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1. 序論 

1. 1 研究の背景 

食品や飲料等の最寄品市場は，比較的商品の価格が安く，消費者が熟慮して購入を検討す

るような市場ではないという点，消費者の口コミ情報や企業の販売促進（プロモーション）

活動が消費者の購買行動に影響を与えるという点の特徴を有する市場である．このような最

寄品市場の特徴から，最寄品の普及過程では市場で持続する商品もあれば，商品のブランド

や品質に対する評価が低く，その結果売上下落が発生しライフサイクルが短くなる商品もあ

る． 

スーパーマーケットをはじめとした最寄品を販売する流通では，価格に依存したプロモー

ションを展開する傾向がある[1]．このようなプロモーション活動は消費者の参照価格との違

いによる新商品のブランド評価の低下を招き，売上下落によるライフサイクルの短縮化を促

している．図 1.1に，日経 POS情報で日本経済新聞社が収集した新商品の売上推移を示す． 

 

 

図 1.1 最寄品ごとの売上個数比率推移（例） 

 

図 1.1では，全ての新商品で 10日前後から売上下落が発生している．このように，多くの

新商品の販売期間は短縮化しており，市場で持続する最寄品が少なくなっている．新商品を

市場に投入するメーカーとそれを販売する流通は，特にライフサイクルが短い商品の売上下

落に歯止めをかけ，ライフサイクルを長期化するマーケティング施策を検討することが課題

である． 

そのようなマーケティング施策を検討するにあたって，企業は新商品普及とその過程で発
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生する売上下落現象の要因を理解する必要がある．新商品普及過程と売上下落現象は個々の

消費者行動から創発されるため，個々の消費者の購買行動を理解し，消費者ごとに別々の施

策を設計することが理想である．個々の消費者の購買行動を捉える方法として，消費者を各

種属性によってグループ化する必要がある[2]．消費者をグループ化するための属性としては，

性別や年代といったデモグラフィック属性が盛んに利用されてきた． 

マーケティング施策を検討するにあたって，それらの消費者の購買グループの行動を理解

する必要があるが，近年のそのメカニズムは複雑である．消費者を取り巻く市場環境は，イ

ンターネットや SNSの普及をはじめとする情報化の進展により，急激に変化している．これ

らの進展は，それまで主にマスメディアから一方的に発信される情報のみを受信して行動し

ていた消費者に，自ら情報を取りにいける双方向の情報流通チャネルをもたらした．このよ

うな状況下では，消費者は企業による情報伝達とは別に情報収集や交換をする[3]．したがっ

て，入手可能な情報が増えたことによって消費者の意識や行動はさらに多様化し，性別や年

代等の購買グループで消費者行動を合理的に説明することは難しくなっている． 

そこで，消費者の活動，関心事，意見，パーソナリティ，および態度等のサイコグラ

フィック属性に注目が集まっており，サイコグラフィック属性を用いて消費者をグループ化

し，消費者行動を理解しようとする傾向にある[2], [4]．サイコグラフィック属性の代表的な

例として，Rogers が提唱したイノベーター理論がある[5]．この理論では消費者は新商品の購

入時期の早さによって，イノベーター，アーリーアダプター等の 5 つの購買グループに分類

され，各グループにおけるライフスタイルやパーソナリティの違いがあることが示されてい

る．イノベーター理論における購買グループの分類は，より多くの商品のライフサイクルを

長期化したい企業にとって，マーケティング施策検討時の消費者行動の理解に活用できる． 

また，消費者行動の解明には，エージェント・ベース・モデルを取り込み研究を進めてい

く必要がある．例えば，経済活動を行う主体をコンピューター上で行動するエージェントと

して捉え，シミュレートする方法がある．新商品普及過程と売上下落現象は消費者の意思決

定プロセスや消費者間の相互作用等によって決まる[6]．消費者間の相互作用を口コミとして

着目すると，消費者行動を理解する上で口コミを肯定的なものと否定的なものに分けること

が重要であり，それらの新商品普及過程と売上下落現象への影響を分析する必要がある．特

に否定的な口コミは消費者の購買行動に影響を与え，売上下落現象の発生を誘発する．口コ

ミ以外で企業間の競争に着目すると，普及において商品のプロモーションによる競争によっ

て生じる売上下落現象を再現する必要がある．普及は必ずしも一定に進むのではなく，商品

分野によっては先行商品の売上を後発商品の売上が逆転し，市場全体で売上下落現象が発生

する．消費者行動の理解に活用されるモデルは，プロモーションによる企業と消費者間の相
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互作用と企業間の競争を考慮することが重要である． 

1. 2 研究の目的 

本研究では，最寄品を分析の対象とする．最寄品を採用したのは，①稀にロングセラー・

ブランドがあり，その市場規模は大きいという点，②常に新商品が投入されライフサイクル

が短いという点，③低価格商品であり，消費者が商品に対して熟慮する必要性がなく，企業

のプロモーションと他者からの口コミの影響を受けやすい点の 3 つの理由からである．③の

メカニズムを理解し，②の新商品を①のロングセラー・ブランドにできれば，本研究はマー

ケターにとって価値のあるものになると考えている． 

1.1節を踏まえ本研究では，まず消費者の活動，関心事，意見，パーソナリティ，および態

度等のサイコグラフィック属性を用いて消費者を購買グループ化し，消費者行動を捉える． 

そして，購買グループ内の消費者の購買行動，口コミ，企業のプロモーション等，自律的

な意思決定主体をエージェントとして行動をモデル化することにより，エージェント間の相

互作用と意思決定に関する諸要因の新商品普及過程と売上下落現象への影響を分析する． 

このモデルには消費者間の口コミによる情報伝達，企業のプロモーションを介した情報伝

達のメカニズムを含んでおり，さらに消費者の意思決定要因として，個人の購入確率，肯定

的もしくは否定的な口コミの影響，企業間の競争の影響を要因に加える． 

そして，エージェントの行動から創発された新商品普及過程と売上下落現象を観測する．

さらに構築したモデルを用いて，消費者の意思決定要因が新商品普及過程と売上下落現象に

与える影響を検証することを目的とする． 

尚本研究では，購買グループ分類時のサイコグラフィック属性として Rogersが提唱したイ

ノベーター理論[5]を用いる．図 1.2にイノベーター理論の概念図を示す． 
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図 1.2 イノベーター理論 

 

イノベーター理論によると，新商品浸透のライフサイクルは，各時点の売上を連続的につ

ないだ曲線である．そして，その売上は，性質や行動が異なる 5 種の購買グループによって

構成される．各グループは，イノベーター，アーリーアダプター，アーリーマジョリティ，

レイトマジョリティ，ラガードと呼ばれ，イノベーターとアーリーアダプターに商品を普及

させることが重要である．商品がイノベーターとアーリーアダプターに普及しても，その後

の市場に普及せずに消えていくことも少なくない．これは，イノベーターとアーリーアダプ

ターが主要な購買層である初期市場と，アーリーマジョリティとレイトマジョリティが主要

な購買層であるメインストリーム市場の潜在的購入者間にキャズムがあるためである[7]． 

Moore は，新商品の多くにおいて，初期の売上のピークと下落が観察されること，そして，

その下落が長期にわたることを現場のデータから発見し，初期市場とメインストリーム市場

の間で起こる売上下落現象をキャズムと名付けた．また，イノベーターとアーリーアダプ

ターとの間，アーリーマジョリティとレイトマジョリティとの間，そしてレイトマジョリ

ティとラガードとの間で起こる売上下落現象をクラックと名付け，その対策を示した．ハイ

テク業界の現場ではキャズム理論が有名であるが，Moore は，B to C 市場でもキャズムもし

くはクラックが起こることを示唆している． 

1. 3 新商品普及過程における購買グループ分類に関する研究 

従来，イノベーター理論のイノベーターやアーリーアダプターといった属性を持つユーザ

を分類する方法として，アンケートデータを分析する方法が用いられてきた．例えば，ユー

ザの革新性を測定するために自己報告式の尺度を用意し，アンケート結果から革新性スコア
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を算出することにより，イノベーター理論の分類に適応する購買グループの分類が実現され

ている[8]-[11]．商品購入時期を把握するために，アンケートからユーザの相対的な購入時期

を算出することにより，購買グループを分類する手法も提案されている[12]．その他，回帰

分析[13]-[15]，クラスター分析[16], [17]，相関係数[18]，自己報告式尺度[19], [20]を用いた手

法が提案されている． 

これらの手法は，ユーザにとってアンケートへの回答負担が大きく，アンケートに回答し

た特定のユーザしか対象にできない．そのため，大規模な市場において，イノベーター理論

に適応する購買グループを分類するのが難しい． 

一方で，主に商品レコメンデーションに活用することを目的として，ユーザ間や商品間で

の商品購入の伝搬率や順序を考慮して，先に商品を購入したユーザをイノベーターとして分

類する手法が提案されている．例えば，過去の購入履歴から算出される購入時期から購買グ

ループを分類する手法が提案されている[21]-[24]．SNS 等のブログから作成される

InfluenceRank アルゴリズムを用いて購買グループを分類する手法も提案されている[25]．商

品レコメンデーション以外の分野では，イノベーション普及モデル[26]，イノベーション

マップとペネトレーションマップ[27]を用いた手法が提案されている． 

これらの手法は，アンケートのようなユーザからの回答入力を必要としない．特定の商品

に対するユーザの購入順序を用いているため，多くのユーザが同一の商品を購入する分野

（例えば家電製品等）において有効である． 

1. 4 新商品普及過程における売上下落現象の検出に関する研究 

従来，新商品普及過程やキャズムとサドル[28]といった現象を再現する方法として，数理

モデルによる分析方法が用いられてきた[29]-[32]．数理モデルは，商品普及過程の一般化を

目指していたため，新商品の普及やキャズムを市場レベルでシンプルに記述できる．これら

の研究では，キャズム現象は，技術の変化やマクロ経済事象等の原因に起因することがある

が，消費者の相互作用によって説明されることもある．例えば，キャズム現象は情報カス

ケード理論で説明できる[31]．小規模な景気後退のような市場への小さなショックが一時的

に商品購入率を低下させ，潜在的消費者相互の情報カスケードによってその低下が拡大する．

Bulte and Joshi[32]は，採用する集団の異質性と，その集団が 2つに分かれるとしている．2購

買グループの商品購入速度が大きく異なり，購買グループ間のコミュニケーションが弱い場

合，売上は一時的に減少する可能性がある．これらの手法は，消費者の異質性と消費者相互

作用を組み合わせ，商品普及過程が典型的なベル型の売上曲線にあてはまらないことを示し

ている． 
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その後，エージェント・ベース・モデルの研究が発展した．ランダムネットワーク，セル

オートマトン，スモールワールドネットワーク，パワーロー分布ネットワークと，様々な

ネットワーク構造を参考にして，商品普及過程とキャズム現象をモデル化した研究がある

[33], [34]．これらは，キャズム現象は必ずしも市場レベルで単純に記述できるものではなく，

消費者が市場内で他の潜在的消費者とどのようにつながり，どのように情報に反応するかを，

様々なネットワーク構造で検証している．異なるネットワーク構造が商品普及過程に与える

影響について，エージェント・ベースのモデリング手法を用いて分析している． 

また，エージェント・ベース・モデルにより，企業，商品，消費者，政府の 4 種類のエー

ジェントを設定し，それぞれのエージェント間に内在する相互依存関係を考察した研究があ

る[35]．実験では，商品の採用を加速させるメカニズムとして，テクノロジープッシュ，

マーケットプル（口コミ），規制プッシュが検討された．シミュレーションの結果，テクノ

ロジープッシュが商品の普及を加速させる重要なメカニズムになり得るという考えが支持さ

れた．また，マーケットプルは商品の普及に正の影響を与え，社会的利益を増加させた．さ

らに，口コミは商品に対する支払い意思を高め，商品の知覚価値が口コミによって高まるこ

とを示した． 

ONE COMPATH の調査[36]では，消費者が最寄品を購入する際に重視するものとして口コ

ミが挙がっている．また，日本プロモーショナル・マーケティング協会の調査[37]では，消

費者が商品を購買に役に立った情報源としてデジタル，リアル両方のプロモーションが挙

がっている．しかし口コミ，プロモーションが最寄品市場のキャズムもしくはクラックに対

する影響は明らかではない． 

商品普及過程における企業間の競争の影響に関する研究としては，次のようなものがある．

Wu et al.[38]は，政府と企業の間のゲーム理論に基づく低炭素戦略の進化モデルを構築し，企

業における低炭素戦略の普及過程を評価している．Zhang et al.[39]は，アライアンス型企業間

の技術普及の進化ゲームモデルを構築し，企業間アライアンスにおけるグリーンテクノロ

ジーの普及過程を評価している．最寄品の分野では，Greenwald and Kahn[40]が，コカ・コー

ラとペプシの競争状況を囚人のジレンマ・ゲーム[41]に照らし合わせ，両社の協力・非協力

的な行動が利益に影響を与えるとしている．安部[42]は，ビール業界の競争状況を囚人のジ

レンマ・ゲームに照らし合わせ，サントリーが非協力的な行動をとることにより，市場シェ

アをアップさせたとしている．それらの囚人のジレンマ・ゲームが最寄品市場のキャズムも

しくはクラックに対する影響は明らかではない． 

商品普及過程における消費者間の口コミの影響に関する研究としては，次のようなものが

ある．ニュートラルな口コミの従来研究には，商品普及予測を目的としたもの[43]-[45]，口
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コミ拡散予測を目的としたもの[46], [47]，一般的な施策の提案を目的としたもの[48]-[59]，商

品普及過程の理論的解明を目的としたもの[60]-[68]，口コミ拡散の理論的解明を目的とした

もの[69]-[78]がある．肯定的もしくは否定的な口コミの従来研究には，次のようなものがあ

る．Karakaya et al.[79]は，独占的な人口市場における技術製品のエージェント・ベース・モ

デルを構築し，消費者が肯定的な口コミを広めることによって，企業の利益に影響を与える

ことを示した．Edelkoort[80]は，市場で否定的な口コミが発生した場合，消費者は価格変動

の影響を受けやすくなることを示した．このように一部の従来研究では，否定的な口コミに

よる損失は検証されているが，新商品普及過程におけるその重要な役割は，多くの従来モデ

ルで考慮されていないことが指摘されている[81], [82]．また従来研究では，口コミを肯定的

なものと否定的なものに分けているが[3], [83]-[91]，それらの最寄品市場のキャズムもしくは

クラックに対する影響は明らかではない． 

データに着目すると，従来研究は市場データやアンケート等の実データではなく，仮想の

データを設定し，商品普及過程とキャズム現象をエージェント・ベース・モデルで再現して

いる[92]-[94]． 

研究対象の商品は，ハイテク業界を対象としたもの[95]-[100]や，自動車，バイオマス燃料，

映画等を対象としたものがある[101]-[104]． 

1. 5 本研究の特徴 

従来研究を体系的に整理し，本研究の位置づけを図 1.3に示す． 
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図 1.3 本研究の位置づけ 

 

ミクロレベルでは，普及過程と口コミ拡散の理論的解明を目的とした研究がある．メソレ

ベルでは，消費者行動の理解を目的とした購買グループ分類に関する研究がある．マクロレ

ベルでは，商品普及と口コミ拡散の予測を目的とした研究がある．施策の提案を目的とした

企業と消費者間の相互作用に関する研究もある．本研究では，ミクロレベルおよびメソレベ

ルの消費者行動が，マクロレベルの新商品普及過程と売上下落現象に与える影響を検証する

ことを目的としている．新商品普及過程と売上下落現象の要因である消費者行動を分析する

ため，ミクロレベルおよびメソレベルの研究に焦点を当てている． 

また，新商品普及過程における売上下落現象の検出では，ベースラインとなる比較手法と

して，図 1.4に示す[96], [99], [100]の従来研究を本研究と比較する． 
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図 1.4 本研究と比較するベースラインの従来研究 

 

手法として新しく，かつ，比較のしやすさを踏まえ，イノベーター理論上の購買グループ

分類，エージェント・ベースの新商品普及モデル，キャズムもしくはクラックの検出の 3 つ

の分野に該当する従来研究を選択した． 

本研究の提案手法と従来手法を比較し，表 1.1と表 1.2に整理した． 

 

表 1.1 購買グループ分類に関する従来研究と本研究の特徴 

 従来研究 本研究 

消費者の購買グループ分類 

アンケートから得られる意

識データの分析による分類 

購入履歴から得られる商品

購入時期とリアル店舗訪問

数の分析による分類（第 2

章） 

購入履歴から得られる商品

購入時期の分析による分類 

分類結果の妥当性検証 アンケートから得られる意識データの分析による検証 
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表 1.2 新商品普及過程における売上下落現象の検出に関する従来研究と本研究の特徴 

 従来研究 本研究 

企業のプロモーション 
消費者のプロモーション情

報を受け取る機会が一定 

消費者のプロモーション情

報を受け取る機会が変化

（第 3章） 

消費者の口コミ 

消費者のニュートラルな口

コミ情報を受け取る機会が

一定 

消費者の肯定的もしくは否

定的な口コミ情報を受け取

る機会が変化（第 3章，第 5

章） 

企業間の競争 
競合商品の市場参入時期を

考慮 

競合商品の市場参入時期，

企業の戦略を考慮（第 4

章） 

キャズムもしくはクラック 
グラフの形状確認による検

出 

キャズム・アット・リスク

（CaR）による検出（第 3

章） 

 

購買グループ分類に関する従来研究では，アンケートから得られる意識データか，購入履

歴から得られる商品購入時期を分析する手法が提案されている[8]-[11], [21]-[24]．一方，本研

究では商品購入時期に加えて，消費者のリアル店舗訪問数を分析し，購買グループを分類す

る．また本研究では，従来研究と同様にアンケートから得られる意識データを分析し，分類

結果の妥当性検証をする． 

新商品普及過程における売上下落現象の検出に関する従来研究のモデルでは，消費者の口

コミ情報とプロモーション情報を受け取る機会が一定である[96], [99], [100]．一方，本研究で

は消費者がこれらの情報を受け取る機会を変化させる．新商品普及過程において，口コミ効

果とプロモーション効果が変化することで，売上下落現象に影響すると想定した．また，従

来研究のモデルでは，口コミはニュートラルであることが前提である[96], [99], [100]．一方，

本研究では消費者の口コミを肯定的なものと否定的なものに分ける．新商品普及過程におい

て，特に否定的な口コミが売上下落現象に影響すると想定した． 

従来研究のモデルでは，競合商品の市場参入時期を考慮しており，本研究のモデルでは，

これに加えて企業の戦略を考慮する．新商品普及過程において，これらが売上下落現象に影

響すると想定した． 

最後に従来研究では，新商品普及過程のグラフの形状を確認することにより売上下落現象
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を検出している[96], [99], [100]．一方，本研究ではキャズム・アット・リスク（CaR）により，

売上下落現象を定量的に検出する． 

1. 6 研究の構成 

図 1.5に本研究の構成について示す． 

 

 

図 1.5 研究の構成 

 

第 1 章では，本研究の背景，目的，従来研究，本研究の特徴，構成について説明している． 

第 2章では，ユーザの Webサイトへのアクセスログとリアル店舗での購入履歴から，普及

過程における購買グループを分類する手法を提案する． 

第 3 章では，新商品の普及と売上下落の要因を把握するために，複雑な消費者行動を理解

する手段としてエージェント・ベースの新商品普及モデルを構築した． 

第 4 章では，商品間の競争はそれぞれの普及に影響するため，第 3 章の基本モデルを拡張

して自社エージェント（自社商品）と競合エージェント（競合商品）が競争するモデルを作

成する． 

第 5 章では，消費者の肯定的もしくは否定的な口コミは新商品の普及に影響するため，第

4 章のモデルを拡張してユーザエージェントの肯定的もしくは否定的な口コミによって新商

品の購入確率が変化するモデルを作成する． 

第 6 章では，本研究の成果をまとめ，購買グループ分類モデルと新商品普及モデルについ

て，新たに検討する課題について考察する． 
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2. 最寄品の普及過程における購買グループ分類 

2. 1 イノベータースコアとSPCポイントによる分類モデル 

Rogers は，消費者の新商品購入時期（革新性）の違いによって，社会経済的地位上の変数，

人格上の変数，コミュニケーション上の変数に差があることを示している[5]．また Rossow

は，最寄品購入者の外出頻度（コスモポライト性）の違いによって，これらの変数に差があ

ることを示している[13]．このことは，消費者のサイコグラフィック属性の購買グループに

よって，新商品購入時期とリアル店舗訪問数（コスモポライト性）が異なる可能性があるこ

とを示唆しており，それに伴い社会経済的地位・人格・コミュニケーション上の変数の傾向

も異なる可能性がある．ただし，最寄品を対象にした多くの既存研究においては，消費者の

サイコグラフィック属性の購買グループによって，社会経済的地位上の変数に差はないこと

が示されている[11], [15]．以上より，各購買グループについて，Web 上のアクセスログとリ

アル店舗の購入履歴から得られる行動データの傾向の違いを用いて分類し，アンケートから

得られる意識データを用いて社会経済的地位・人格・コミュニケーション上の変数の傾向の

違いを検証できると考えられる． 

例えば，イノベーターのように新商品に興味を持つ消費者はリアル店舗において新商品を

販売する店舗を頻繁に訪問すると予想される．また，他消費者より早く新商品を購入すると

予想される．逆にラガードのように保守的な消費者はリアル店舗を頻繁には訪問しないと予

想され，他消費者より遅く新商品を購入すると予想される．このように，購買グループに

よってリアル店舗訪問数と新商品購入の早さが異なるため，人格上の変数，コミュニケー

ション上の変数もまた異なり，社会経済的地位上の変数は同じであることが予想される．そ

こで，リアル店舗訪問数と新商品購入の早さの違いによって消費者を各購買グループに分類

し，購買グループ間の社会経済的地位・人格・コミュニケーション上の変数の違いに着目す

ることで購買グループ分類の妥当性が検証可能であると仮説を立てた． 

ここで Rogersは，消費者の革新性を「ある個人がシステムの他のメンバーよりも相対的に

早く新商品を購入する度合い」と定義しているため，研究者は商品発売日から購入までの経

過時間を分類の妥当性検証の指標とすることが適切であるように見える．このアプローチは，

理論的にも方法論的にも批判されてきた[8]-[11]．理論的批判は，購入時期は時間的な概念で

あり，購入時期を革新性という概念と同一視しているが，購入時期と革新性は同じではない

というものである．Rogers の手法で観測可能なのは，新商品を購入する行為とその時期であ

る．革新性自体は，そのような観測可能な現象を説明したり予測したりするために仮定され

た仮説的な構成要素であるが，消費者の意識にのみ存在し，より高い抽象度で存在している．

Rogers の手法を使用することによる方法論的な批判としては，購入時期を革新性と同一視し
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ているため，その妥当性を評価する方法がないことが挙げられる．購入時期は行動であって

行動につながる特性ではないため，購買グループ分類結果の妥当性検証の有効な指標として

は疑わしい．そのため既存研究では，購買グループ別の社会経済的地位・人格・コミュニ

ケーション上の意識をアンケートによって収集し，それらを特徴量として表すことによって

分類結果の妥当性検証をしている．これにより，Rogers の手法の革新性測定に伴う妥当性の

問題を回避できる． 

ユーザ（消費者）の新商品購入の早さとリアル店舗訪問数の行動データを定量的に評価す

る手段としては，イノベータースコアを提案する．イノベータースコアは，ユーザの新商品

購入の早さのスコアとリアル店舗訪問数のスコアの総和で定義される数値である．従来では，

アンケートによる意識データを分析し，革新性スコアを算出することで購買グループを分類

する方法が用いられてきた[8]-[11]．本研究のイノベータースコアは，アンケートのような

ユーザの明示的な入力に頼らず各購買グループに分類できる方式である． 

また，前述した仮説より，アンケートによる意識データからユーザの社会経済的地位・人

格・コミュニケーション上の変数を算出する手段として，SPC ポイントを導入する．ここで

SPC ポイントとはユーザの社会経済的地位（Socioeconomic status），人格（Personality），コ

ミュニケーション（Communication）のポイントを表す．SPCポイントを導入することにより，

イノベーターの人格上のポイント（変数）は他購買グループより大きいか，ラガードのコ

ミュニケーション上のポイントは他購買グループより小さいかといった分類の妥当性を検証

することが可能となる．SPC ポイントの構築には既存研究を活用する．Goldsmith[11]と

Thøgersen[15]はあるユーザの人格上の変数とコミュニケーション上の変数が大きいほど，そ

のユーザは革新性の高いユーザ（イノベーターやアーリーアダプター）であることをアン

ケートデータを用いることにより示した．尚，アンケートデータの分析方法としては，購買

グループごとのアンケート回答結果の傾向を見ることにより，購買グループ間の変数の差を

検証している．そのため，本研究でもアンケートデータを用いて，同様に人格上の変数とコ

ミュニケーション上の変数に購買グループ間で差が出るかを検証できる SPCポイントを構築

する． 

以上述べた購買グループ分類と検証のフローを図 2.1に示す． 
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図 2.1 購買グループ分類と検証のフロー 

 

以下，それぞれイノベータースコアによる購買グループ分類方法，および SPC ポイントに

よる分類結果の妥当性検証方法について詳細を述べる． 

Rogers の定義ではユーザの新商品購入時期の違いによって，ユーザがイノベーターか否か

の分類を行っている[5]．また Rossow は，最寄品のイノベーターは外出頻度が多いことを示

している[13]．そこで，あるユーザが商品を購入する際に，その購入商品が発売開始されて

からどれだけ経過しているか，そのユーザは今までどれだけの回数リアル店舗を訪問してい

るかによって購買グループに分類する方法としてイノベータースコアを提案する．これは，

イノベーターは発売直後の最寄品を購入する傾向が強く，そうでないユーザは発売されてか

らある程度期間が経ってから購入するという仮説に従っている．また，イノベーターは新商

品を販売するリアル店舗を頻繁に外出して訪問する傾向が強く，そうでないユーザはイノ

ベーターほど頻繁には訪問しないという仮説に従っている． 

イノベータースコアによる購買グループ分類は以下の流れで行う． 

購入履歴に基づき，ユーザ 𝑗  が購入した商品購入日時 𝑃𝐷  と商品発売日時 𝑆𝐷  の差（経過

時間 𝑃𝐷𝑗 − 𝑆𝐷  ）を求める．ユーザ集合 𝐽 = {1,2,⋯ , 𝑛}  について, 𝑃𝐷𝑗 − 𝑆𝐷  を昇順に並べた順

序を 𝑠(𝑗) とすると，式(2.1)となる． 

 

𝑃𝐷𝑠(1) − 𝑆𝐷 < 𝑃𝐷𝑠(2) − 𝑆𝐷 < ⋯ < 𝑃𝐷𝑠(𝑗−1) − 𝑆𝐷 < 𝑃𝐷𝑠(𝑗) − 𝑆𝐷 = 𝑃𝐷𝑠(𝑗+1) − 𝑆𝐷 < ⋯ <

𝑃𝐷𝑠(𝑛) − 𝑆𝐷 (2.1) 
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ユーザの経過時間のスコア 𝑃𝑆𝑆 を式(2.2)のように定義する． 

 

𝑃𝑆𝑆𝑠(𝑗) = 𝑛 − 𝑗 + 1, (𝑗 = 1,2,⋯ , 𝑛)    (2.2) 

 

ただし，式(2.1)のように 𝑃𝐷𝑠(𝑗) − 𝑆𝐷 = 𝑃𝐷𝑠(𝑗+1) − 𝑆𝐷  となった場合， 𝑃𝑆𝑆𝑠(𝑗) =

𝑃𝑆𝑆𝑠(𝑗+1) = 𝑛 − 𝑗 とする． 𝐶𝑃𝑗 を昇順に並べた順序を 𝑐(𝑗) とすると，式(2.3)となる． 

 

𝐶𝑃𝑐(1) < 𝐶𝑃𝑐(2) < ⋯ < 𝐶𝑃𝑐(𝑗−1) = 𝐶𝑃𝑐(𝑗) < 𝐶𝑃𝑐(𝑗+1) < ⋯ < 𝐶𝑃𝑐(𝑛)  (2.3) 

 

ユーザのリアル店舗訪問数のスコア 𝐶𝑃𝑆 を式(2.4)のように定義する． 

 

𝐶𝑃𝑆𝑐(𝑗) = 𝑗, (𝑗 = 1,2,⋯ , 𝑛)    (2.4) 

 

ただし，式(2.3)のように 𝐶𝑃𝑐(𝑗−1) = 𝐶𝑃𝑐(𝑗)  となった場合， 𝐶𝑃𝑆𝑐(𝑗−1) = 𝐶𝑃𝑆𝑐(𝑗) = 𝑗 − 1  と

する．ユーザ集合 𝐽 = {1,2,⋯ , 𝑛} についてイノベータースコアは，式(2.5)となる． 

 

𝐼𝑆𝑗 = 𝑃𝑆𝑆𝑠(𝑗) + 𝐶𝑃𝑆𝑐(𝑗), (𝑗 = 1,2,⋯ , 𝑛)    (2.5) 

 

イノベータースコアの平均 𝜇𝐼𝑆  と標準偏差 𝜎𝐼𝑆  を用いてユーザ集合 𝐽  を式(2.6)～(2.10)に

よって 5 つのクラスター（ 𝐼𝑆𝐼𝑁  ：イノベーター, 𝐼𝑆𝐸𝐴  ：アーリーアダプター, 𝐼𝑆𝐸𝑀  ：アー

リーマジョリティ， 𝐼𝑆𝐿𝑀 ：レイトマジョリティ, 𝐼𝑆𝐿𝐴 ：ラガード）に分類する． 

 

𝐼𝑆𝐼𝑁 = {𝑗 ∈ 𝐽|𝐼𝑆𝑗 ≥ 𝜇𝐼𝑆 + 2𝜎𝐼𝑆}     (2.6) 

𝐼𝑆𝐸𝐴 = {𝑗 ∈ 𝐽|𝜇𝐼𝑆 + 2𝜎𝐼𝑆 > 𝐼𝑆𝑗 ≥ 𝜇𝐼𝑆 + 𝜎𝐼𝑆}   (2.7) 

𝐼𝑆𝐸𝑀 = {𝑗 ∈ 𝐽|𝜇𝐼𝑆 + 𝜎𝐼𝑆 > 𝐼𝑆𝑗 ≥ 𝜇𝐼𝑆}    (2.8) 

𝐼𝑆𝐿𝑀 = {𝑗 ∈ 𝐽|𝜇𝐼𝑆 > 𝐼𝑆𝑗 ≥ 𝜇𝐼𝑆 − 𝜎𝐼𝑆}    (2.9) 

𝐼𝑆𝐿𝐴 = {𝑗 ∈ 𝐽|𝜇𝐼𝑆 − 𝜎𝐼𝑆 > 𝐼𝑆𝑗}     (2.10) 

 

イノベータースコアによる購買グループ分類は，各ユーザの商品購入データが観測されて

いる必要があり，特にライフサイクルが短い最寄品においては短期的な観測で購買グループ

分類が可能となる． 

提案手法は革新性（イノベータースコア）が高ければ，人格上の変数，コミュニケーショ
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ン上の変数が高くなることを前提としている．既に述べたように，社会経済的地位上の変数

は購買グループ間で差はないとしている[11], [15]．このようにする理由は，対象としている

商品がスーパーマーケットやコンビニエンスストア等で販売されている最寄品であり，ユー

ザの社会経済的地位が高くなくても購入できる可能性が高いと考えられるからである．イノ

ベーター理論上で社会経済的地位と革新性に正の相関関係があるのは，費用がかかる自動車

等の新商品購入時の不確実性やリスクに対処するだけの経済的地位がなければならないため

とされているが，食品等の最寄品は数百円程のものが多い．さらに，Rogers にも指摘されて

いるように，経済的な要素だけで革新性を測れるわけではなく，経済的地位が高くないイノ

ベーターは多く存在するとされている[5]． 

SPCポイントによる購買グループ分類結果の妥当性検証は以下のステップで行う． 

Step1 対象商品を購入したユーザに対して，社会経済的地位，人格，コミュニケーションに

関するアンケートを実施する．アンケート取得項目は Dedehayir et al.[105]がレビューして

いる論文と，Rogers[5]のイノベーター理論を参考に決定した．例えば，以下についてヒ

アリングする． 

• 社会経済的地位：最終学歴（小学校，中学校，高等学校等から選択）や職業（会社員，

会社経営・役員，公務員等から選択）等 

• 人格：知識習得頻度（ほぼ毎日，週に 4～5回程度，週に 2～3回程度等から選択）や将

来への考え方（自分の将来は自分の意思で決める，自分の将来は運命によって決められ

ている等から選択）等 

• コミュニケーション：新商品の認知情報（新商品について知っていることを選択）や新

商品の口コミ人数（1人，2人，3人等から選択）等 

Step2 Step1 で収集したデータおよびその他ユーザのプロファイルデータ等を基に，回答結

果に応じて，ユーザごとに社会経済的地位のポイント 𝑃𝑇𝑆𝑆  ，人格のポイント 𝑃𝑇𝑃𝐸  ，コ

ミュニケーションのポイント 𝑃𝑇𝐶𝑂  を付与する．例えば， 𝑆𝑆𝐴, 𝑆𝑆𝐵, 𝑆𝑆𝐶,⋯  を 𝑒𝑖  個の社

会経済的地位の評価項目とし，各項目のユーザ 𝑗  の回答を 𝑆𝑆𝐼, 𝑆𝑆𝐽, 𝑆𝑆𝐾,⋯  とする． 𝑒𝑖 

個の評価項目の具体的な例は，単一回答型質問項目や複数回答型質問項目等である．以

下，式表示の簡便のため一般性を失うことなく 𝑒𝑖 = 3  としておく．ユーザ 𝑗  の社会経済

的地位のポイント 𝑃𝑇𝑗𝑆𝑆  ，人格のポイント 𝑃𝑇𝑗𝑃𝐸  ，コミュニケーションのポイント 𝑃𝑇𝑗𝐶𝑂 

をそれぞれ式(2.11)～(2.13)のように定義する． 

 

𝑃𝑇𝑗𝑆𝑆 = 𝑃𝑇𝑗𝑆𝑆𝐼
𝑆𝑆𝐴 + 𝑃𝑇𝑗𝑆𝑆𝐽

𝑆𝑆𝐵 + 𝑃𝑇𝑗𝑆𝑆𝐾
𝑆𝑆𝐶     (2.11) 

𝑃𝑇𝑗𝑃𝐸 = 𝑃𝑇𝑗𝑃𝐸𝐼
𝑃𝐸𝐴 + 𝑃𝑇𝑗𝑃𝐸𝐽

𝑃𝐸𝐵 + 𝑃𝑇𝑗𝑃𝐸𝐾
𝑃𝐸𝐶     (2.12) 
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𝑃𝑇𝑗𝐶𝑂 = 𝑃𝑇𝑗𝐶𝑂𝐼
𝐶𝑂𝐴 + 𝑃𝑇𝑗𝐶𝑂𝐽

𝐶𝑂𝐵 + 𝑃𝑇𝑗𝐶𝑂𝐾
𝐶𝑂𝐶     (2.13) 

 

尚，本研究では各評価項目の最小ポイントを 0，最大ポイントを 4とし，選択肢数や選択

肢内容等に応じて選択肢のポイント割付処理を行い，ユーザごとに SPC ポイントを算出

できる表 2.1を構築した． 

 

表 2.1 SPCポイントの算出方法 

評価項目 回答とポイント 

𝑆𝑆𝐴 ( 年

代) 

20代 

0 

30代 

1 

40代 

2 

50代 

3 

60代以上 

4 

        

𝑆𝑆𝐵(最終

学歴) 

小学校 

0 

中学校 

2/3 

高等学校 

4/3 

短期大学 

2 

専門学校 

8/3 

大学 

10/3 

大学院 

4 

その他 

0 

     

              

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮      

              

𝑃𝐸𝐴 ( 知

識習得頻

度) 

ほぼ毎日 

 

 

4 

週に 4～5

回程度 

 

18/5 

週に 2～3

回程度 

 

16/5 

週に 1回

程度 

 

14/5 

月に 2～3

回程度 

 

12/5 

月に 1回

程度 

 

2 

3ヶ月に

1回程度 

 

8/5 

半年に 1

回程度 

 

6/5 

1年に 1

回程度 

 

4/5 

1年に 1

回未満 

 

2/5 

知識は身

に付けな

い 

0 

  

              

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮   

              

𝐶𝑂𝐴 ( 新

商品の認

知情報) 

●●を

使ってい

ない 

 

4/11 

▲▲を

使ってい

ない 

 

4/11 

■■を

使ってい

ない 

 

4/11 

●●と▲

▲だけで

作られて

いる 

4/11 

飲む前に

●●する

のがポイ

ント 

4/11 

●●限定 

 

 

 

4/11 

果汁●

●% 

 

 

4/11 

●●の果

汁が入っ

ている 

 

4/11 

▲▲の果

汁が入っ

ている 

 

4/11 

■■の果

汁が入っ

ている 

 

4/11 

●●年▲

▲月■■

日発売 

 

4/11 

商品につ

いて知っ

ているこ

とはない 

0 

その他 

 

 

 

0 

𝐶𝑂𝐵 ( 新

商品の口

コ ミ 人

数) 

0人 

0 

1人 

2/3 

2人 

4/5 

3人 

6/5 

4人 

8/5 

5人 

2 

6人 

12/5 

7人 

14/5 

8人 

16/5 

9人 

18/5 

10人以上 

4 

  

 

例えば， 𝑆𝑆𝐴  が単一回答型質問項目で年代の評価項目に該当する場合，各選択肢に対す

るポイントは，Dedehayir et al.[105]と Rogers[5]を参考に 20代を 0，30代を 1，40代を 2，

50代を3，60代以上を4とポイント幅が均等になるよう割付処理を施した．また例えば， 

𝐶𝑂𝐴  が複数回答型質問項目で新商品の認知情報の評価項目に該当する場合，各選択肢の

ポイントを同値にして全ての選択肢を選んだ場合の最大ポイントが 4 になるよう割付処

理を施した．尚，「その他」の選択肢はユーザの回答内容によってポイントが大きく異

なることが考えられるため 0とした． 

Step3 Step2 で算出した社会経済的地位，人格，コミュニケーションのポイントでユーザの

特徴量をマップ化し，図 2.2 のようにユーザ間の距離を解析することによって類似度関

係を表現する． 

 



18 

 

 

図 2.2 マップ内のユーザ間距離解析 

 

ユーザ 𝑗 を表現する点とユーザ 𝑘 を表現する点の間の距離 𝑈𝐷𝑗𝑘 は式(2.14)である． 

 

𝑈𝐷𝑗𝑘 = √∑ (𝑃𝑇𝑗𝑑𝑖𝑚 − 𝑃𝑇𝑘𝑑𝑖𝑚)
2𝑟

𝑓=1     (2.14) 

 

ただし， 𝑃𝑇𝑗𝑑𝑖𝑚 は，次元 𝑑𝑖𝑚 におけるユーザ 𝑗 の座標であり， 𝑟 は次元数である．続い

て表 2.2のような 𝑛 個のユーザ間の距離を求める． 

 

表 2.2 マップ内のユーザ間距離行列 

 ユーザ 1 ユーザ 2 ⋯ ユーザ 𝑗 − 1  ⋯  ユーザ 𝑛 − 1 ユーザ 𝑛 

ユーザ 1          

ユーザ 2 𝑈𝐷21         

ユーザ 3 𝑈𝐷31 𝑈𝐷32        

          

⋮ ⋮ ⋮        

          

ユーザ 𝑗 𝑈𝐷𝑗1 𝑈𝐷𝑗2 ⋯ 𝑈𝐷𝑗,𝑗−1      

          

⋮ ⋮ ⋮  ⋮      

          

ユーザ 𝑛 − 1 𝑈𝐷𝑛−1,1 𝑈𝐷𝑛−1,2 ⋯ 𝑈𝐷𝑛−1,𝑗−1 ⋯  𝑈𝐷𝑛−1,𝑛−2   

ユーザ 𝑛 𝑈𝐷𝑛1 𝑈𝐷𝑛2 ⋯ 𝑈𝐷𝑛,𝑗−1  ⋯  𝑈𝐷𝑛,𝑛−1  

 

表 2.2 は， 𝑛  個のユーザから作ることができる組み合わせの個数，すなわち，  𝑛𝐶2 =

𝑛 × (𝑛 − 1) ∕ 2 個の距離を示す（表は 𝑛 × 𝑛 の距離行列の主対角要素を除く下 3角部分の

みである）．これは， 𝑈𝐷𝑗𝑘 = 𝑈𝐷𝑘𝑗 であるためである． 
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Step4  Step3 算出した距離をクラスター単位で集計し，クラスター間の類似度関係を表現す

る．クラスター 𝑡 内のユーザを表現する点集合間の平均距離 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝑡 は式(2.15)である． 

 

𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝑡 =
∑ 𝑈𝐷𝑗𝑘
 𝑛𝑡𝐶2
𝑔=1

 𝑛𝑡𝐶2
=

∑ √∑ (𝑃𝑇𝑗𝑑𝑖𝑚−𝑃𝑇𝑘𝑑𝑖𝑚)
2𝑟

𝑓=1
𝑛𝑡×(𝑛𝑡−1)∕2
𝑔=1

𝑛𝑡×(𝑛𝑡−1)∕2
   (2.15) 

 

ただし， 𝑛𝑡  は，クラスター 𝑡  におけるユーザ数である．また，クラスター 𝑡  内のユーザ

を表現する点集合と，クラスター 𝑡′  内のユーザを表現する点集合の間の平均距離 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝑡𝑡′ 

は式(2.16)である． 

 

𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝑡𝑡′ =
∑ 𝑈𝐷𝑗𝑘
𝑛𝑡×𝑛𝑡′

ℎ=1

𝑛𝑡×𝑛𝑡′
=

∑ √∑ (𝑃𝑇𝑗𝑑𝑖𝑚−𝑃𝑇𝑘𝑑𝑖𝑚)
2𝑟

𝑓=1

𝑛𝑡×𝑛𝑡′

ℎ=1

𝑛𝑡×𝑛𝑡′
    (2.16) 

 

続いて表 2.3の 5個のクラスター間の平均距離を求める． 

 

表 2.3 クラスター間平均距離行列 

 

イノベー

ター 

（𝐼𝑁） 

アーリーア

ダプター 

（𝐸𝐴） 

アーリーマ

ジョリティ 

（𝐸𝑀） 

レイトマ

ジョリティ 

（𝐿𝑀） 

ラガード 

（𝐿𝐴） 

イノベー

ター 

（𝐼𝑁） 

𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐼𝑁     

アーリーア

ダプター 

（𝐸𝐴） 

𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐸𝐴𝐼𝑁 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐸𝐴    

アーリーマ

ジョリティ 

（𝐸𝑀） 

𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐸𝑀𝐼𝑁 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐸𝑀𝐸𝐴 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐸𝑀   

レイトマ

ジョリティ 

（𝐿𝑀） 

𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐿𝑀𝐼𝑁 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐿𝑀𝐸𝐴 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐿𝑀𝐸𝑀 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐿𝑀  

ラガード 

（𝐿𝐴） 
𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐿𝐴𝐼𝑁 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐿𝐴𝐸𝐴 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐿𝐴𝐸𝑀 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐿𝐴𝐿𝑀 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐿𝐴 



20 

 

 

表 2.3は，5個のクラスターから作ることができる組み合わせの個数，15個の平均距離を

示す（表は 5×5 の距離行列の主対角要素を含む下 3 角部分のみである）．これは， 

𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐸𝐴𝐼𝑁 = 𝐶𝐷̅̅ ̅̅ 𝐼𝑁𝐸𝐴 であるためである． 

Step5 Step3 で作成したマップ図を用いて妥当性検証をする．例えば，イノベーターに分類

されたユーザとラガードに分類されたユーザを比較した場合，既存研究[11], [15]と同様

であれば，マップ図内の人格とコミュニケーションの数値は，イノベーターの方が高く

なる．また，Step4で算出した平均距離を用いて，クラスター内およびクラスター間の平

均距離を比較する．例えば，イノベーターに分類されたユーザとラガードに分類された

ユーザを比較した場合，既存研究と同様であれば，イノベーター内のユーザ平均距離は，

イノベーターとラガード間のユーザ平均距離よりも短くなる． 

また，従来手法で用いられてきた商品購入の早さで同様に購買グループを分類できるか検

証し，提案手法と比較する．従来手法による購買グループ分類と提案手法との比較は以下の

ステップで行う． 

Step1 ユーザ集合 𝐽 = {1,2,⋯ , 𝑛}  について, 𝑃𝐷𝑗 − 𝑆𝐷  を昇順に並べた順序を 𝑠(𝑗)  とすると，

式(2.1)となる．経過時間データの平均 𝜇𝑃𝐷−𝑆𝐷  と標準偏差 𝜎𝑃𝐷−𝑆𝐷  ，および購買グループ

分類時の調整用の係数 𝓌(𝓌 ≥ 0) を用いてユーザ集合 𝐽 を式(2.17)～(2.21)によって 5 つ

のクラスター（ 𝑃𝐷𝐼𝑁 − 𝑆𝐷  ：イノベーター, 𝑃𝐷𝐸𝐴 − 𝑆𝐷  ：アーリーアダプター, 𝑃𝐷𝐸𝑀 −

𝑆𝐷 ：アーリーマジョリティ， 𝑃𝐷𝐿𝑀 − 𝑆𝐷 ：レイトマジョリティ, 𝑃𝐷𝐿𝐴 − 𝑆𝐷 ：ラガード）

に分類する． 

 

𝑃𝐷𝐼𝑁 − 𝑆𝐷 = {𝑗 ∈ 𝐽|𝑃𝐷𝑗 − 𝑆𝐷 ≥ 𝜇𝑃𝐷−𝑆𝐷 − 2𝓌𝜎𝑃𝐷−𝑆𝐷}    (2.17) 

𝑃𝐷𝐸𝐴 − 𝑆𝐷 = {𝑗 ∈ 𝐽|𝜇𝑃𝐷−𝑆𝐷 − 2𝓌𝜎𝑃𝐷−𝑆𝐷 > 𝑃𝐷𝑗 − 𝑆𝐷 ≥ 𝜇𝑃𝐷−𝑆𝐷 −𝓌𝜎𝑃𝐷−𝑆𝐷} (2.18) 

𝑃𝐷𝐸𝑀 − 𝑆𝐷 = {𝑗 ∈ 𝐽|𝜇𝑃𝐷−𝑆𝐷 −𝓌𝜎𝑃𝐷−𝑆𝐷 > 𝑃𝐷𝑗 − 𝑆𝐷 ≥ 𝜇𝑃𝐷−𝑆𝐷}   (2.19) 

𝑃𝐷𝐿𝑀 − 𝑆𝐷 = {𝑗 ∈ 𝐽|𝜇𝑃𝐷−𝑆𝐷 > 𝑃𝐷𝑗 − 𝑆𝐷 ≥ 𝜇𝑃𝐷−𝑆𝐷 +𝓌𝜎𝑃𝐷−𝑆𝐷}   (2.20) 

𝑃𝐷𝐿𝐴 − 𝑆𝐷 = {𝑗 ∈ 𝐽|𝜇𝑃𝐷−𝑆𝐷 +𝓌𝜎𝑃𝐷−𝑆𝐷 > 𝑃𝐷𝑗 − 𝑆𝐷}    (2.21) 

 

係数 𝓌  を用いる理由は，経過時間データの平均に対して標準偏差が大きすぎて， 

𝜇𝑃𝐷−𝑆𝐷 − 2𝓌𝜎𝑃𝐷−𝑆𝐷  の値がマイナスになり，イノベーターを上手く抽出できない可能性

があるためである． 

Step2 表 2.1と同様に，ユーザごとに社会経済的地位のポイント 𝑃𝑇𝑆𝑆 ,人格のポイント 𝑃𝑇𝑃𝐸 ，

コミュニケーションのポイント 𝑃𝑇𝐶𝑂 を付与する． 
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Step3 算出した社会経済的地位，人格，コミュニケーションのポイントでユーザをマップ化

する．また，提案手法におけるクラスター 𝑡  ，従来手法におけるクラスター 𝑡  ，提案手

法と従来手法で一致したクラスター 𝑡 のユーザを図 2.3のようにマップ化する． 

 

 

図 2.3 各手法の分類結果の比較 

 

Step4 表 2.4のように，提案手法および従来手法で分類したクラスター単位で平均 SPCポイ

ントを算出する． 
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表 2.4 各手法の平均 SPCポイントの算出 

クラス

ター項目 

社会経済的地位 

（𝑆𝑆） 

人格 

（𝑃𝐸） 

コミュニケーション 

（𝐶𝑂） 

提案手法 

（𝑃𝑀） 

従来手法 

（𝐶𝑀） 

提案手法 

（𝑃𝑀） 

従来手法 

（𝐶𝑀） 

提案手法 

（𝑃𝑀） 

従来手法 

（𝐶𝑀） 

イノベー

ター 

（𝐼𝑁） 

𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐼𝑁𝑆𝑆
𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐼𝑁𝑆𝑆

𝐶𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐼𝑁𝑃𝐸
𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐼𝑁𝑃𝐸

𝐶𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐼𝑁𝐶𝑂
𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐼𝑁𝐶𝑂

𝐶𝑀  

アーリー

アダプ

ター 

（𝐸𝐴） 

𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐸𝐴𝑆𝑆
𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐸𝐴𝑆𝑆

𝐶𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐸𝐴𝑃𝐸
𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐸𝐴𝑃𝐸

𝐶𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐸𝐴𝐶𝑂
𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐸𝐴𝐶𝑂

𝐶𝑀  

アーリー

マジョリ

ティ 

（𝐸𝑀） 

𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐸𝑀𝑆𝑆
𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐸𝑀𝑆𝑆

𝐶𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐸𝑀𝑃𝐸
𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐸𝑀𝑃𝐸

𝐶𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐸𝑀𝐶𝑂
𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐸𝑀𝐶𝑂

𝐶𝑀  

レイトマ

ジョリ

ティ 

（𝐿𝑀） 

𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐿𝑀𝑆𝑆
𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐿𝑀𝑆𝑆

𝐶𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐿𝑀𝑃𝐸
𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐿𝑀𝑃𝐸

𝐶𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐿𝑀𝐶𝑂
𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐿𝑀𝐶𝑂

𝐶𝑀  

ラガード 

（𝐿𝐴） 
𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐿𝐴𝑆𝑆

𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐿𝐴𝑆𝑆
𝐶𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐿𝐴𝑃𝐸

𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐿𝐴𝑃𝐸
𝐶𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐿𝐴𝐶𝑂

𝑃𝑀  𝑃𝑇̅̅̅̅ 𝐿𝐴𝐶𝑂
𝐶𝑀  

 

Step5 購買グループ分類の有用性について，Step3 および Step4 で作成したマップ図と平均

SPCポイントを用いて，提案手法と従来手法の比較をする． 

2. 2 購買グループ分類手法を適用した分析事例 

本検証では，購買グループを提案手法を用いて分類できるか検証した．また，ベースライ

ンとなる比較手法として，従来手法を用いて同様に購買グループを分類できるか検証し，比

較した． 

実験データとして，株式会社ドゥ・ハウス（現：株式会社エクスクリエ）が収集した行動

データとアンケートデータを用いた．行動データは，収集対象ユーザが Webサイトおよびリ
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アル店舗を訪問して購入した対象商品の商品名，ユーザ ID，購入日時，リアル店舗訪問数等

の情報が記録されたデータである．一般的な市場と比較して偏りのない標本を得るために，

収集対象ユーザの上限数は設けずに調査を行った．ただし，実験データはWebサイトに登録

しているユーザより得たものであることに注意が必要である．データの収集期間は 2018 年

11月中，分析対象ユーザ数は 17,450人である．また，アンケートデータは，行動データの収

集対象ユーザの中からイノベーター，アーリーアダプター，アーリーマジョリティ，レイト

マジョリティ，ラガードに該当するユーザを一部抽出して，2019年 3月にアンケートを実施

して取得した 2,161人分のデータである． 

今回の検証では，本研究の適用対象と考えている最寄品の中から，当時の新商品を含み，

かつ購入者数が比較的多かった飲料ブランドの購入ユーザを対象に検証を行った． 

表 2.5にイノベータースコアと SPCポイントに関するデータ概要をまとめた． 

 

表 2.5 イノベータースコアと SPCポイントに関するデータ概要 

 

イノベータースコア算出に関する

データ 
SPCポイント 

購入までの経過

時間 

リアル店舗訪問

数 

社会経済的地位 

（𝑆𝑆） 

人格 

（𝑃𝐸） 

コミュニケー

ション 

（𝐶𝑂） 

サンプル数 17,450人 17,450人 2,161人 2,161人 2,161人 

評価項目数 - - 6項目 10項目 9項目 

平均値 
79時間 25分 47

秒 
40訪店 12.312ポイント 26.270ポイント 8.784ポイント 

中央値 
79時間 26分 30

秒 
17訪店 12.067ポイント 24.271ポイント 8.384ポイント 

最小値 0時間 13分 00秒 0訪店 2.333ポイント 8.091ポイント 0.983ポイント 

最大値 
157時間 50分 00

秒 
478訪店 23.333ポイント 39.583ポイント 31.959ポイント 

標準偏差 
45時間 32分 41

秒 
55訪店 4.346ポイント 4.567ポイント 3.433ポイント 

 

ユーザごとにイノベータースコアを求め，各購買グループに分類した．イノベータースコ

アの分布を図 2.4に示す． 
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図 2.4 イノベータースコアの分布 

 

横軸はユーザごとのイノベータースコア，縦軸はイノベータースコアごとの購入者数であ

る．分布は正規分布に近い形状をしており，Rogers のイノベーター理論で示されている購入

時期ごとの購入者数分布と近いことがわかる． 

ユーザの SPC ポイントを算出し，マップ化した結果を図 2.5 に示す（イノベーターとラ

ガードのみをプロット）． 

 

 

図 2.5 社会経済的地位・人格・コミュニケーションマップ 

 

尚，マップ図については，社会経済的地位と人格，社会経済的地位とコミュニケーション，

人格とコミュニケーションの 3 パターンを用意した．太線はイノベーター，細線はラガード

のクラスターである．図 2.5 からイノベーターの方がラガードよりも，人格とコミュニケー

ションのポイントが高いことがわかる．また，イノベーターとラガード間で社会経済的地位
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の差は小さいことがわかる． 

続いて，クラスター間の平均距離を解析した．表 2.6にその結果を示す． 

 

表 2.6 マップのクラスター間平均距離 

 

 

表 2.6 はクラスター間平均距離が例えばイノベーター内ユーザでは近くなり，イノベー

ターとラガード間のユーザになるほど平均距離が遠くなる傾向を示している． 

そして，図 2.3で導出したマップ図と，表 2.4で算出した平均 SPCポイントを用いて，提案

手法と従来手法を比較評価した．尚，これらの比較評価の前に，従来手法で購買グループを

分類した際の分布を図 2.6に示す． 

 

 

図 2.6 経過時間の分布 
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図 2.6 の分布はイノベーター理論に示される正規分布ではなく，一様分布に近い形状をし

ている． 

最後に，提案手法と従来手法の比較結果を図 2.7と表 2.7に示す． 

 

 

図 2.7 各手法のイノベーターの社会経済的地位・人格・コミュニケーションマップ 
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表 2.7 各手法の平均 SPCポイントの結果 

クラス

ター項目 

社会経済的地位 

（𝑆𝑆） 

人格 

（𝑃𝐸） 

コミュニケーション 

（𝐶𝑂） 

提案手法 

（𝑃𝑀） 

従来手法 

（𝐶𝑀） 

提案手法 

（𝑃𝑀） 

従来手法 

（𝐶𝑀） 

提案手法 

（𝑃𝑀） 

従来手法 

（𝐶𝑀） 

イノベー

ター 

（𝐼𝑁） 

12.291 10.713 26.654 25.579 11.045 9.019 

アーリー

アダプ

ター 

（𝐸𝐴） 

12.160 12.766 25.656 26.081 9.578 9.980 

アーリー

マジョリ

ティ 

（𝐸𝑀） 

12.277 12.160 24.055 24.923 8.944 9.007 

レイトマ

ジョリ

ティ 

（𝐿𝑀） 

12.802 12.471 23.045 23.543 7.949 8.065 

ラガード 

（𝐿𝐴） 
12.151 12.602 22.395 22.477 6.860 8.155 

 

図 2.7 は，イノベーター推定時の社会経済的地位と人格，社会経済的地位とコミュニケー

ション，人格とコミュニケーションの 3 パターンの比較結果である．実線は提案手法，点線

は従来手法で推定したイノベーターのクラスターである．図 2.7と表 2.7から，イノベーター

スコアでユーザを分類する提案手法がほとんどのマップ図と平均 SPC ポイントにおいて，

ユーザを商品購入の早さのみで分類する従来手法を上回る精度で各クラスターの条件を満た

しており，提案手法の購買グループ分類方法が有効であることがわかった． 

2. 3 本章のまとめ 

本章では，イノベータースコアによりユーザを購買グループに分類する手法を提案し，
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SPC ポイントにより分類結果の妥当性を検証した．本手法では，Web サイトとリアル店舗に

自動的に記録される購買データとアクセスログを用いて，ユーザのイノベータースコアを算

出し，それを購買グループ分類用のデータとする．そして，ユーザの社会経済的地位・人

格・コミュニケーション上の変数をポイント化した SPCポイントを用いて分類結果の妥当性

を検証した． 

飲料ブランドを対象にして検証を行った結果，提案手法はベースラインである商品購入の

早さのみを用いた従来手法を上回る精度であることを確認した．本手法は，ユーザに負荷が

かかる入力を必要とせず，行動データを用いて，短期間に購買グループを分類することがで

きる点に特徴を持ち，簡単に大規模な購買グループの行動・意識を分析できる． 

次章以降では，提案手法の購買グループ分類結果のデータをエージェント・ベースの新商

品普及モデルに適用し，消費者行動の理解向上を図ると共に，売上下落現象の要因に関して

分析していく． 
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3. 最寄品の普及過程における売上下落現象の検出 

3. 1 エージェント・ベースの新商品普及モデルとキャズム・アット・リスク 

新商品普及過程と売上下落現象は複雑であることが多い．それは，消費者，メーカー，流

通等，多くの個別エージェントの動機や行動が組み合わさった結果であり，単純な行動ルー

ルであっても意外なパターンを生み出すことがあるためである．さらに，これらの集合的な

パターンは，個人の選択に影響を与える．例えば，消費者は友人のアドバイスやソーシャル

ネットワーク上の口コミに基づいて購入を決定することが多く，これらが商品の普及に影響

を与える．また，企業のプロモーションも，商品を購入するか否かという消費者の意思決定

に影響を与える．多くの消費者と企業の相互作用から生じる普及パターンは，実際には，個

人の意思決定ルールよりも複雑である．このように，単純な行動規則が複雑なパターンを生

み出すことがある． 

エージェント・ベース・モデル（ABM）は，研究者がこのような複雑なパターンを理解し，

分析するのに役立つツールである．エージェント・ベース・モデルの基本的なコンセプトは，

個々のエージェントの行動ルールを記述し，そのルールを集約することで，市場での新商品

の購入，イノベーションの採用等の複雑なシステムをモデル化できるというものである．

エージェント・ベース・モデルにおけるエージェントとは，独自の特性と行動を持つ自律的

な意思決定主体のことで，研究者はエージェント・ベースのモデルを開発するために，エー

ジェントの行動や特性，他のエージェントや環境との相互作用の方法を詳細に記述したエー

ジェントの種類ごとの説明書を作成する． 

エージェント・ベース・モデルには，単純で抽象的なものもあれば，地理的にも人口統計

的にも現実的な都市圏のモデルもある．エージェント・ベース・モデルで時間，空間，社会

的相互作用，人口統計，エージェントの異質性，意思決定の複雑性，ランダム性，協調性等

をどのように表現するかには幅広いバリエーションがある．研究者は，複雑なシステムのど

のような側面をモデルに記述するかを検討する必要がある．例えば，概念モデルとしての市

場は三次元空間であるが，多くの既存モデルの市場では，焦点を絞るために仮想的な二次元

空間が構築され，この空間全体を市場と見なしている[3], [96], [99], [100]．本研究の焦点は，

消費者の口コミと企業のプロモーションが新商品普及過程と売上下落現象に与える影響を検

証することである．そのため，既存モデルと同様のアプローチを適用する． 

新商品普及過程を再現するために，仮想的な二次元空間を構築し，この空間全体を店頭等

の一般社会，EC サイト等のネット社会と見なし，ブランドエージェントとユーザエージェ

ントをそれぞれ配置したマーケット空間モデルを構築した．この空間は上端は下端に，右端

は左端につながった構成で，エージェントが空間の範囲を超えたときは反対側にループする
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トーラス状である． 

そのエージェント・ベース・モデルで実験を行い，キャズム・アット・リスク（CaR）を

用いて新商品の普及過程で発生し得る売上下落量を算出し，キャズムもしくはクラックを検

出する．これにより，キャズムもしくはクラックに対する最寄品市場の戦略的行動について

の示唆を得る． 

消費者が商品を購入する際に入手する情報源として口コミとプロモーションがあり，これ

らの情報伝達に着目した．そこで図 3.1 のような構造のマーケット空間モデルを提案し，情

報伝達の仕方の違いによってブランドエージェント（新商品）とユーザエージェント（消費

者）を定義する． 

 

 

図 3.1 マーケット空間モデルの構造 

 

本モデルのプロモーション（Promotion）の定義について述べる．消費者が日々多くの情報

に接する中で，新商品を認知するきっかけ，もしくは購買を促す手段として企業側からのプ

ロモーションがある．最寄品も，新商品発売時にリアルと Webを通じたプロモーション展開

によって多くの消費者に認知される．ブランドエージェント（Brand1）はマーケット空間

（Market）内で，認識範囲（Field of View）のユーザエージェント（図 3.1の Innovator）に新

商品に関する情報をプロモーション（Promotion）によって伝達する．ブランドエージェント

は，一般社会上もしくはネット社会上で新商品の販売促進をする企業の役割を果たし，マー
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ケット空間内でプロモーションをする．商品未購入ユーザエージェントは，ブランドエー

ジェントから得たプロモーションを基に，新商品を購入するか否かを判断する．新商品を購

入する場合は，ユーザエージェントの方角（Direction）をブランドエージェントと同じ 0 度

にする．方角を 0 度にする理由は，最寄品は繰り返し購買が多いため，ブランドエージェン

トの固定方角 0 度に合わせることで，モデルをリピート購買型に拡張する際にユーザエー

ジェントとブランドエージェント間の情報伝達をしやすくするためである． 

イノベーター（Innovator），アーリーアダプター（EarlyAdopter），アーリーマジョリティ

（EarlyMajority），レイトマジョリティ（LateMajority），ラガード（Laggard）の 5 種の購買

グループのユーザエージェントはマーケット空間内で，周囲の他のユーザエージェントに新

商品に関する情報を口コミ（WOM）で伝達する．新商品を購入したイノベーター，アー

リーアダプター等は，新商品に関する一般社会上もしくはネット社会上でのオピニオンリー

ダーの役割を果たし，マーケット空間内で口コミを通じて情報伝達する．アーリーマジョリ

ティ，レイトマジョリティ等は，イノベーター，アーリーアダプター等から得た口コミを基

に，新商品を購入するか否かを判断し，購入した場合は新商品に関する情報をラガード等に

口コミで情報伝達する．尚，通常の口コミと同様に，消費者は観察型の口コミによって商品

を購入しやすいという調査結果がある[106]．そこで本モデルでは，商品未購入のユーザエー

ジェント（図 3.1 の Laggard2）は同一購買グループの商品購入済みユーザエージェント（図

3.1の Laggard1）を観察（Observation）することで購入するか否かの判断も可能にする． 

このようにマーケット空間では，ブランドエージェントが商品未購入ユーザエージェント

にプロモーションをし，オピニオンリーダーのユーザエージェントがフォロワーのユーザ

エージェントに口コミをし，同一購買グループのユーザエージェント間で観察型の口コミが

発生することで徐々に新商品が購入される． 

マーケット空間の形状は，サイズが 467×467のメッシュ構造の空間格子で，初期の空間内

でユーザエージェントの配置，方角，移動速度はランダムにした．マーケット空間でのユー

ザエージェントの移動は，一般社会上もしくはネット社会上の消費者の情報収集活動と見な

す．図 3.1に示した口コミ伝達範囲はイノベーターが 3近傍（7セル×7セルの正方形内），

アーリーアダプターとアーリーマジョリティとレイトマジョリティが 1近傍（3セル×3セル

の正方形内）であり，範囲内の条件を満たした全ユーザエージェントに対して口コミ可能で

ある．ここで，条件を満たしたユーザエージェントとは，まだ新商品を購入していない別購

買グループのユーザエージェントである． 

次に口コミを受け取ったクラスター（購買グループ） 𝑡  内のユーザエージェントは，購入

確率を 𝐼𝑆𝑡
𝜃≠0° ∕ max

1≤𝑗≤𝑛
𝐼𝑆𝑗  と 𝛿𝑡,𝑡′

𝜃≠0°,𝜃=0° ∕max
 
𝛿𝑗,𝑘  として，式(3.1)の 𝐼𝑆𝑡

𝜃≠0° ∕ max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗 ≥ 𝑧  か 
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𝛿𝑡,𝑡′
𝜃≠0°,𝜃=0° ∕max

 
𝛿𝑗,𝑘 ≥ 𝑧 の条件を満たした場合，方角 𝜃𝑡 を 0度にし，新商品を購入する． 

 

𝜃𝑡 = {
0°   if   

𝐼𝑆𝑡
𝜃≠0°

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
≥ 𝑧   or   

𝛿
𝑡,𝑡′
𝜃≠0°,𝜃=0°

max
 
𝛿𝑗,𝑘

≥ 𝑧,

𝜃𝑡   otherwise

   (3.1) 

 

ここで 𝐼𝑆𝑡
𝜃≠0°  は，商品未購入ユーザエージェントの革新性（イノベータースコア）， 

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗  は，全ユーザエージェントの革新性の最大値， 𝛿𝑡,𝑡′
𝜃≠0°,𝜃=0°

  は商品未購入ユーザエー

ジェントと商品購入済みユーザエージェントの類似度， max
 
𝛿𝑗,𝑘  は全ユーザエージェント間

の類似度の最大値， (𝑧~𝑈[0,1)) は，0.0 以上 1.0 未満の範囲の一様乱数である．尚，ユーザ

エージェント間の類似度算出方法の例を表 3.1に示す． 

 

表 3.1 ユーザエージェント間の類似度算出方法 

評価項

目 

回答と類似度ポイント 

性別 

(SA) 

男性 

1 

女性 

1 

         

            

⋮ ⋮ ⋮          

            

飲料購

入時重

視点 

(MA) 

果汁感 

 

 

 

1/11 

アル

コール

度数 

 

1/11 

味の種

類 

 

 

1/11 

口コミ 

 

 

 

1/11 

ブラン

ド 

 

 

1/11 

料理と

の相性 

 

 

1/11 

価格・

コスパ 

 

 

1/11 

話題性 

 

 

 

1/11 

機能性 

 

 

 

1/11 

普段飲

料を購

入しな

い 

1/11 

その他 

 

 

 

1/11 

 

各評価項目の最小ポイントを 0，最大ポイントを 1 とし，選択肢数や選択肢内容等に応じ

て選択肢のポイント割付処理を行い，ユーザエージェント間の類似度ポイントを算出した．

例えば，ある基本属性が単一回答型質問項目で性別の評価項目に該当する場合，各選択肢に

対するポイントは，男性を 1，女性を 1 とし，ユーザエージェント間の回答が一致した場合

はポイントを付与する．また，あるアンケート項目が複数回答型質問項目で飲料購入時重視

点の評価項目に該当する場合，各選択肢のポイントを同値にして全ての選択肢の回答が一致

した場合の最大ポイントを 1 にした．ユーザエージェント間の類似度は，パーソナリティや

ライフスタイル等が類似している消費者同士は購買行動上の相互作用を起こしやすいという

想定から算出している．商品未購入ユーザエージェントが新商品を購入したら，そのユーザ

エージェントは近傍内の他の商品未購入ユーザエージェントに対して口コミで情報伝達する． 
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商品未購入ユーザエージェントは観察型の口コミによる情報伝達を 𝑣𝑤𝑡 近傍内で行うもの

とする．すなわち商品未購入ユーザエージェントの 𝑣𝑤𝑡  近傍に 𝑓𝑙𝑤𝑡  以上の同一購買グルー

プの商品購入済みユーザエージェントがいる場合， 𝑣𝑤𝑡 近傍の商品購入済みユーザエージェ

ントを観察し式(3.1)により新商品を購入するか否かを判断する．仮に 𝑣𝑤𝑡  が大きく， 𝑓𝑙𝑤𝑡 

が小さい場合は，観察型の口コミが商品未購入ユーザエージェントに与える影響力は大きい

と想定し， 𝑣𝑤𝑡 が小さく， 𝑓𝑙𝑤𝑡 が大きい場合は，影響力は小さいと想定する． 

また，最寄品は新商品発売時からプロモーションを通じて商品情報が流れ最寄品市場に陳

列され，消費者は商品情報と接する機会が多くなる． 

ブランドエージェントにプロモーション伝達範囲を設定する．尚，初期の空間内でのブラ

ンドエージェントの配置，移動速度はランダムにし，方角は固定で 0 度にした．マーケット

空間でのブランドエージェントの移動は，一般社会上もしくはネット社会上で消費者を探索

するターゲティング活動である．図 3.1に示したプロモーション伝達範囲は 15近傍（31セル

×31 セルの正方形内）であり，範囲内の条件を満たした全イノベーターに対してプロモー

ションが可能である．ここで，条件を満たしたイノベーターとは，まだ新商品を購入してい

ないイノベーターのユーザエージェントを指す． 

次にプロモーションを受け取ったイノベーターのユーザエージェントは，購入確率を 

𝐼𝑆𝑡
𝜃≠0° ∕ max

1≤𝑗≤𝑛
𝐼𝑆𝑗 として，式(3.2)の 𝐼𝑆𝑡

𝜃≠0° ∕ max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗 ≥ 𝑧 の条件を満たした場合，方角 𝜃𝑡 を 0

度にし，新商品を購入する． 

 

𝜃𝑡 = {
0°   if   

𝐼𝑆𝑡
𝜃≠0°

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
≥ 𝑧,

𝜃𝑡   otherwise

    (3.2) 

 

また，ユーザエージェントが口コミ情報とプロモーション情報を受け取る機会は必ずしも

一定ではないため，それぞれの接触範囲は口コミ効果を表すクラスター接続性，プロモー

ション効果を表す商品認知範囲で分類する．クラスター接続性の高低と，商品認知範囲の広

狭におけるキャズムや新商品の普及への影響を評価するために，図 3.2 に示すシナリオ（S1

～S4）を構築した． 
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図 3.2 クラスター接続性と商品認知範囲に基づくシナリオ 

 

(S1)ブランドエージェントは伝達範囲内のイノベーターのみに対してプロモーションが可

能で，ユーザエージェントの口コミ伝達範囲については，イノベーターはアーリーアダプ

ターのみ，アーリーアダプターはアーリーマジョリティのみ，アーリーマジョリティはレイ

トマジョリティのみ，レイトマジョリティはラガードのみに対して可能である．(S2)ブラン

ドエージェントは伝達範囲内のイノベーターからラガードまでプロモーションが可能で，

ユーザエージェントの口コミ伝達範囲は S1と同様である．(S3)ブランドエージェントのプロ

モーション伝達範囲は S1 と同様で，ユーザエージェントの口コミ伝達範囲については，イ

ノベーターはアーリーアダプターからラガードまで，アーリーアダプターはアーリーマジョ

リティからラガードまで，アーリーマジョリティはレイトマジョリティとラガードに，レイ

トマジョリティはラガードのみに対して可能である．(S4)ブランドエージェントのプロモー

ション伝達範囲は S2と同様で，ユーザエージェントの口コミ伝達範囲は S3と同様な市場状

況を表す．それぞれのシナリオの口コミ伝達範囲とプロモーション伝達範囲は既存研究[96], 

[99], [100]を参考に表 3.2～表 3.4と設定した． 
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表 3.2 S1と S2の口コミ伝達範囲（近傍の値） 

購入＼未購

入 
Innovator EarlyAdopter EarlyMajority LateMajority Laggard 

Innovator  3    

EarlyAdopter   1   

EarlyMajority    1  

LateMajority     1 

Laggard      

 

表 3.3 S3と S4の口コミ伝達範囲（近傍の値） 

購入＼未購

入 
Innovator EarlyAdopter EarlyMajority LateMajority Laggard 

Innovator  3 2 1 1 

EarlyAdopter   1 1 1 

EarlyMajority    1 1 

LateMajority     1 

Laggard      

 

表 3.4 シナリオごとのプロモーション伝達範囲（近傍の値） 

Brand1＼User Innovator EarlyAdopter EarlyMajority LateMajority Laggard 

S1と S3 15     

S2と S4 15 11.5 8 4.5 1 

 

尚，図 3.1に示した口コミ伝達範囲とプロモーション伝達範囲は S1と同様である． 

各ステップにおいてユーザエージェントは次のように動作する． 

1. 全てのユーザエージェントをランダムな配置，方角，移動速度でマーケット空間に配置

する． 

2. 商品未購入ユーザエージェントは処理 1 の方角，移動速度でマーケット空間を移動する． 

3. 商品未購入ユーザエージェントは 𝑣𝑤𝑡  近傍に 𝑓𝑙𝑤𝑡  以上の同一購買グループの商品購入

済みユーザエージェントがいる場合，式(3.1)により新商品を購入するか否かを判断する． 

4. 商品未購入ユーザエージェントは新商品を購入しない場合，方角と移動速度をランダム

に変える． 

5. 商品購入済みユーザエージェントは 0度の方角，処理 1の移動速度でマーケット空間を
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移動する． 

6. 商品購入済みユーザエージェントは表 3.2あるいは表 3.3の近傍に別購買グループの商品

未購入ユーザエージェントがいる場合，式(3.1)により商品未購入ユーザエージェントに

新商品を購入させるか否かを判断する． 

7. 商品未購入ユーザエージェントは処理 2 に，商品購入済みユーザエージェントは処理 5

に戻り，全ての商品未購入ユーザエージェントが新商品を購入するまで繰り返す． 

各ステップにおいてブランドエージェントは次のように動作する． 

1. 全てのブランドエージェントをランダムな配置，移動速度でマーケット空間に配置し，

方角は 0度にする． 

2. 処理 1の方角，移動速度でマーケット空間を移動する． 

3. 表 3.4 の近傍に商品未購入ユーザエージェントがいる場合，式(3.2)により商品未購入

ユーザエージェントに新商品を購入させるか否かを判断する． 

4. 処理 2 に戻り，全ての商品未購入ユーザエージェントが新商品を購入するまで繰り返す． 

キャズムは継続的な売上下落を検出する必要がある．そこで，時系列データは，一時的な

売上上昇と売上減少が，ノイズとして含むことを考慮し，そのデータをロジスティック曲線

モデルに当てはめて，曲線モデルの予測売上よりも下振れしたデータをキャズムもしくはク

ラックとする．本研究では，新商品の普及過程で発生し得る売上下落量を計測する指標とし

てキャズム・アット・リスク（CaR）を提案する．CaRの算出方法を示す． 

ロジスティック曲線は，連続関数 𝐿1
𝜏   を時間 𝜏  までの商品普及数の累積値として，微分方

程式(3.3)で記述される． 

 

𝑑𝐿1
𝜏

𝑑𝜏
=

𝜌

𝜈
𝐿1
𝜏 (𝜈 − 𝐿1

𝜏 )     (3.3) 

 

式(3.3)の解は式(3.4)である． 

 

𝐿1
𝜏 =

𝜈

1+𝜆𝑒−𝜌𝜏
(𝜈 > 0, 𝜆 > 0, 𝜌 > 0)    (3.4) 

 

ここで， 𝜆, 𝜌, 𝜈 は定数で 𝜈 は飽和値である．この時， 𝐿1
𝜏  は式(3.5)，式(3.6)の性質をもつ． 

 

𝐿1
0 =

𝜈

1+𝜆
      (3.5) 

lim
𝜏→∞

𝐿1
𝜏 = 𝜈      (3.6) 
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𝐿1
𝜏  を 𝜏 で微分し，対数をとった上で 𝐿1

𝜏  で 2回割ると式(3.7)となる． 

 

log
𝑑𝐿1

𝜏

𝑑𝜏
∕ (𝐿1

𝜏 )2 = log
𝜆𝜌

𝜈
− 𝜌𝜏    (3.7) 

 

式(3.7)は未知パラメータの推定に利用できる．ロジスティック曲線モデルの時間 𝜏  あたり

の普及数 𝐿2
𝜏  は式(3.8)のように計算される． 

 

𝐿2
𝜏 = 𝐿1

𝜏 − 𝐿1
𝜏−1      (3.8) 

 

エージェント・ベース・モデルの時間あたりの普及数 𝑂𝐴𝐷2
𝜏  とロジスティック曲線モデル

の時間あたりの普及数 𝐿2
𝜏  の差 ∆𝐷2

𝜏 は式(3.9)となる． 

 

∆𝐷2
𝜏 = 𝑂𝐴𝐷2

𝜏 − 𝐿2
𝜏 = (𝑂𝐴𝐷1

𝜏 − 𝑂𝐴𝐷1
𝜏−1) − (𝐿1

𝜏 − 𝐿1
𝜏−1)   (3.9) 

 

𝐷2 = {∆𝐷2
1, ∆𝐷2

2,⋯ , ∆𝐷2
𝜏,⋯ , ∆𝐷2

𝑚}  を時間あたりの普及数の差のデータとする． ∆𝐷2
𝜏 < 0  と

なる普及数の差のデータを 𝐷3  とし，その要素数を |𝐷3|  とすると，平均 𝜇𝐷3 = 𝐸[𝐷3]  は以下

となる． 

 

∆𝐷3
𝜏 = {

∆𝐷2
𝜏   if   ∆𝐷2

𝜏 < 0,
0   otherwise

    (3.10) 

𝐸[𝐷3] =
1

|𝐷3|
∑ ∆𝐷3

𝜏𝑚
𝜏=1      (3.11) 

 

また，分散 𝑉[𝐷3] と標準偏差 𝜎𝐷3 = √𝑉[𝐷3] は式(3.12)，式(3.13)となる． 

 

𝑉[𝐷3] = 𝐸[(𝐷3 − 𝐸[𝐷3])
2] =

1

|𝐷3|−1
∑ (∆𝐷3

𝜏)2𝑚
𝜏=1    (3.12) 

√𝑉[𝐷3] = √
1

|𝐷3|−1
∑ (∆𝐷3

𝜏)2𝑚
𝜏=1     (3.13) 

 

CaR をキャズムもしくはクラックの検出で使う場合，データ集合 𝐷3  から，平均と標準偏

差を計算し，平均から標準偏差を減らした式(3.14)をキャズムもしくはクラックしきい値と

する． 

 

∆𝐷3
𝜏 ≤ 𝜇𝐷3 − 𝜎𝐷3     (3.14) 
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しきい値以下の時間あたりの普及数の差が観測された場合，キャズムもしくはクラックが

発生したと見なす．ここで式(3.14)では，エージェント生成後の時間が小さい場合，キャズ

ムもしくはクラック検出がされやすい．本研究のエージェント・ベース・モデルでは，市場

への商品投入時に多くのエージェントが生成されるため，生成後の普及数の差の値幅が大き

くなるが，それらの値でキャズムもしくはクラックが発生したと見なすことは適切ではない

と考えられる．そこで本研究のキャズムもしくはクラックの定義については，市場への商品

投入後の最初の販売期間を除き，時間あたりの普及数の差が ∆𝐷3
𝜏 ≤ 𝜇𝐷3 − 𝜎𝐷3  以下となる

ケースをキャズムもしくはクラックが発生するとした．キャズム・アット・リスク 𝐶𝑎𝑅[𝐷4] 

は以下と定義する． 

 

∆𝐷4
𝜏 = {

∆𝐷3
𝜏   if   ∆𝐷3

𝜏 ≤ 𝜇𝐷3 − 𝜎𝐷3 ,

0   otherwise
    (3.15) 

𝐶𝑎𝑅[𝐷4] = |∑ ∆𝐷4
𝜏𝑚

𝜏=1 |     (3.16) 

3. 2 提案モデルとキャズム・アット・リスクを適用した分析事例 

まずは妥当性検証のため，Web 上のオンラインとリアル店舗のオフラインを行き来する

ユーザが集まるO2Oサイトのデータを用いて，新商品普及過程とキャズムもしくはクラック

発生を再現する．対象とする商品カテゴリーは，日経 POS情報で日本経済新聞社が収集した

12種類の飲料ブランドである． 

提案モデルの妥当性を実際の新商品普及過程とキャズム発生の再現可能性により評価する．

そのため，実際に商品が売れていた期間および売上がなくなった日付を基に検証を行う．ま

ず各商品の売上情報が発生した際の状況を調べた．例えば商品 AAに関する販売個数は 2022

年 6月 4日から発生し始め，2022年 12月 26日以降には販売個数の情報がない．上記期間内

の販売個数比率が累積で 90%以上になった時点で市場が飽和したと見なす．本実験で使用す

る各購買グループのユーザエージェントのパラメータ設定を表 3.5と表 3.6に記す． 

 

表 3.5 各商品におけるユーザエージェントの共通のパラメータ設定 

パラメータ Innovator EarlyAdopter EarlyMajority LateMajority Laggard 

人数 345 2,685 5,534 5,912 2,974 

イ ノ ベ ー

タースコア

（革新性）

の平均 

32,906 27,421 20,503 13,902 6,605 



39 

 

 

表 3.6 各商品におけるユーザエージェントのパラメータ設定 

シナリオ／商品／パラメータ Innovator 
Early 

Adopter 

Early 

Majority 

Late 

Majority 
Laggard 

S1 

商品AA 
𝑣𝑤𝑡 2 2 2 2 2 

𝑓𝑙𝑤𝑡 1 1 2 3 3 

商品AB 
𝑣𝑤𝑡 2 1 1 2 2 

𝑓𝑙𝑤𝑡 1 10 10 3 3 

商品AC 
𝑣𝑤𝑡 1 1 1 1 1 

𝑓𝑙𝑤𝑡 10 10 10 10 10 

S2 

商品AD 
𝑣𝑤𝑡 2 2 2 2 2 

𝑓𝑙𝑤𝑡 1 1 2 3 3 

商品AE 
𝑣𝑤𝑡 2 1 1 2 2 

𝑓𝑙𝑤𝑡 1 10 10 3 3 

商品AF 
𝑣𝑤𝑡 1 1 1 1 1 

𝑓𝑙𝑤𝑡 10 10 10 10 10 

S3 

商品AG 
𝑣𝑤𝑡 2 2 2 2 2 

𝑓𝑙𝑤𝑡 1 1 2 3 3 

商品AH 
𝑣𝑤𝑡 2 1 1 2 2 

𝑓𝑙𝑤𝑡 1 10 10 3 3 

商品AI 
𝑣𝑤𝑡 1 1 1 1 1 

𝑓𝑙𝑤𝑡 10 10 10 10 10 

S4 

商品AJ 
𝑣𝑤𝑡 2 2 2 2 2 

𝑓𝑙𝑤𝑡 1 1 2 3 3 

商品AK 
𝑣𝑤𝑡 2 1 1 2 2 

𝑓𝑙𝑤𝑡 1 10 10 3 3 

商品AL 
𝑣𝑤𝑡 1 1 1 1 1 

𝑓𝑙𝑤𝑡 10 10 10 10 10 

 

表 3.5 のパラメータ設定では，2.2 節のデータを用いた．各購買グループのユーザエージェ

ントの人数は，イノベータースコアの算出結果に基づき発生させた．表 3.6 は，ユーザエー

ジェントの観察型口コミの影響度のパラメータを記しており，キャリブレーションにより設

定した．ユーザエージェントの多様性を考慮するため，ユーザエージェントの類似度算出に

必要なパラメータの設定は，パーソナリティやライフスタイル等を異なる値とする．パラ
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メータ設定では，株式会社ドゥ・ハウス（現：株式会社エクスクリエ）が収集したユーザの

アンケートデータを用いた．アンケートデータは，行動データの収集対象ユーザに対してア

ンケートを実施して取得したデータで，基本属性が性別，年代，居住地の 3 問，それら以外

の飲料購入時重視点等で 6 問，計 9 問である．また，各商品におけるブランドエージェント

の共通のパラメータ設定として，ブランドエージェントの数は Nomakuchi and Takahashi[99]を

参考に 87とした． 

また，実験では実データとシミュレーション結果を比較する必要がある．実データとシ

ミュレーション結果では時間単位が異なるため，各商品の市場が飽和するまでの日数を市場

が飽和するまでのステップ数で除し，その値をシミュレーション 1 ステップあたりの日数と

した．そして，ステップ数を日数に変換した． 

2つの手法を用いて提案モデルの妥当性を評価する． 

商品普及数比のユークリッド距離 

実データとシミュレーション結果のユークリッド距離を用いて類似性を評価する．全体の

商品普及数に対するシミュレーションの 1 日あたりの商品普及数比を 𝑂𝐷𝑅 =

{𝑂𝐷𝑅1, 𝑂𝐷𝑅2,⋯ , 𝑂𝐷𝑅𝑚}  ，実データの 1 日あたりの商品普及数比（販売個数比）を 𝑂𝐷𝑅′ =

{𝑂𝐷𝑅1
′ , 𝑂𝐷𝑅2

′ ,⋯ , 𝑂𝐷𝑅𝑚
′ }  と表す場合，ユークリッド距離 𝒹𝑂𝐷𝑅,𝑂𝐷𝑅′  は，式(3.17)で計算される． 

 

𝒹𝑂𝐷𝑅,𝑂𝐷𝑅′ = √(𝑂𝐷𝑅1 − 𝑂𝐷𝑅1
′ )2 + (𝑂𝐷𝑅2 − 𝑂𝐷𝑅2

′ )2 +⋯+ (𝑂𝐷𝑅𝑚 − 𝑂𝐷𝑅𝑚′ )2 =

√∑ (𝑂𝐷𝑅𝒾 − 𝑂𝐷𝑅𝒾
′)2𝑚

𝒾=1   (3.17) 

 

各商品で市場が飽和するまでの日数が異なるため，その日数で商品普及数比のユークリッ

ド距離を割った式(3.18)の値を比較する． 

 

1

𝑚
√∑ (𝑂𝐷𝑅𝒾 − 𝑂𝐷𝑅𝒾

′)2𝑚
𝒾=1     (3.18) 

 

キャズム・アット・リスク比のユークリッド距離 

全体の商品普及数に対するシミュレーションの 1 日あたりのキャズム・アット・リスク比

を 𝐶𝑅𝑅 = {𝐶𝑅𝑅1, 𝐶𝑅𝑅2,⋯ , 𝐶𝑅𝑅𝑚} とし，実データの 1 日あたりのキャズム・アット・リスク

比を 𝐶𝑅𝑅′ = {𝐶𝑅𝑅1
′ , 𝐶𝑅𝑅2

′ ,⋯ , 𝐶𝑅𝑅𝑚
′ }  と表す場合，ユークリッド距離 𝒹𝐶𝑅𝑅,𝐶𝑅𝑅′  は，式(3.19)で

計算される． 

 

𝒹𝐶𝑅𝑅,𝐶𝑅𝑅′ = √(𝐶𝑅𝑅1 − 𝐶𝑅𝑅1
′)2 + (𝐶𝑅𝑅2 − 𝐶𝑅𝑅2

′ )2 +⋯+ (𝐶𝑅𝑅𝑚 − 𝐶𝑅𝑅𝑚′ )2 =
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√∑ (𝐶𝑅𝑅𝒾 − 𝐶𝑅𝑅𝒾
′)2𝑚

𝒾=1   (3.19) 

 

各商品の市場が飽和するまでの日数でキャズム・アット・リスク比のユークリッド距離を

割った式(3.20)の値を比較する． 

 

1

𝑚
√∑ (𝐶𝑅𝑅𝒾 − 𝐶𝑅𝑅𝒾

′)2𝑚
𝒾=1     (3.20) 

 

また，本実験用に改良した従来モデル[99]との比較も合わせて行う．従来モデルの実験設

定について，各購買グループのユーザエージェントの人数は表 3.5 と同様である．従来モデ

ルでは S1 のみのシナリオを考慮しているため，口コミ伝達範囲とプロモーション伝達範囲

は図 3.2の S1と同様である．ユーザエージェントの観察型口コミの影響度のパラメータの設

定は表 3.6と同様である．ただし，従来モデルでは S1のみのシナリオを考慮しているため，

例えば S1の商品 AAのパラメータ設定は，S2の商品 AD，S3の商品 AG，S4の商品 AJと同

様になる．そのため，これら 4 商品の従来モデルでの実験結果は同じものを用い，提案モデ

ルと比較する．ブランドエージェントの数は提案モデルと同様の 87である． 

各ステップにおいて，従来モデルのユーザエージェントは次のように動作する． 

1. 全てのユーザエージェントをランダムな配置，方角，移動速度でマーケット空間に配置

する． 

2. 商品未購入ユーザエージェントは処理 1 の方角，移動速度でマーケット空間を移動する． 

3. 商品未購入ユーザエージェントは 𝑣𝑤𝑡  近傍に 𝑓𝑙𝑤𝑡  以上の同一購買グループの商品購入

済みユーザエージェントがいる場合，新商品を購入する． 

4. 商品未購入ユーザエージェントは新商品を購入しない場合，方角と移動速度をランダム

に変える． 

5. 商品購入済みユーザエージェントは 0度の方角，処理 1の移動速度でマーケット空間を

移動する． 

6. 商品購入済みユーザエージェントは表 3.2 の近傍に別購買グループの商品未購入ユーザ

エージェントがいる場合，商品未購入ユーザエージェントに新商品を購入させる． 

7. 商品未購入ユーザエージェントは処理 2 に，商品購入済みユーザエージェントは処理 5

に戻り，全ての商品未購入ユーザエージェントが新商品を購入するまで繰り返す． 

各ステップにおいて従来モデルのブランドエージェントは次のように動作する． 

1. 全てのブランドエージェントをランダムな配置，移動速度でマーケット空間に配置し，

方角は 0度にする． 
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2. 処理 1の方角，移動速度でマーケット空間を移動する． 

3. 15近傍にイノベーターの商品未購入ユーザエージェントがいる場合，商品未購入ユーザ

エージェントに新商品を購入させる． 

4. 処理 2 に戻り，全ての商品未購入ユーザエージェントが新商品を購入するまで繰り返す． 

ただし，ユークリッド距離については従来モデルと提案モデルでシミュレーションのス

テップ数が異なる．そのため，従来モデルについても各商品の市場が飽和するまでの日数を

市場が飽和するまでのステップ数で除し，その値をシミュレーション 1 ステップあたりの日

数とし，ステップ数を日数に変換する．その後，各商品の市場が飽和するまでの日数でユー

クリッド距離を割った値を比較する．表 3.7に各商品の市場が飽和するまでの期間を示す． 

 

表 3.7 検証対象商品の市場が飽和するまでの期間 

商品 実データ（2022年） 提案モデル 従来モデル 

商品AA 6月 4日 - 6月 27日 Step1 – 547 Step1 – 504 

商品AB 1月 8日 - 2月 9日 Step1 – 785 Step1 – 878 

商品AC 3月 5日 - 4月 22日 Step1 – 876 Step1 – 1023 

商品AD 6月 19日 - 7月 14日 Step1 – 437 Step1 – 504 

商品AE 2月 11日 - 3月 17日 Step1 – 540 Step1 – 878 

商品AF 1月 8日 - 3月 6日 Step1 – 570 Step1 – 1023 

商品AG 1月 8日 - 2月 6日 Step1 – 484 Step1 – 504 

商品AH 3月 5日 - 4月 20日 Step1 – 768 Step1 – 878 

商品AI 2月 16日 - 4月 10日 Step1 – 859 Step1 – 1023 

商品AJ 1月 3日 - 3月 18日 Step1 – 409 Step1 – 504 

商品AK 4月 3日 - 5月 26日 Step1 – 520 Step1 – 878 

商品AL 1月 8日 - 3月 14日 Step1 – 525 Step1 – 1023 

 

表 3.8に 1日あたりの商品普及数比のユークリッド距離を記し，表 3.9に 1日あたりのキャ

ズム・アット・リスク比のユークリッド距離を記す． 
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表 3.8 商品普及数比のユークリッド距離 

S1 商品AA 商品AB 商品AC 平均 

提案モデル 0.01441 0.01011 0.00885 0.01112 

従来モデル 0.01435 0.01179 0.00807 0.01140 

S2 商品AD 商品AE 商品AF 平均 

提案モデル 0.01211 0.01464 0.00650 0.01108 

従来モデル 0.02119 0.01164 0.00835 0.01373 

S3 商品AG 商品AH 商品AI 平均 

提案モデル 0.01156 0.00715 0.00837 0.00903 

従来モデル 0.01573 0.00854 0.00861 0.01096 

S4 商品AJ 商品AK 商品AL 平均 

提案モデル 0.00777 0.00608 0.00656 0.00680 

従来モデル 0.00938 0.00998 0.00847 0.00928 

 

表 3.9 キャズム・アット・リスク比のユークリッド距離 

S1 商品AA 商品AB 商品AC 平均 

提案モデル 0.00096 0.00107 0.00097 0.00100 

従来モデル 0.00193 0.00086 0.00118 0.00132 

S2 商品AD 商品AE 商品AF 平均 

提案モデル 0.00137 0.00096 0.00088 0.00107 

従来モデル 0.00166 0.00195 0.00058 0.00139 

S3 商品AG 商品AH 商品AI 平均 

提案モデル 0.00131 0.00104 0.00147 0.00127 

従来モデル 0.00162 0.00086 0.00165 0.00138 

S4 商品AJ 商品AK 商品AL 平均 

提案モデル 0.00061 0.00082 0.00102 0.00082 

従来モデル 0.00079 0.00065 0.00106 0.00083 

 

商品普及数比のユークリッド距離は，S1，S2，S3，S4ともに従来モデルよりも平均の距離

が短い．商品 AA，AC，AE の距離が従来モデルよりも大きいが，その他の商品は距離が短

く，平均的には距離が短い．さらに，キャズム・アット・リスク比のユークリッド距離も，

S1，S2，S3，S4ともに従来モデルよりも平均の距離が短い．商品AB，AF，AH，AKの距離
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が従来モデルよりも大きいが，その他の商品は距離が短く，平均的には距離が短い．よって，

提案モデルは飲料ブランドにおける新商品に関する普及過程とキャズム発生の再現性を有す

る． 

次に，商品 AA，AD，AG，AJ に関する普及過程とキャズム発生の再現結果を図 3.3 に示

す． 

 

 

図 3.3 商品AA，AD，AG，AJに関する普及過程とキャズム発生の再現結果 

 

S1と S3より，商品AAとAGは実データよりも初期での商品普及が遅れており，普及数比

の山が高くなったあたりで実データよりも購入者数が増えているものの，ある程度実データ

と一致している．また，キャズム・アット・リスク比の値は実データと乖離しているが，

キャズム発生時期はある程度実データと一致している．S2 と S4 より，商品 AD と AJ は実

データよりも初期での商品普及が早く，中盤の日数あたりで実データよりも購入者数が減っ

ているものの，ある程度実データと一致している．また，キャズム・アット・リスク比の値

は実データと乖離しているが，商品 AD のキャズム発生時期はある程度実データと一致して

いる．商品AJのキャズム発生時期は，一部実データと乖離している． 

次に，商品 AB，AE，AH，AK に関する普及過程とキャズム発生の再現結果を図 3.4 に示

す． 
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図 3.4 商品AB，AE，AH，AKに関する普及過程とキャズム発生の再現結果 

 

S1と S3から，商品 ABとAHの普及の様子は一部実データと乖離しているが，ある程度再

現できている．また，キャズム・アット・リスク比の値はある程度実データと一致している

が，キャズム発生時期は，実データと乖離している部分がある．S2 と S4 より，商品 AE と

AK は実データよりも初期での商品普及が早く，購入者数が多いものの，ある程度実データ

と一致している．また，キャズム・アット・リスク比の値は実データと乖離しているが，商

品AEのキャズム発生時期は一部実データと一致している．商品AKのキャズム発生時期は，

一部実データと乖離している． 

最後に，商品 AC，AF，AI，ALに関する普及過程とキャズム発生の再現結果を図 3.5に示

す． 
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図 3.5 商品AC，AF，AI，ALに関する普及過程とキャズム発生の再現結果 

 

S1 より，商品 AC は実データよりも初期での商品普及が遅れており，普及数比の山が高く

なったあたりで実データよりも購入者数が増えているものの，ある程度実データと一致して

いる．S3 から，商品 AI の普及の様子は一部実データと乖離しているが，ある程度再現でき

ている．また，商品 AC のキャズム・アット・リスク比の値は実データと乖離しているが，

キャズム発生時期は一部実データと一致している．商品 AI のキャズム・アット・リスク比

の値は実データと乖離しており，キャズム発生時期は，一部実データと乖離している．S2と

S4 より，商品 AF と AL は実データよりも初期での商品普及が早く，中盤の日数あたりで実

データよりも購入者数が減っているものの，ある程度実データと一致している．また，キャ

ズム・アット・リスク比の値は実データと乖離しており，キャズム発生時期は，一部実デー

タと乖離している． 

いくつかの実験では実データと比較すると，商品認知範囲の狭い（広い）市場で，初期商

品普及比が小さく（大きく）なっている．これは実際のプロモーションとシミュレーション

上のプロモーションの効果に乖離があり，ユーザエージェントに情報が伝播しにくい，ある

いは伝播しやすいことが原因と考えられる．今後，シミュレーション上のプロモーション効

果に実際のプロモーション効果を反映して検証を進める必要がある．しかし，従来モデルで

は考慮されていない商品認知範囲を考慮することにより，実際の現象にある程度近い現象を

再現できた．よって，提案モデルは飲料ブランドにおける新商品に関する普及過程の再現性
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を有する．また，いくつかの実験では実データと比較すると，キャズム・アット・リスク比

が小さくなっており，キャズム発生時期に乖離がある．これは実際の売上下落よりもシミュ

レーション上の売上下落が小さく，キャズムもしくはクラックを検出しにくいことが原因と

考えられる．今後，シミュレーション上の売上下落で実際の売上下落を再現できるようモデ

ルを改善する必要がある．しかし，Nomakuchi and Takahashi の従来モデル[99]では，目検で

キャズムもしくはクラック現象を検出しているが，キャズム・アット・リスクにより，実際

の現象にある程度近い現象を定量的に検出できた． 

続いて，本研究で提案したクラスター接続性と商品認知範囲の要素の必要性に関して述べ

る．これまで従来モデルでは図 3.2の S1のみを考慮した新商品普及モデルで再現実験を行っ

ている．しかし，このモデルでは S2～S4 の新商品普及過程とキャズム発生の再現には至ら

なかった．今回，口コミ効果を表すクラスター接続性を考慮することにより S3 の新商品普

及過程とキャズム発生を再現できた．また，消費者が商品を購入する際，企業のプロモー

ションを考慮して商品購入を行うこともあるため，商品認知範囲を考慮することは重要であ

る． 

また，式(3.1)，式(3.2)のように消費者が新商品を購入するか否かは消費者によって変わる．

消費者の購入確率の考慮は，新商品普及過程やキャズム現象を表現するために重要である．

なぜなら，消費者の購入確率（今回であれば革新性と類似度）を考慮しなければ，今回のよ

うな最寄品の売上推移における売上下落の検出には対応できないパターンが出てくると予想

される．つまり，単にどの消費者も偏りなく商品購入を行えば，継続的な売上下落の発生期

間が形成されず，キャズムもしくはクラックの検出ができないことがある． 

続いて，消費者の口コミ効果の変化や企業のプロモーション効果が商品普及過程やキャズ

ム現象に与える影響を検証する．実験の設定は商品 AA～ALと同様で，図 3.3～図 3.5の提案

モデルの実験結果と同じものを用い，時間はステップ数で表示する．飲料ブランドの新商品

は S1～S4 で同様であるとし，口コミ効果とプロモーション効果，および観察型口コミの影

響度のパラメータ 𝑣𝑤𝑡  と 𝑓𝑙𝑤𝑡  を変化させた際のキャズムへの影響を検証する．また，キャ

ズム・アット・リスクについて式(3.14)では，ステップ数の値が日数の値より大きく，キャ

ズムもしくはクラック検出がされやすい．本研究のエージェント・ベース・モデルでは，実

データよりもデータが振動しているため，各ステップの普及数の差の値幅が大きくなるが，

それらの値でキャズムもしくはクラックが発生したと見なすことは適切ではない．そこで本

実験のキャズムもしくはクラックは，市場への商品投入後 6 ステップ以降に，ステップあた

りの普及数の差が ∆𝐷3
𝜏 ≤ 𝜇𝐷3 − 2𝜎𝐷3 以下となるケースをキャズムもしくはクラックが発生す

るケースとした． 
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図 3.6にシナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスクを記す（図 3.3の実験結

果）． 

 

 

図 3.6 シナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスク（実験の条件 3.1） 

 

グラフの中で振動している線がエージェント・ベース・モデル（ABM）のステップあたり

の普及数，曲線がロジスティック曲線モデル（LC）のステップあたりの普及数である．ス

テップあたりのキャズム・アット・リスク（CaR）は赤い垂線であり，キャズム発生時期は

青い矢印線である．尚，全体のキャズム・アット・リスクの値は各シナリオ上では売上下落

という表現にしている． 

エージェント・ベース・モデルのグラフの形状は，S1と S3，S2と S4の間で類似しており，

それぞれのシナリオの普及速度が異なっている．この意味で，クラスター接続性と商品認知

範囲の 2つが新商品の普及速度に影響を与えていると言える． 

クラスター接続性が低いユーザエージェントの市場構造では，普及速度が遅く，市場が飽

和するまでに時間がかかる．これは，クラスター接続性が高い市場では，あるユーザエー

ジェントの購入の決定により口コミが促進され，市場内の他ユーザエージェントの購入確率

を高めるのに対し，クラスター接続性が低い市場では，商品購入済みユーザエージェントと

接続された一部の他ユーザエージェントのみの購入確率を高め，その情報が市場で効率的に

広がらないためである． 
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クラスター接続性とは異なり，商品認知範囲は普及速度だけでなく，エージェント・ベー

ス・モデルのグラフの形状を変化させる．つまり，商品認知範囲が広いほど初期段階での購

入数が多くなり，同一時期の商品認知範囲の狭い市場に比べて，早い時期に高い確率で購入

者が現れることになる． 

次に，シミュレーション結果を基に，キャズム・アット・リスク（CaR）を用いてキャズ

ムもしくはクラックの検出を行った．それぞれのシナリオの売上下落は若干異なっている．

この意味で，クラスター接続性と商品認知範囲の 2 つが新商品の普及速度だけでなく，売上

下落にも多少影響を与えていると言える．実験の条件 3.1 の設定によれば，キャズム発生時

期はユーザエージェントの購入確率の減衰の結果として現れる．レイトマジョリティやラ

ガードと比較して，イノベーターやアーリーアダプターはイノベータースコアによる購入確

率の値が高いため，一様乱数のしきい値を上回りやすいユーザエージェントが市場の初期段

階で多く存在することになる．このようなイノベーターやアーリーアダプターの購入決定は，

他のユーザエージェントへの口コミを促進させるため，普及過程が活性化されることになる．

しかし，市場でレイトマジョリティやラガードの商品未購入者の数が相対的に増えると，普

及速度は遅くなる．レイトマジョリティやラガードは購入の決定をするために，しきい値が

適切なレベルに達するまで待たなければならない．以上の特徴により，市場が飽和するまで

普及は初期段階で加速した後，減速し，結果としてキャズムもしくはクラックが発生する． 

次に感度分析として，モデルのパラメータ 𝑣𝑤𝑡  と 𝑓𝑙𝑤𝑡  を変化させ，キャズム・アット・

リスクの測定を行う実験をした．感度分析では，パラメータがキャズムもしくはクラックの

発生に対して，どのような影響を与えるかを調べた． 

図 3.7にシナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスクを記す（図 3.4の実験結

果）． 

 



50 

 

 

図 3.7 シナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスク（実験の条件 3.2） 

 

図 3.7から， 𝑣𝑤𝑡 の値が小さいとき，そして， 𝑓𝑙𝑤𝑡 の値が大きいときは，売上下落の値は

若干変化することがわかる．また，図 3.6 と比較すると，各シナリオの市場飽和までの期間

は長くなっていることがわかる． 

図 3.8 に，パラメータをさらに変化させたシナリオごとの新商品普及数とキャズム・アッ

ト・リスクを記す（図 3.5の実験結果）． 
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図 3.8 シナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスク（実験の条件 3.3） 

 

図 3.8から同様に， 𝑣𝑤𝑡 の値が小さいとき，そして， 𝑓𝑙𝑤𝑡 の値が大きいときは，売上下落

の値は若干変化することがわかる．また，図 3.7 と比較すると，各シナリオの市場飽和まで

の期間は長くなっていることがわかる． 

以上の結果より，本モデルにおいて， 𝑣𝑤𝑡  と 𝑓𝑙𝑤𝑡  が商品普及速度の要因になることが明

らかになった．さらに，クラスター接続性の高低と，商品認知範囲の広狭が市場における口

コミ効果とプロモーション効果に影響を与えるという結果により，広く口コミを起こすオピ

ニオンリーダーや，プロモーションの市場への投入が，商品普及速度に影響することが検証

された． 

分析結果より， 𝑣𝑤𝑡  と 𝑓𝑙𝑤𝑡  が普及を減速させる値であっても，キャズムもしくはクラッ

クの発生に影響を与えるわけではない．しかし， 𝑣𝑤𝑡  と 𝑓𝑙𝑤𝑡  は各クラスター内での観察型

の口コミの影響度を意味するパラメータであるので，その口コミ効果を高めるために，企業

は尽力すべきであると考えられる．以前は，企業の口コミに対する操作可能性は低いと指摘

されていた[28]．口コミと言えば，新商品を使用している人に直接会って使い心地等を聞い

たり，使用しているシーンを直接目の当たりにすることで，商品の利便性を推し量る等，イ

ンターネットのような媒体を通さずに接触することを指していた[95]．以前は，消費者がそ

のような媒体を通さないで接触することは少ないと考えられるため，企業が口コミを操作で

きなかった．しかし，現在はインターネットの普及や，それに伴う SNSや商品の口コミサイ
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ト等の発展により，消費者同士が接触する機会が増えていると考えられる．実際，食品等の

最寄品を購入する前に，インターネットを使って口コミ情報を利用する人がいるといった

データもあり[36]，ネット上での口コミも購買行動に大きな影響を与えるようになってきて

いる．このような現状より，企業は自社商品に関するサイトを運営して，口コミを起こすこ

とが以前に増して可能になってきている． 

一方，クラスター接続性はオピニオンリーダーによる別購買グループへの口コミ効果を意

味する概念である．本モデルの 𝑣𝑤𝑡  と 𝑓𝑙𝑤𝑡  では，各購買グループ内の消費者は同一の購買

グループ内の消費者のみに観察型の口コミを実施することを前提としているが，実際には，

ある購買グループが別の購買グループに口コミをすることもあるだろう．そのため，実際は

新商品を短期間に普及させるために，イノベーターやアーリーアダプターといったオピニオ

ンリーダーを特定し，口コミを波及させるようにしなければならない．イノベーターやアー

リーアダプターは，市場での消費者数が少ないため，特定できたとしても，すぐに口コミを

起こすことは困難かもしれない．しかし，これらの特定は，市場へ新商品を短期間に普及さ

せるための必要条件であるため，同業他社よりも先にイノベーターやアーリーアダプターに

アプローチできるよう尽力すべきであると考えられる． 

また，商品認知範囲はプロモーション効果を意味する概念である．プロモーションは市場

へ新商品を短期間に普及させるための必要条件であるが，マーケティングコストが高い施策

であるため，費用対効果を勘案した上で実施を検討すべきである． 

3. 3 本章のまとめ 

ライフサイクルの短い食品等の最寄品市場について，マーケット空間に配置された企業

（新商品）の行動と，5 種の購買グループの消費者の消費行動を表現するエージェント・

ベース・モデルを構築した．このモデルでは，市場飽和までの期間における新商品の販売量

を推計する．さらに，キャズム・アット・リスクによって新商品の普及過程で発生し得る売

上下落量を算出し，キャズムもしくはクラックを検出した．新商品はシミュレーションの初

日に発売され，発売時点から一定期間経過すると発生するキャズムもしくはクラックを検出

する．各消費者は同じ商品を重複して購入することはなく，新商品を購入した消費者は，未

購入の消費者に対して，一般社会およびネット社会を通じて新商品の口コミをする．また，

企業によるプロモーションも消費者に伝えられ，各消費者は新商品について，自身の革新性

とユーザ同士の類似度を評価し，購入意思決定をする． 

モデルの挙動が現実社会における最寄品市場での消費者行動をどれだけ反映しているかを

検証するために，キャリブレートした提案モデルと従来モデルによるシミュレーション結果
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の値と実データとの比較を行った．商品普及数比のユークリッド距離とキャズム・アット・

リスク比のユークリッド距離の 2 点で比較した結果，シミュレーション結果の値と実データ

で一部乖離が見られたが，ある程度現実社会での最寄品市場における消費者行動と売上下落

現象を反映できた．よって消費者の購入確率に基づいた個々の意思決定および消費者間の相

互作用の影響に加え，プロモーションによる影響を同時に表現できるモデルを構築できた． 

また，提案モデルを用い，消費者の口コミ効果の変化や企業のプロモーション効果が商品

普及過程やキャズム現象に与える影響を検証した．その結果，キャズム発生時期は消費者の

購入確率の減衰の結果として現れることがわかった．また，感度分析の結果より，新商品の

普及を促進するためには，パラメータ 𝑣𝑤𝑡  とパラメータ 𝑓𝑙𝑤𝑡  の両方がともに望ましい値を

とらなければならない．したがって，新商品を市場に普及させたい企業は，他社よりも先ん

じたオピニオンリーダーへのアプローチと，サイト運営による商品情報の流布を促進させる

ことが新商品普及に必要であると考えられる． 

次章では，本章のモデルを拡張して自社エージェント（自社商品）と競合エージェント

（競合商品）が競争するモデルを作成し，売上下落現象への影響を検証する． 
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4. 競争環境を考慮した最寄品市場の売上下落現象の検出 

4. 1 企業間の競争を考慮した新商品普及モデル 

商品間に競争関係があるときはそれぞれの普及に影響する．そこで，図 3.1 の基本モデル

を拡張して自社エージェント（自社商品）と競合エージェント（競合商品）が競争する図

4.1のモデルを作成する． 

 

 

図 4.1 マーケット空間モデルの競争環境 

 

尚，本モデルには自社商品と競合商品の 2 種が市場に存在するため，式(3.1)の口コミによ

るユーザエージェントの購入判断と，式(3.2)のプロモーションによるユーザエージェントの

購入判断を次のように変更する． 

口コミを受け取ったクラスター（購買グループ） 𝑡  内のユーザエージェントは，購入確率

を 𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠 ∕ max

1≤𝑗≤𝑛
𝐼𝑆𝑗  と 𝛿𝑡,𝑡′

𝑠𝑡𝑠,𝑠𝑡𝑠 ∕max
 
𝛿𝑗,𝑘  として，式(4.1)，式(4.2)の 𝐼𝑆𝑡

𝑠𝑡𝑠 ∕ max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗 ≥ 𝑧  か 

𝛿𝑡,𝑡′
𝑠𝑡𝑠,𝑠𝑡𝑠 ∕max

 
𝛿𝑗,𝑘 ≥ 𝑧  の条件を満たした場合，方角 𝜃𝑡  を 0 度にし，自社商品（Brand1）ある

いは競合商品（Brand2）を購入する． 
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𝑠𝑡𝑠𝑡 =

{
 
 
 
 

 
 
 
 1(Brand1購入)   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠1

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
≥ 𝑧   or   

𝛿
𝑡,𝑡′
𝑠𝑡𝑠≠1,𝑠𝑡𝑠=1

max
 
𝛿𝑗,𝑘

≥ 𝑧,

2(Brand2購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠2

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
≥ 𝑧   or   

𝛿
𝑡,𝑡′
𝑠𝑡𝑠≠2,𝑠𝑡𝑠=2

max
 
𝛿𝑗,𝑘

≥ 𝑧,

1(Brand1 と 2購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠3

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
≥ 𝑧   or   

𝛿
𝑡,𝑡′
𝑠𝑡𝑠≠3,𝑠𝑡𝑠=3

max
 
𝛿𝑗,𝑘

≥ 𝑧,

𝑠𝑡𝑠𝑡   otherwise

  (4.1) 

𝜃𝑡 = {
0°   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠=0

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
≥ 𝑧   or   

𝛿
𝑡,𝑡′
𝑠𝑡𝑠=0,𝑠𝑡𝑠≠0

max
 
𝛿𝑗,𝑘

≥ 𝑧,

𝜃𝑡   otherwise

    (4.2) 

 

ここで 𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠  は，商品未購入ユーザエージェントの革新性， 𝛿𝑡,𝑡′

𝑠𝑡𝑠,𝑠𝑡𝑠
  は商品未購入ユーザ

エージェントと商品購入済みユーザエージェントの類似度， 𝑠𝑡𝑠 = 0  は，商品未購入のス

テータスである． 

プロモーションを受け取ったユーザエージェントは，購入確率を 𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠 ∕ max

1≤𝑗≤𝑛
𝐼𝑆𝑗  として，

式(4.3)，式(4.4)の 𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠 ∕ max

1≤𝑗≤𝑛
𝐼𝑆𝑗 ≥ 𝑧 の条件を満たした場合，方角 𝜃𝑡 を 0 度にし，自社商品

（Brand1）あるいは競合商品（Brand2）を購入する． 

 

𝑠𝑡𝑠𝑡 =

{
 
 
 

 
 
 1(Brand1購入)   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠1

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
≥ 𝑧,

2(Brand2購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠2

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
≥ 𝑧,

1(Brand1 と 2購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠3

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
≥ 𝑧,

𝑠𝑡𝑠𝑡   otherwise

    (4.3) 

𝜃𝑡 = {
0°   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠=0

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
≥ 𝑧,

𝜃𝑡   otherwise

     (4.4) 

 

マーケット空間モデルの競争環境では，自社エージェントと競合エージェントが商品未購

入ユーザエージェントにプロモーションをし，さらに競合しないブランドエージェント同士

で顧客獲得数を伝達し，顧客獲得数が少ないブランドエージェントはその数が多いブランド

エージェントの戦略を模倣する． 

競合エージェント（Brand2-1 と Brand2-2）は開始から 𝜏𝑝  ステップ後にマーケット空間

（Market）に参入する．競合エージェントのプロモーション（Promotion）は参入後に実施さ

れる．自社エージェント（Brand1-1とBrand1-2）と競合エージェントのパラメータは図 3.1の

基本モデルと同一とする．自社エージェント（Brand1-1）と競合エージェント（Brand2-1）
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はマーケット空間内で，認識範囲（Field of View）のユーザエージェント（User）に新商品に

関する情報をプロモーションによって伝達する．商品未購入ユーザエージェントは，自社

エージェントと競合エージェントから得たプロモーションを基に，自社商品あるいは競合商

品を購入するか否かを判断する．尚，商品の購入判断の際に，自社エージェントと競合エー

ジェントの行動（Cooperation or Defection）によって商品未購入ユーザエージェントの購入確

率が変化する（Purchase Probability Change）．例えば，マーケット空間で自社エージェントが

協力的なプロモーションを実施し，競合エージェントが非協力的なプロモーションを実施し

た場合，自社商品の購入確率は低くなり，競合商品の購入確率は高くなるようにすることで，

企業の競争環境を表現した．自社商品あるいは競合商品を購入する場合は，ユーザエージェ

ントの方角（Direction）をブランドエージェント（自社エージェントあるいは競合エージェ

ント）と同じ 0 度にする．また，ブランドエージェントは競合しない同一タイプのブランド

エージェント（Brand1-2 あるいは Brand2-2）の顧客獲得数を調査し（Sales Research），戦略

を更新する（Strategy Update）．すなわち，マーケット空間でブランドエージェントは同一タ

イプのブランドエージェントの顧客獲得数を把握し，自身の顧客獲得数よりも多ければ同一

タイプのブランドエージェントの戦略を模倣することで，企業の戦略学習行動を表現した． 

ブランドエージェントの競合認識範囲は 30 近傍（61 セル×61 セルの正方形内）であり，

範囲内の条件を満たした別タイプの全ブランドエージェントを競争相手と見なし，協力的あ

るいは非協力的なプロモーションをする．ここで，条件を満たしたブランドエージェントは，

プロモーション伝達範囲である15近傍の商品未購入ユーザエージェントが自社エージェント

と競合エージェントで同じである場合を指す．すなわち，ターゲットにしている商品未購入

ユーザエージェントが自社エージェントと競合エージェントで同じである場合のみ，協力的

あるいは非協力的なプロモーションをする． 

次にプロモーションを受け取ったユーザエージェントは，協力的あるいは非協力的なプロ

モーションによる購入確率変動値を 𝑀𝐴𝑇𝑡
𝐵1𝐵2  として，式(4.5)，式(4.6)の 𝐼𝑆𝑡

𝑠𝑡𝑠 ∕ max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗 +

𝑀𝐴𝑇𝑡
𝐵1𝐵2 ≥ 𝑧 の条件を満たした場合，方角 𝜃𝑡 を 0度にし，自社商品（Brand1）あるいは競合

商品（Brand2）を購入する． 

 

𝑠𝑡𝑠𝑡 =

{
 
 
 

 
 
 1(Brand1購入)   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠1

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+𝑀𝐴𝑇𝑡

𝐵1𝐵2 ≥ 𝑧,

2(Brand2購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠2

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+𝑀𝐴𝑇𝑡

𝐵1𝐵2 ≥ 𝑧,

1(Brand1 と 2購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠3

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+𝑀𝐴𝑇𝑡

𝐵1𝐵2 ≥ 𝑧,

𝑠𝑡𝑠𝑡   otherwise

   (4.5) 
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𝜃𝑡 = {
0°   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠=0

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+𝑀𝐴𝑇𝑡

𝐵1𝐵2 ≥ 𝑧,

𝜃𝑡   otherwise

    (4.6) 

 

このとき 𝑀𝐴𝑇𝑡
𝐵1𝐵2 の値は，最寄品における囚人のジレンマ・ゲーム[40], [42]の報告を基に，

表 4.1のようにする． 

 

表 4.1 マーケット空間内の囚人のジレンマ・ゲーム 

𝐵1 ∖ 𝐵2 𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 

𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑅,𝑅 𝑆, 𝑇 

𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑇, 𝑆 𝑃, 𝑃 

 

新商品 Brand1（𝐵1）と Brand2（𝐵2）は，表 4.1 のように 𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛  （協調）と 

𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 （裏切り）と呼ばれる 2 種の行動を持ち，新商品 𝐵1 は行から， 𝐵2 は列から行動

を選択する．両商品はその行動の組み合わせから購入確率の変動値 𝑇, 𝑅, 𝑃, 𝑆 ∈ ℝ  をユーザ

エージェントに与える．ただし表 4.1 の購入確率変動値の左側が新商品 𝐵1  ，右側が新商品 

𝐵2  のユーザエージェントの購入確率の変動値である．例えば， 𝐵1  が 𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛  ， 𝐵2  が 

𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛  を選択した場合， 𝐵1  は購入確率の変動値 𝑇  を， 𝐵2  は購入確率の変動値 𝑆  を

ユーザエージェントに与える．マーケット空間内の囚人のジレンマ・ゲームでは，購入確率

の変動値 𝑇, 𝑅, 𝑃, 𝑆 間に式(4.7)の関係を持つ． 

 

𝑇 > 𝑅 > 𝑃 > 𝑆   and   2𝑅 > 𝑇 + 𝑆    (4.7) 

 

ブランドエージェントは，ステップ 𝜏  における現在の市場の状態 𝑠𝜏 ∈ 𝒮  を知覚し，戦略 𝜋 

に基づいて行動 𝑎𝜏 ∈ 𝒜(𝑠𝜏)  を選択する． 𝒮  は市場環境の状態の集合を， 𝒜(𝑠𝜏)  は状態 𝑠𝜏  に

おいて可能な行動の集合を表す．囚人のジレンマ・ゲームには様々な戦略モデルがあるが，

本研究では Axelrod[107]が開催した戦略選手権で評価の高かった表 4.2 の 6 種の戦略をマー

ケット空間モデルに採用した． 
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表 4.2 ブランドエージェントの戦略 

戦略 パラメータ 行動選択則 

Random 𝜋1 ランダムに 𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 ， 𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 を選択 

AllC 𝜋2 競合の行動に関係なく常に 𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 を選択 

AllD 𝜋3 競合の行動に関係なく常に 𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 を選択 

TFT 𝜋4 
最 初 は 𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛  ， 以 後 は 競 合 が 𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛  な ら 

𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 ， 𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 なら 𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 を選択 

Fried-man 𝜋5 

最初は 𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛  ，以後競合が 𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛  を選択しない限り 

𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛  ，一度でも 𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛  を選択したら，それ以降全

て 𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 を選択 

Tullock 𝜋6 

最初の 10ステップは 𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 を選択．以後，その間に競合

が 𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛  を選択した頻度よりも 0.1 低い確率で 

𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 を選択し，それ以外は 𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 を選択 

 

最後にブランドエージェント 𝑙 は自身が獲得した顧客数 𝑟𝑙
𝜏 ∈ ℝ と，30近傍の同一タイプの

ブランドエージェント 𝑜  が獲得した顧客数 𝑟𝑜
𝜏 ∈ ℝ  を知覚する．これらの情報を基に，ブラ

ンドエージェント 𝑙 は戦略価値関数 𝑄 を，式(4.8)～式(4.10)により更新する． 

 

𝑄𝑙(𝑠𝜏, 𝑎𝜏) = {
𝑄𝑜(𝑠𝜏, 𝑎𝜏)   if   𝑄𝑙(𝑠𝜏, 𝑎𝜏) < 𝑄𝑜(𝑠𝜏, 𝑎𝜏),

𝑄𝑙(𝑠𝜏, 𝑎𝜏)   otherwise
   (4.8) 

𝑄𝑙(𝑠𝜏, 𝑎𝜏) ≜ 𝑟𝑙
𝜏     (4.9) 

𝑄𝑜(𝑠𝜏, 𝑎𝜏) ≜ 𝑟𝑜
𝜏     (4.10) 

 

ブランドエージェント 𝑙  の戦略価値関数が 𝑄𝑜(𝑠𝜏, 𝑎𝜏)  となった場合，ブランドエージェン

ト 𝑜 と同じ戦略に更新する．戦略価値関数が 𝑄𝑙(𝑠𝜏, 𝑎𝜏) となった場合，戦略を更新しない． 

また，ユーザエージェントが口コミ情報とプロモーション情報を受け取る機会は必ずしも

一定ではないため，それぞれの接触範囲は図 3.2 の口コミ効果を表すクラスター接続性，プ

ロモーション効果を表す商品認知範囲で分類する． 

各ステップにおいてユーザエージェントは次のように動作する． 

1. 全てのユーザエージェントをランダムな配置，方角，移動速度でマーケット空間に配置

する． 

2. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0 のユーザエージェントは処理 1 の方角，移動速度でマーケット空間を移動する． 

3. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3 のいずれかのユーザエージェントは 0 度の方角，処理 1 の移
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動速度でマーケット空間を移動する． 

4. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2  のいずれかのユーザエージェントは 𝑣𝑤𝑡  近傍に 𝑠𝑡𝑠𝑡 =

1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3  のいずれかの同一購買グループのユーザエージェントが 𝑓𝑙𝑤𝑡  以上

いる場合，式(4.1)，式(4.2)により自社商品あるいは競合商品を購入するか否かを判断す

る． 

5. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0  のユーザエージェントは自社商品あるいは競合商品を購入しない場合，方角と

移動速度をランダムに変える． 

6. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3 のいずれかのユーザエージェントは表 3.2あるいは表 3.3の近

傍に 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2 のいずれかの別購買グループのユーザエージェントがい

る場合，式(4.1)，式(4.2)により 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2  のいずれかのユーザエージェ

ントに自社商品あるいは競合商品を購入させるか否かを判断する． 

7. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0  のユーザエージェントは処理 2 に， 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3  のいずれかの

ユーザエージェントは処理 3 に戻り，全ての商品未購入ユーザエージェントが自社商品

と競合商品の両方を購入するまで繰り返す． 

各ステップにおいてブランドエージェントは次のように動作する． 

1. 全てのブランドエージェントをランダムな配置，移動速度でマーケット空間に配置し，

方角は 0度にする． 

2. 処理 1の方角，移動速度でマーケット空間を移動する． 

3. 表 3.4 の近傍に 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2 のいずれかのユーザエージェントがいる場合，

そのユーザエージェントをターゲットに設定する． 

4. 30近傍に別タイプのブランドエージェントがいる場合，自分と相手のターゲットが同じ

か確認することにより，相手をターゲット顧客獲得にあたっての競争相手と見なすか否

かを判断する． 

5. 競争相手がいない場合，式(4.3)，式(4.4)により 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2  のいずれかの

ユーザエージェントに自社商品あるいは競合商品を購入させるか否かを判断する． 

6. 競争相手がいる場合，式(4.5)，式(4.6)により 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2  のいずれかの

ユーザエージェントに自社商品あるいは競合商品を購入させるか否かを判断する． 

7. 30 近傍に同一タイプのブランドエージェントがいる場合，同一タイプのブランドエー

ジェントからランダムに 1つ選択する． 

8. 式(4.8)～式(4.10)により同一タイプのブランドエージェントの戦略を模倣するか否かを

判断する． 

9. 処理 2 に戻り，全ての商品未購入ユーザエージェントが自社商品と競合商品の両方を購
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入するまで繰り返す． 

4. 2 提案モデルとキャズム・アット・リスクを適用した分析事例 

まずは妥当性検証のため，新商品普及過程とキャズムもしくはクラック発生を再現する．

対象とする商品カテゴリーは，日経 POS 情報で日本経済新聞社が収集した 16 種類の飲料ブ

ランドである． 

提案モデルの妥当性を実際の新商品普及過程とキャズム発生の再現可能性により評価する．

そのため，実際に商品が売れていた期間および売上がなくなった日付を基に検証を行う．ま

ず各商品の売上情報が発生した際の状況を調べた．例えば商品 BA（自社商品）と商品 BB

（競合商品）に関する合計販売個数は 2022年 1月 8日から発生し始め，2022年 7月 30日以

降には合計販売個数の情報がない．上記期間内の合計販売個数比率が累積で 95%以上になっ

た時点で市場が飽和したと見なす．本実験で使用する各タイプのエージェントおよび囚人の

ジレンマ・ゲームのパラメータ設定を表 4.3～表 4.5に記す． 

 

表 4.3 各商品におけるユーザエージェントの共通のパラメータ設定 

パラメータ Innovator EarlyAdopter EarlyMajority LateMajority Laggard 

人数 345 2,685 5,534 5,912 2,974 

イノベー

タースコア

（革新性）

の平均 

32,906 27,421 20,503 13,902 6,605 

𝑣𝑤𝑡 2 2 2 2 2 

𝑓𝑙𝑤𝑡 1 1 2 3 3 
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表 4.4 各商品におけるブランドエージェントのパラメータ設定 

シナリオ／商品／パラメータ Brand1 Brand2 

S1 

商品 BAと BB 
数 87 87 

𝜏𝑝 0 10 

商品 BCと BD 
数 87 87 

𝜏𝑝 0 400 

S2 

商品 BEと BF 
数 87 87 

𝜏𝑝 0 10 

商品 BGと BH 
数 87 87 

𝜏𝑝 0 400 

S3 

商品 BIと BJ 
数 87 87 

𝜏𝑝 0 10 

商品 BKと BL 
数 87 87 

𝜏𝑝 0 400 

S4 

商品 BMと BN 
数 87 87 

𝜏𝑝 0 10 

商品 BOと BP 
数 87 87 

𝜏𝑝 0 400 

 

表 4.5 各商品における囚人のジレンマ・ゲームの共通のパラメータ設定 

𝐵1 ∖ 𝐵2 𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 

𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 0.1, 0.1 -0.3, 0.3 

𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 0.3, -0.3 -0.1, -0.1 

 

表 4.3 の人数とイノベータースコアのパラメータ設定では，2.2 節のデータを用いた．各購

買グループのユーザエージェントの人数は，イノベータースコアの算出結果に基づき発生さ

せた． 𝑣𝑤𝑡  と 𝑓𝑙𝑤𝑡  は，ユーザエージェントが観察型口コミの影響度のパラメータを記して

おり，キャリブレーションにより設定した．表 4.4 のブランドエージェントの数のパラメー

タ設定は，Nomakuchi[100]を参考に 87 とした． 𝜏𝑝  は，新商品の市場参入時期のパラメータ

であり，キャリブレーションにより設定した．表 4.5は，購入確率変動値 𝑀𝐴𝑇𝑡
𝐵1𝐵2 の決定に

必要なパラメータを記しており，キャリブレーションにより設定した． 

また，本実験用に改良した従来モデル[100]との比較を行う．従来モデルの実験において，
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各購買グループのユーザエージェントの人数と，ユーザエージェントが観察型口コミの影響

度のパラメータの設定は表 4.3 と同様である．各タイプのブランドエージェントの数と，新

商品の市場参入時期のパラメータの設定は表 4.4と同様である．従来モデルでは S1のみのシ

ナリオを考慮しているため，口コミ伝達範囲とプロモーション伝達範囲はS1と同様である．

ここで従来モデルでは，例えば S1 の商品 BA と BB のパラメータ設定は，S2 の商品 BE と

BF，S3の商品 BIと BJ，S4の商品 BMと BNと同様になる．そのため，これら 8商品の従来

モデルでの実験結果は同じものを用い，提案モデルと比較する． 

各ステップにおいて，従来モデルのユーザエージェントは次のように動作する． 

1. 全てのユーザエージェントをランダムな配置，方角，移動速度でマーケット空間に配置

する． 

2. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0 のユーザエージェントは処理 1 の方角，移動速度でマーケット空間を移動する． 

3. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3 のいずれかのユーザエージェントは 0 度の方角，処理 1 の移

動速度でマーケット空間を移動する． 

4. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2  のいずれかのユーザエージェントは 𝑣𝑤𝑡  近傍に 𝑠𝑡𝑠𝑡 =

1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3  のいずれかの同一購買グループのユーザエージェントが 𝑓𝑙𝑤𝑡  以上

いる場合，自社商品あるいは競合商品を購入する． 

5. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0  のユーザエージェントは自社商品あるいは競合商品を購入しない場合，方角と

移動速度をランダムに変える． 

6. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3  のいずれかのユーザエージェントは表 3.2 の S1 の近傍に 

𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2  のいずれかの別購買グループのユーザエージェントがいる場

合， 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2 のいずれかのユーザエージェントに自社商品あるいは競

合商品を購入させる． 

7. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0  のユーザエージェントは処理 2 に， 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3  のいずれかの

ユーザエージェントは処理 3 に戻り，全ての商品未購入ユーザエージェントが自社商品

と競合商品の両方を購入するまで繰り返す． 

各ステップにおいて従来モデルのブランドエージェントは次のように動作する． 

1. 全てのブランドエージェントをランダムな配置，移動速度でマーケット空間に配置し，

方角は 0度にする． 

2. 処理 1の方角，移動速度でマーケット空間を移動する． 

3. 15近傍に 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2 のいずれかのイノベーターのユーザエージェントが

いる場合， 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2 のいずれかのユーザエージェントに自社商品ある

いは競合商品を購入させる． 
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4. 処理 2 に戻り，全ての商品未購入ユーザエージェントが自社商品と競合商品の両方を購

入するまで繰り返す． 

表 4.6に各商品の市場が飽和するまでの期間を示す． 

 

表 4.6 検証対象商品の市場が飽和するまでの期間 

商品 実データ（2022年） 提案モデル 従来モデル 

商品 BAと BB 1月 8日 - 2月 16日 Step1 – 689 Step1 – 1081 

商品 BCと BD 2月 16日 - 5月 13日 Step1 – 1301 Step1 – 1441 

商品 BEと BF 2月 11日 - 3月 28日 Step1 – 637 Step1 – 1081 

商品 BGと BH 1月 8日 - 4月 22日 Step1 – 1007 Step1 – 1441 

商品 BIと BJ 6月 4日 - 7月 5日 Step1 – 610 Step1 – 1081 

商品 BKと BL 3月 5日 - 6月 4日 Step1 – 1127 Step1 – 1441 

商品 BMと BN 1月 3日 - 3月 25日 Step1 – 507 Step1 – 1081 

商品 BOと BP 1月 8日 - 4月 18日 Step1 – 1005 Step1 – 1441 

 

表 4.7に 1日あたりの商品普及数比のユークリッド距離を記し，表 4.8に 1日あたりのキャ

ズム・アット・リスク比のユークリッド距離を記す． 

 

表 4.7 商品普及数比のユークリッド距離 

S1 商品 BAと BB 商品 BCと BD 平均 

提案モデル 0.00903 0.00594 0.00748 

従来モデル 0.01534 0.00750 0.01142 

S2 商品 BEと BF 商品 BGと BH 平均 

提案モデル 0.01008 0.00508 0.00758 

従来モデル 0.01021 0.00603 0.00812 

S3 商品 BIと BJ 商品 BKと BL 平均 

提案モデル 0.00831 0.00608 0.00720 

従来モデル 0.01975 0.00549 0.01262 

S4 商品 BMと BN 商品 BOと BP 平均 

提案モデル 0.00723 0.00682 0.00703 

従来モデル 0.00871 0.00634 0.00752 
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表 4.8 キャズム・アット・リスク比のユークリッド距離 

S1 商品 BAと BB 商品 BCと BD 平均 

提案モデル 0.00079 0.00095 0.00087 

従来モデル 0.00100 0.00144 0.00122 

S2 商品 BEと BF 商品 BGと BH 平均 

提案モデル 0.00096 0.00156 0.00126 

従来モデル 0.00165 0.00203 0.00184 

S3 商品 BIと BJ 商品 BKと BL 平均 

提案モデル 0.00058 0.00099 0.00078 

従来モデル 0.00190 0.00113 0.00151 

S4 商品 BMと BN 商品 BOと BP 平均 

提案モデル 0.00061 0.00150 0.00106 

従来モデル 0.00094 0.00187 0.00140 

 

商品普及数比のユークリッド距離は，S1，S2，S3，S4ともに従来モデルよりも平均の距離

が短い．商品 BK と BL，BO と BP の距離が従来モデルよりも大きいが，その他の商品は距

離が短く，平均的には距離が短い．さらに，キャズム・アット・リスク比（CaR 比）のユー

クリッド距離も，S1，S2，S3，S4ともに従来モデルよりも平均の距離が短い．よって，提案

モデルは飲料ブランドにおける新商品に関する普及過程とキャズム発生の再現性を有する． 

次に，商品 BAと BB，BEと BF，BIと BJ，BMと BNに関する普及過程とキャズム発生の

再現結果を図 4.2に示す（グラフの見やすさのため，普及数比の縦軸の最大値を 0.1に設定し

ていることに注意が必要である）． 
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図 4.2 商品 BAと BB，BEと BF，BIと BJ，BMと BNに関する普及過程とキャズム発生の

再現結果 

 

S1 と S3 は実データよりも初期での商品普及が遅れており，普及数比の山が高くなったあ

たりで実データよりも購入者数が増えているものの，ある程度実データと一致している．ま

た，キャズム・アット・リスク比の値は実データと乖離しているが，S3のキャズム発生時期

はある程度実データと一致している．S1のキャズム発生時期は，一部実データと乖離してい

る．S2は実データよりも初期での商品普及が早く，購入者数が多いものの，ある程度実デー

タと一致している．S4 は実データよりも初期での商品普及が早く，中盤の日数あたりで実

データよりも購入者数が減っているものの，ある程度実データと一致している．また，キャ

ズム・アット・リスク比の値は実データと乖離しているが，S2のキャズム発生時期は一部実

データと一致している．S4のキャズム発生時期は，一部実データと乖離している． 

最後に，商品 BCと BD，BGと BH，BKと BL，BOと BPに関する普及過程とキャズム発

生の再現結果を図 4.3に示す． 
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図 4.3 商品 BCと BD，BGと BH，BKと BL，BOと BPに関する普及過程とキャズム発生

の再現結果 

 

S1 と S3 は実データよりも初期での商品普及が遅れており，中盤の日数あたりで実データ

よりも購入者数が増えているものの，ある程度実データと一致している．また，キャズム・

アット・リスク比の値はある程度実データと一致しているが，キャズム発生時期は，一部実

データと乖離している．S2 と S4 は実データよりも初期での商品普及が早く，中盤の日数あ

たりで実データよりも購入者数が増えているものの，ある程度実データと一致している．ま

た，S2のキャズム・アット・リスク比の値は実データと乖離しており，キャズム発生時期は，

一部実データと乖離している．S4のキャズム・アット・リスク比の値はある程度実データと

一致しているが，キャズム発生時期は，一部実データと乖離している． 

競争環境を考慮することにより，実際のキャズムもしくはクラック現象にある程度近い現

象を再現できた．従来モデルでは競合商品の市場参入時期のみを考慮した新商品普及モデル

で再現実験を行っているが，最寄品の新商品普及過程とキャズム発生の再現には至らなかっ

た．今回，自社と競合の戦略を考慮することにより新商品普及過程とキャズム発生を再現で

きた．企業は現在の売上状況等を考慮して戦略更新を行うため，企業の戦略学習行動を考慮

することも重要である． 

また，式(4.5)，式(4.6)のように消費者が新商品を購入するか否かは，自社と競合のプロ

モーションによる消費者への影響によって変わる．消費者の購入確率変動値の考慮は，新商
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品普及過程やキャズム現象を表現するために重要である．どの消費者も偏りなく商品購入を

行えば，継続的な売上下落の発生期間が形成されず，キャズムもしくはクラックの検出がで

きないことがある． 

続いて，競合商品の市場参入時期の変化や企業間の競争が商品普及過程やキャズム現象に

与える影響を検証する．実験の設定は商品 BA～BPと同様で，図 4.2と図 4.3の提案モデルの

実験結果と同じものを用い，時間はステップ数で表示する．さらに，競合商品の市場参入時

期を 200ステップに変更して追加で実験を行う．飲料ブランドの新商品は S1～S4で同様であ

るとし，口コミ効果とプロモーション効果，および競合商品の市場参入時期のパラメータ 𝜏𝑝 

を変化させた際のキャズムへの影響を検証する．また 3.2 節と同様に，本実験のキャズムも

しくはクラックは，市場への商品投入後 6 ステップ以降に，ステップあたりの普及数の差が 

∆𝐷3
𝜏 ≤ 𝜇𝐷3 − 2𝜎𝐷3 以下となるケースをキャズムもしくはクラックが発生するケースとした． 

図 4.4にシナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスクを記す（図 4.2の実験結

果）． 

 

 

図 4.4 シナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスク（実験の条件 4.1） 

 

グラフの中で競合商品の市場参入時期は矢印の実線である． 

エージェント・ベース・モデルのグラフの形状は，S1と S3，S2と S4の間で類似しており，

それぞれのシナリオの普及速度が異なっている． 
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シミュレーション結果を基に，キャズム・アット・リスク（CaR）を用いてキャズムもし

くはクラックの検出を行った．10 ステップ目に競合商品（Brand2）を参入させた場合，各シ

ナリオのキャズム発生時期は 130 ステップ以降と後ろの時期になる．実験の条件 4.1 の設定

によれば，キャズム発生時期は(1)ユーザエージェントの購入確率の減衰(2)ブランドエージェ

ントの非協力的な戦略の 2 つの特徴の結果として現れる．レイトマジョリティやラガードと

比較して，イノベーターやアーリーアダプターはイノベータースコアによる購入確率の値が

高いため，一様乱数のしきい値を上回りやすいユーザエージェントが市場の初期段階で多く

存在することになる．市場の初期段階では，自社と競合のどちらか一方が裏切りの行動を選

択したとしても，裏切られた方の商品の購入確率はしきい値を上回りやすいため，購入者が

早期に現れる．このようなイノベーターやアーリーアダプターの購入決定は，他のユーザ

エージェントへの口コミを促進させるため，普及過程が活性化されることになる．しかし，

市場でレイトマジョリティやラガードの商品未購入者の数が相対的に増え，裏切りの行動を

選択するブランドエージェントの数が増えると，普及速度は遅くなる．市場の後期段階では，

自社と競合のどちらか一方が裏切りの行動を選択した場合，裏切られた方の商品の購入確率

はしきい値を下回りやすいため，しきい値が適切なレベルに達するまで待たなければならな

い．市場が飽和した時点でブランドエージェントが最も採用している戦略の数を見ると，S1

では Friedmanが 50，S2では Friedmanが 45，S3では Randomが 45，S4では TFTが 60となっ

ており，各シナリオで採用される戦略が異なっている傾向にある．つまり，自社と競合は必

ずしも互いに協力的な行動を選択しているわけではないことがわかる．以上の特徴により，

市場が飽和するまで普及は初期段階で加速した後，減速し，結果としてキャズム発生時期は

後ろの時期になる． 

次に感度分析として，モデルのパラメータ 𝜏𝑝  を変化させ，キャズム・アット・リスクの

測定を行う実験をした． 

図 4.5 にシナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスクを記す（競合商品の市

場参入時期を 200ステップに変更して実験）． 
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図 4.5 シナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスク（実験の条件 4.2） 

 

図 4.5 から， 𝜏𝑝 の値が大きいときは，売上下落の値も大きくなることがわかる．それぞれ

のシナリオのキャズム発生時期は，商品の普及速度に影響されている． 

商品認知範囲が狭い S1と S3 のユーザエージェントの市場構造では，S2 と S4 よりも普及

速度が遅く，市場が飽和する前に競合商品が投入される．その結果，商品認知範囲が狭い市

場では，普及過程が再活性化され，市場でレイトマジョリティやラガードの商品未購入者の

数が相対的に増えるまでキャズムもしくはクラックが発生しにくくなる． 

S1と S3とは異なり，商品認知範囲が広い S2と S4のユーザエージェントの市場構造では，

普及速度が速く，キャズム発生時期を変化させる．つまり，商品認知範囲が広いほど市場の

飽和が早くなり，競合商品が投入されることで普及過程が急激に再活性化されリバウンドが

発生し，早い時期に高い確率でキャズムもしくはクラックが発生することになる．尚，S2で

は市場飽和前と再活性化後の両方でキャズムもしくはクラックの発生が確認できる． 

図 4.6 に，パラメータをさらに変化させたシナリオごとの新商品普及数とキャズム・アッ

ト・リスクを記す（図 4.3の実験結果）． 
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図 4.6 シナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスク（実験の条件 4.3） 

 

図 4.6 から，S4 を除き，図 4.5 よりもさらに売上下落の値が大きくなっていることがわか

る．それぞれのシナリオのキャズム発生時期は，S1と S3が競合商品の参入前後，S2と S4が

競合商品の参入前となっている． 

さらに，全てのシナリオで異なる 2回の売上曲線を確認できる．図 4.6では，400ステップ

の段階まで自社商品のみが市場に存在するため，1 回目は山が高い売上曲線になっている．

400 ステップの段階までは，自社商品のみ認知しているユーザエージェントが多いため，囚

人のジレンマ・ゲームによる競争がなく，購入者が早期に現れる．このようなユーザの購入

決定は，他のユーザエージェントへの口コミを促進させるため，普及過程が活性化されるこ

とになる．そして，自社商品のみ認知しているユーザエージェントの数が減ると，市場は飽

和していく．その後，競合商品が市場に参入することで，普及過程が再活性化されるが，2

回目の売上曲線の山は1回目よりも低くなる．これは，実験の条件4.1で述べたブランドエー

ジェントの非協力的な戦略の特徴の結果として現れる．市場が飽和した時点でブランドエー

ジェントが最も採用している戦略の数を見ると，S1では Tullock が 48，S2では TFTが 60，

S3では AllDが 61，S4では AllDが 35となっており，自社と競合は必ずしも互いに協力的な

行動を選択しているわけではない．この特徴により，競合商品が市場に参入した後，市場が

飽和するまで普及過程は再活性化されるが，売上曲線の山は低くなる． 

以上の結果より，本モデルにおいて， 𝜏𝑝  がキャズムもしくはクラック発生の要因になる
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ことが明らかになった．さらに，ブランドエージェントの非協力的な戦略が，市場における

ユーザの購入確率に影響を与えるという結果により，競合商品の市場への参入が，キャズム

もしくはクラック発生の要因になることが検証された． 

分析結果より， 𝜏𝑝  がキャズムもしくはクラックを発生させる値であると，市場では長期

間において売上の下落停滞期を迎えてしまう． 𝜏𝑝  はどの時点で競合商品が市場に参入した

かを意味するパラメータである．本モデルでは，各購買グループ内の顧客カテゴリーは違う

性質を持つように設定しており，実務上でも，性別，年代，居住地等の差異によって，その

性質は異なる．そのため，実務ではターゲットとなる顧客カテゴリーに合わせてポジショニ

ングを変更し，迅速に新商品を開発した上で， 𝜏𝑝  を小さくしなければならない．ターゲッ

トとなる顧客カテゴリーの性質が明確にわかったとしても，すぐに新商品を完成させること

は困難かもしれない．しかし，迅速な新商品の開発は，市場へ新商品を普及させ，キャズム

もしくはクラックから脱却させるための必要条件であるため，自社と競合は迅速に新商品を

市場に投入できるよう尽力すべきであると考えられる． 

一方，商品認知範囲は自社と競合のプロモーション効果を意味する概念である．本モデル

では，市場内の自社と競合はプロモーションで互いに協力し合うとは限らないことを仮定し

ているが，実際には，コカ・コーラとペプシ[40]のように企業の内部と外部環境等の変化に

よって，協力し合うこともある．本研究の結果より，キャズムもしくはクラックを抑制する

ためには他社との協力が必要である．企業同士の協力的な行動は，不確実性を伴うため，た

とえ協力的な行動が市場全体の活性化につながるとわかっていたとしても，自社の利益を優

先して非協力的な行動を選択するかもしれない．しかし，企業同士の協力的な行動も，キャ

ズムもしくはクラックを脱却して市場へ新商品を普及させるための必要条件であるため，自

社と競合は互いに協力できるよう尽力すべきであると考えられる． 

4. 3 本章のまとめ 

最寄品市場について，マーケット空間に配置された企業とその競合企業の行動と，5 種の

購買グループの消費者の消費行動を表現するエージェント・ベース・モデルを構築した．こ

のモデルでは，市場飽和までの期間における自社商品と競合商品の合計販売量を推計する．

自社商品の発売時点から一定期間経過すると競合商品が発売される．商品（企業）の戦略と

消費者への戦略の影響によって，商品に対する消費者の購入確率が変動する．このモデルで

は，最寄品市場における囚人のジレンマ・ゲームの事例を勘案して，従来モデルの競合商品

の市場参入時期に加えて，企業同士の競争を通じた購入確率の変動を明示的に考慮する． 

提案モデルと従来モデルによるシミュレーション結果の値と実データとの比較を行った結
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果，ある程度現実社会での最寄品市場における新商品普及過程と売上下落現象を反映できた． 

また，提案モデルを用い，競合商品の市場参入時期の変化や企業間の競争が商品普及過程

やキャズム現象に与える影響を検証した．その結果，キャズム発生時期はブランドエージェ

ントの非協力的な戦略の特徴の結果として現れることがわかった．また，感度分析の結果よ

り，キャズムもしくはクラックの発生を抑制するためには，パラメータ 𝜏𝑝  が望ましい値を

とらなければならない．したがって，新商品を市場に普及させたい企業は，迅速な新商品の

開発と企業間の協力を促進させることが，新商品普及に必要であると考えられる． 

次章では，本章のモデルを拡張してユーザエージェントが肯定的もしくは否定的な口コミ

をするモデルを作成し，売上下落現象への影響を検証する． 
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5. 口コミの種類を考慮した最寄品市場の売上下落現象の検出 

5. 1 肯定的な口コミと否定的な口コミを考慮した新商品普及モデル 

肯定的もしくは否定的な口コミは新商品の普及に影響する．そこで，4 章のモデルを拡張

して，ユーザエージェントの肯定的もしくは否定的な口コミによって新商品の購入確率が変

化する図 5.1のモデルを作成する． 

 

 

図 5.1 マーケット空間モデルでの肯定的もしくは否定的な口コミ 

 

本モデルでは，商品の満足度を左右するような商品を構成する機能や属性について，効用

を用いて表す[108]．マーケット空間モデルで，商品購入済みユーザエージェントは商品未購

入ユーザエージェントに肯定的もしくは否定的な口コミをし，さらに商品購入済みユーザ

エージェント間で商品の効用を伝達し，効用の値がプラス（マイナス）のユーザエージェン

トはもう一方のユーザエージェントの効用の値にプラス（マイナス）の影響を与える． 

商品購入済みユーザエージェント（図 5.1の EarlyAdopter）はマーケット空間内で，認識範

囲（Field of View）の商品未購入ユーザエージェント（図 5.1の EarlyMajority1）に新商品に関

する情報を口コミ（WOM）によって伝達する．商品未購入ユーザエージェントは，商品購

入済みユーザエージェントから得た口コミを基に，新商品を購入するか否かを判断する．尚，

商品の購入判断の際に，商品購入済みユーザエージェントの口コミが肯定的もしくは否定的
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（Positive or Negative）であるかによって商品未購入ユーザエージェントの購入確率が変化す

る（Purchase Probability Change）．マーケット空間で商品購入済みユーザエージェントが肯定

的（否定的）な口コミを実施した場合に，新商品の購入確率は高く（低く）なるようにする

ことで，消費者の口コミの影響を表現した．尚，本モデルでは，商品未購入ユーザエージェ

ント（図 5.1 の EarlyMajority2）は同一購買グループの商品購入済みユーザエージェント（図

5.1のEarlyMajority1）の肯定的もしくは否定的な商品の効用を観察（Observation）することで

も購入確率が変化するようにした．新商品を購入する場合は，ユーザエージェントの方角

（Direction）をブランドエージェントと同じ 0 度にする．また，商品購入済みユーザエー

ジェント（EarlyAdopter あるいは EarlyMajority2）は他の商品購入済みユーザエージェント

（Innovator あるいは EarlyMajority3）の商品の効用を調査し（Utility Research），効用を更新

する（Utility Update）．すなわち，マーケット空間で商品購入済みユーザエージェントは他

の商品購入済みユーザエージェントの商品の満足度を把握し，相手の満足度がプラス（マイ

ナス）であれば自身の満足度にプラス（マイナス）の影響を与えることで，消費者の効用学

習行動を表現した[109]． 

商品購入済みユーザエージェントの口コミ伝達範囲は表 3.2あるいは表 3.3であり，範囲内

の条件を満たした全ユーザエージェントに対して肯定的もしくは否定的な口コミが可能であ

る．ここで，条件を満たしたユーザエージェントとは，まだ新商品を購入していない別購買

グループのユーザエージェントである． 

次に肯定的な口コミを受け取った購買グループ 𝑡  の商品未購入ユーザエージェントは，口

コミをした別購買グループ 𝑡′′  の商品購入済みユーザエージェントの商品 𝑝  の全体効用，す

なわち口コミによる購入確率変動値を 𝑈
𝑡′′ 
𝑝

  として，式(5.1)，式(5.2)の 𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠 ∕ max

1≤𝑗≤𝑛
𝐼𝑆𝑗 +

𝑈
𝑡′′
𝑝
≥ 𝑧 か 𝛿𝑡,𝑡′′

𝑠𝑡𝑠,𝑠𝑡𝑠 ∕max
 
𝛿𝑗,𝑘 + 𝑈𝑡′′

𝑝
≥ 𝑧 の条件を満たした場合，方角 𝜃𝑡 を 0度にし，新商品を

購入する． 

 

𝑠𝑡𝑠𝑡 =

{
 
 
 
 

 
 
 
 1(Brand1 購入)   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠1

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ 𝑈𝑡′′

𝐵1 ≥ 𝑧   or   
𝛿
𝑡,𝑡′′
𝑠𝑡𝑠≠1,𝑠𝑡𝑠=1

max
 
𝛿𝑗,𝑘

+ 𝑈𝑡′′
𝐵1 ≥ 𝑧,

2(Brand2 購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠2

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ 𝑈𝑡′′

𝐵2 ≥ 𝑧   or   
𝛿
𝑡,𝑡′′
𝑠𝑡𝑠≠2,𝑠𝑡𝑠=2

max
 
𝛿𝑗,𝑘

+ 𝑈𝑡′′
𝐵2 ≥ 𝑧,

1(Brand1 と 2購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠3

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ 𝑈

𝑡′′
𝑝
≥ 𝑧   or   

𝛿
𝑡,𝑡′′
𝑠𝑡𝑠≠3,𝑠𝑡𝑠=3

max
 
𝛿𝑗,𝑘

+ 𝑈
𝑡′′
𝑝
≥ 𝑧,

𝑠𝑡𝑠𝑡   otherwise

  (5.1) 

𝜃𝑡 = {
0°   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠=0

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ 𝑈

𝑡′′
𝑝
≥ 𝑧   or   

𝛿
𝑡,𝑡′′
𝑠𝑡𝑠=0,𝑠𝑡𝑠≠0

max
 
𝛿𝑗,𝑘

+ 𝑈
𝑡′′
𝑝
≥ 𝑧,

𝜃𝑡   otherwise

   (5.2) 
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否定的な口コミを受け取った購買グループ 𝑡  の商品未購入ユーザエージェントは，式(5.3)，

式(5.4)の 𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠 ∕ max

1≤𝑗≤𝑛
𝐼𝑆𝑗 + 𝑈𝑡′′

𝑝
≥ 𝑧 の条件を満たした場合，方角 𝜃𝑡 を 0 度にし，新商品を購

入する． 

 

𝑠𝑡𝑠𝑡 =

{
 
 
 

 
 
 1(Brand1購入)   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠1

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ 𝑈𝑡′′

𝐵1 ≥ 𝑧,

2(Brand2購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠2

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ 𝑈𝑡′′

𝐵2 ≥ 𝑧,

1(Brand1 と 2購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠3

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ 𝑈

𝑡′′
𝑝
≥ 𝑧,

𝑠𝑡𝑠𝑡   otherwise

   (5.3) 

𝜃𝑡 = {
0°   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠=0

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ 𝑈

𝑡′′
𝑝
≥ 𝑧,

𝜃𝑡   otherwise

     (5.4) 

 

このとき式(5.3)，式(5.4)で式(5.1)，式(5.2)の 𝛿𝑡,𝑡′′
𝑠𝑡𝑠,𝑠𝑡𝑠 ∕max

 
𝛿𝑗,𝑘 +𝑈𝑡′′

𝑝
≥ 𝑧  の条件がない理由

としては，人はポジティブな情報よりも，ネガティブな情報に注意を向けやすく，記憶にも

残りやすいというネガティビティ・バイアス[110]を基に，消費者が否定的な口コミによって

購入拒否をしやすい状況を表現するためである． 

購買グループ 𝑡  の商品未購入ユーザエージェントは観察型の口コミによる情報伝達を 𝑣𝑤𝑡 

近傍内で行うものとする．商品未購入ユーザエージェントの 𝑣𝑤𝑡  近傍に 𝑓𝑙𝑤𝑡  以上の同一購

買グループ 𝑡′  の商品購入済みユーザエージェントがいる場合， 𝑣𝑤𝑡  近傍の商品購入済み

ユーザエージェントを観察し，商品 𝑝  の全体効用 𝑈
𝑡′
𝑝

  の合計が正である場合，式(5.5)，式

(5.6)により新商品を購入するか否かを判断する． 

 

𝑠𝑡𝑠𝑡 =

{
 
 
 
 

 
 
 
 1(Brand1 購入)   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠1

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ ∑ 𝑈𝑡′

𝐵1𝑛(𝑡′)
𝑡′=1
𝑡′≠0

≥ 𝑧   or   
𝛿
𝑡,𝑡′
𝑠𝑡𝑠≠1,𝑠𝑡𝑠=1

max
 
𝛿𝑗,𝑘

+ ∑ 𝑈𝑡′
𝐵1𝑛(𝑡′)

𝑡′=1
𝑡′≠0

≥ 𝑧,

2(Brand2 購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠2

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ ∑ 𝑈𝑡′

𝐵2𝑛(𝑡′)
𝑡′=1
𝑡′≠0

≥ 𝑧   or   
𝛿
𝑡,𝑡′
𝑠𝑡𝑠≠2,𝑠𝑡𝑠=2

max
 
𝛿𝑗,𝑘

+ ∑ 𝑈𝑡′
𝐵2𝑛(𝑡′)

𝑡′=1
𝑡′≠0

≥ 𝑧,

1(Brand1 と 2購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠3

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ ∑ 𝑈𝑡′

𝑝𝑛(𝑡′)
𝑡′=1
𝑡′≠0

≥ 𝑧   or   
𝛿
𝑡,𝑡′
𝑠𝑡𝑠≠3,𝑠𝑡𝑠=3

max
 
𝛿𝑗,𝑘

+∑ 𝑈
𝑡′
𝑝𝑛(𝑡′)

𝑡′=1
𝑡′≠0

≥ 𝑧,

𝑠𝑡𝑠𝑡   otherwise

(5.5) 

𝜃𝑡 = {
0°   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠=0

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ ∑ 𝑈

𝑡′
𝑝𝑛(𝑡′)

𝑡′=1
𝑡′≠0

≥ 𝑧   or   
𝛿
𝑡,𝑡′
𝑠𝑡𝑠=0,𝑠𝑡𝑠≠0

max
 
𝛿𝑗,𝑘

+ ∑ 𝑈
𝑡′
𝑝𝑛(𝑡′)

𝑡′=1
𝑡′≠0

≥ 𝑧,

𝜃𝑡   otherwise

  (5.6) 
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ここで 𝑛(𝑡′)  は同一購買グループ 𝑡′  の商品購入済みユーザエージェントの人数である．仮

に 𝑣𝑤𝑡  が大きく， 𝑓𝑙𝑤𝑡  が小さい場合は，観察型の口コミが商品未購入ユーザエージェント

に与える影響力は大きいと想定し， 𝑣𝑤𝑡  が小さく， 𝑓𝑙𝑤𝑡  が大きい場合は，影響力は小さい

と想定する．商品 𝑝  の全体効用 𝑈
𝑡′
𝑝

  の合計が負である場合，式(5.7)，式(5.8)により新商品を

購入するか否かを判断する． 

 

𝑠𝑡𝑠𝑡 =

{
 
 
 

 
 
 1(Brand1購入)   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠1

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ ∑ 𝑈𝑡′

𝐵1𝑛(𝑡′)
𝑡′=1
𝑡′≠0

≥ 𝑧,

2(Brand2購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠2

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ ∑ 𝑈𝑡′

𝐵2𝑛(𝑡′)
𝑡′=1
𝑡′≠0

≥ 𝑧,

1(Brand1 と 2購入)   if   
𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠≠3

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ ∑ 𝑈

𝑡′
𝑝𝑛(𝑡′)

𝑡′=1
𝑡′≠0

≥ 𝑧,

𝑠𝑡𝑠𝑡   otherwise

  (5.7) 

𝜃𝑡 = {
0°   if   

𝐼𝑆𝑡
𝑠𝑡𝑠=0

max
1≤𝑗≤𝑛

𝐼𝑆𝑗
+ ∑ 𝑈

𝑡′
𝑝𝑛(𝑡′)

𝑡′=1
𝑡′≠0

≥ 𝑧,

𝜃𝑡   otherwise

    (5.8) 

 

最後に購買グループ 𝑡  の商品購入済みユーザエージェントは自身の商品 𝑝  自体の効用 𝑈𝐼𝑡
𝑝
  ， 

𝑣𝑤𝑡  近傍に 𝑓𝑙𝑤𝑡  以上の同一購買グループ 𝑡′  の商品購入済みユーザエージェントがいる場合

のそれらのユーザエージェントの商品 𝑝  の全体効用 𝑈
𝑡′
𝑝

  ，近傍の別購買グループ 𝑡′′  の商品

購入済みユーザエージェントの商品 𝑝 の全体効用 𝑈
𝑡′′
𝑝

 を知覚する．これらの情報を基に，購

買グループ 𝑡  の商品購入済みユーザエージェントは自身の商品 𝑝  の全体効用 𝑈𝑡
𝑝
  を，式(5.9)

により更新する． 

 

𝑈𝑡
𝑝
= 𝑈𝐼𝑡

𝑝
+ 𝛽𝑝 (∑ 𝑈

𝑡′
𝑝𝑛(𝑡′)

𝑡′=1
𝑡′≠0

+ ∑ 𝑈
𝑡′′
𝑝𝑛(𝑡′′)

𝑡′′=1
𝑡′′≠0

)   (5.9) 

 

ここで 𝛽𝑝  は商品 𝑝  の効用係数， 𝑛(𝑡′′)  は別購買グループ 𝑡′′  の商品購入済みユーザエー

ジェントの人数である．このように，ある消費者の商品の全体効用は，商品自体の効用と他

消費者の商品の全体効用の和として表す[108]．これは消費者は商品を購入した後，口コミに

よって商品を再評価する[109]という報告を基に，消費者の効用学習行動を表現するためであ

る． 

ユーザエージェントが口コミ情報とプロモーション情報を受け取る機会は必ずしも一定で

はないため，それぞれの接触範囲は図 3.2 の口コミ効果を表すクラスター接続性，プロモー

ション効果を表す商品認知範囲で分類する．また，それに伴いユーザエージェントが別購買
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グループのユーザエージェントの商品の効用情報を受け取る機会は必ずしも一定ではないた

め，効用情報の接触範囲はクラスター接続性で分類する．効用情報の接触範囲について，図

5.2に示すシナリオ（S1/S2と S3/S4）を構築した． 

 

 

図 5.2 クラスター接続性に基づく商品効用情報の接触範囲 

 

(S1/S2)ユーザエージェントの商品効用の接触範囲については，ラガードはレイトマジョリ

ティのみ，レイトマジョリティはアーリーマジョリティのみ，アーリーマジョリティはアー

リーアダプターのみ，アーリーアダプターはイノベーターのみに対して可能である．(S3/S4)

ユーザエージェントの商品効用の接触範囲については，ラガードはイノベーターからレイト

マジョリティまで，レイトマジョリティはイノベーターからアーリーマジョリティまで，

アーリーマジョリティはイノベーターとアーリーアダプターに，アーリーアダプターはイノ

ベーターのみに対して可能な市場状況を表す．それぞれのシナリオの商品効用の接触範囲は

既存研究[100]を参考に表 5.1，表 5.2と設定した． 
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表 5.1 S1と S2の商品効用の接触範囲（近傍の値） 

接触する＼

接触される 
Laggard LateMajority EarlyMajority EarlyAdopter Innovator 

Laggard  1    

LateMajority   1   

EarlyMajority    1  

EarlyAdopter     3 

Innovator      

 

表 5.2 S3と S4の商品効用の接触範囲（近傍の値） 

接触する＼

接触される 
Laggard LateMajority EarlyMajority EarlyAdopter Innovator 

Laggard  1 1 1 1 

LateMajority   1 1 1 

EarlyMajority    1 2 

EarlyAdopter     3 

Innovator      

 

各ステップにおいてユーザエージェントは次のように動作する． 

1. 全てのユーザエージェントをランダムな配置，方角，移動速度でマーケット空間に配置

する． 

2. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0 のユーザエージェントは処理 1 の方角，移動速度でマーケット空間を移動する． 

3. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3 のいずれかのユーザエージェントは 0 度の方角，処理 1 の移

動速度でマーケット空間を移動する． 

4. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2  のいずれかのユーザエージェントは 𝑣𝑤𝑡  近傍に 𝑠𝑡𝑠𝑡 =

1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3  のいずれかの同一購買グループのユーザエージェントが 𝑓𝑙𝑤𝑡  以上

いる場合， 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3 のいずれかの同一購買グループのユーザエージェ

ントの肯定的もしくは否定的な商品の効用の受信を 𝑈
𝑡′
𝑝

 の合計に基づき判定する． 

5. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2  のいずれかのユーザエージェントは肯定的な商品の効用を観

察した場合，式(5.5)，式(5.6)により自社商品あるいは競合商品を購入するか否かを判断

する． 

6. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2  のいずれかのユーザエージェントは否定的な商品の効用を観

察した場合，式(5.7)，式(5.8)により自社商品あるいは競合商品を購入するか否かを判断
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する． 

7. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0  のユーザエージェントは自社商品あるいは競合商品を購入しない場合，方角と

移動速度をランダムに変える． 

8. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3 のいずれかのユーザエージェントは表 5.2あるいは表 5.3の近

傍に 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2 のいずれかの別購買グループのユーザエージェントがい

る場合， 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3 のいずれかのユーザエージェントの肯定的もしくは

否定的な口コミの発信を 𝑈
𝑡′′
𝑝

 の値に基づき判定する． 

9. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2  のいずれかのユーザエージェントは肯定的な口コミを受信し

た場合，式(5.1)，式(5.2)により自社商品あるいは競合商品を購入するか否かを判断する． 

10. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2  のいずれかのユーザエージェントは否定的な口コミを受信し

た場合，式(5.3)，式(5.4)により自社商品あるいは競合商品を購入するか否かを判断する． 

11. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3  のいずれかのユーザエージェントは 𝑣𝑤𝑡  近傍に 𝑠𝑡𝑠𝑡 =

1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3  のいずれかの同一購買グループのユーザエージェントが 𝑓𝑙𝑤𝑡  以上

いる場合，または，表 5.1あるいは表 5.2の近傍に 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3 のいずれか

の別購買グループのユーザエージェントがいる場合，式(5.9)により自身の商品の全体効

用を更新する． 

12. 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 0  のユーザエージェントは処理 2 に， 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 1, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 2, 𝑠𝑡𝑠𝑡 = 3  のいずれかの

ユーザエージェントは処理 3 に戻り，全ての商品未購入ユーザエージェントが自社商品

と競合商品の両方を購入するまで繰り返す． 

各ステップにおけるブランドエージェントの動作は 5.1節と同様である． 

5. 2 提案モデルとキャズム・アット・リスクを適用した分析事例 

まずは妥当性検証のため，新商品普及過程とキャズムもしくはクラック発生を再現する．

対象とする商品カテゴリーは，日経 POS 情報で日本経済新聞社が収集した 24 種類の飲料ブ

ランドである． 

提案モデルの妥当性を実際の新商品普及過程とキャズム発生の再現可能性により評価する．

そのため，実際に商品が売れていた期間および売上がなくなった日付を基に検証を行う．ま

ず各商品の売上情報が発生した際の状況を調べた．例えば商品 CA（自社商品）と商品 CB

（競合商品）に関する合計販売個数は 2022年 6月 19日から発生し始め，2022年 11月 5日以

降には合計販売個数の情報がない．上記期間内の合計販売個数比率が累積で 95%以上になっ

た時点で市場が飽和したと見なす．本実験で使用する各購買グループのユーザエージェント

のパラメータ設定を表 4.3と表 5.3に記す． 
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表 5.3 各商品における効用 𝑈𝐼𝑡
𝑝
 のパラメータ設定 

シナリオ／商品 Innovator 
Early 

Adopter 

Early 

Majority 

Late 

Majority 
Laggard 

S1 

商品 CAと CB 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 

商品 CCと CD 0.3 0.3 -0.3 0.3 0.3 

商品 CEと CF 0.3 -0.3 -0.3 0.3 0.3 

S2 

商品 CGと CH 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 

商品 CIと CJ 0.3 0.3 -0.3 0.3 0.3 

商品 CKと CL 0.3 -0.3 -0.3 0.3 0.3 

S3 

商品 CMと CN 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 

商品 COと CP 0.3 0.3 -0.3 0.3 0.3 

商品 CQと CR 0.3 -0.3 -0.3 0.3 0.3 

S4 

商品 CSと CT 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 

商品 CUと CV 0.3 0.3 -0.3 0.3 0.3 

商品 CWと CX 0.3 -0.3 -0.3 0.3 0.3 

 

表 4.3 の人数とイノベータースコアのパラメータ設定では，2.2 節のデータを用いた．各購

買グループのユーザエージェントの人数は，イノベータースコアの算出結果に基づき発生さ

せた． 𝑣𝑤𝑡  と 𝑓𝑙𝑤𝑡  は，ユーザエージェントが観察型口コミの影響度のパラメータを記して

おり，キャリブレーションにより設定した．表 5.3 は，ユーザエージェントの商品自体の効

用のパラメータを記しており，キャリブレーションにより設定した．また，各商品における

ブランドエージェントの共通のパラメータ設定として，ブランドエージェントの数は

Nomakuchi[100]を参考に 87 とした．新商品の市場参入時期のパラメータである 𝜏𝑝  は，キャ

リブレーションにより 𝜏𝐵1 = 0  ， 𝜏𝐵2 = 10  とした．商品の効用係数のパラメータである 𝛽𝑝 

は，キャリブレーションにより 𝛽𝑝 = 0.2  とした．購入確率変動値 𝑀𝐴𝑇𝑡
𝐵1𝐵2  の決定に必要な

パラメータ設定では，キャリブレーションにより表 4.5のデータを用いた． 

また，本実験用に改良した従来モデル[100]との比較を行う．従来モデルの実験において，

各購買グループのユーザエージェントの人数と，ユーザエージェントの観察型口コミの影響

度のパラメータの設定は表 4.3 と同様である．各タイプのブランドエージェントの数と，新

商品の市場参入時期のパラメータの設定は提案モデルと同様である．従来モデルでは S1 の

みのシナリオを考慮しているため，口コミ伝達範囲とプロモーション伝達範囲は S1 と同様
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である．ここで従来モデルでは，S1～S4 の商品 CA～CX のパラメータ設定は全て同様にな

る．そのため，これら24商品の従来モデルでの実験結果は同じものを用い，提案モデルと比

較する． 

各ステップにおいて，従来モデルのユーザエージェントとブランドエージェントの動作は

4.2節の従来モデルと同様である． 

表 5.4に各商品の市場が飽和するまでの期間を示す． 

 

表 5.4 検証対象商品の市場が飽和するまでの期間 

商品 実データ（2022年） 提案モデル 従来モデル 

商品 CAと CB 6月 19日 - 7月 14日 Step1 – 848 Step1 – 1081 

商品 CCと CD 3月 28日 - 5月 26日 Step1 – 1744 Step1 – 1081 

商品 CEと CF 2月 13日 - 4月 10日 Step1 – 1828 Step1 – 1081 

商品 CGと CH 4月 18日 - 7月 16日 Step1 – 621 Step1 – 1081 

商品 CIと CJ 1月 9日 - 7月 3日 Step1 – 1026 Step1 – 1081 

商品 CKと CL 1月 8日 - 3月 8日 Step1 – 1217 Step1 – 1081 

商品 CMと CN 1月 3日 - 3月 18日 Step1 – 772 Step1 – 1081 

商品 COと CP 6月 4日 - 6月 27日 Step1 – 852 Step1 – 1081 

商品 CQと CR 1月 8日 - 2月 13日 Step1 – 1245 Step1 – 1081 

商品 CSと CT 2月 28日 - 5月 2日 Step1 – 586 Step1 – 1081 

商品 CUと CV 5月 29日 - 8月 17日 Step1 – 674 Step1 – 1081 

商品 CWと CX 3月 5日 - 4月 22日 Step1 – 841 Step1 – 1081 

 

表 5.5に 1日あたりの商品普及数比のユークリッド距離を記し，表 5.6に 1日あたりのキャ

ズム・アット・リスク比のユークリッド距離を記す． 
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表 5.5 商品普及数比のユークリッド距離 

S1 商品 CAと CB 商品 CCと CD 商品 CEと CF 平均 

提案モデル 0.01150 0.01240 0.01237 0.01209 

従来モデル 0.02057 0.01179 0.01417 0.01551 

S2 商品 CGと CH 商品 CIと CJ 商品 CKと CL 平均 

提案モデル 0.00628 0.00659 0.01072 0.00786 

従来モデル 0.00712 0.00756 0.00844 0.00771 

S3 商品 CMと CN 商品 COと CP 商品 CQと CR 平均 

提案モデル 0.00792 0.02060 0.01695 0.01516 

従来モデル 0.00936 0.03594 0.01807 0.02112 

S4 商品 CSと CT 商品 CUと CV 商品 CWと CX 平均 

提案モデル 0.00713 0.00583 0.01078 0.00791 

従来モデル 0.00832 0.00634 0.01142 0.00869 

 

表 5.6 キャズム・アット・リスク比のユークリッド距離 

S1 商品 CAと CB 商品 CCと CD 商品 CEと CF 平均 

提案モデル 0.00070 0.00139 0.00147 0.00118 

従来モデル 0.00271 0.00127 0.00178 0.00192 

S2 商品 CGと CH 商品 CIと CJ 商品 CKと CL 平均 

提案モデル 0.00094 0.00074 0.00130 0.00099 

従来モデル 0.00111 0.00093 0.00138 0.00114 

S3 商品 CMと CN 商品 COと CP 商品 CQと CR 平均 

提案モデル 0.00069 0.00211 0.00126 0.00135 

従来モデル 0.00089 0.00312 0.00156 0.00186 

S4 商品 CSと CT 商品 CUと CV 商品 CWと CX 平均 

提案モデル 0.00117 0.00108 0.00120 0.00115 

従来モデル 0.00147 0.00071 0.00110 0.00109 

 

商品普及数比のユークリッド距離は，S1，S3，S4で従来モデルよりも平均の距離が短い．

商品CCとCD，CKとCLの距離が従来モデルよりも大きいが，その他の商品は距離が短く，

平均的には距離が短い．さらに，キャズム・アット・リスク比（CaR 比）のユークリッド距

離は，S1，S2，S3 で従来モデルよりも平均の距離が短い．商品 CC と CD，CU と CV，CW



83 

 

と CX の距離が従来モデルよりも大きいが，その他の商品は距離が短く，平均的には距離が

短い．よって，提案モデルは飲料ブランドにおける新商品に関する普及過程とキャズム発生

の再現性を有する． 

次に，商品 CAと CB，CGと CH，CMと CN，CSと CTに関する普及過程とキャズム発生

の再現結果を図 5.3に示す（グラフの見やすさのため，普及数比の縦軸の最大値を 0.1に設定

していることに注意が必要である）． 

 

 

図 5.3 商品 CAと CB，CGと CH，CMと CN，CSと CTに関する普及過程とキャズム発生

の再現結果 

 

S1 と S3 の普及の様子は一部実データと乖離しているが，ある程度再現できている．また，

S1のキャズム・アット・リスク比の値は実データと乖離しているが，キャズム発生時期はあ

る程度実データと一致している．S3のキャズム・アット・リスク比の値はある程度実データ

と一致しているが，キャズム発生時期は，一部実データと乖離している．S2 と S4 は実デー

タよりも初期での商品普及が早く，終盤の日数あたりで実データよりも購入者数が減ってい

るものの，ある程度実データと一致している．また，キャズム・アット・リスク比の値は実

データと乖離しているが，S4のキャズム発生時期は一部実データと一致している．S2のキャ

ズム発生時期は，一部実データと乖離している． 

次に，商品 CCと CD，CIと CJ，COと CP，CUと CVに関する普及過程とキャズム発生の
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再現結果を図 5.4に示す． 

 

 

図 5.4 商品 CCと CD，CIと CJ，COと CP，CUと CVに関する普及過程とキャズム発生の

再現結果 

 

S1 と S3 は実データよりも初期での商品普及が早く，中盤の日数あたりで実データよりも

購入者数が減っているものの，ある程度実データと一致している．また，キャズム・アッ

ト・リスク比の値は実データと乖離しており，キャズム発生時期は，一部実データと乖離し

ている．S2 と S4 は実データよりも初期での商品普及が早く，購入者数が多いものの，ある

程度実データと一致している．また，キャズム・アット・リスク比の値は実データと乖離し

ているが，S4 のキャズム発生時期は一部実データと一致している．S2 のキャズム発生時期

は，一部実データと乖離している． 

最後に，商品 CEと CF，CKと CL，CQと CR，CWと CXに関する普及過程とキャズム発

生の再現結果を図 5.5に示す． 
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図 5.5 商品 CEと CF，CKと CL，CQと CR，CWと CXに関する普及過程とキャズム発生

の再現結果 

 

S1 と S3 は実データよりも初期での商品普及が早く，中盤の日数あたりで実データよりも

購入者数が減っているものの，ある程度実データと一致している．また，キャズム・アッ

ト・リスク比の値は実データと乖離しており，キャズム発生時期は，一部実データと乖離し

ている．S2 と S4 は実データよりも初期での商品普及が早く，中盤の日数あたりで実データ

よりも購入者数が減っているものの，ある程度実データと一致している．また，キャズム・

アット・リスク比の値はある程度実データと一致しているが，キャズム発生時期は，一部実

データと乖離している． 

口コミの種類を考慮することにより，実際のキャズムもしくはクラック現象にある程度近

い現象を再現できた．従来モデルでは消費者のニュートラルな口コミのみを考慮した新商品

普及モデルで再現実験を行っているが，最寄品の新商品普及過程とキャズム発生の再現には

至らなかった．式(5.1)～(5.8)のように消費者が新商品を購入するか否かは，肯定的もしくは

否定的な口コミによる消費者への影響によって変わる．消費者の購入確率変動値の考慮は，

新商品普及過程やキャズム現象を表現するために重要である．どの消費者も偏りなく商品購

入を行えば，継続的な売上下落の発生期間が形成されず，キャズムもしくはクラックの検出

ができないことがある．このように，今回，肯定的もしくは否定的な口コミを考慮すること

により新商品普及過程とキャズム発生を再現できた．また，消費者は他消費者の商品の効用
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を考慮して効用更新を行うため，消費者の効用更新行動を考慮することも重要である． 

続いて，消費者の肯定的もしくは否定的な口コミ効果の変化が商品普及過程やキャズム現

象に与える影響を検証する．実験の設定は商品 CA～CXと同様で，図 5.3～図 5.5の提案モデ

ルの実験結果と同じものを用い，時間はステップ数で表示する．飲料ブランドの新商品は S1

～S4 で同様であるとし，口コミ効果とプロモーション効果，および商品自体の効用のパラ

メータ 𝑈𝐼𝑡
𝑝
 を変化させた際のキャズムへの影響を検証する．また 3.2 節と同様に，本実験の

キャズムもしくはクラックは，市場への商品投入後 6 ステップ以降に，ステップあたりの普

及数の差が ∆𝐷3
𝜏 ≤ 𝜇𝐷3 − 2𝜎𝐷3 以下となるケースをキャズムもしくはクラックが発生するケー

スとした． 

図 5.6にシナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスクを記す（図 5.3の実験結

果）． 

 

 

図 5.6 シナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスク（実験の条件 5.1） 

 

エージェント・ベース・モデルのグラフの形状は，S1と S3，S2と S4の間で類似しており，

それぞれのシナリオの普及速度が異なっている． 

シミュレーション結果を基に，キャズム・アット・リスク（CaR）を用いてキャズムもし

くはクラックの検出を行った．実験の条件 5.1の設定によれば，キャズム発生時期は図 3.6と

同様にユーザエージェントの購入確率の減衰の結果として現れる．市場が飽和するまで普及
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は初期段階で加速した後，減速し，結果としてキャズムもしくはクラックが発生する． 

尚，S1～S4 の市場が飽和した時点でのユーザエージェントの商品の全体効用 𝑈𝑡
𝑝
 の平均を

見ると，イノベーターは 0.30102，アーリーアダプターは 0.31531，アーリーマジョリティは

0.31154，レイトマジョリティは 0.30859，ラガードは 0.31024となっている． 

次に感度分析として，モデルのパラメータ 𝑈𝐼𝑡
𝑝
 を変化させ，キャズム・アット・リスクの

測定を行う実験をした． 

図 5.7にシナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスクを記す（図 5.4の実験結

果）． 

 

 

図 5.7 シナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスク（実験の条件 5.2） 

 

図 5.7から， 𝑈𝐼𝑡
𝑝
 の値が小さいときは，特に S1で売上下落の値が大きくなることがわかる．

また，図 5.6 と比較すると，各シナリオの市場飽和までの期間は長くなっていることがわか

る． 

レイトマジョリティやラガードと比較して，イノベーターやアーリーアダプターはイノ

ベータースコアによる購入確率の値が高いため，一様乱数のしきい値を上回りやすいユーザ

エージェントが市場の初期段階で多く存在することになる．市場の初期段階では，商品の全

体効用 𝑈𝑡
𝑝
  の値が大きいユーザエージェントが多いため，商品の購入確率のしきい値の調整

は必要なく，購入者が早期に現れる．このようなイノベーターやアーリーアダプターの購入
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決定は，他のユーザエージェントへの肯定的な口コミを促進させるため，普及過程が活性化

されることになる．しかし，市場で否定的な口コミを発信するアーリーマジョリティの数が

相対的に増えると，普及速度は遅くなる．否定的な口コミを受信するレイトマジョリティや

ラガードは購入の決定をするために，しきい値が適切なレベルに達するまで待たなければな

らない．この普及の減速は，グラフに見られるように，ロングテールの形をしている．S1～

S4 の市場が飽和した時点でのユーザエージェントの商品の全体効用 𝑈𝑡
𝑝
 の平均を見ると，イ

ノベーターは 0.30171，アーリーアダプターは 0.31512，アーリーマジョリティは-0.30463，レ

イトマジョリティは 0.29809，ラガードは 0.30424となっており，アーリーマジョリティの効

用が低くなっている傾向にある．つまり，アーリーマジョリティはレイトマジョリティやラ

ガードに否定的な口コミをして，商品の購入確率を低くしていることがわかる．以上の特徴

により，市場が飽和するまで普及は初期段階で加速した後，減速し，結果としてキャズムも

しくはクラックが発生する． 

図 5.8 に，パラメータをさらに変化させたシナリオごとの新商品普及数とキャズム・アッ

ト・リスクを記す（図 5.5の実験結果）． 

 

 

図 5.8 シナリオごとの新商品普及数とキャズム・アット・リスク（実験の条件 5.3） 

 

図 5.8 から，S1 を除き，図 5.7 よりもさらに売上下落の値が大きくなっていることがわか

る．また，図 5.7 と比較すると，各シナリオの市場飽和までの期間は長くなっていることが
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わかる． 

S1～S4 の市場が飽和した時点でのユーザエージェントの商品の全体効用 𝑈𝑡
𝑝
 の平均を見る

と，イノベーターは 0.30178，アーリーアダプターは-0.30877，アーリーマジョリティは-

0.30992，レイトマジョリティは 0.29523，ラガードは 0.30165となっており，アーリーアダプ

ターとアーリーマジョリティがレイトマジョリティやラガード等に否定的な口コミをして，

商品の購入確率を低くしている． 

以上の結果より，本モデルにおいて， 𝑈𝐼𝑡
𝑝
 がキャズムもしくはクラック発生の要因になる

ことが明らかになった．さらに，あるユーザの商品の満足度が，市場における他ユーザの商

品の満足度に影響を与えるという結果により，商品の全体効用 𝑈𝑡
𝑝
  が，キャズムもしくはク

ラック発生の要因になることが検証された． 

分析結果より， 𝑈𝐼𝑡
𝑝
 がキャズムもしくはクラックを発生させる値であると，市場では長期

間において売上の下落停滞期を迎えてしまう． 𝑈𝐼𝑡
𝑝
 は商品そのものに対する満足度を意味す

るパラメータである．本モデルでは，各購買グループの 𝑈𝐼𝑡
𝑝
 は違う値を持つように設定して

おり，実務上でも，性別，年代，居住地等の差異によって，その値は異なる．そのため，実

務ではターゲットとなる顧客カテゴリーに合わせてポジショニングを変更し，新商品を改善

した上で， 𝑈𝐼𝑡
𝑝
 を大きくし，肯定的な口コミを誘発しなければならない．企業は顧客カテゴ

リーに合わせて新商品を改善して市場へ普及させ，新商品をキャズムもしくはクラックから

脱却させるよう尽力すべきであると考えられる． 

一方， 𝑈𝑡
𝑝
  はある消費者の商品の満足度を，商品自体の満足度と他消費者の商品の満足度

の和として表したパラメータである．本モデルの実験では，式(5.9)の商品の効用係を 𝛽𝑝 =

0.2  としており，他消費者の商品の満足度はある消費者の商品の満足度に影響を与えにくい

ことを仮定しているが，実際には，食品，飲料，化粧品等の商品カテゴリーによって，その

影響の与えやすさは異なる．そのため，実際は対象となる商品カテゴリーに合わせて 𝛽𝑝  を

変更し，キャズムもしくはクラックへの影響を検証しなければならない．また， 𝑈𝑡
𝑝
  の満足

度は消費者の肯定的もしくは否定的な口コミに関連するため，肯定的な口コミの効果を高め

るために，企業は商品満足度の向上に尽力すべきであると考えられる． 

5. 3 本章のまとめ 

最寄品市場について，マーケット空間に配置された企業の行動と，5 種の購買グループの

消費者の肯定的もしくは否定的な口コミを表現するエージェント・ベース・モデルを構築し

た．このモデルでは，新商品から各消費者が得られる効用値が異なるという性質を有する．

新商品を購入した消費者は効用値を基に，未購入の消費者に対して，一般社会およびネット
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社会を通じて新商品の肯定的もしくは否定的な口コミをする．それらの口コミの影響によっ

て，商品に対する消費者の購入確率が変動する．このモデルでは，最寄品市場における口コ

ミの影響の調査を勘案して，従来モデルのニュートラルな口コミを肯定的なものと否定的な

ものに分け，それらの口コミを通じた購入確率の変動を明示的に考慮する． 

提案モデルと従来モデルによるシミュレーション結果の値と実データとの比較を行った結

果，ある程度現実社会での最寄品市場における新商品普及過程と売上下落現象を反映できた． 

また，提案モデルを用い，消費者の肯定的もしくは否定的な口コミ効果の変化が商品普及

過程やキャズム現象に与える影響を検証した．感度分析の結果より，キャズムもしくはク

ラックの発生を抑制するためには，パラメータ 𝑈𝐼𝑡
𝑝
  とパラメータ 𝑈𝑡

𝑝
  の両方がともに望まし

い値をとらなければならない．したがって，新商品を市場に普及させたい企業は，新商品を

改善し，商品満足度の向上により肯定的な口コミを誘発させることが新商品普及に必要であ

ると考えられる． 
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6. 結論 

6. 1 本研究のまとめ 

消費者の意思決定要因が新商品普及過程と売上下落現象に与える影響を検証するために，

購買グループ分類手法とエージェント・ベースの新商品普及モデルを構築した． 

第 2章では，ユーザの Webサイトへのアクセスログとリアル店舗での購入履歴から，普及

過程における購買グループを分類する手法を提案した．購買グループとは，イノベーター理

論におけるイノベーターやアーリーアダプターである．分類は，イノベーターとそうでない

ユーザは商品購入の早さとリアル店舗訪問数が異なるという仮説に基づき，これらをユーザ

ごとに評価するイノベータースコアを提案する．本手法を，17,450 名のユーザから収集した

データを用いて分類し，SPC ポイントにより購買グループを検証した結果，新商品発売日か

ら購入までの経過時間を用いた従来手法を上回る精度で分類できた． 

第 3 章では，新商品の普及と売上下落の要因を把握するために，複雑な消費者行動を理解

する手段としてエージェント・ベースの新商品普及モデルを構築した．消費者同士の情報伝

達や個人の購入確率，さらにプロモーションによる情報伝達を加えることで消費者と企業の

行動を記述し，それらの総体としての新商品普及過程と売上下落現象を観測できるモデルを

構築した．消費者が口コミ情報とプロモーション情報を受け取る機会は必ずしも一定ではな

いため，それぞれの接触範囲は口コミ効果を表すクラスター接続性，プロモーション効果を

表す商品認知範囲で分類して情報伝達現象を表現した．また，最寄品の普及過程における売

上下落現象を検出するための手法として，キャズム・アット・リスク（CaR）を提案した．

飲料ブランドを事例として，消費者の口コミ効果の変化や企業のプロモーション効果が新商

品普及過程と売上下落現象に与える影響をシミュレーションで分析できた． 

第 4 章では，商品間の競争はそれぞれの普及に影響するため，第 3 章の基本モデルを拡張

して自社エージェント（自社商品）と競合エージェント（競合商品）が競争するモデルを作

成した．競争環境では，自社エージェントと競合エージェントが商品未購入ユーザエージェ

ントにプロモーションを行い，競合しないブランドエージェント同士で顧客獲得数を伝達す

る．顧客獲得数が少ないブランドエージェントはその数が多いブランドエージェントの戦略

を模倣する．競合エージェントは開始から一定期間後に市場に参入し，協力的もしくは非協

力的なプロモーションを実施する．消費者を取り巻く企業戦略の変化や競合商品の市場参入

時期が新商品普及過程と売上下落現象に与える影響をシミュレーションで分析できた． 

第 5 章では，消費者の肯定的もしくは否定的な口コミは新商品の普及に影響するため，第

4 章のモデルを拡張してユーザエージェントの肯定的もしくは否定的な口コミによって新商

品の購入確率が変化するモデルを作成した．またこのモデルでは，商品購入済みユーザエー
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ジェント間で商品の効用を伝達し，効用の値がプラス（マイナス）のユーザエージェントは

もう一方のユーザエージェントの効用の値にプラス（マイナス）の影響を与える．消費者が

商品の効用情報を受け取る機会は必ずしも一定ではないため，効用情報の接触範囲は口コミ

効果を表すクラスター接続性の高低で分類して情報伝達現象を表現した．消費者の肯定的も

しくは否定的な口コミが新商品普及過程と売上下落現象に与える影響をシミュレーションで

分析できた． 

本研究の主要な貢献は，学術的な貢献と実務的な貢献である． 

学術的な貢献として，従来研究では，イノベーター理論の文脈で買回品や専門品における

消費者行動が取り上げられているが，最寄品における消費者行動にはこれまで注目が集まっ

ていなかった．そのため本研究は，最寄品における消費者行動を理解する上での貢献をして

いる．方法論の観点からは，従来モデル[96], [99], [100]を拡張して，消費者の意思決定要因が

新商品普及過程と売上下落現象に与える影響を検証する方法を示した．これは，モデル内に

口コミ効果を表すクラスター接続性，プロモーション効果を表す商品認知範囲の概念を加え，

さらに消費者の意思決定要因として，個人の購入確率，肯定的もしくは否定的な口コミの影

響，企業間の競争の影響を要因に加えることで実現した． 

実務的な貢献については，実社会では複雑かつ測定困難性が伴う新商品普及過程について，

エージェント・ベース・モデルを用いて普及過程を再現し，さらにキャズム・アット・リス

クによってキャズムもしくはクラックを検出した．実際の新商品普及過程と売上下落現象を

分析することにより，それらの要因としての消費者行動を理解できる．マーケターが新商品

投入前の段階で消費者の購買行動を理解できれば，マーケターにとって価値のある知見とな

る． 

6. 2 今後の課題 

購買グループ分類手法については，以下の課題がある． 

イノベータースコアにより購買グループを分類する方法はほとんどのクラスターにおいて

ベースラインを上回る精度を示しているが，表 2.6 のクラスター間平均距離でイノベーター

内ユーザが，イノベーターとアーリーアダプター間のユーザよりも大きくなっている．この

ことは，イノベーター自体のサンプル数の少なさが平均距離に与える影響が大きいことを示

唆しており，平均距離を短くするための効果的な方法を検討する必要がある． 

また，イノベータースコアによる購買グループの分類では，商品購入の早さとリアル店舗

訪問数（コスモポライト性）の 2 項目のみでユーザを評価しており，ユーザの革新性を表す

指標値としてはまだ適当でない可能性がある．革新性を測るのに適したデータによる分類手
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法が求められる．例えば，Rogers は，ユーザのコミュニケーション上の変数と革新性には正

の相関関係があるとしており[5]，ユーザの商品口コミを評価項目として加える方が精度が向

上する可能性がある． 

エージェント・ベースの新商品普及モデルについては，以下の課題がある． 

まずは，提案モデルの持つ各パラメータをどのように推定するかという点である．提案モ

デルでは，観察型の口コミの影響度，購入確率変動値，商品自体の効用，商品の効用係数と

いったパラメータを導入した．しかし，これらのパラメータを実データからは推定できてい

ない．実際のパラメータは消費者アンケートにより推定する方法や，消費者の購入履歴や

Web ユーザのアクセスログを解析することにより推定する方法があると考えられる．今後，

このような手法を基にパラメータ推定を行い，より現実的なシミュレーションを実施したい．

そして，これらのパラメータを活かしたキャズムもしくはクラックの抑制方法の考察も行う

予定である． 

次に，本研究は，限定された消費者と企業の行動を対象にしたモデル化をしている．特に

消費者の購買行動は購入前と購入後で明確に区別して単純に記述できない．O2O では消費者

の行動をARASL[111]の段階に分けることができる．一般の市場では，AIDMAやAISAS等い

くつかの段階を考慮した上で，より現実に近い市場を再現できる．また，本研究は，パラ

メータをキャリブレートしてシミュレーションを実施し，新商品普及過程と売上下落現象の

傾向性を中心に分析している．そのため，新商品普及過程における具体的なマーケティング

施策を検討するのは難しい．今後は，消費者や企業の行動の構造を追加でモデルに組み込み，

その構造から分析される行動と意識の影響等の要素をマーケティング施策に反映していきた

い． 

次に，本研究では，最寄品市場を対象としたが，常に新商品が導入されそのライフサイク

ルが短いという点，比較的商品の価格が安いという点，消費者の口コミ情報と企業のプロ

モーション情報が消費者の購買行動に影響を与えるという点の特徴を有する市場であること

から，本モデルが適用可能な対象市場として買回品市場が挙げられる．今後は，他の商品や

サービスにも適用できるモデル化を目指し，本モデルに設定している様々なパラメータを変

化させたシミュレーションを実施し，各パラメータの影響を考察する． 

最後に，本モデルが不確実性のある最寄品市場におけるマーケティング施策のフレーム

ワークとして合理的に活用しうるかについて，考察を深めていきたい． 
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付録A 

A. 1 最寄品の普及過程における潜在的な購買グループ推定 

本付録では，イノベータースコアによる購買グループ（クラスター）分類でラベル付与を

行い，各購買グループのテキストデータから算出可能な素性ベクトルを組み合わせ，ナイー

ブベイズモデル（NBC）により潜在的な購買グループを推定した予備実験について述べる． 

潜在的な購買グループ推定のフローを図A.1に示す． 

 

 

図 A.1 潜在的な購買グループ推定のフロー 

 

A. 2 潜在的な購買グループ推定手法を適用した分析事例 

実験データとして，株式会社ドゥ・ハウス（現：株式会社エクスクリエ）が収集した行動

データとアンケートデータを用いた．データの収集期間は 2018年 9月から 2019年 7月まで，

分析対象ユーザ数は延べ 90,754人である．適用対象は，最寄品の中から当時の新商品を含み，

かつ購入者数が比較的多かった同一飲料ブランドを 1 つずつ，合計 5 つのブランド（以降，

「ブランドA.1」「ブランドA.2」「ブランドA.3」「ブランドA.4」「ブランドA.5」）とし

た．実験に使用したテキストデータは「商品購入意向あり/なしの理由」である． 

本実験では，表 A.1 に示す 3 つの方法でユーザを分類してテキストデータを形態素解析し

たものを素性ベクトルとした． 
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表 A.1 分析方法 

分析方法 クラスター項目 

方法 1（Bass[112]） イノベーター，イミテーター 

方法 2（Moore[7]） 初期市場，メインストリーム市場，ラガード 

方法 3（Rogers[5]） 
イノベーター，アーリーアダプター，アーリーマジョリティ，レ

イトマジョリティ，ラガード 

 

各クラスターのデータセットの概要を表 A.2に示す． 

 

表 A.2 実験対象クラスターごとのデータセット概要 

 訓練用 テスト用 合計 

分析方法 1のユーザ数 
イノベーター[人] 1,387 345 1,732 

イミテーター[人] 1,387 345 1,732 

分析方法 2のユーザ数 

初期市場[人] 12,641 2,974 15,615 

メインストリーム市場[人] 12,641 2,974 15,615 

ラガード[人] 12,641 2,974 15,615 

分析方法 3のユーザ数 

イノベーター[人] 1,387 345 1,732 

アーリーアダプター[人] 1,387 345 1,732 

アーリーマジョリティ[人] 1,387 345 1,732 

レイトマジョリティ[人] 1,387 345 1,732 

ラガード[人] 1,387 345 1,732 

分析方法 1の異なり語数[種類] 2,256 1,126 - 

分析方法 2の異なり語数[種類] 3,876 2,134 - 

分析方法 3の異なり語数[種類] 2,961 1,583 - 

 

以降は実験結果である．まず，ユーザごとに求めたイノベータースコアの分布の一部を図

A.2に示す（ブランド A.5は図 2.4と同様）． 
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図 A.2 各ブランドのイノベータースコアの分布 

 

クラスター別に上位抽出語のランキングを求めたものを表 A.3～表A.5に示す． 

 

表 A.3 Jaccard係数上位語（分析方法 1） 

 イノベーター イミテーター 

順位 抽出語 Jaccard係数 抽出語 Jaccard係数 

1 フルーティー 0.017 飲む 0.455 

2 フレッシュ 0.015 思う 0.361 

3 手ごろ 0.009 果汁 0.306 

4 控えめ 0.007 味 0.286 

5 新鮮 0.005 美味しい 0.276 

6 素材 0.005 チューハイ 0.248 

7 豊か 0.004 甘い 0.242 

8 美味 0.003 購入 0.234 

9 香味 0.002 アルコール 0.186 

10 信頼 0.002 感じる 0.174 
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表 A.4 Jaccard係数上位語（分析方法 2） 

 初期市場 メインストリーム市場 ラガード 

順位 抽出語 Jaccard係数 抽出語 Jaccard係数 抽出語 Jaccard係数 

1 美味しい 0.198 飲む 0.240 値段 0.028 

2 果汁 0.188 果汁 0.227 安い 0.027 

3 爽やか 0.023 美味しい 0.199 試す 0.018 

4 季節 0.020 味 0.168 好み 0.016 

5 自然 0.014 甘い 0.152 パ 0.008 

6 フルーティー 0.013 思う 0.141 コス 0.008 

7 濃い 0.011 チューハイ 0.107 ご飯 0.004 

8 相性 0.010 食事 0.106 ほか 0.003 

9 フレッシュ 0.010 良い 0.103 家 0.003 

10 フルーティ 0.007 購入 0.100 凄い 0.003 

 

表 A.5 Jaccard係数上位語（分析方法 3） 

 イノベーター アーリーアダプター アーリーマジョリティ レイトマジョリティ ラガード 

順位 抽出語 Jaccard係数 抽出語 Jaccard係数 抽出語 Jaccard係数 抽出語 Jaccard係数 抽出語 Jaccard係数 

1 美味しい 0.147 果汁 0.169 飲む 0.181 飲む 0.193 飲む 0.189 

2 相性 0.017 美味しい 0.162 果汁 0.165 思う 0.171 思う 0.145 

3 
フ ル ー

ティー 
0.016 味 0.136 美味しい 0.154 味 0.147 甘い 0.135 

4 濃い 0.015 甘い 0.118 思う 0.147 チューハイ 0.140 味 0.131 

5 手ごろ 0.009 良い 0.102 味 0.135 甘い 0.138 チューハイ 0.128 

6 素材 0.005 フレーバー 0.097 購入 0.122 購入 0.127 アルコール 0.101 

7 邪魔 0.005 購入 0.095 甘い 0.122 アルコール 0.110 感じる 0.093 

8 豊か 0.004 食事 0.089 チューハイ 0.112 感じる 0.102 購入 0.093 

9 ピッタリ 0.003 合う 0.086 食事 0.110 良い 0.099 酒 0.087 

10 美味 0.003 飲める 0.084 合う 0.109 フレーバー 0.090 他 0.079 

 

提案手法による潜在的な購買グループ推定の評価結果を表 A.6に示す． 
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表 A.6 各クラスターの推定精度の評価結果 

分析方法とクラスター項目 Accuracy Precision Recall F-measure 

方法 1 イノベーター 
0.79 

0.80 0.77 0.78 

イミテーター 0.78 0.80 0.79 

方法 2 初期市場 

0.44 

0.41 0.54 0.46 

メインストリーム市場 0.50 0.42 0.45 

ラガード 0.43 0.36 0.39 

方法 3 イノベーター 

0.31 

0.51 0.48 0.49 

アーリーアダプター 0.31 0.41 0.35 

アーリーマジョリティ 0.21 0.15 0.18 

レイトマジョリティ 0.26 0.24 0.25 

ラガード 0.27 0.28 0.28 
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付録B 

B. 1 ガイドラインに沿ったモデル開発 

Rand and Rust[113]はマーケティング研究におけるエージェント・ベース・モデルの厳密性

を確保するための詳細なガイドラインを示しており，エージェント・ベース・モデルを用い

たマーケティング研究の多くがこのガイドラインに準拠して構築，検証，妥当性確認のプロ

セスを経ている[47], [58], [59], [65], [68], [78], [80], [87], [89], [114]．本研究でも，このガイドラ

インに沿ってエージェント・ベース・モデルの厳密性を担保している．本付録では，このガ

イドラインにどのように沿ったかを説明する． 

一般的にエージェント・ベース・モデルの構築は，(1)エージェント・ベース・モデルが適

切かどうかの判断，(2)モデルの設計，(3)モデルの構築，(4)モデルの分析の 4つのステップに

分けられる． 

Step1 エージェント・ベース・モデルが適切かどうかの判断 

エージェント・ベースのモデルを構築する前に，まずエージェント・ベース・モデルが適

切なアプローチであるかどうかを判断することが重要である．表 B.1 では，本研究でエー

ジェント・ベース・モデルのアプローチを適用する際に考慮した重要な項目について説明す

る． 

 

表 B.1 エージェント・ベース・モデルのアプローチを適用する際に考慮した項目 

項目 説明 本研究 

中程度の数 Bass モデル[112]のような消費者採

用モデルは，エージェントの数が

中程度である（5,793～96,717）． 

消費者を表すユーザエージェント

の数は 17,450 人である．企業を表

すブランドエージェントの数は 87

である． 

ローカルで潜

在的に複雑な

相互作用 

エージェント・ベース・モデル

は，個人間の相互作用がより複雑

でローカルなものになればなるほ

ど有用になる． 

消費者間の相互作用は，ニュート

ラルな口コミ，ニュートラルな観

察型の口コミ，肯定的もしくは否

定的な口コミ，肯定的もしくは否

定的な観察型の口コミがある．企

業・消費者間の相互作用は，通常

のプロモーション，協力的あるい

は非協力的なプロモーションがあ
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る． 

異質性 エージェント・ベース・モデルの

焦点は個人にあるため，各個人は

必要に応じて他の個人とは異なる

モデル化が可能である． 

エージェントのタイプは，企業

（新商品）と消費者の異なるタイ

プに分かれる．ユーザエージェン

トは異なるレベルの購入確率，人

口統計学的特性を持ち，イノベー

ター，アーリーアダプター，アー

リーマジョリティ，レイトマジョ

リティ，ラガードの異なるタイプ

を持つ．ブランドエージェントは

自社エージェント，競合エージェ

ントの異なるタイプを持つ． 

豊かな環境 エージェント・ベース・モデルは

豊かで動的な環境の表現を可能に

する．これらの環境は，2次元の抽

象的な空間のような単純なものか

ら，地理情報システム（GIS）に含

まれるデータから得られる空間

や，ソーシャルネットワーク分析

（SNA）のデータから得られる

ネットワークベースの空間のよう

な現実的なものまである． 

仮想的な二次元空間を構築し，こ

の空間全体を店頭等の一般社会，

EC サイト等のネット社会と見な

し，ブランドエージェントとユー

ザエージェントをそれぞれ配置し

たマーケット空間モデルを構築す

る． 

時間的側面 エージェント・ベース・モデルは

プロセスをモデル化する技術であ

り，複雑なシステムが時間ととも

にどのように変化するかを調べる

のに適している． 

新商品普及過程と売上下落現象が

時間とともにどのように変化する

かを調べる． 

適 応 型 エ ー

ジェント 

エージェント・ベース・モデルは

計算手法であるため，各エージェ

ントに機械学習アプローチを組み

込むことが可能であり，その結

果，そのエージェントは自分が操

マーケット空間でブランドエー

ジェントは同一タイプのブランド

エージェントの顧客獲得数を把握

し，自身の顧客獲得数よりも多け

れば同一タイプのブランドエー
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作するルールを動的に採用するこ

とができる． 

ジェントの戦略を模倣すること

で，企業の戦略学習行動を表現す

る．商品購入済みユーザエージェ

ントは他の商品購入済みユーザ

エージェントの商品の満足度を把

握し，相手の満足度がプラス（マ

イナス）であれば自身の満足度に

プラス（マイナス）の影響を与え

ることで，消費者の効用学習行動

を表現する． 

 

表 B.1 より，本研究のモデルにはエージェント・ベース・モデルが適切であると判断した． 

Step2 モデルの設計 

エージェント・ベース・モデルの手法でモデルを設計する際には，いくつかの決定事項が

ある．表 B.2 では，モデルの範囲，エージェント，プロパティ，行動，環境，インプットと

アウトプット，タイムステップを説明する． 

 

表 B.2 エージェント・ベースのモデリングのためのデザインの選択 

項目 説明 本研究 

モデルの

範囲 

検討中の複雑なシステムのど

のような側面をモデルに記述

するか． 

▼モデルの範囲 

本モデルには消費者間の口コミによる情報伝

達，企業のプロモーションを介した情報伝達

のメカニズムを含んでおり，さらに消費者の

意思決定要因として，個人の購入確率，肯定

的もしくは否定的な口コミの影響，企業間の

競争の影響を要因に加える．本研究の焦点

は，これらの消費者の意思決定要因が新商品

普及過程と売上下落現象に与える影響を検証

することである． 

 

▼モデルの範囲外 

本モデルの企業のプロモーションは，価格に
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関する訴求，内容量に関する訴求，陳列に関

する訴求等，口コミ以外の施策から構成され

る．そのため，特定の施策が新商品普及過程

と売上下落現象に与える影響については本モ

デルの範囲外である． 

エージェ

ント 

モデルにはどのようなエー

ジェントタイプが存在する

か． 

▼消費者を表すユーザエージェント 

• イノベーター：345人 

• アーリーアダプター：2,685人 

• アーリーマジョリティ：5,534人 

• レイトマジョリティ：5,912人 

• ラガード：2,974人 

 

▼企業を表すブランドエージェント 

• 自社：87 

• 競合：87 

プ ロ パ

ティ 

各エージェントはどのような

プロパティを持っているか． 

▼ユーザエージェントのプロパティ 

• 𝜃𝑡 ：方角 

• 𝑠𝑝𝑑𝑡 ：移動速度 

• 𝑠𝑡𝑠𝑡 ：購入ステータス 

• 𝑣𝑤𝑡 , 𝑓𝑙𝑤𝑡 ：観察型の口コミの影響度 

• 𝐼𝑆𝑡 ：イノベータースコア（革新性） 

• 𝑈𝑡
𝑝
 ：商品 𝑝 の全体効用 

• 𝑈𝐼𝑡
𝑝
 ：商品 𝑝 自体の効用 

• 性別，年代，居住地 

• アンケートによる意識データ 

 

▼ブランドエージェントのプロパティ 

• 𝜃𝑝 ：方角 

• 𝑠𝑝𝑑𝑝 ：移動速度 

• 𝜏𝑝 ：市場参入時期 

• 𝜋𝑝 ：戦略 

• 𝑎𝑝  ：行動（ 𝑐𝑜𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛  あるいは 
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𝑑𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛） 

• 𝑟𝑝 ：獲得した顧客数 

• 𝛽𝑝 ：商品の効用係数 

行動 各エージェントはどのような

行動もしくはアクションを

持っているか． 

各ステップにおいて3.1節，4.1節，5.1節のよ

うに動作する． 

環境 他のエージェントや外部環境

を含め，各エージェントにど

のような外力が作用するか． 

各ステップにおいて3.1節，4.1節，5.1節のよ

うな外力が作用する． 

インプッ

トとアウ

トプット 

モデルへのインプットは何

か．モデルからどのようなア

ウトプットが収集できるか． 

▼インプット 

• 𝑣𝑤𝑡 , 𝑓𝑙𝑤𝑡 ：観察型の口コミの影響度 

• 𝐼𝑆𝑡 ：イノベータースコア（革新性） 

• 𝑈𝐼𝑡
𝑝
 ：商品 𝑝 自体の効用 

• 性別，年代，居住地 

• アンケートによる意識データ 

• 𝜏𝑝 ：市場参入時期 

• 𝑀𝐴𝑇𝑡
𝐵1𝐵2  ：協力的あるいは非協力的な

プロモーションによる購入確率変動値 

• 𝛽𝑝 ：商品の効用係数 

 

▼アウトプット 

• 時間あたりの商品普及数 

• 時間あたりのキャズム・アット・リスク 

• 時間あたりのブランドエージェントが採

用している戦略の数 

• 時間あたりのユーザエージェントの商品

の全体効用の平均 

タイムス

テップ 

モデル内のイベントの順序

は． 

各ステップにおいて3.1節，4.1節，5.1節のよ

うに動作する． 

 

Step3 モデルの構築 

モデル構築の目的は，計算機で実行可能な概念モデルに対応するモデルの実装バージョン
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を作成することである．モデル実装の際に，現存する ABM ツールキットとして，

artisoc4[115]を利用した． 

本モデルの実装は，Step2で説明した内容に基づいて行った．本モデルのエージェントは，

図 B.1～図 B.11のフローで構成されている． 

 

 

図 B.1 ユーザエージェントのフロー（第 3章） 
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図 B.2 ブランドエージェントのフロー（第 3章） 

 

 

図 B.3 ユーザエージェントのフロー①（第 4章） 
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図 B.4 ユーザエージェントのフロー②（第 4章） 

 

 

図 B.5 ユーザエージェントのフロー③（第 4章） 
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図 B.6 ブランドエージェントのフロー（第 4章，第 5章） 

 

 

図 B.7 ユーザエージェントのフロー①（第 5章） 
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図 B.8 ユーザエージェントのフロー②（第 5章） 

 

 

図 B.9 ユーザエージェントのフロー③（第 5章） 
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図 B.10 ユーザエージェントの商品効用更新フロー（第 5章） 

 

 

図 B.11 ユーザエージェント間の類似度算出フロー（表 3.1） 

 

Step4 モデルの分析 

エージェント・ベース・モデルの構築，検証，妥当性確認が完了したら，実験ツールとし
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て使用できる．モデルの分析については 3.2節，4.2節，5.2節で詳しく説明している． 

B. 2 ガイドラインに沿ったモデルの検証と妥当性確認 

エージェント・ベースのモデルの厳密さを根本的に規定するのは，検証と妥当性確認とい

う 2 つのプロセスである．検証と妥当性確認は，エージェント・ベースのモデルに限らず，

全てのモデルに適用されるべきだが，以下では本モデルでどのように検証と妥当性確認を

行ったかを説明する． 

検証は，実装されたモデルが概念モデルにどれだけ対応しているかを判断するものである．

以下では，検証に必要な文書化，プログラムテスト，テストケースとシナリオを説明する． 

文書化とは，概念モデルと実装モデルの両方を，容易に比較できるレベルの詳細さで記述

した記録を作成するプロセスである．本研究では，モデルの設計に関連する概念モデルを本

稿にて文書化し，実装モデルを artisoc4のMODELファイルにて文書化した． 

プログラムテストでは，実装されたモデルが，プログラマーの期待通りに動作することを

確認する．表 B.3 では，プログラムテストにおけるユニットテスト，コードウォークスルー，

デバッグウォークスルー，形式的テストを説明する． 

 

表 B.3 検証の厳しさを確保するためのプログラムテスト 

項目 説明 本研究 

ユニット

テスト 

機能コードの各

ユニットを個別

にテストする． 

コードが期待通りの動作をしているかどうかを確認した．

コードは 4つのシナリオ（図 3.2）で構成されており，それ

ぞれのシナリオが期待通りに動作するかどうかを個別に調

査した．関数の中には，他の関数を入力として必要とする

ものもあるため，それらを個別にテストするために，テス

ト値を渡して，シナリオから期待される動作を予測した．

各機能の信頼性が確立されると，それらを段階的に組み合

わせて，再度検証していった．このように機能を積み上げ

ていくことで，モデルの複雑さの増大を抑え，検証を容易

にしている． 

コ ー ド

ウォーク

スルー 

グループでコー

ドを検証する． 

デバッグ

ウォーク

スルー 

コードの実行を

段階的に行う． 

形式的テ

スト 

形式論理を用い

た検証の証明． 

既存のほとんどのエージェント・ベース・モデルは十分に

複雑であり，形式的テストを実施することは困難である．

本研究では省略した． 
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テストケースでは，人工的に生成されたデータを用いて，モデルが説明通りに機能するこ

とを確認する．表 B.4 では，テストケースにおけるコーナーケース，サンプルケース，特定

のシナリオ，相対値テストを説明する． 

 

表 B.4 検証の厳しさを確保するためのテストケース 

項目 説明 本研究 

コ ー

ナ ー

ケース 

モデルが期待通りに動作

することを確認するため

に，極端な値を調べる． 

全てのユーザエージェントの購入確率を 0あるいは 1

とし，それ以外の入力パラメータの組み合わせで

は，コーナーケースを検討し，ユーザエージェント

が期待通りに新商品を購入する（購入しない）こと

を確認した．また，購入確率が 0 より大きいにもか

かわらず，普及数がマイナスになったり，完全に購

入されない等の異常な挙動がないことを確認するた

めに，いくつかのサンプルケースを無作為に選択し

た．また，相対値テストを採用し，表 3.2～表 3.4 の

口コミ伝達範囲とプロモーション伝達範囲を変化さ

せ，これらにより普及数が変化するかどうかを確認

した． 

サンプ

ルケー

ス 

パラメータ入力のサブ

セットを検査し，異常な

動作を発見する． 

特定の

シナリ

オ 

出力がすでにわかってい

る特定の入力． 

相対値

テスト 

インプットとアウトプッ

トの関係を検証する． 

 

以上の手順により，モデルは検証されていると考えられる． 

妥当性確認とは，実装されたモデルが現実とどの程度一致しているかを判断するプロセス

である．以下では，妥当性確認に必要なミクロ面の妥当性確認，マクロ面の妥当性確認，経

験的入力の妥当性確認，経験的出力の妥当性確認を説明する． 

表 B.5 では，ミクロ面の妥当性確認，マクロ面の妥当性確認，経験的入力の妥当性確認を

説明する． 

 

表 B.5 妥当性確認の厳密性を確保するための項目（経験的出力の妥当性確認） 

項目 説明 本研究（以下の参考文献が有効である限り，本モデルの理論も有

効であると考えられる） 

ミクロ面

の妥当性

確認 

実装モデ

ルの各要

素は，現

• マーケット空間：多くの既存モデルの市場では，仮想的な二

次元空間が構築され，この空間全体を店頭等の一般社会，

EC サイト等のネット社会等と見なしている[3], [96], [99], 
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実の世界

と“表面

的”に一

致してい

る． 

[100]． 

• イノベーターからラガードのユーザエージェント：既存研究

は最寄品市場において，イノベーターからラガードの消費者

が存在することを示した[11], [13], [15], [16]． 

• ブランドエージェント（自社と競合含む）：Garcia and At-

kin[49]と庄司ら[52]は最寄品市場において，企業のプロモー

ションと企業間の競争が新商品普及過程に影響を与えること

を示しており，消費者だけでなく，企業を表すエージェント

を設定している．Schramm et al.[116]はブランドエージェント

により，商品単位でのモデリングが可能であることを示し

た． 

• 𝜃𝑡, 𝜃𝑝（方角）：現実の社会では，消費者は常に移動してお

り，時間や環境の変化により社会的範囲や社会的対象が変化

する．そこで Huang et al.[90]は，エージェントはランダムに

周期的に任意の方角に移動することで，シミュレーションに

おける現実を再現した． 

• 𝑠𝑝𝑑𝑡, 𝑠𝑝𝑑𝑝（移動速度）：下川ら[72]とD'Alessandro et al.[114]

は，エージェントの移動は検索等による情報探索を意味して

いることを示した．武井ら[76]と参沢ら[77]は，エージェン

トが移動を行う過程で他のエージェントと接触することによ

り，情報伝播現象が生じることを示した．Kowalska-

Styczeń[78]は，2 次元格子上で，エージェントの移動性を導

入している．これにより，口コミの情報源の多様性（友人，

遠方の知人等）と，近親者や知人の数が不均等であるという

自然現象を（局所的な関係のレベルで）考慮することができ

た． 

• 𝑠𝑡𝑠𝑡（購入ステータス）：モデルに登場するユーザエージェ

ントは，口コミとプロモーションに基づいて購入した場合に

ステータスが変化するようになっており，この要素は“表面

的”には有効であると考えられる． 

• 𝑣𝑤𝑡 , 𝑓𝑙𝑤𝑡（観察型の口コミの影響度）：Günther et al.[102]，

Broekhuizen[101]，池田ら[88]は，消費者エージェントは口コ
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ミの影響度を持っていることを示した．上村ら[3]は，口コ

ミが消費者エージェントに与える影響度は，購入していない

消費者エージェントよりも，すでに購入済みの消費者エー

ジェントの方が高いことを示した．Duzevik et al.[75]は，口コ

ミをする消費者エージェントの数が多いほど，影響度の重要

性が高くなることを示した．稲葉[57]は，口コミの影響度に

より，商品を購入する確率が変化することを示した． 

• 𝐼𝑆𝑡（イノベータースコア）：Bulte and Stremersch[30]と Van 

Eck et al.[97]は，消費者の革新性と新商品購入との間に正の

関連を見出している．Kumar et al.[93]は，新商品の購入確率

は，イノベーター理論におけるグループ内の潜在的な購入者

の革新性に依存することを示した．Günther et al.[102]は，新

商品購入のしきい値は，消費者エージェントの革新性と解釈

している． 

• 𝛿𝑡,𝑡′（類似度）：松山と寺野[50]は，商品を購入する際に参

考とする情報源として，よく知っている人を挙げている．そ

のため彼らのエージェント・ベース・モデルにおいては，情

報流通相手を選択する指標として，知り合い度合い（親密

度），嗜好類似度等を用いている．Hu et al.[47]は，空間にお

ける個人の位置を，職業，地理的位置，年齢，社会的地位な

どの属性として表し，2 人のユークリッド距離を社会的類似

度で表した．空間内での位置が近いほど社会的類似度が高

く，口コミによる相互作用が起こりやすいことを示した．

Zadbood and Hoffenson[45]は，消費者が購入の意思決定をする

際にソーシャルネットワークに情報を求める要因について研

究をしており，その中で最も顕著なものとして類似性を挙げ

ている． 

• 𝑈𝑡
𝑝
, 𝑈𝐼𝑡

𝑝
（商品 𝑝  の効用）：モデルに登場するユーザエー

ジェントは，口コミとプロモーションに基づいて新商品を購

入した後の満足度を持っており，この要素は“表面的”には

有効であると考えられる．また，ユーザエージェントは，満

足度に基づいて肯定的もしくは否定的な口コミをするように
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なっており，この要素も“表面的”には有効であると考えら

れる． 

• 性別，年代，居住地：モデルに登場するユーザエージェント

は，基本属性を持っており，この要素は“表面的”には有効

であると考えられる． 

• アンケートによる意識データ：モデルに登場するユーザエー

ジェントは，活動，関心事，意見，パーソナリティ，態度等

を持っており，これらの要素は“表面的”には有効であると

考えられる． 

• 𝜏𝑝（市場参入時期）：モデルに登場する自社エージェントと

競合エージェントには市場参入時期があり，この要素は“表

面的”には有効であると考えられる． 

• 𝜋𝑝（戦略）：モデルに登場する自社エージェントと競合

エージェントは，プロモーションの戦略を持っており，この

要素は“表面的”には有効であると考えられる． 

• 𝑎𝑝（行動）：最寄品の分野では，Greenwald and Kahn[40]が，

コカ・コーラとペプシの競争状況を囚人のジレンマ・ゲーム

[41]に照らし合わせ，両社の協力・非協力的な行動が利益に

影響を与えるとしている．安部[42]は，ビール業界の競争状

況を囚人のジレンマ・ゲームに照らし合わせ，サントリーが

非協力的な行動をとることにより，市場シェアをアップさせ

たとしている． 

• 𝑀𝐴𝑇𝑡
𝐵1𝐵2（協力的あるいは非協力的なプロモーションによる

購入確率変動値）：𝑎𝑝（行動）と同様である． 

• 𝑟𝑝（獲得した顧客数）：モデルに登場する自社エージェント

と競合エージェントは，プロモーションに基づいて購入した

消費者の数を記録しており，この要素は“表面的”には有効

であると考えられる． 

• 𝑄（戦略価値関数）：大江[117]は，合併において組織構成員

間で発生する協力と裏切りについて，協力と裏切りを決定す

るための戦略を常に同じではなく一定の頻度で学習するモデ

ルを採用し，現実により近付けた．Wu et al.[38]は，意思決定
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は熟考された一回限りの最適な決定を指すのではなく，間違

いと学習を含む長期的なプロセスであることを示した．

Zhang et al.[39]は，新商品の普及は学習と購入のプロセスを

含むため，情報の普及よりも複雑であることを示した． 

• 𝛽𝑝（商品の効用係数）：岡太ら[108]は，商品の効用（全体

効用）を部分効用の和として表し，部分効用に係数を掛けて

いる． 

マクロ面

の妥当性

確認 

実装モデ

ルのプロ

セスとパ

タ ー ン

は，現実

の世界と

“ 表 面

的”に一

致してい

る． 

図 3.6～図 3.8，図 4.4～図 4.6，図 5.6～図 5.8の S1の集計結果は，

最初は少数の購入者が存在し，徐々に増えていき，全消費者が購

入するという典型的なイノベーション採用パターンを“表面的”

に示唆している．本モデルの基礎となる理論は，イノベーション

の拡散に関する古典的な文献[5]に基づいている． 

経験的入

力の妥当

性確認 

モデルの

入力とし

て使用さ

れるデー

タは，現

実の世界

と一致し

ている． 

• マーケット空間のサイズ（467×467）：既存研究[96], [99], 

[100]のサイズ（50×50）に基づいて算出した．これは，既

存研究のモデルでは，サイズに対するユーザエージェントの

数が 200だからである． 

• イノベーターからラガードのユーザエージェントの人数（表

3.5 参照）：各購買グループのユーザエージェントの人数

は，イノベータースコアの算出結果に基づき発生させた． 

• ブランドエージェントの数（87）：既存研究[96], [99], [100]

の数に基づいて算出した．これは，既存研究のモデルでは，

ユーザエージェントの数（200）に対するブランドエージェ

ントの数が 1だからである． 

• 初期ステップでの全てのユーザエージェントの配置，方角，

移動速度（ランダム）：既存研究[96], [99], [100]から引用し

た．柴と北中[60]は，消費者が商品情報と確率的に遭遇する

というイベントをシミュレーションプログラムとして実装す



126 

 

る際には，2 次元のセル平面上を不規則に動く消費者エー

ジェントが，商品情報のおかれたセルに到達することとして

表現した．他の消費者と出合うというイベントは，セル平面

上をランダムに動く消費者エージェント同士が，同一のセル

上に到達することとして表した．Karakaya et al.[79]は，消費

者を空間にランダムに分布させている．彼らは，消費者は自

分の好みに従って行動し，お互いの購買決定に影響を与える

能力を持っているとしている． 

• 𝑣𝑤𝑡 , 𝑓𝑙𝑤𝑡（表 3.6 参照）：キャリブレーションにより設定し

た． 

• 𝐼𝑆𝑡（表 3.5参照）：2.2節のデータを用いた． 

• 商品未購入ユーザエージェントが新商品を購入しない場合の

方角と移動速度（ランダム）：既存研究[96], [99], [100]から

引用した． 

• 商品購入済みユーザエージェントの方角（0 度）：既存研究

[96], [99], [100]から引用した．既存研究は，0度を向いて進む

状況を普及と見なすアナロジーとしている． 

• シナリオごとの口コミ伝達範囲（表 3.2，表 3.3 参照）：表

3.2 は既存研究[96], [99], [100]から引用した．表 3.3 の口コミ

伝達範囲は，表 3.2 の既存研究と異なる．これは，既存研究

では，消費者が口コミ情報を受け取る機会は一定と仮定して

いるためである．本モデルのシナリオは，上記の仮定よりは

現実的であると考えられる． 

• 𝑈𝐼𝑡
𝑝
（表 5.3参照）：キャリブレーションにより設定した． 

• 初期ステップでの全てのブランドエージェントの配置，移動

速度（ランダム）：既存研究[96], [99], [100]から引用した．

柴と北中[60]は，消費者が商品情報と確率的に遭遇するとい

うイベントをシミュレーションプログラムとして実装する際

には，2 次元のセル平面上を不規則に動く消費者エージェン

トが，商品情報のおかれたセルに到達することとして表現し

た．商品情報は，想定する商品種の数だけセル平面上にラン

ダムに配置された． 
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• シナリオごとの商品効用の接触範囲（表 5.1，表 5.2参照）：

表 5.1は既存研究[96], [99], [100]を参考に設定した．表 5.2の

商品効用の接触範囲は，表 5.1 の既存研究と異なる．これ

は，既存研究では，消費者が口コミ情報を受け取る機会は一

定と仮定しているためである．本モデルのシナリオは，上記

の仮定よりは現実的であると考えられる． 

• 性別，年代，居住地（3.2 節参照）：株式会社ドゥ・ハウス

（現：株式会社エクスクリエ）が収集したユーザのアンケー

トデータを用いた． 

• アンケートによる意識データ（3.2 節参照）：株式会社

ドゥ・ハウス（現：株式会社エクスクリエ）が収集したユー

ザのアンケートデータを用いた． 

• ブランドエージェントの方角（0 度）：既存研究[96], [99], 

[100]から引用した． 

• 𝜏𝑝（表 4.4参照）：キャリブレーションにより設定した． 

• ブランドエージェントの競合認識範囲（30）：キャリブレー

ションにより設定した． 

• 𝑀𝐴𝑇𝑡
𝐵1𝐵2（表 4.5 参照）：キャリブレーションにより設定し

た． 

• シナリオごとのプロモーション伝達範囲（表 3.4）：表 3.4の

S1 と S3 は既存研究[96], [99], [100]から引用した．既存研究

は，イノベーターは新商品を積極的に購入するという想定か

ら表 3.4を設定している．表 3.4の S2と S4のプロモーション

伝達範囲は，表3.4のS1とS3の既存研究と異なる．これは，

既存研究では，消費者がプロモーション情報を受け取る機会

は一定と仮定しているためである．本モデルのシナリオは，

上記の仮定よりは現実的であると考えられる． 

• 同一タイプのブランドエージェントの認識範囲（30）：キャ

リブレーションにより設定した． 

• 戦略学習時の同一タイプのブランドエージェントの選択（ラ

ンダム）：既存研究[39]から引用した．大江[117]は，合併に

おいて組織構成員間で発生する協力と裏切りについて，協力
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と裏切りを決定するための戦略を常に同じではなく一定の頻

度で学習するモデルを採用し，現実により近付けた．より優

れた戦略を学習するために各人はランダムに選択した他の人

と自分の利得を比較し，自分より多い場合は相手の戦略，少

ない場合は自分の戦略を選択させている．Zhang et al.[39]

は，企業がランダムに他企業を 1つ選んで検査し，戦略を修

正するようにした． 

• 𝛽𝑝（0.2）：キャリブレーションにより設定した． 

 

経験的出力の妥当性確認では，実装したモデルの出力が現実世界と一致していることを示

す．これは，モデルの妥当性を検証する重要なテストである．表 B.6 では，経験的出力の妥

当性確認における定型化された事実，実世界のデータ，クロスバリデーションを説明する． 

 

表 B.6 経験的出力の妥当性確認 

項目 説明 本研究 

定型化された事

実／専門分野の

エキスパート 

モデルで再現することが

重要な，一般的に知られ

ている行動パターン． 

本モデルはイノベーションの拡散に関する

文献[5]で定型化された事実と一致してい

る． 

実世界のデータ モデルを使って実世界の

結果を再現する． 

日経 POS 情報で日本経済新聞社が収集した

飲料ブランドの新商品普及過程とキャズム

発生を再現した（3.2 節，4.2 節，5.2 節参

照）．商品普及数比とのユークリッド距離

と，キャズム・アット・リスク比のユーク

リッド距離以外の結果を表 B.7～表 B.21 に

示す．尚，キャズム・アット・リスク比の

最小ユークリッド距離は全て 0 であったた

め省略する． 

クロスバリデー

ション 

新しいモデルを，すでに

検証された以前のモデル

と比較する． 
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表 B.7 商品普及数比のユークリッド距離標準偏差（3.2節） 

S1 商品AA 商品AB 商品AC 平均 

提案モデル 0.00977 0.00632 0.00725 0.00778 

従来モデル 0.01170 0.00603 0.00739 0.00837 

S2 商品AD 商品AE 商品AF 平均 

提案モデル 0.01876 0.02282 0.01208 0.01789 

従来モデル 0.01769 0.00891 0.00691 0.01117 

S3 商品AG 商品AH 商品AI 平均 

提案モデル 0.00707 0.00580 0.00820 0.00703 

従来モデル 0.00952 0.00585 0.00737 0.00758 

S4 商品AJ 商品AK 商品AL 平均 

提案モデル 0.01079 0.01458 0.01314 0.01284 

従来モデル 0.00889 0.01029 0.00722 0.00880 

 

表 B.8 商品普及数比の最大ユークリッド距離（3.2節） 

S1 商品AA 商品AB 商品AC 平均 

提案モデル 0.03562 0.02460 0.02683 0.02902 

従来モデル 0.04228 0.02803 0.02916 0.03316 

S2 商品AD 商品AE 商品AF 平均 

提案モデル 0.09814 0.11604 0.08878 0.10099 

従来モデル 0.06592 0.03396 0.03104 0.04364 

S3 商品AG 商品AH 商品AI 平均 

提案モデル 0.02772 0.02810 0.04087 0.03223 

従来モデル 0.03505 0.02406 0.03228 0.03046 

S4 商品AJ 商品AK 商品AL 平均 

提案モデル 0.08851 0.10789 0.10444 0.10028 

従来モデル 0.04463 0.03762 0.03000 0.03742 
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表 B.9 商品普及数比の最小ユークリッド距離（3.2節） 

S1 商品AA 商品AB 商品AC 平均 

提案モデル 0.00102 0.00101 0.00012 0.00072 

従来モデル 0.00023 0.00100 0.00029 0.00051 

S2 商品AD 商品AE 商品AF 平均 

提案モデル 0.00005 0.00007 0.00002 0.00005 

従来モデル 0.00033 0.00148 0.00057 0.00080 

S3 商品AG 商品AH 商品AI 平均 

提案モデル 0.00222 0.00030 0.00073 0.00108 

従来モデル 0.00268 0.00001 0.00035 0.00101 

S4 商品AJ 商品AK 商品AL 平均 

提案モデル 0.00009 0.00000 0.00003 0.00004 

従来モデル 0.00022 0.00001 0.00039 0.00020 

 

表 B.10 キャズム・アット・リスク比のユークリッド距離標準偏差（3.2節） 

S1 商品AA 商品AB 商品AC 平均 

提案モデル 0.00460 0.00348 0.00348 0.00385 

従来モデル 0.00717 0.00341 0.00371 0.00477 

S2 商品AD 商品AE 商品AF 平均 

提案モデル 0.00553 0.00452 0.00287 0.00431 

従来モデル 0.00686 0.00653 0.00252 0.00530 

S3 商品AG 商品AH 商品AI 平均 

提案モデル 0.00428 0.00359 0.00481 0.00422 

従来モデル 0.00512 0.00320 0.00529 0.00454 

S4 商品AJ 商品AK 商品AL 平均 

提案モデル 0.00214 0.00271 0.00287 0.00257 

従来モデル 0.00233 0.00242 0.00291 0.00255 
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表 B.11 キャズム・アット・リスク比の最大ユークリッド距離（3.2節） 

S1 商品AA 商品AB 商品AC 平均 

提案モデル 0.02207 0.01488 0.01711 0.01802 

従来モデル 0.03301 0.01488 0.01711 0.02167 

S2 商品AD 商品AE 商品AF 平均 

提案モデル 0.02701 0.02567 0.01342 0.02203 

従来モデル 0.03376 0.03472 0.01342 0.02730 

S3 商品AG 商品AH 商品AI 平均 

提案モデル 0.01955 0.01794 0.02032 0.01927 

従来モデル 0.01955 0.01794 0.02032 0.01927 

S4 商品AJ 商品AK 商品AL 平均 

提案モデル 0.01016 0.01329 0.01128 0.01158 

従来モデル 0.01016 0.01202 0.01052 0.01090 

 

表 B.12 商品普及数比のユークリッド距離標準偏差（4.2節） 

S1 商品 BAと BB 商品 BCと BD 平均 

提案モデル 0.00731 0.00742 0.00737 

従来モデル 0.01523 0.00712 0.01118 

S2 商品 BEと BF 商品 BGと BH 平均 

提案モデル 0.01735 0.00621 0.01178 

従来モデル 0.01176 0.00430 0.00803 

S3 商品 BIと BJ 商品 BKと BL 平均 

提案モデル 0.00717 0.00559 0.00638 

従来モデル 0.01947 0.00506 0.01227 

S4 商品 BMと BN 商品 BOと BP 平均 

提案モデル 0.00707 0.00807 0.00757 

従来モデル 0.00901 0.00521 0.00711 
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表 B.13 商品普及数比の最大ユークリッド距離（4.2節） 

S1 商品 BAと BB 商品 BCと BD 平均 

提案モデル 0.02592 0.04341 0.03466 

従来モデル 0.06561 0.03736 0.05148 

S2 商品 BEと BF 商品 BGと BH 平均 

提案モデル 0.09316 0.04489 0.06903 

従来モデル 0.04208 0.01824 0.03016 

S3 商品 BIと BJ 商品 BKと BL 平均 

提案モデル 0.02149 0.03042 0.02595 

従来モデル 0.07998 0.01899 0.04948 

S4 商品 BMと BN 商品 BOと BP 平均 

提案モデル 0.04246 0.05490 0.04868 

従来モデル 0.04075 0.02109 0.03092 

 

表 B.14 商品普及数比の最小ユークリッド距離（4.2節） 

S1 商品 BAと BB 商品 BCと BD 平均 

提案モデル 0.00073 0.00005 0.00039 

従来モデル 0.00241 0.00004 0.00122 

S2 商品 BEと BF 商品 BGと BH 平均 

提案モデル 0.00011 0.00005 0.00008 

従来モデル 0.00005 0.00009 0.00007 

S3 商品 BIと BJ 商品 BKと BL 平均 

提案モデル 0.00030 0.00010 0.00020 

従来モデル 0.00288 0.00001 0.00144 

S4 商品 BMと BN 商品 BOと BP 平均 

提案モデル 0.00028 0.00002 0.00015 

従来モデル 0.00001 0.00003 0.00002 
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表 B.15 キャズム・アット・リスク比のユークリッド距離標準偏差（4.2節） 

S1 商品 BAと BB 商品 BCと BD 平均 

提案モデル 0.00291 0.00270 0.00280 

従来モデル 0.00451 0.00388 0.00419 

S2 商品 BEと BF 商品 BGと BH 平均 

提案モデル 0.00459 0.00326 0.00393 

従来モデル 0.00627 0.00368 0.00498 

S3 商品 BIと BJ 商品 BKと BL 平均 

提案モデル 0.00322 0.00279 0.00300 

従来モデル 0.00737 0.00310 0.00524 

S4 商品 BMと BN 商品 BOと BP 平均 

提案モデル 0.00196 0.00335 0.00266 

従来モデル 0.00293 0.00378 0.00336 

 

表 B.16 キャズム・アット・リスク比の最大ユークリッド距離（4.2節） 

S1 商品 BAと BB 商品 BCと BD 平均 

提案モデル 0.01483 0.01290 0.01387 

従来モデル 0.02435 0.01554 0.01994 

S2 商品 BEと BF 商品 BGと BH 平均 

提案モデル 0.02546 0.01149 0.01847 

従来モデル 0.02729 0.01302 0.02015 

S3 商品 BIと BJ 商品 BKと BL 平均 

提案モデル 0.01791 0.01174 0.01482 

従来モデル 0.03064 0.01385 0.02225 

S4 商品 BMと BN 商品 BOと BP 平均 

提案モデル 0.00884 0.01120 0.01002 

従来モデル 0.01286 0.01298 0.01292 
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表 B.17 商品普及数比のユークリッド距離標準偏差（5.2節） 

S1 商品 CAと CB 商品 CCと CD 商品 CEと CF 平均 

提案モデル 0.00966 0.01356 0.01377 0.01233 

従来モデル 0.02217 0.01401 0.01791 0.01803 

S2 商品 CGと CH 商品 CIと CJ 商品 CKと CL 平均 

提案モデル 0.00708 0.01139 0.01570 0.01139 

従来モデル 0.00721 0.01280 0.00805 0.00935 

S3 商品 CMと CN 商品 COと CP 商品 CQと CR 平均 

提案モデル 0.00676 0.01596 0.01259 0.01177 

従来モデル 0.00931 0.03362 0.01683 0.01992 

S4 商品 CSと CT 商品 CUと CV 商品 CWと CX 平均 

提案モデル 0.01064 0.00935 0.01670 0.01223 

従来モデル 0.00956 0.00639 0.01043 0.00879 

 

表 B.18 商品普及数比の最大ユークリッド距離（5.2節） 

S1 商品 CAと CB 商品 CCと CD 商品 CEと CF 平均 

提案モデル 0.03540 0.06083 0.05398 0.05007 

従来モデル 0.08503 0.06491 0.07221 0.07405 

S2 商品 CGと CH 商品 CIと CJ 商品 CKと CL 平均 

提案モデル 0.03784 0.06476 0.11016 0.07092 

従来モデル 0.04038 0.06072 0.03818 0.04643 

S3 商品 CMと CN 商品 COと CP 商品 CQと CR 平均 

提案モデル 0.02568 0.06871 0.04760 0.04733 

従来モデル 0.04258 0.14187 0.07218 0.08555 

S4 商品 CSと CT 商品 CUと CV 商品 CWと CX 平均 

提案モデル 0.05466 0.05347 0.11045 0.07286 

従来モデル 0.03994 0.02899 0.04775 0.03890 
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表 B.19 商品普及数比の最小ユークリッド距離（5.2節） 

S1 商品 CAと CB 商品 CCと CD 商品 CEと CF 平均 

提案モデル 0.00127 0.00091 0.00119 0.00112 

従来モデル 0.00089 0.00074 0.00050 0.00071 

S2 商品 CGと CH 商品 CIと CJ 商品 CKと CL 平均 

提案モデル 0.00023 0.00001 0.00016 0.00013 

従来モデル 0.00012 0.00001 0.00021 0.00011 

S3 商品 CMと CN 商品 COと CP 商品 CQと CR 平均 

提案モデル 0.00002 0.00014 0.00174 0.00063 

従来モデル 0.00028 0.00198 0.00384 0.00203 

S4 商品 CSと CT 商品 CUと CV 商品 CWと CX 平均 

提案モデル 0.00012 0.00000 0.00079 0.00030 

従来モデル 0.00023 0.00037 0.00080 0.00047 

 

表 B.20 キャズム・アット・リスク比のユークリッド距離標準偏差（5.2節） 

S1 商品 CAと CB 商品 CCと CD 商品 CEと CF 平均 

提案モデル 0.00349 0.00416 0.00489 0.00418 

従来モデル 0.00937 0.00422 0.00576 0.00645 

S2 商品 CGと CH 商品 CIと CJ 商品 CKと CL 平均 

提案モデル 0.00290 0.00295 0.00361 0.00315 

従来モデル 0.00339 0.00342 0.00419 0.00367 

S3 商品 CMと CN 商品 COと CP 商品 CQと CR 平均 

提案モデル 0.00219 0.00747 0.00424 0.00463 

従来モデル 0.00286 0.01039 0.00547 0.00624 

S4 商品 CSと CT 商品 CUと CV 商品 CWと CX 平均 

提案モデル 0.00363 0.00343 0.00374 0.00360 

従来モデル 0.00459 0.00302 0.00436 0.00399 
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表 B.21 キャズム・アット・リスク比の最大ユークリッド距離（5.2節） 

S1 商品 CAと CB 商品 CCと CD 商品 CEと CF 平均 

提案モデル 0.01746 0.01432 0.02112 0.01763 

従来モデル 0.03395 0.01718 0.02152 0.02422 

S2 商品 CGと CH 商品 CIと CJ 商品 CKと CL 平均 

提案モデル 0.01244 0.01805 0.01306 0.01451 

従来モデル 0.01279 0.01805 0.01718 0.01601 

S3 商品 CMと CN 商品 COと CP 商品 CQと CR 平均 

提案モデル 0.00853 0.03294 0.01575 0.01908 

従来モデル 0.01299 0.03891 0.02598 0.02596 

S4 商品 CSと CT 商品 CUと CV 商品 CWと CX 平均 

提案モデル 0.01599 0.01708 0.01729 0.01679 

従来モデル 0.01700 0.01708 0.02137 0.01848 

 

 

 


