ

コメンドされるため，効果の高い営業活動のプロセスを全員で実施できる． 

 

図５：次のアクティビティのリコメンド 

 

 抽出のための機械学習アルゴリズムとしては，ベイジアンネットワーク[18]と隠れマルコフモデル[19]が考えられ

る．ベイジアンネットワークではイベント間の依存関係(因果関係/相関関係)をモデル化し，隠れマルコフモデルで

は顧客の状態を潜在変数としてモデル化，時系列を加味して状態の変化を予測してモデル化する．しかし，今回は

学習データに時系列情報が含まれていないため，ベイジアンネットワークで実施した． 

 表２に示す324件の営業日報データを用いてベイジアンネットワークにより学習を行った．ここでは一例として，

ベイジアンネットワークによる受注確率の推定値が最大となるプロセスの流れを図６に示す．「製品イメージデモ」

および「企業財務情報の把握」に注目すると，「ステークホルダ情報入手」の前に「製品イメージデモ」を実施する

ことにより，「ステークホルダ情報入手」においてより正確な情報を入手しているだけでなく，「見積書提示」の前

に「企業財務情報の把握」を実施することで予算的に妥当な見積り提示につなげており，有効な営業活動プロセス

として十分に妥当性を持ったものと言える． 
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図６：ベイジアンネットワークが提示する最善のプロセスの流れ 

 

 学習したベイジアンネットワークを用いて次のアクティビティをリコメンドする際には，実行済みアクティビテ

ィと次に実施する可能性のあるアクティビティの中で，それを実施することで受注確率が最も高まるものを算出し

提示する方式とした．作成モデルで受注確率を比較した結果が以下である．通常のプロセスの流れ（図７の黒色矢

印）に対して，ベイジアンネットワークの提示するプロセス（図７の赤色矢印）では明らかに高い受注確率を示し

ており，プロセス推定の有効性を確認することができた．図７中にもあるように，通常のプロセスにある「課題対

策デモ」というアクティビティの実施前に「ステークホルダ情報入手」を実施することでより顧客要望にあったデ

モにつなげて受注確率を高めるなど，実際の営業場面に即して改善されたアクティビティの提示ができていること

がわかる． 

 

図７：ベイジアンネットワークの評価（受注確率の比較） 

 

 事前に静的なプロセスが定義されている従来のプロセスマイニングやディシジョンマイニングと異なり，事前に

定義できるルールがない非定型プロセスにおいては，プロセス発見のためのインプットデータとしては過去の営業

日報のみである．ただし，蓄積されている正例データと負例データから受注率の高いアクティビティを判別し，そ

れをつなげていくことで効果の高い理想的なプロセスを生成することができるため，当手法は非定型な意思決定プ

ロセスの発見に有効である． 

 またこの方式では，アクティビティを選択する都度，新しいプロセスを動的に生成し直す．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ティビティが提示されることになる．このこ
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とは，ディシジョンマイニングでは静的なディシジョンツリーで表現されるため[13]，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． 

 プロセス推定のステップにおいて作成されたプロセスモデルを，過去の実案件データを用いて検証を行った．当

案件はある化学系メーカにおいて最終的に受注に至った営業活動である．既存顧客であり関係性も良好であること

から，営業担当者は当時高い受注確率を想定していたものの，図８に示すように，最終的な見積り後の受注確率は

45.7%である．ここで図８の受注間近で受注確率が大きく落ち込んでいる最終フェーズに着目した．このフェーズ

では，「提案書プレゼン」が顧客評価を得られずに受注確率が大きく落ち込みを見せているが，最後に営業担当者に

よる見積りの大幅な値引きでリカバリーし受注まで推移している． 

そこで当案件の最終フェーズでの受注確率落ち込みに対して，検証システムで構築したベイジアンネットワーク

によるプロセスモデルを適用したところ，図９のように受注確率の推定値が改善することを確認できた．受注確率

を大きく下げた「提案書プレゼン」の代わりに，「課題の収集・整理」を実施した上で「製品イメージデモ」を実施

することが顧客に対する製品訴求につながり，結果として受注確率を上げることにつながっている．この理由とし

て，提案書による説明よりも，デモによる具体的な導入イメージを顧客に持たせることが商談を優位に運ぶことが

できたものと考えられ，同様のリカバリー活動は他案件における過去の営業日報データにも実際に確認できた． 

図８：某化学メーカの受注確率推移 

図９：検証システムによる受注確率の改善結果 
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4.3. 「プロセスモデルの作成」のシステム設計と検証 

 ベイジアンネットワークによる推論結果から可能性のあるルートをすべて提示できるように，「XES(Extensible 

Event Stream) Log」形式のログを生成した．このログをプロセスマイニングで代表的なOSSであるProMに取り込

むと，アルファアルゴリズム[20][21]を利用して図１０のようにペトリネット[22]を生成する．この結果をBPMN形

式に変換する際に本稿では，ProMのBPMN Miner[23]を利用した． 

 アルファアルゴリズムでは，イベントログからそれを表現するプロセスモデルを網羅的に生成するため，すべて

の分岐について同等に表現されることとなり，ベイジアンネットワークによる受注確率の情報はBPMN形式に含め

ることはできない．そのため，検証システムの利用者に対するイベントのリコメンド時，どの分岐を選択すること

が効果的なのかを受注確率で提示するためには，受注確率の情報をベイジアンネットワークより取り込んで突き合

わせて表示できるように工夫する必要がある．これにより，イベントを選択する都度，新しいプロセスを生成し直

して，常に動的に受注までの有効プロセスをフォーキャストして示す仕組みが可能となる 

 

図１０：ProMを利用したXES形式からBPMN形式への変換 

 

5. 結論 

 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を対象に，プロセスマイニング手法を応用してプロセス

発見を行った．プロセスマイニングの中で最近登場したディシジョンマイニング手法の適用では，営業日報にもと

づいた非定型プロセスからのプロセス発見には課題がある． 

 本論文では，ルールが事前に定義できない非定型な営業活動のプロセスであることを前提に，営業日報などのテ

キスト情報から機械学習によって確率的に有効なアクティビティの流れをプロセスとして抽出する手法を新たに提

案した．具体的には，プロセス発見までのステップを（１）アクティビティ推定，（２）プロセス推定，（３）プロ

セスモデルの作成の３つに分けて新たに構築し，機械学習モデルを適用することで，効果的な意思決定支援シ

ステムの構築を試みた． 

 当検証システムにおけるプロセスモデルの評価により，（１）アクティビティ推定においては，非構造化データを

対象にした際に学習精度の高い正解データを集めるためのシステム上の工夫点と，doc2vec によるクラス分類の有

効性を確認できた．さらに（２）プロセス推定においては，ベイジアンネットワークの適用による非定型プロセス

からのプロセス抽出と受注確率の向上を確認することができた．また，（３）プロセスモデルの作成においては，ベ

イジアンネットワークの推論結果を ProM で取り込む過程について述べた．実際に，明確なプロセスが存在しない

状況下でのプロセスマイニングの適用時に，ログの前処理に機械学習などを積極に活用する他の事例も出てきてい

る[24]． 

 本稿の解決策を通じて，非定型プロセスから効果的なプロセス発見が確認できたことは大きな成果であり，今後

の営業活動の意思決定プロセスの標準化と効率化への寄与が期待できる．特に，プロセスマイニングの世界が，「命
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令型（Imperative）」から「宣言型（Declarative）」になっている[25]ように，今後はより動的なプロセスに対応してい

く傾向にあるため，本稿のアプローチはその流れをより進展させることになる． 

 また当手法は営業活動に特化した手法は使っていないため，営業活動に限らず，ルールが事前に定義できない業

務意思決定のプロセス発見にも有効である．今後は開発した検証システムを実場面で運用した効果検証実施ととも

に，当検証システムを数多くのユーザーに適用導入することでさらなる性能評価を詰めていく予定である． 

 

6. 今後について 

 プロセスマイニング手法では「プロセス発見」のステップの後は，「適合性評価」「プロセス強化」と続く．特に

プロセス発見のステップで構築されたプロセスモデルを，営業活動の実運用を通じて強化していくプロセス強化の

ステップは必須であり，また考慮すべき課題も出てくる． 

 プロセスモデルの実運用を通じて蓄積されていく新たな営業日報を入力として，営業活動の意思決定プロセスを

適合性の高いプロセスへと強化していくには，判断理由などを伴ったより納得性の高く効果的なリコメンド情報を

出力する必要があるが，従来のプロセスマイニングのイベントログによるインプット情報では足りない．これらの

強化に必要な情報を新たに定義し，それを提供するための手法を検討する必要がある． 

 具体的には，過去に意思決定した営業担当者がおこなった判断根拠・その判断をする上での参照情報等の付加情

報を新たに定義し，その場でリファレンス情報として記録に残して関連付けておくための手法を検討しなくてはな

らない．このプロセス強化のための課題整理と解決策と，さらには実運用における受注確率や受注期間短縮などの

効果検証を，現在，検証システムにより実施しており，今後はその結果を発表する予定である． 
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