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さらに、データサイエンスの応用においては、不確実性の影響
はしばしば見落とされたり過小評価されたりします。データや
ビジネスプロセスの不確実性を考慮することは、分析の信頼性
を向上させるだけでなく、意思決定に伴うリスクを調整する微
妙な決断を可能にするためにも不可欠であると考えます。

本稿では、 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）、およびベイズ意思決定（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について説明
し、データサイエンス手法（図1）を用いたビジネス課題への
取組みをご紹介します。ますます勢いを増すこれらの技術につ
いて説明していきます [1-5]。

原則に基づくワークフロー
ワークフローは3つのフェーズで構成されます。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。

この10年間の機械学習とAIのブームは、コンピュータビジョン、
自然言語処理、予測モデルなどの多くの分野で驚くべき成果を
もたらし、ビジネスコンサルティングの重要な手法としての
データサイエンスの到来を後押ししました。データサイエンス
プロジェクトは、通常、大規模なデータセットの中で関連性の
パターンを発見することによって予測の問題を解決する従来の
機械学習法に焦点を当てています。例えば、過去に記録された
データに基づいて製品の販売をどのように予測することができ
るか、といった質問に答えます。

しかし、典型的なビジネスは、様々な課題を抱えています。
例えば、価格設定（売り上げを伸ばすには製品の価格をどの
ように設定すればいいのか？）、プロセス最適化（どうすれ
ばサプライチェーンを最適化できるか？）、または顧客サー
ビス（どうすれば顧客の減少を防ぐことができるか？）、と
いったことが少なくとも例として挙げられます。このような
課題に答えるためには、行動 （介入） と結果の間の因果効果
を推定することによって従来の機械学習に勝る推測を行う、
因果推論を用いる必要があります。

確率的ビジネス分析

確率的ビジネス分析 図1:確率的ビジネス分析の原則的なワークフロー



© 2021 KPMG Ignition Tokyo, Inc., a company established under the Japan Companies Act and a member firm of the KPMG global organization of independent member firms affiliated with KPMG 
International Limited, a private English company limited by guarantee. All rights reserved.

新たな量子革命への備え

これにより、機械学習を用いて推定可能な関係式が得られま
す。第2段階では、モデルに不確実性を組み込むことを可能に
する手法である確率的プログラミングを用いて、この関係式
を推定するモデルを構築します。最後のステップでは、ベイ
ズ意思決定の中でこのモデルを用いて、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に到達します。

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。システム内の変数は何
か？、どのようなアクションをとることができるか？、つま
りどの変数がクライアントによりコントロール可能か？、何
をゴールとすべきか？ このゴールを、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するか？ こうした仮説は、因果グラ
フモデル（CGM）というグラフ表現に要約されます。

interventional distributionを直接推定するには、実験を行い、
異なる行動の影響をテストする必要があります。これは通常、
ビジネスのコンテキストでは不可能なので、最後のステップ
では、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に変換します。このス
テップは同定と呼ばれ、do-calculusを使って自動化されてい
ます。do-calculus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です。

確率的プログラミングによるモデル構築
この段階では、最初の段階で同定した表現を推定するモデル
を構築します。

データがどのように生成されたかを想像し、これを確率的プ
ログラムとして定式化します。（決定論的）コンピュータプ
ログラムと同様に、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。結果
のモデルは、最初の段階で定義した問題（特定の行動を選ん
だ場合の結果の確率はどれくらいか？）の推定値を導き出し
ます。

ベイズ意思決定による戦略的意思決定の導出
ビジネスの課題では、出力変数の目的関数の最適化のように、
行動に対する最適な意思決定を求めます。目的関数は経営上の
意思決定を反映しています。クライアントは、例えば期待され
る結果を最大化することにより、よりリスク許容度を高くする
か、または不良な結果のリスクを最小化することにより、より
保守的になるかを選択できます。ベイズ意思決定は、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するので、このように様々な選
択肢を得ることができます。

ビジネス分析には因果推論が欠かせない
因果推論は、変数間の真の因果効果を同定し定量化すること
を可能にします。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ます。つ
まり、因果推論は行動の効果を推定するものであり、ビジネ
スの結果に影響を及ぼす意思決定を求めるビジネス分析にお
いて重要です。

図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確率的ビジネス分析
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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ので、
相関は因果関係ではないというのは統計学でよく言われる言葉
です。これが真実である1つの状況は、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
る場合です。ある企業が過去にその店舗で販促キャンペーンを
行ったことがあり、その販促キャンペーンによって売上が増加
したかどうかを知りたい場合を考えます（図2）。

ワークフローの最初の段階では、店舗に近い競合他社の存在が、
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。近隣の店舗から競争圧力がある場合、販売促
進を使用して売り上げ増加を試みる傾向があります。それと同
時に、競争の激しい店舗は、他の追随を許さない店舗よりも売
り上げが低いのかもしれません。

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、販売に対する販促の因果効果の偏りのない視点を得
るために、分析において競合の存在を調整する必要があります。

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ります。

因果推論では、闇雲に実験を行うのではなく、観測されたデー
タを使って推定できる値を特定します。このワークフローでは、
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。

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置かれています。顧客の需要は時間
の経過とともに変化し、取引はリスクを伴い（商品に欠陥があ
る、サプライチェーンが不安定など）、世界で起きている様々
な要因（世界全体の経済状況、自然災害やパンデミックのよう

な壊滅的な出来事）が大きな影響を及ぼす可能性があります 。
したがって、ビジネス問題をモデル化する際には、このような
不確実性を考慮する必要があります。

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なり、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したいのか、といっ
たように、クライアントとの間で目標を柔軟に定義できるよう
になります。

サプライチェーンを運営するために最適な台数の車両を選択す
るという問題について考えてみましょう（図3）。片方では、
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を
確保したいと考えています。その一方で、メンテナンスコスト
の最小化にも努めています。これら2つの相反する利害のバラ
ンスをとるには、顧客の需要を十分に予測して、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。
モデルを構築してコストの見積もりを割り出した後、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、または高いコストに直面するリスクを最小化して
保守的になるか、のいずれかを選択できます。この例では、3

台の車を選択すると、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ため、
リスクが低くなります。

これらは、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、私たちは、これらの選択を明確にし、クライ
アントに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。

図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確率的ビジネス分析
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結語
複雑なビジネス問題に取り組むための、因果推論、確率的プ
ログラミング、および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、それらの
予測に基づいた戦略的な意思決定、といった最も重要な課題
に対処します。

用語集

ベイズ意思決定： 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好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。

確率的プログラミング： 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。

推定式： 観測データのみから推定できる、すなわち、能動的
な実験を行う必要のない数式。

目的： 「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。

観測分布： 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。

interventional distribution： 他の変数に介入した場合の事象
の確率を定量化する確率分布で、積極的に望ましい値に設定。

因果グラフモデル： 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。
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