
1 序 
マーケティング・サイエンスにおけるエージェント
ベース・モデリング (以下ABMと略す) を用いた研究
は，主に新製品の普及プロセスを対象に行われてきた．
他方，マーケティング・サイエンスにおける普及研究
は，微分方程式モデルを集計データにフィットさせる
Bassモデル1)とその拡張から始まった．その後第２世
代では個人データが利用可能になったことから比例ハ
ザードモデルに代表される確率モデルが適用されるよ
うになり，第３世代では潜在的採用者間の社会的相互
作用を考慮するために，ABMが導入されるようにな
ったという見方がある2)．ただし，この分野でその後
ABMの応用が順調に進んでいるとは必ずしもいえず，
飛躍が求められている． 
マーケティングサイエンスにおけるABMの普及研
究への適用はGoldenberg, Libai, Mullerらによるモデル 
(以下GLMモデルと略す)から始まっている3)．本研究
では彼らのモデルを継承しつつ，モデルを構成する諸
要素を変えたとき予測される新製品普及の成果がどう
変るかを調べる．本研究で注目するのは，潜在的採用
者間のネットワークの構造，そして各採用者が周囲の
状況にどう反応して採用するかの行動モデルである．
これらの設定がもたらす影響については，クチコミマ
ーケティングの有効性に疑問を投げかけて論議を呼ん
だWattsとDoddsによる研究でも検討されている4)．し
かし彼らが用いた評価基準は，マーケターが一般に用
いる評価基準とは異なることに注意する必要がある．
本研究ではマーケターにとって親しみのある評価基準
に基づき，ネットワークや行動ルールが普及に与える
影響を再検討する．その結果を踏まえて，新製品普及
のエージェントベースモデルが普及研究にどんな新た
な知見をつけ加えたのか，今後こうしたモデルをどの
ように発展させるべきかについて議論する． 

 

2 基本モデル 
本研究では GLM モデルに基づき，採用者間のネッ
トワークの構造としてランダムネットワーク，スモー
ルワールドネットワーク，スケールフリーネットワー
クのようなハブを持つ高度集中ネットワーク (後述) を
比較するとともに，採用者の行動について GLM の従
来の仮定に Granovetterの閾値モデル 5)を加味した場合
についても検討する． 

2.1 普及モデル 

まず普及の数理モデルとして古典的なBassモデルに
ついて見ておこう．そこでは，すでに採用した他者の
影響で (またそれを模倣して) 新製品を採用することを
内部要因，自身の固有の要因やシステム外部の要因
(たとえば広告) によって採用することを外部要因と呼
んで区別している．Bassモデルは以下のように定式化
される: 

dX(t)/dt = (p + q X(t) / M) (M − X(t))   (1) 

ここで 
X(t) :  新製品をt期の累積採用者数 
M :  新製品の普及の上限 
p, q :  外部要因・内部要因を表すパラメタ 

GLMモデルでは潜在的採用者h=1, …, Hが新製品を
t=1, …, T期に採用する確率を以下のように定式化する
(なお，記号は筆者独自である):  

Pr[xh(t) =1 | xh(t) = 0, t  < t] = 1 − (1 − p)(1 − q)Nh(t)    (2) 

ここで 
xh(t) :  潜在的採用者hが新製品をt期に採用している

なら1，そうでないなら0となる変数 
Nh(t) :  潜在的採用者hがt期にネットワーク上で隣接

する潜在的採用者のうち，すでに新製品を採
用している人数 

p, q :  外部要因・内部要因を表すパラメタ 

Bassモデルは集計レベルのモデルでGLMモデルは
個人レベルのモデルなので，前者におけるパラメタp, 
qの値と後者におけるパラメタp, qの値を同じ次元で比
較することはできない6)． 

2.2 ネットワーク・モデル 

GLMモデルはセルラーオートマトン型のABMとし
て出発しており，そこではエージェントである潜在的
採用者は基本的に格子状の空間に位置づけられている．
その後このモデルは，エージェント間のネットワーク
に現実を反映したより複雑な構造を持つように拡張さ
れている．Bassモデルでは，社会全体における普及率
がその後の新規採用に影響するので，全エージェント
が直接つながっている完全グラフの状態が想定されて
いるといってよい． 
潜在的採用者間のネットワークについては，ネット
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ワーク科学の発展を受けてスモールワールドネットワ
ーク4, 8)やスケールフリーネットワーク9, 10, 11)が導入さ
れてきた．スモールワールドネットワークはランダム
ネットワークに比べて平均距離が短くクラスタ係数が
高いため，クチコミの伝播速度が高くなると期待され
る．スケールフリーネットワークでは次数が巨大なハ
ブをシードにできれば伝播効率が格段に向上する．本
研究では，異なるネットワークの形状の影響を同一平
面上で比較することを目指す． 

2.3 採用行動モデル 

採用行動については２つのモデルを考える．GLM
モデルでは本来，各潜在的採用者の新製品採用確率は，
Fig. 1が示すように，自分の周囲の採用者数が増える
ほど高くなる．すなわち，感染症に関するSIRモデル
と同じメカニズムが働く． 

Fig. 1: GLMモデルにおける採用確率 
 

一方，社会的影響プロセスとして，周囲の採用者人
数ではなく準拠集団における採用者比率が影響すると
考えることもできる．これは，準拠集団における比率
が一定の閾値を超えると影響が生じるという閾値モデ
ルあるいは投票者モデル5)によって定式化される
（Fig. 2）． 

Fig. 2:  閾値モデル 
 
本研究ではGoldenbergらの先行研究7)に従い，GLM
モデルと閾値モデルを組み合わせる．すなわち採用の
第１段階の意思決定は閾値モデルに従い，その条件を
クリアすると，第２段階として本来のGLMモデルに
基づく意思決定が行われるものとする（Fig. 3）． 

Fig. 3:  GLMモデルに閾値を加えた場合の採用確率 

3 シミュレーション 

ノード数（潜在的採用者数）とリンク数を一定にし
た構造の異なる複数のネットワークを生成する一方，
潜在採用者の行動モデルについて複数のパラメタを設
定する．それらの組み合わせに対してシミュレーショ
ンを繰り返し，マーケターから見た普及の成果指標と
して普及率とともに純現在価値 (Net Present Value:  
NPV) を計算する．一人の採用からもたらされる利益
を 1とすると, NPVは以下のように計算される:  

NPV = Σt=1T(X(t) − X (t − 1)) / (1 + d)t−1                       (3) 
ここでX(t)はt期までの採用者数で，X (0) = 0,  d は割引
率で[0, 1]の区間の値をとる．NPVを用いると最終的に
どれだけの普及水準に到達したかに加え，それがどれ
だけ早かったかを一元的に評価できる (マーケターの
時間選好は割引率に反映される)． 

3.1 ネットワークの生成 

潜在的な採用者 1,000 人がネットワークでつながっ
ていると考え，ノード数 1,000，各ノードが距離２ま
でのノードと隣接するレギュラーネットワークを出発
点とする．Wattsと Strogatz12)が行ったようにリンクを
一定確率でランダムにつなぎ替え (ただし全ノードが
連結しているという制約を課す)，スモールワールド
ネットワークを生成する(全ノードについて確率 0.2で
つなぎ替えた例がFig. 4，その次数分布がFig. 5)．つな
ぎ替え確率を 0.4 としたときのネットワークに加え，
つなぎ替え確率を 1としたランダムネットワークも比
較対象にする(後者の例が Fig. 6, 次数分布が Fig. 7)． 
次いで，上述のアルゴリズムにノードの次数に基づ

く優先的選択メカニズムを追加する (すなわち，つな
ぎ替えの先として次数が高いノードほど優先的に選ぶ
ようにする)．するとスケールフリーネットワークに
近い，次数分布の裾野が長い (ロングテール分布する)
ネットワークが生成される．ここではつなぎ替え確率
を 0.5として全ノードについて 10 回または 20 回繰り
返した (後者の例が Fig. 8，その次数分布が Fig. 9)．  
このネットワークは，スケールフリーネットワーク
を生成する他のアルゴリズムに比べるとスモールワー
ルド的な性質を保持するが，次数分布は完全なベキ分
布にはなっていないので，高度集中型ネットワークと
呼ぶことにする．最後に，比較のためにレギュラーネ
ットワークも分析対象とする．  

q = .01

q = .02

q = .05

q = .10p = .01

隣接する採用者数:!!

採
用
確
率
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Fig. 4:   スモールワールドネットワークの例 

Fig. 5: Fig.4 に対応する次数分布 

Fig. 6:   ランダムネットワークの例 

Fig. 7: Fig.6 に対応する次数分布 
 

Fig. 8:   高度集中ネットワークの例 

Fig. 9:   Fig.8 に対応する次数分布 
 

3.3 採用行動のパラメタ設定 

本来の GLM モデルのパラメタについて，予備的な
分析を経て以下のような水準を設定した:  

・外部要因  p = .001,  .01 
・内部要因  q = .05,  .10 

閾値には個人差があり，正規分布すると仮定する．
分布の平均と標準偏差について，それぞれ次のような
水準を設定した:  

・閾値の平均:        µ = .00,  .10 
・閾値の標準偏差:  s =  .05,  .10 

閾値の平均µが 0で標準偏差sが .05の場合，実質的

に閾値がないのに近いので本来の GLM モデルになる．
なお，第１段階で準拠集団が全潜在的採用者の場合と

隣接する潜在的採用者の場合の２通りを考える． 

3.3 シミュレーションの実行 

採用者間ネットワークの種類が６種，採用行動に関
するパラメタの値が 24 = 16，準拠集団が全域か局所的
かで２種あるので，全体で 128の組み合わせが生じる．
それぞれについて t = 1から 200までのシミュレーショ
ンを 100回実行する． 
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4 分析結果 
4.1  普及の軌跡 
シミュレーションで得られたNPV (d = .10) に対して
モデルの設定やパラメタの値を分割変数とする回帰木 
(CART) による分析を行った．その結果を踏まえ，ま
ず閾値の平均 µ  = 0のケースについて，採用行動のパ
ラメタp ，q に基づいて以下の４つの場合を比較する:  
① 外部・内部要因とも弱:  p= .001,  q= .05 (LL)  
② 外部要因弱，内部要因強: p= .001,  q= .10 (LH)  
③ 外部要因強，内部要因弱:  p= .01,  q= .05 (HL) 
④ 外部・内部要因とも強:  p= .01,  q= .10 (HH) 

さらに閾値の効果が強まるµ  =  .10 のケースについ
て準拠集団の範囲とパラメタpによって以下のような
場合分けを行う： 
⑤ 局所的，外部要因弱 (p= .001): LL 
⑥ 局所的，外部要因強 (p= .01):   LH 
⑦ 大域的，外部要因弱 (p= .001): GL 
⑧ 大域的，外部要因強 (p= .01):   GH 

GLMモデルに近いµ  = 0における①〜④に対応する

普及の軌跡が Fig.10〜13に描かれている．ネットワー

ク構造の違いで色分けされているが，どの場合でも高

度集中ネットワークにおける普及は急速に立ち上がる

が，普及率が非常に高くなるとランダムネットワーク

での普及に追い抜かれている．スモールワールドネッ

トワークでの普及は全般にそれらを下回り，レギュラ

ーネットワークは最も普及が遅い．  

 
Fig. 10: 普及の軌跡 (LL:	p= .001, q= .05の場合) 

黒: レギュラーネットワーク : Regular 
青: スモールワールドネットワーク(確率 0.2): SW_L 
緑: スモールワールドネットワーク (確率 0.4): SW_H 
紅紫: ランダムネットワーク: Rand 
黃: 高度集中ネットワーク(繰返し 10回): HC_L 
赤: 高度集中ネットワーク(繰返し 20回): HC_H 
灰: 他のパラメタのもとでのネットワーク 

 
高度集中ネットワークで普及が最終的に減速するの

は，ハブの存在は普及を加速するが，普及が周辺に及

ぶとネットワークが疎になるためと考えられる．他方，

スモールワールドネットワークで普及が遅れるのは，

クラスタ内で伝達が循環するせいで，ランダムネット

ワークに比べて普及が遅れるのであろう． 

 

Fig. 11: 普及の軌跡 (LH:	p= .001, q= .10の場合) 

 
Fig. 12: 普及の軌跡 (HL: p= .01, q= .05の場合) 

 
Fig. 13: 普及の軌跡 (HH: p= .01, q= .10の場合) 

もう１つ読み取れるのは，外部要因が弱い(pが小さ
い)とネットワーク構造による普及速度の差が拡大す
ることである．言い換えると内部要因に依存するほど
ネットワーク構造の影響が強くなる．特にスモールワ
ールドネットワークとレギュラーネットワークにおい
て，それは顕著である． 
閾値の効果が強いと(µ  = 0.1)，普及の軌跡の不確実
性が高まる(Fig. 14〜17)．準拠集団が局所的で外部要
因が弱い (p = 0.001)の場合，高度集中ネットワークを
除き，急速に普及したりほとんど普及しなかったりと
普及曲線のばらつきが大きくなる (⑤, Fig. 14)．他方，
外部要因が強まると (p = 0.01)，ばらつきは小さくなり，
普及しないで終わるケースがなくなる (⑥, Fig. 15)．閾
値の平均が高くても閾値の低い潜在的採用者が一定数
存在する限り，そこから外部要因による普及が始まり，
ネットワークを通じて伝播する． 
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Fig. 14:   普及の軌跡 (LL: 局所的，p= .001の場合) 

Fig. 15:   普及の軌跡 (LH: 局所的，p= .01の場合) 

Fig. 16:   普及の軌跡 (GL: 大域的，p= .001の場合) 

Fig. 17:   普及の軌跡 (GH: 大域的，p= .01の場合) 

準拠集団が大域的になると，採用の外部要因が弱い
(p = 0.001)と全体に普及の開始が遅くなる (⑦, Fig. 16)．
ただし，いったん普及し始めるとどのネットワークで

も急速に普及することが多い．採用の外部要因が強い
(p = 0.01)と，普及開始時期は早くなる(⑧, Fig. 17)． 

4.2  NPVによる評価 
普及の成果を一元的に評価するために，NPV を計

算する．まず閾値効果の弱い場合 (µ  = 0)について，
①〜④の4通りごとにネットワーク構造によるNPVの
平均の差を比較する．Fig. 18は割引率 0の場合で，普
及率が期間内に 100%になる限り NPVは同じになる．
Fig. 19は割引率 10%の場合で，基本的に高度集中ネッ
トワークでの普及で NPV が最も高く，その次がラン
ダムネットワーク，スモールワールドネットワークは
それらより劣り，レギュラーネットワークが最下位と
なる．特に，採用の内部要因のパラメタq が高位のと
きネットワーク間の差は拡大する． 

Fig. 18:   NPV (d	=	0)の比較: µ  = 0 

Fig. 19:   NPV (d	=	.10)の比較: µ  = 0 

閾値効果が強い場合(µ  = 0.1)はすでに⑤〜⑧に４分

類されたが，さらに閾値の標準偏差 (個人差) s が.05
か .10で２分割する．Fig. 20は d = 0としたときの
NPVを比較したものだが，設定した期間内 (t = 200) で
100%まで到達しなかったケースもあるので，同一に

はなっていない．Fig. 21は d = .10としたときのNPV
で，準拠集団が局所的である場合，ネットワーク構造

の効果の大小については閾値効果が弱い場合と変わら

ない．興味深いことに, {外部効果H, 閾値個人差 L}の
場合より{外部効果 L, 閾値個人差 H}の場合でNPVが
高いことである．外部効果が強いとき，閾値の個人差
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が大きいほどNPVは増加するが，外部効果が弱いと

きは逆になる．閾値の個人差は第１段階で採用を検討

しない潜在的採用者を増やすが，外部効果が働くとそ

の減少分以上の増加を生み出すことになる．もう１つ

興味深いのは，準拠集団が大域的である場合，外部効

果と閾値の個人差の双方が高い場合のみ，ある程度普

及することである． 

Fig. 20:   NPV (d	=	0)の比較: µ  = 0.1 

上の図で LLLは{局所的, 外部要因 L, 閾値個人差 L}, …, GHH
は{大域的, 外部要因H, 閾値個人差H}を表す． 

Fig. 21:   NPV (d	=	.10)の比較: µ  = 0.1 

5 議論 
Bassモデルの発想を受け継ぐエージェントベース普
及モデルである GLM モデルを複雑ネットワーク上で
シミュレーションすることで，ネットワークの構造が
採用行動のパラメタとともに普及速度に大きく影響す
ることが示された．将来より現在の利益が重視される
ときる(割引率が高い)とき，より明確になる． 
普及の初期段階ではハブが存在する高度集中ネット
ワークにおいて他のネットワークより普及が急速に進
むが，最終段階では普及は減速し，ランダムネットワ
ークでの普及に抜かれてしまう．マーケターの時間選
好が現在を重視するものなら，高度集中ネットワーク
での普及が最も好ましい．また，目標とする普及率が
そう高くない場合でも同様であろう． 
もっとも，潜在的採用者間のネットワークはマーケ
ターにとって所与の場合が一般的であり，どのネット
ワークが好ましいかではなく，与えられたネットワー
クのもとでどのようなマーケティング戦略を実行すべ
きかを考えるほうが現実的である．したがって，普及
の始点をターゲットとしてどう選ぶかというシーディ
ングが重要になる．一般的な戦略として，次数の大き

いハブをターゲットとすることが考えられるが，それ
以外にも様々な戦略が提案されている 13)．本研究の延
長で望ましいシーディング戦略を検討することは，今
後の重要な研究課題の１つである． 
採用行動のモデルに閾値を導入すると，普及プロセ
スはより複雑になる．その結果を一般化するには，ま
だ分析が不足しており，さらなる探求が必要であろう．
今回設定されたネットワークについても，多様な可能
性のごく一部しか検証されていない．ここでは理論的
に抽象化されたネットワークを用いているが，現実の
ネットワークはより複雑であり，それが普及プロセス
に影響する可能性がある．ネットワークについては次
数相関，コミュニティを内包する階層構造などが検討
課題になる．さらにネットワーク上での社会的影響に
ついては，他者への影響度と他者からの被影響度 (感
受性，susceptibility) の区別 14)も検討する価値がある． 
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