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POINT 1

データサイエンスの到来
近年の機械学習とAIの進化は、ビジ
ネスコンサルティングの手法としての
データサイエンスの到来を後押しして
いる。

POINT 2

原理に基づくワークフロー
因果推論（因果効果）、確率的プログ
ラミング（統計的モデリング）、ベイズ
意思決定（最適意思決定）を結びつけ
る原理に基づいたワークフローを活用
することで、複雑なビジネス課題に対
処することができる。

POINT 3

因果推論はビジネス分析に不可欠
因果推論は、行動の効果を推定する。
そのため、意思決定に大きく影響を与
えるビジネス分析において、因果推論
はきわめて重要である。

POINT 4

ベイズ意思決定による戦略的意思
決定の導出
ビジネス課題の不確実性を取り込み、
選択された行動によって引き起こされ
るさまざまな可能性を考慮することで、
複数の選択肢を得ることができる。
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ビジネス課題を解決する 
データサイエンス

データサイエンスのプロジェクトは、通
常、大規模なデータセットの中から関連
するパターンを発見・予測し、問題を解決
するという従来の機械学習に焦点を当て
ています。代表的なのが、過去に蓄積した
データを基に製品の販売予測を行うなど
です。
しかし、実際のビジネスの課題は、従来

の機械学習で解決できるものばかりでは
ありません。売上げを伸ばすには、どの製
品の価格をどのように設定すればいいの
か。サプライチェーンの最適化はどうした
らいいのか。どうすれば顧客の減少を防ぐ
ことができるか。価格設定やプロセスの最
適化、顧客サービスなど、さまざまな課題
を抱えています。
このような課題に対して最適解を得る

には、因果推論を用いると効果的です。因
果推論とは、行動（介入）と結果の間の因

果効果を推定することで、従来の機械学
習よりも高精度の推測を行う手法のこと
です。

Ⅱ

原理に基づくワークフロー

因果推論を用いたワークフローは、「因
果推論による問題定式化」「確率的プログ
ラミング1によるモデル構築」「ベイズ意思
決定 2による戦略的意思決定の導出」の3

つのフェーズから構成されます（図表1参
照）。
フェーズ1では、まず因果推論を使用し

て問題を定義し、ドメインの専門知識を活
用して問題内の変数間の因果関係につい
て仮説を立てます。これにより、機械学習
を用いて推定可能な関係式 3が得られま
す。フェーズ2では、フェーズ1で得られた関
係式を推定するモデルを、モデルに不確実
性を組み込むことを可能にする確率的プ
ログラミングを用いて構築します。
最後のフェーズ3では、フェーズ2で構築

した推定モデルをベイズ意思決定で用い
て、クライアントと定義した目標に基づい
た最適な戦略的意思決定を導出します。

1. 因果推論による問題定式化

まず、解決すべき問題を定義します。問
題はたとえば、システム内の変数は何か？　
どのようなアクションを取ることができる
か？　どの変数がクライアントによりコン
トロール可能か？　そして、これら問題に
対するゴールを、interventional distribution

と呼ばれる特定の行動が選択された場合
の結果の確率とします。
次に、クライアントのドメインの専門知

識を活用して、システム内の変数間の因果
関係に関する仮説を立てます。どの変数が
どの変数に影響を与えるかを推論すると
いうわけです。最終的に、これら仮説は因
果グラフモデル（CGM）4というグラフ表現
に要約されます。
ところで、interventional distributionを直

接推定するには実験を行い、異なる行動

因果関係の質問

出所：KPMG作成

図表1 確率的ビジネス分析の原則的なワークフロー
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の影響をテストする必要があります。しか
し、ビジネスのコンテキストで実際に実験
するのは容易ではありません。そこで最後
のステップで、interventional distributionを
観測された（過去の）データのみから推定
できる観測分布5に変換します。このステッ
プは同定と呼ばれるもので、do-calculusを
使って自動化されています。do-calculusと
は、CGMを使って変換が可能かどうかを
調べ、可能であれば観測分布を導出する
数学的規則の集合のことです。

2. 確率的プログラミングによるモデル
構築

フェーズ2は、フェーズ1で同定した推定
モデルを構築します。具体的には、データ
がどのように生成されたかを推測し、そ
れを確率的プログラムとして定式化します
（決定論的）。
決定論的なコンピュータプログラム同

様、確率的プログラムのアルゴリズムは出
力値を計算します。しかし、変数は確率
論的な、実際の過程に関する不確実性と
データの不確実性を捕捉する確率分布か
ら導かれます。こうして構築された推定モ
デルは、フェーズ1で定義した問題、特定の
行動を選んだ場合の結果の確率の推定値
を導き出します。

3. ベイズ意思決定による戦略的意思 

決定の導出

ビジネスでは、出力変数の目的関数6の
最適化のように、行動に対する最適な意
思決定を求めようとします。ここでの目的
関数とは、経営上の意思決定を反映した
ものです。したがって、クライアントに対し
て、相反するような複数の選択肢を提示
することになります。たとえば、期待され
る結果を最大化することでよりリスク許容
度を高くする選択肢と、不良な結果のリス

クを最小化することでより保守的になる選
択肢といった具合です。
ベイズ意思決定では、問題の不確実性

を取り込み、選択された行動によって引き
起こされる可能性のあるすべての結果を
考慮します。その結果、ビジネス課題に対
して複数の選択肢を得ることができます。

Ⅲ

ビジネス分析に因果推論は 
欠かせない

統計学では、観測データ中の誤った相
関が全体像を歪めることがあることから、
相関は因果関係ではないと言われていま
す。これは、状況によっては真実です。そ
の状況とは、たとえば行動と結果の間の
相互作用が、両方に影響を及ぼす追加的
な要因によって重ね合わされるような場合
です。
そのような場合でも、因果推論は有効

図表2 販促による売上への因果効果を検出するために適用された原則ワークフロー
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ationです。それは、因果推論が変数間の真の
因果効果を同定し、定量化を可能にする
からです。従来の統計学や機械学習が連
想関係に焦点を当て、「Yの値がわかって
いる時、Xについて何が言えるか？」のよう
な疑問を呈するのに対し、因果推論は「Y

はどのようにしてXを引き起こすのだろう
か？」や、「Yを値に設定すると、Xはどうな
るか？」といった質問を投げかけ、行動の
効果を推定します。したがって、意思決定
に大きく影響を与えるビジネス分析におい
て、因果推論はきわめて重要と言えるで
しょう。
ここでは、過去に行った販売促進キャン

ペーンによって、その店舗の売上げが増え
たかどうかを知りたいというケースで考え
てみます（図表2参照）。
ワークフローのフェーズ1では、店舗近

隣にある競合他社の存在が、過去にプロ
モーションを行うという決定に影響を与え
ていたことがわかります。近隣店舗からの

競争圧力がある場合、一般的に販売促進
キャンペーンの実施によって売上げ増を試
みる傾向があります。また、競争の激しい
地域にある店舗は、他の追随を許さない
店舗よりも売上げが低いという可能性も
考えられます。
このように、競合他社の存在は販売促

進キャンペーンを実施するかどうかの決定
と販売の両方に影響を与えます。したがっ
て、販売促進キャンペーンの販売に対する
真の因果効果を見つけるには、分析にお
いて競合の存在を調整する必要がありま
す。これは、販売に対する販売促進キャン
ペーンの因果効果の偏りのない視点を得
るためです。
問題を体系的に定義することにより、競

争が分析に与える潜在的なバイアス効果
が明確で扱いやすくなるというわけです。
このように、本ワークフローでは変数とそ
の関係を明示的に定義し、分析とクライア
ントとのコミュニケーションの両方を容易

にします。
また、因果推論では観測されたデータ

を使って推定できる値を特定するので、闇
雲に実験を行うようなことはありません。

Ⅳ

確率論的モデリングは、より
多くの情報に基づいた意思決
定を可能にする

ビジネスは不確実な世界にあります。顧
客の需要は時間の経過とともに変化し、
取引には商品の欠陥やサプライチェーン
の不安定といったリスクを伴います。また、
自然災害やパンデミックのような壊滅的
な出来事が発生すれば、世界全体の経済
状況も激変します。世界で起きているさま
ざまな要因が、ビジネスに多大な影響を及
ぼすのです。そのため、ビジネスの問題を
モデル化する際には、これら不確実性を
考慮する必要があります。

図表3 サプライチェーン内の最適な車両数を特定するために適用される原理ワークフロー

問題定式化 モデルの構築 戦略的意思決定
因果推論 確率的プログラミング ベイズ意思決定
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確率的プログラミングのフレームワーク
は、単純かつ体系的な方法でこれを行うこ
とを可能にします。それは、問題における
行動のための異なる選択に基づいた、起こ
り得る結果のための確率的予測を叩き出
します。これにより、期待される結果を最
適化するのか、それともより保守的にリス
クを抑えて望ましくない結果が生じる可能
性を最小限にするのか、というように目標
を柔軟に定義することができます。
ここでは、サプライチェーンの運営に最

適な台数の車両を選択するというケースに
ついて考えてみます（図表3参照）。
クライアントは、将来の顧客の需要を

満たすために十分な台数の車両を確保し
たいと考えていますが、その一方でメンテ
ナンスコストを最小化したいとも思ってい
ます。この相反する利害のバランスを取る
には、顧客の需要を十分に予測し、一定
数の車両が存在する場合のコストの可能
性を予測する必要があります。そこで、推
定モデルを構築してコストの見積りを割り
出し、最適な車両台数を計算します。この
ケースでは、3台の車両を使用すると、メン
テナンスコストを節約することによってコ
ストの期待値が低くなり、4台の車両を使
用すると、台数の増加によって顧客の需要
を満たす可能性が高くなることから、高コ
ストになるリスクがより低くなります。つ
まり、クライアントはコストの期待値を最
小化することによってリスク耐性を高める
か、高コストに直面するリスクを最小化し
て保守的になるか、そのどちらかを選択す
ることができるというわけです。
本ワークフローが導出したこの結果は、

私たちのアプローチが可能にする戦略的
な選択です。将来のためにたった1つの起
こり得るシナリオに焦点を当てるのではな
く、すべての可能な未来と関連する確率を
考慮することによって、これら複数の選択
を明確にすることができます。その結果、
クライアントにはより多くの情報に基づい
た見解を提供することができます。

Ⅴ

結論

本稿では、因果推論、確率的プログラ
ミング、ベイズ意思決定の方法を結びつけ
る原理に基づいたワークフローを紹介し
ました。このワークフローにより、アクショ
ンが結果に及ぼす因果関係の影響の特
定、将来の展開に関する柔軟で正確な予
測の作成、それら予測に基づいた戦略的
な意思決定など、複雑なビジネス課題に
対処することが可能となります。

1  データをコンピュータプログラムとして定
式化することにより、データの生成モデル
を構築する方法のこと。

2  事前の知識とデータ駆動型モデルの両方
の情報によってもたらされる良い結果が
起こる可能性に基づいて意思決定を行う
プロセスのこと。

3  観測データのみから推定できる、能動的
な実験を行う必要のない数式のこと。

4  変数間の因果関係をグラフ化したもの。
変数はノードであり、因果関係は変数間
の矢印で表される。

5  他の変数の値が観測された場合の事象
の確率を定量化する確率分布のこと。

6  「売上高の期待値を最大化したい」など
の大まかな目的を数学的に定式化したも
の。
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