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ABSTRACT

This paper focuses on the sensitivity analysis for the calibration of an agent-based simulation that analyzes the 
brand-level diffusion dynamics of competing products in the domestic premium mid-sized car market. In this paper, 
we employ a consumer-agent model that imitates the purchasing characteristics and behaviors of the consumers. The 
group of consumer agents that are socially interconnected represents a virtual market. By spreading the product 
information from previous adopters to potential consumer agents in the virtual market, the word-of-mouth phenomenon 
emerges like in the real market. The phenomenon influences the product choice of potential consumer agents that 
causes the variation of the product diffusion dynamics. In this simulation model, it is important to calibrate the virtual 
market parameters(e.g., ratio of innovators, social network structure, purchase time decision method) so that the virtual 
market can simulate the real market. However, it is difficult to measure these parameters directly from the real market. 
In this paper, we analyze the diffusion dynamics of simulations under various conditions in comparison with real 
sales data to calibrate the parameters.
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요   약

본 연구에서는 에이전트 모형 기반 시뮬레이션 기법을 이용하여 국내 중형 고급승용차 제품시장에서 경쟁 제품들의 확산 

다이나믹스를 예측하기 위한 환경조건을 도출하고자 민감도 분석을 실시하였다. 본 연구에서는 소비자의 구매 특성과 행동을 

모방한 소비자 에이전트 모형을 이용하며 사회적 네트워크로 연결된 소비자 에이전트들의 집단은 하나의 가상시장을 이룬다. 
제품을 구매한 소비자 에이전트가 이웃 에이전트들에게 제품정보를 전달함으로써 실제 시장처럼 구전현상이 나타나고 이는 

잠재적 소비자 에이전트들의 제품선택에 영향을 주게 되어 확산 다이나믹스 패턴이 변화하게 된다. 가상시장의 확산 다이나믹

스가 실제 시장의 확산다이나믹스를 반영하기 위해서는 초기채택자 비율, 사회적 네트워크의 구조, 소비자 에이전트의 구매시

점 결정방법 등의 가상시장 환경설정이 중요하다. 그러나 이러한 환경조건들은 실제시장에서 측정하기가 어렵기 때문에 본 

연구에서는 다양한 환경조건하에서의 확산다이나믹스패턴을 실제 데이터와 비교 분석하여 적합한 환경조건을 찾고자 한다.

주요어 : 제품확산, 에이전트시뮬레이션, 자동차시장, 소셜네트워크, 구전
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1. 서  론

1975년 약 8만 4천 여대였던 국내 승용차 보유대수는 

경제성장과 더불어 점차로 증가하여 2010년 9월 현재 약 

1천 3백 만대에 이를 정도로 보급이 확산되었다. 이를 승

용차 1대당 인구수로 환산하면 2009년 현재 2.8명으로서 

가구당 약 1대 이상의 차량을 보유하고 있는 셈이다. 최
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근 국내 승용차 보유대수는 년 3% 내외의 증가폭을 보

이고 있으며 국내 자동차 시장은 포화상태에 이르고 있다

고 볼 수 있다. 2009년 국내 승용차 내수 판매량은 약 

110만대이고 2009년 국내 승용차 생산량의 1/3정도이다

(한국자동차공업협회, 2010). 자동차 기업들의 공급능력

으로 볼 때 국내 승용차 시장은 수요주도 시장으로 변화

하고 있으며(곽상만 등, 2002), 자동차 제품의 종류도 점

차로 더 다양화되고 경쟁은 더 치열해지고 있다. 
자동차 기업들은 경쟁에서 우위를 차지하기 위해 소비

자의 니즈에 맞는 신제품을 개발하여 출시하고 있지만 출

시 후 신제품이 시장에서 어떠한 평가를 받을 지 예측하

기는 어렵다. 기존 브랜드 제품을 대체하는 신제품은 비

록 제품 브랜드에 대한 인식이 소비자들에게 확산되어 있

음에도 불구하고 신제품이 대체했을 경우 어떤 성과를 보

일지는 알 수 없다. 이는 동일 브랜드 제품이더라도 장기

간 판매되는 모델이 있는 반면에 판매기간이 짧은 모델도 

있다는 사실에서 알 수 있다. 또한 신규 브랜드인 경우에

는 참고할 수 있는 과거 데이터가 없기 때문에 시장 진입 

후에 어떤 확산결과를 보일지 예측하기가 더욱 어렵다. 
신규 브랜드의 신제품은 새로운 시장을 개척하기도 하지

만 반면에 자기잠식효과(Cannibalization)가 발생할 수 있

다. 따라서 기존 제품들이 경쟁하고 있는 시장에서 신제

품이 출시될 경우 경쟁의 결과는 어떻게 될 것인가에 대

한 사전분석은 신제품 출시전략 결정에 중요한 참고정보

가 될 수 있다. 이를 위해 브랜드 수준에서 경쟁 제품들의 

확산 다이나믹스를 분석하기 위한 방법들이 제시되어 왔다. 
이러한 연구들은 크게 세 가지 형태로 구분할 수 있다.

첫 번째 형태는 Bass 모형(Bass, 1969)과 같은 카테고

리수준 확산모형을 브랜드수준 확산모형으로 변형하여 

응용하는 방법이다. Mahajan 등(1993)은 기존 제품들이 

경쟁하는 시장에 새로 진입한 신제품의 시장 확대와 기존 

제품들의 매출에 미치는 영향을 Bass 모형을 변형하여 모

형화하였다. 하지만 각 경쟁제품에 대한 잠재시장의 크기

를 제품별로 설정하였기 때문에 경쟁제품들 사이의 시장

점유율 변화를 반영하지 못하는 문제점이 있었다. Krishnan 
등(2000)은 이를 보완하여 잠재시장의 크기를 통합하여 

경쟁제품의 채택이 다른 제품의 채택에 영향을 줄 수 있

도록 모형화하였다. 그러나 이러한 연구들이 제품간 경쟁

을 고려한 확산을 다루고는 있지만 소비자들의 구매행동

에 대한 고려없이 단순히 기존 채택자수의 영향을 반영하

고 있다.
두 번째 형태는 개별 소비자들의 구매행동을 확산 프

로세스에 반영하는 방법이다. 이 방법은 소비자 행동이론

을 기반으로 하고 있으며, 마케팅 믹스 효과를 반영할 수 

있고, 시장조사 데이터를 구매확률과 판매수준으로 변환

할 수 있다. 그러나 소비자 구매행동에서 고려하는 속성

들이 많아질수록 모형이 복잡해진다. Roberts and Urban 
(1988)의 연구가 대표적이며 소비자의 위험회피 행동이 반

영된 기대효용을 최대화하는 제품을 선택하도록 모형화하

였다. 구전현상(WOM: Word-of-mouth communication)
을 반영하지만 모형의 복잡성으로 인해 개별 속성에 대해 

고려하지 못하고 속성들의 기대평균을 이용한다. 베이즈 

공식(Bayes formular)을 이용하여 구전현상이 브랜드에 

대한 소비자의 사전적 믿음(Prior beliefs)을 변화시키도

록 모형화하였다.
세 번째 형태는 에이전트 모형 기반 시뮬레이션을 이

용하는 방법이다(Janssen 등, 2003; Delre 등, 2007). 소
비자의 구매 행동과 속성을 모방하여 에이전트 모형을 정

의하고 시뮬레이션을 통해 개별 에이전트의 선택결과로

부터 경쟁제품들의 확산결과를 예측하는 방법이다. 이러

한 연구에서는 미시적 수준에서 구전현상에 의한 소비자

들 사이의 정보전달과 이질적 구매성향을 고려한 제품선

택행동을 간단히 다루고 있다.
위 세 가지 형태의 연구는 신제품의 확산현상을 반영

하기 위해 공통적으로 제품경쟁과정에서 소비자들 사이

의 구전현상을 모형화하고 있다. 그러나 첫 번째 연구형

태는 개별 소비자들 사이의 상호작용에 의한 의사결정 행

동을 고려하기 어렵고, 두 번째 형태의 연구에서는 모형

의 복잡성으로 인해 잠재적 소비자들에게 전달되는 구전

정보가 제품속성수준의 제품에 대한 평가를 포함하지 못

하고 있으며, 세 번째 연구형태에서는 구전현상이 단순히 

기구매자수에 비례한다는 가정을 하고 있다. 따라서 이질

적 성향을 가진 개별 소비자들의 구매행동에 의한 제품확

산 다이나믹스를 분석하기 위해서는 이러한 문제점을 고

려한 모형을 적용할 필요가 있다.
에이전트 모형은 소비자들의 이질적인 속성과 행동을 

정의하면서 이러한 요구를 반영할 수 있다. 에이전트들 사

이의 상호작용을 통해 시장과 같은 복잡한 시스템에서 나

타나는 현상을 연구하기 위한 방법으로 광범위하게 이용

되고 있다(Garcia, 2005; Zenobia, 2009). 소비자들의 제

품속성에 대한 선호도, 사회적 네트워크, 사회적 영향에 

대한 민감도, 의사결정행동 등을 에이전트 모형에 정의할 

수 있으므로 이질적 소비자 에이전트들로 구성된 가상시

장에서 확산다이나믹스를 분석할 수 있다. 본 연구에서는 

이러한 에이전트 모형 기반의 시뮬레이션 기법을 이용하

여 브랜드 수준에서 국내 고급 중형자동차 시장의 제품확
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표 1. 언어적 표현과 삼각퍼지수

변수 언어표현


매우나쁨

(P)
나쁨

(F)
보통

(G)
좋음

(VG)
매우좋음

(E)

 , 
매우낮음

(VL)
낮음

(L)
보통

(M)
높음

(H)
매우높음

(VH)

삼각퍼지

수
(0,0,0.3) (0.1,0.3,0.5) (0.3,0.5,0.7) (0.5,0.7,1.0)(0.7,1.0,1.0)

산패턴을 예측하기 위한 환경조건의 민감도를 분석하고

자 한다.
본 연구에서 이용하는 에이전트 모형에서 에이전트는 

소비자를 나타내는 소비자 에이전트이며 다음과 같은 특

성을 갖는다. 소비자 에이전트는 전문가가 제공하는 모든 

제품속성에 대한 언어적 속성 값에 대해 자신의 주관적 

속성 가중치를 이용하여 제품을 주관적으로 평가한다. 여
기에 주변 이웃들의 각 제품속성에 대한 평가를 동시에 

고려하여 최종적으로 제품을 평가하고 선택한다. 소비자 

에이전트의 제품속성에 대한 평가는 연속적으로 이웃 에

이전트에게 전달되면서 구전현상을 만들게 된다. 소비자 

에이전트들의 집단은 하나의 가상시장을 형성하게 된다. 
가상시장의 소비자 에이전트들은 초기채택자(Innovator)와 

모방자(Imitator)로 분류할 수 있다(Bass, 1969). 초기채

택자는 신제품이 출시되었을 때 맨 먼저 구입하는 소비자 

에이전트들이고 나머지 에이전트들은 모방자로서 이웃에

이전트들의 구매상태에 따라 구매를 결정하는 에이전트

들이다. 확산다이나믹스는 초기채택자들로부터 시작된다.
실제 시장과 같이 경쟁제품들의 확산을 다루기 위해서

는 소비자들 사이의 사회적 네트워크(Social network) 구
조 파악이 선행돼야 하지만 이를 정확하게 알 수는 없다. 
가상시장에서는 사회적 네트워크의 구조에 따라 확산다

이나믹스 패턴이 달라지므로 사회적 네트워크 구조를 결

정하는 파라미터들의 값들을 변화시켜 적당한 구조를 찾

아야 한다. 또한 소비자 에이전트들의 구매시기 할당방법, 
초기채택자(Innovator)의 비율에 따라서도 확산 다이나믹

스 패턴에 차이가 발생한다. 본 연구에서는 다양한 파라

미터 값들에 의한 시뮬레이션 실험을 통해 확산 다이나믹

스 패턴들을 실제 데이터와 비교분석하여 적합한 환경조

건을 도출한다.

2. 소비자 에이전트 모형

본 논문에서 Kim 등(2011)이 제시한 소비자 에이전트 

모형을 이용한다. 소비자 에이전트가 전문가들이 제공하

는 제품속성에 대한 언어적 평가정보에 자신의 제품속성

에 대한 가중치를 반영하여 평가하고, 기구매자들의 제품

속성에 대한 평가를 고려하여 최종적으로 제품을 선택을 

하는 과정을 TOPSIS(Technique for Order Preference 
by Similarity to Ideal Solution) (Hwang 등, 1981)를 기

반으로 제시하고 있다. 이 소비자 에이전트 모형의 제품

선택과정은 다음의 6단계로 구성할 수 있다.

[단계 1]. 시장에 개의 제품   가 있고 

제품은 개의 속성   에 의해 평가된다고 가

정한다. 제품관련 전문잡지나 인터넷 사이트에서 얻은 전

문가들의 제품에 대한 평가가 다음의 행렬로 주어진다.



  ⋯ 



⋮


















⋯

⋯
⋮ ⋮


⋯ ⋮

⋯

.                     (1)

여기서 제품 의 속성 에 대한 평가값 는 표 1의 

언어적 표현을 이용하여 나타내고 각 언어적 표현은 삼각

퍼지수 =    로 표시하며  ≤
 ≤

 ≤
 ≤

을 만족한다.
표 1에서 는 소비자 에이전트 의 제품속성 에 대

한 가중치를 나타내는 삼각퍼지수
  

 
  (≤

≤
 ≤

 ≤)이고 는 사회적 영향력(Social influence)

에 대한 민감도를 나타내는 삼각퍼지수
 

 
 (≤ 



≤ 
 ≤ 

 ≤ )이다. 이 높으면 유행에 민감한 소비

자를 의미하고 제품속성에 대한 효용평가에서 이웃들의 

평가가 더 큰 비중을 차지한다. 반면에 낮으면 반대의 경

우가 된다. 소비자 에이전트 의 제품속성에 대한 가중치

벡터  ⋯는 표 1의 언어표현을 이용한다.
위와 같이 제품속성에 대한 가중치, 사회적 영향력

에 대한 민감도 을 가진 소비자 에이전트 는 언어적 

표현으로 제시된 전문가 평가행렬 에 대해 자신의 주관

적 가중치 를 고려하여 제품을 평가한다. 소비자 에이

전트 가 제품을 선택하는 과정은 다음과 같다.
[단계 2]. 각 소비자 에이전트 는 각 제품속성에 대한 

전문가 평가행렬 에 자신의 가중치를 퍼지곱연산

하여 자신만의 평가행렬 

을 만든다.
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



  ⋯ 



⋮













 




 



⋯


⋯


⋮ ⋮

 



⋯ ⋮

⋯


.                    (2)

여기서 

는 퍼지곱연산 


⊗이며, Chou 

(2003)이 제시한 퍼지곱연산에 의해 

를 0과 1사이의 

실수값 
로 변환한다. 

[단계 3]. 소비자 에이전트 는 자신의 주관적 판단 


과 사회적 영향력에 대한 민감도 를 고려한 이웃들의 

평가를 통합하여 제품 의 속성 에 대한에 대한 최종

적인 평가값 

을 산출한다.



 

  
∈


.              (3)

여기서 ≤  ≤ 는 Chou(2003)가 제시한 방

법에 의해 역퍼지화된 이다. 는 소비자 에이전트 의 

이웃들중에서 구매자들 집합이며 

는 이웃 에이전트 

이 평가한 제품 의 속성 에 대한 값이다.
[단계 4]. 소비자 에이전트 는 가장 이상적인 속성값

들로 구성된 제품  과 가장 부정적인 속성값들로 구성

된 제품  을 산출한다. 

 

 




 


∈  ∈  

  

 

  


 


∈  ∈  

(4)

여기서 는 이익속성의 집합이고 는 비용속성의 집

합이다. 
[단계 5]. 소비자 에이전트 는 각 제품   

와  ,  간에 얼마나 차이가 있는지를 다음 식 (5)
를 이용하여 평가한다.


 









 


,

 









 


 .

(5)

[단계 6]. 소비자 에이전트 는 제품들 중에서 이상적인 

제품  와 거리가 가장 가깝고 부정적인 제품  와 

거리가 가장 먼 제품을 다음 식 (6)에 의해 선택한다. 즉 

소비자 에이전트 는 개의 제품들 중에서 
값이 가

장 큰 제품을 선택한다.











    .                   (6)

3. 실험 및 분석

3.1 실험환경 초기화
가상시장에서의 확산시뮬레이션을 위해서는 가상시장

을 구성하는 소비자에이전트와 사회적 네트워크 등을 초

기화해야 한다. 

3.1.1 소비자 에이전트

소비자 에이전트 모형의 정의에 따라 소비자 에이전트

가 제품선택에 대한 의사결정을 하기 위해서는 전문가들

의 제품평가정보와 소비자 에이전트의 고유속성을 초

기화해야 한다. 전문가 평가정보는 자동차 전문 인터넷 

사이트나 전문잡지(예를 들어, “Consumer report”, “J.D. 
Powers” 등)에서 구하고 소비자 에이전트의 고유속성은 

설문조사를 통해 구한다. 본 연구에서는 Kim 등(2011)의 

전문가의 제품평가정보, 소비자 에이전트의 제품속성에 대

한 가중치, 사회적 영향력에 대한 민감도 등을 이용하였다.
소비자의 제품구매시점은 소비자의 성향에 따라 다르

다. 소비자들의 구매시기는 확산패턴에 영향을 미치므로 

가상시장의 확산 시뮬레이션에서도 소비자 에이전트들의 

구매시점 결정방법에 따라 확산결과는 차이가 생긴다. 서
론에서 언급했듯이 국내 승용차 시장은 포화상태에 이르

고 있기 때문에 신규 구매수요보다는 대체수요가 훨씬 

더 크다고 볼 수 있다. 승용차와 같은 내구재의 대체주기

(Replacement time) 분포에 대한 연구에서는 다양한 확

률분포(예를 들어, Constant, Rayleigh, Weibull 등)를 가

정하고 있다(Steffens, 2001). 자동차와 같은 고가의 내구

소비재(고관여(High involvement) 제품이라고도 함)는 유

행에 덜 민감하여 이웃들이 구입한다고 바로 기구매 제품

을 대체하는 성향이 적으며 대체시기는 자신이 기 구매한 

제품의 효용이 거의 소진될 때 이루어진다. 따라서 제품 

대체시기는 다른 소비자들의 구매가 크게 영향을 미치지

는 않는다. 또한 국내 고급 중형 승용차 시장에서 월판매
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(a) 레귤러 네트워크 (b) 좁은세상네트워크

그림 1. 사회적 네트워크 구조

그림 2. 중형 고급승용차의 시간평균월별판매량 추이

(한국자동차공업협회 자료변환)

량은 변동성이 심하지만 시간평균월판매량은 거의 일정

하게 유지되기 때문에 승용차 소유자들의 교체주기는 균

등분포를 갖는다고 가정해도 무방하다(Kim 등, 2011).  
따라서 본 연구에서는 균등분포에 따라 소비자 에이전트

들의 구매시기를 결정하도록 하였다. 균등분포를 이용한 

구매시기의 할당방법은 균등분포에 따라 직접적으로 구

매시점을 지정하는 확정적(Deterministic) 할당방법과 소

비자 에이전트가 구매결정을 하도록 기준치(Threshold) 할
당하는 방법이 있다. 기준치 할당방법에서는 이웃들의 구

매자비율이 소비자 에이전트의 기준치를 초과할 때가 구

매시점이 된다. 확정적 할당방법은 사전에 소비자 에이전

트의 구매시점을 초기에 확정해야 하지만 기준치 할당방

법은 동적으로 기구매자수에 따라 결정되게 된다. 따라서 

어떤 방식이 환경조건에 더 적합한지 비교할 필요가 있다. 
본 연구에서는 두 가지 방법에 의한 결과를 비교한다. 

3.1.2 사회적 네트워크

소비자 에이전트들 사이에서 구전현상이 일어나기 위해

서는 소비자 에이전트들이 사회적 네트워크로 연결되어

야 한다. 본 연구에서는 소비자 에이전트들 사이의 사회

적 네트워크 모형으로서 좁은세상네트워크(Small-world 
network)를 이용하였다. 

그림 1(a)와 같이 네트워크를 구성하는 모든 노드(소비

자 에이전트)들이 동일한 규칙으로 이웃 노드들과 연결된 

상태를 레귤러 네트워크(Regular network)라 한다. 레귤

러 네트워크의 모든 노드에서 이웃노드와 연결된 아크가 

임의의 노드로 다시 연결될 확률을 재연결확률이라 하며, 
이 재연결확률이 0.01에서 0.1사이일 때 군집성이 높고, 
노드들 사이의 정보전달 시간이 짧은 좁은세상네트워크

(그림 1(b))라고 한다. 좁은세상네트워크는 실제 사회적 

네트워크와 유사한 특징을 보이므로 가상시장의 소비자 

네트워크를 구축하고 제품확산모델을 구현하는데 적합하

다(Alkemade 등, 2005). 좁은세상네트워크는 재연결확률

(Rewiring probability)과 연결된 이웃의 수(Number of 
connected neighbors)에 의해 네트워크의 구조가 결정된

다(Watts 등, 1998). 
신제품 확산은 다른 소비자들보다 먼저 신제품을 평가

해보려는 경향이 강한 소비자들, 즉, 초기채택자(Innovator)
로부터 시작된다(Libai 등, 2005). 일반적으로 초기채택자

의 비율은 잠재시장크기의 0.2~2.8%를 차지한다고 알려

져 있으나(Mahajan 등, 2000), 국내 중형자동차 시장에서

의 초기채택자 비율은 알려져 있지 않다. 본 연구에서는 

실험을 통하여 적절한 초기채택자 비율을 찾고자 한다.

3.2 실험 데이터 
본 연구에서는 시뮬레이션 결과의 정확성을 평가하기 위

해 실제 판매량 데이터와 비교한다. 이를 위해 한국자동

차공업협회 차종별 월별판매량데이터를 이용한다. 본 실

험에서는 2006년부터 2009년까지 40개월 동안의 월판매

량 데이터를 비교하였다.
그림 2는 제품별 월판매량에서 변동성을 제거하기 위

해 시간평균월판매량으로 나타낸 것이다. 그림 2에서 다

섯 개의 국내제품들이 경쟁하는 시장에 신제품이 진입하

였다. 기존 제품들 중에서 두 개의 브랜드(C1, C2)가 전체 
판매량의 상당한 비율을 차지하고 있었다. 신제품(C3)이 

17개월에 진입하자 판매량 상위 두 개의 제품(C1, C2)은 

판매량에 변화가 생겼으나 나머지 세 개 브랜드(C4-C6)는 

거의 변화없이 꾸준한 낮은 판매량을 유지하고 있었다.

3.3 평가지표
본 연구에서는 두 가지 평가지표를 이용하여 확산 다

이나믹스 패턴을 분석하고자 한다. 이는 시뮬레이션 데이

터와 실제 데이터의 유사성 평가지표와 확산속도 평가지

표이다. 
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그림 3. Netlogo 시뮬레이션 화면

3.3.1 유사성 평가지표

확산 다이나믹스의 유사성을 평가하기 위해 세 제품

(C1, C2, C3)의 시뮬레이션 데이터와 실제 데이터에서 

월판매비율추이와 시간평균 월판매비율추이를 산출하여 

비교한다. ≤ ≤월의 제품   의 판

매량을 
이라 할 때, 월판매비율(Monthly sales rate)을 

라 하고, 시간평균월판매비율(Time-average monthly 
sales rate)을 라하면 각각 다음 식 (7), (8)과 같

이 정의된다. 








 

  .                           (7)

 








.                        (8)

실제 데이터와 실험데이터에서 산출된 월판매비율과 

시간평균월판매비율의 추이를 비교하기 위해 MAD(Mean 
absolute deviation)를 이용한다. MAD은 다음 식 (9)와 

같이 정의된다(Hopp 등, 2000). 










.                     (9)

여기서, 는 시점의 예측값이고, 는 실제 값

이다. 하나의 시뮬레이션 결과에 대해 각 제품별로 산출

된 MAD를 평균하여 통합된 MAD를 산출하며, 실험결과

분석에서 다루는 MAD는 이를 의미한다. 

3.3.2 확산속도 평가지표

각각의 확산 시뮬레이션 조건하에서 대해 확산속도를 

비교하기 위해 Delre 등(2007)이 이용했던 측도를 응용한

다. 이를 통해 확산 다이나믹스에서 구전현상이 얼마나 

강력하게 작용했는지를 평가한다. Delre 등(2007)의 실험

에서는 동일한 채택자수까지 도달하는 속도를 측정하였

고 확산이 완벽히 이루어지도록 시뮬레이션 주기를 설정

하였다. 하지만 본 실험에서는 시뮬레이션주기가 제한

되어 있으므로 다음의 식 (10)과 같이 변형하여 확산속도 

를 측정한다.

 

∙















∙ .                     (10)

여기서 는 시뮬레이션의 총주기수, 는 주기까

지의 누적 채택자수, 는 주기에서의 채택자수이다. 
그리고 는 시장침투율(Market penetration)로서 주기

까지의 누적채택자수인 를 시장규모 로 나눈값이

다. 즉,  이다. 

3.4 실험방법
본 연구에서는 신제품 진입 후에 판매량에 변화가 있

는 상위 두 제품(C1, C2)과 신제품(C3)에 대해 에이전트 

모형을 이용하여 확산다이나믹스를 분석한다. 가상시장에 

세 제품(C1, C2, C3)이 경쟁한다고 가정하고 각 제품에 

대한 전문가 평가를 가상시장의 소비자 에이전트들에게 

제공한다. 이 때 전문가의 평가는 왜곡이 없다고 가정한

다. 실제 시장과 동일하게 시작시점에는 두 개의 제품이 

경쟁하고 17개월에 새로운 제품이 시장에 진입하여 세 제

품이 경쟁하게 된다. 중간에 신제품이 진입하였을 때부터

의 확산다이나믹스를 비교분석 대상으로 한다. 신제품이 

출시되기 전부터 신제품에 대한 프로모션 활동이 시작되

므로 이를 반영하여 9개월부터 신제품 정보도 확산된다. 
하지만 소비자 에이전트의 지연구매는 없다고 가정한다. 
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(a) 월판매비율의 MAD 총평균

 

(b) 시간평균월판매비율의 MAD 총평균

(c) 시장침투율

(d) 확산속도

그림 4. 구매시점 할당방법에 따른 평가지표비교

본 실험은 두 가지 구매시점 할당방법에 대해 각각 사회

적 네트워크의 파라미터, 초기채택자의 비율을 변화시킨다. 
초기채택자 비율은 전체 시장규모의(1, 2, 3, 4, 5, 6)%로 

설정한다. 사회적 네트워크 구조의 재연결확률과 연결이

웃수는 각각(0.01, 0.95, 0.1, 0.2, 0.5)와 (4, 6, 8, 10, 15, 
20)를 취하므로 30가지 사회적 네트워크 구조를 다룬다. 
구매시점 할당방법, 초기채택자 비율, 사회적 네트워크 파

라미터 조합에 의해 총 360가지 경우에 대한 시뮬레이션 

실험을 실시하였다. 각 실험은 95% 통계적 신뢰구간을 만

족시키기 위해 8회 반복하여 평균값을 이용하였다. 에이전

트 기반 시뮬레이션을 위한 소프트웨어 도구로는 NetLogo 
(Wilensky, 1999)를 이용하였다. 위의 그림 3은 Netlogo
로 구현된 본 연구의 시뮬레이션 화면 중의 하나이다. 

3.5 실험결과분석
3.5.1 구매시점 할당방법

시뮬레이션 실험결과를 분석하기 위해 앞에서 제시한 

평가지표에 의해 월판매비율의 MAD, 시간평균월판매비

율의 MAD, 시장침투율, 확산속도 등을 산출하였다. 이들 

평가지표값들은 각 실험 조건마다 8회 반복실험결과에 의

한 지표값들을 평균한 것이다. 먼저, 구매시점 할당방법에 

의한 차이를 분석하기 위해 초기채택자 비율변화에 따른 

차이를 살펴보았다. 그림 4은 각각의 초기채택자 비율하

에서 실시한 30가지의 사회적 네트워크 구조에 대한 시뮬

레이션 실험결과의 지표들을 평균한 것이다.
그림 4(a,b)를 보면 기준치(Threshold)할당방법보다는 

확정적(Deterministic)할당방법이 전반적으로 MAD 총평

균이 더 낮다. 그림 4(a)의 월판매비율의 MAD 총평균보

다는 그림 4(b)의 시간평균월판매비율의 MAD 총평균이 

더 낮음을 볼 수 있다. 이는 시간평균을 통해 변동성을 제

거하였기 때문이다. 기준치 할당방법에서는 월판매비율의 

MAD 총평균이 초기채택자 비율이 2%일 때 최소지만 시

간평균월판매비율의 MAD 총평균은 1%일 때 최소이다. 
또한 초기채택자 비율이 증가할수록 점차로 MAD 평균이 

증가하고 있다. 반면에 확정적 할당방법에서는 월판매비

율의 MAD 평균은 초기채택자 비율이 4%일 때 가장 낮

고 시간평균월판매비율의 MAD 평균은 2-4%에서 가장 

낮으면서 차이가 크지 않다. 
그림 4(c)의 시장침투율과 그림 4(d)의 확산속도는 구

매시점 할당방법에 따라 차이가 있다. 확정적 할당방법에

서는 모든 소비자 에이전트는 확산기간내에 구매하도록 

구매시점이 결정되어 있으므로 시장침투율은 초기채택자 

비율에 관계없이 100%일 수밖에 없고 확산속도도 거의 

비슷하다. 확산속도는 초기채택자 비율이 1-3%일 때는 

약 0.51정도로 비슷하지만 4% 이상에서는 약간씩 증가하

고 있음을 볼 수 있다. 반면에 기준치 할당방법에서는 시

장침투율과 확산속도가 초기채택자 비율에 따라 큰 차이
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(a) 월판매비율의 MAD 평균(확정적)

(b) 시간평균 월판매비율의 MAD 평균(확정적)

(c) 월판매비율의 MAD 평균(기준치)

(d) 시간평균월판매비율의 MAD 평균(기준치)

그림 5. 연결이웃수에 대한 MAD 평균

를 보인다. 초기채택자 비율이 1%일 때 시장침투율이 약 

35%이지만 6%일 때는 약 91%이며, 초기채택자 비율이 

증가함에 따라 시장침투율의 증가폭은 점차로 작아진다. 
확산속도도 초기채택자 비율이 1%일 때 0.20정도로 낮고 

초기채택자 비율이 6%일 때 0.66으로서 시장침투율과 비

슷한 증가 패턴을 보이고 있다. 확산속도는 확정적 할당

방법과 같이 시장침투율이 100%이고 매주기 채택자수가 

일정할 때는 0.5의 근방의 값을 보인다. 확산속도가 0.5보
다 크면 전체 시뮬레이션 기간의 전반부에 채택자수가 더 

많으며 0.5보다 작으면 시장침투율이 낮거나 시뮬레이션 

기간의 후반부에 채택자수가 더 많다. 
두 가지 구매시점 할당방법에 대해 초기채택자 비율에 

따른 평가지표들을 비교한 결과에서 소비자 에이전트의 구

매시점을 확정적으로 할당하는 방법이 MAD 측면에서는 

상대적으로 더 좋은 결과를 보이고 있다. 시장침투율과 

확산속도의 측면에서 확정적 할당방법은 일정한 패턴을 

보인다. 반면에 기준치 할당방법은 초기채택자 비율이 증

가함에 따라 시장침투율이나 확산속도가 증가하나 MAD 
총평균이 더 커지는 결과를 볼 수 있다. 즉, 초기채택자 

비율이 클수록 확산초기에 구매하는 소비자 에이전트들

이 증가하게 되고 이들이 잠재적 소비자 에이전트의 구매

여부결정에 미치는 영향력이 더 커지기 때문에 시장침투

율이나 확산속도는 증가한다. 그러나 이로 인해 전체확산

기간동안의 주기별 구매자수의 분포가 실제 데이터와 차

이가 더 커지기 때문에 MAD 총평균이 더 커지게 된다. 
따라서 국내 중형 고급승용차 시장에 대한 에이전트 모형

기반의 브랜드수준 확산다이나믹스 연구에서는 확정적 

구매시기 할당방법이 시장데이터와 더 가까운 패턴을 만

들어 내므로 더 적합한 방법이라 할 수 있다.

3.5.2 사회적 네트워크 구조

사회적 네트워크 구조에 따른 확산다이나믹스를 분석

하기 위해 30가지 시뮬레이션 결과에 대한 평가지표를 연

결이웃수와 재연결확률 값별로 평균하였다. 즉, 예를 들

어, 연결이웃수가 4일 때의 MAD 평균값은 연결이웃수가 

4이고 재연결확률이 0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.5인 다섯 개 

실험의 MAD 값을 평균하여 구한다. 마찬가지로 재연결

확률 0.01의 MAD 평균값은 재연결확률 0.01이고 연결

이웃수가 4, 6, 8, 10, 15, 20인 여섯 개 실험의 MAD값을 

평균하여 구한다.
그림 5는 초기채택자 비율에 대해 연결이웃수의 MAD

평균을 나타낸 것이다. 그림 5(a,b)에서는 연결이웃수가 증

가함에 따라 MAD 평균이 증가함을 볼 수 있다. 반면에 

그림 5(c,d)에서는 초기채택자 비율이 3% 이상에서 연결

이웃수가 증가함에 따라 MAD 평균이 증가하고 초기채택

자 비율이 1,2%일 때는 비슷하거나 감소하는 경우도 있

다. 그림 5(b)에서는 초기채택자 비율이 2%이고 연결이

웃수가 4일 때 MAD 평균이 제일 낮았으며, 초기채택자 

비율이 6%이고 연결이웃수가 15일 때 제일 높았다. 그림 

5(d)에서는 초기채택자 비율이 1%이고 연결이웃수가 10
일 때 MAD 평균이 제일 낮고 초기채택자 비율이 6%이

고 연결이웃수가 20일 때 제일 높았다. 그림 5(b)와 그림 

5(d)를 비교해보면 그림 5(b)의 MAD 평균이 훨씬 낮음
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(a) 월판매비율의 MAD 평균(확정적)

(b) 시간평균월판매비율의 MAD 평균(확정적)

(c) 월판매비율의 MAD 평균(기준치)

(d) 시간평균월판매비율의 MAD 평균(기준치)

그림 6. 재연결확률에 대한 MAD 평균

을 볼 수 있다. 그림 5(a,b)에서는 초기채택자 비율에 비

례하여 MAD 평균이 증가하거나 감소하는 경향을 보이지 
않지만 그림 5(c,d)에서는 초기채택자 비율이 증가할수록 

MAD 평균도 증가하는 경향을 볼 수 있다.
그림 6은 초기채택자 비율에 대해 재연결확률의 MAD 

평균이다. 그림 6(a,b)에서 동일한 초기채택자 비율에 대

해서는 재연결확률이 증가하더라도 MAD 평균에 큰 차

이가 없음을 볼 수 있다. 반면에 그림 6(c,d)에서는 동일

한 초기채택자 비율하에서 재연결확률이 증가하면 MAD 

평균이 증가하거나 감소하고 있다. 그림 6(d)에서 초기채

택자 비율이 3% 이상에서는 재연결확률이 증가하면 MAD 
평균도 증가하지만 2% 이하에서는 오히려 감소하고 있

다. 그림 6(b)에서는 초기채택자 비율이 2%와 4%일 때 

가장 낮은 MAD 평균값을 갖고 초기채택자 비율이 6%일 

때 가장 높은 값을 갖는다. 반면에 그림 6(d)에서는 초기

채택자 비율이 1%일 때 가장 낮은 MAD 평균을 갖고 6%
일 때 가장 높은 값을 갖는다. 그림 6(b)와 그림 6(d)를 비

교해보면 가장 낮은 MAD 평균에서 그림 6(b)가 더 낮음

을 볼 수 있다. 그림 6(c,d)에서는 MAD 평균이 초기채택

자 비율에 비례하는 경향을 보이지만 그림 6(a,b)에서는 

초기채택자 비율과 MAD 평균은 비례하지 않는다.
위의 결과를 종합해보면 다음과 같이 정리할 수 있다. 

확정적으로 구매시기를 할당한 경우(그림 5(a,b)와 그림 

6(a,b))에는 동일한 초기채택자 비율하에서 재연결확률의 

변화는 MAD 평균값이 큰 차이를 보이지 않지만, 연결이

웃수는 증가함에 따라 MAD 평균값이 증가함을 관측할 

수 있다. 반면에 기준치 할당방법(그림 5(c,d)와 그림 6(c,d))
에서는 동일한 초기채택자 비율하에서 재연결확률과 연

결이웃수가 증가함에 따라 MAD 평균이 증가하거나 감

소한다. 초기채택자 비율이 3% 이상일 때는 재연결확률이

나 연결이웃수가 증가함에 따라 시간평균 월판매비율의 

MAD 평균이 증가하지만 2% 미만일때는 비슷하거나 오

히려 감소한다. 이는 확산속도가 빠를수록 시장데이터와 

차이가 더 커질 수 있음을 의미한다. 
동일한 초기채택자 비율에서 재연결확률이나 연결이웃

수의 MAD 평균은 확정적 할당방법이 기준치 할당방법

보다 더 낮았다. 확정적 할당방법하에서 초기채택자 비율

이 2%이고 연결이웃수가 4일 때 MAD 평균이 1% 미만으

로 가장 낮았다(그림 5(b)). 그림 4에서 연결이웃수가 작을 

때 MAD 평균이 최소가 되는 경향을 보이므로 소비자 에

이전트의 구매선택에 영향을 주는 사회적 네크워크의 크기

가 크지 않음을 의미한다.
이러한 경향은 재연결확률, 연결이웃수, 초기채택자비

율과 각 판매비율의 MAD간의 상관분석(표 2)을 통해서

도 살펴볼 수 있다. 확정적 할당방법에서는 재연결확률과 

MAD는 상관관계가 거의 없다. 초기채택자 비율은 MAD
와 약간의 상관성이 있고 연결이웃수가 상관관계가 크며 

그림 5(a),(b)에서 확인할 수 있다. 기준치 할당방법에서

는 초기채택자 비율이 MAD와 상관관계가 가장 크다. 이
는 그림 5(c,d)와 그림 6(c,d)에서 확인할 수 있다. 
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표 2. 파라미터와 MAD의 상관분석

MAD 구분

확정적 할당방법 기준치 할당방법

월판매

비율

시간평균

월판매비율

월판매

비율

시간평균

월판매비율

재연결확률 0.077 0.018 0.508* 0.212*

초기채택자

비율
-0.283* 0.247* 0.543* 0.729*

연결이웃수 0.438* 0.471* 0.355* 0.213*

*상관계수의 유의수준은 0.01

표 3. MAD의 기술통계

평균 표준편차 최대 최소

확정적 할당

방법
0.0195 0.0068 0.036 0.007

기준치 할당

방법
0.0372 0.0124 0.066 0.006

(a) 시뮬레이션 데이터

(b) 실제 데이터

그림 7. 확산다이나믹스 비교
확정적 할당방법에서는 연결이웃수가 크지 않을수록 

MAD가 작아지고, 반면에 기준치 할당방법에서는 초기채

택자비율이 작을수록 MAD가 작아짐을 볼 수 있다. 표 2
는 그림 4,5에서 직관적으로 확인한 경향을 통계적으로 

뒷받침한다.

3.5.3 확산 다이나믹스 패턴 비교

확산 다이나믹스 패턴은 변동성에 의한 왜곡이 제거된  

시간평균월판매비율을 비교한다. 기준치 할당방법과 확정

적 할당방법하에서 각각 시행된 180회 시뮬레이션 실험의 

MAD에 대한 기술통계는 위의 표 3과 같다.
기준치 할당방법의 MAD 평균과 표준편차가 확정적 

할당방법에 비해 2배 정도 크다. 최대도 2배 정도 차이가 

있으나 최소는 비슷하다. 하지만 기준치 할당방법에서 최

소에 가까울수록 시장침투율이 낮다. 기준치 할당방법의 

MAD가 0.006으로 최소이나 이때의 시장침투율이 낮으므

로 제외한다. 확정적 할당방법하에서 0.007일 때가 MAD
가 최소이다. 이 경우는 앞 절에서 그림 5,6에서 볼 수 있

듯이 초기채택자 비율이 2%이고 연결이웃수가 4일 때이다. 
표 2에서 확정적 할당방법하에서의 재연결확률과 MAD
는 상관성이 거의 없으므로 큰 의미는 없지만 이 때의 재연

결확률은 0.1이다. MAD가 최소일 때의 시간평균월판매

비율의 확산다이나믹스 패턴은 그림 7(a)와 같다. 그림 7(b)
는 실제 데이터의 확산다이나믹스이다. 

4. 결  론

본 연구에서는 에이전트 모형 기반 시뮬레이션 기법을 

이용하여 국내 중형 고급승용차 제품시장에서 경쟁중인 

제품들의 확산다이나믹스를 예측하기 위해 다양한 가상

시장 환경조건들에 대한 민감도를 분석하였다. 각 조건에 

대해  산출된 경쟁제품들의 확산다이나믹스 패턴과 실제 

데이터를 비교하여 초기채택자 비율, 사회적 네트워크 구

조, 소비자 에이전트의 구매시점 결정방법 등에 대해 지

표들을 분석하였다. 실험결과로부터 소비자 에이전트의 구

매시기를 확정적으로 할당하는 방법이 기준치 할당방법보

다 MAD의 평균과 표준편차가 상대적으로 더 작음을 알 

수 있었다. 또한 확정적 구매시기 할당방법은 연결이웃수

와 상관성이 크지만 재연결확률과는 상관성이 거의 없었

다. 반면에 기준치 할당방법은 초기채택자비율과 상관성

이 상당히 크며 재연결확률, 연결이웃수와도 약간의 상관

성이 있었다. 따라서 실험결과로부터 국내 중형 고급승용

차 제품시장을 분석하기 위한 가상시장의 환경조건은 확

정적 할당방법하에서 연결이웃수가 작고 초기채택자비율

을 낮게 설정하는 것이 적절함을 알 수 있었다.
본 연구에서는 초기에 설정한 조건이 확산과정에서 변

경되지는 않았지만 실제 시장환경은 정적이지 않고 계속
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해서 변화하고 있다. 향후에는 마케팅 전략과 같은 현실

적 조건들을 반영하고 구전정보 변화를 고려하는 확산다

이나믹스 문제를 다루고자 한다. 
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