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Abstract: 民間医療保険市場は，近年の消費者の選好や消費者を取り巻く環境の変化が大きく，具体的なマー
ケティング戦略が立てにくくなっている．本研究では，民間医療保険市場における医療保険加入行動に関す

る Agent-Based Modelの構築し，マーケティング戦略の立案に有効な知見を分析する．一般に保険加入行動モ
デルにおける情報伝播や購買行動を決定する確率パラメータは通常のマーケティング調査では設定が困難で

ある．本研究では行動モデル内の確率パラメータ等について，アンケートデータに基づく Bayesian Network
を用いる方法論を開発し，これを適用した． 
 

1 はじめに 

1996年，保険会社の規制緩和を目的とする新保険
業法が施行された．保険業界の自由化の進展によっ

て，開発される保険商品だけでなく，保険の販売チ

ャネルも多様化している．近年，経済成長の鈍化や

少子高齢化により，日本の消費者は，死に対する高

価な生命保険ではなく，医療，年金，看護を強化す

る生存保障に高い価値を置くようになった．このよ

うに民間医療保険市場は，近年の消費者の選好や消

費者を取り巻く環境の変化が大きく，具体的なマー

ケティング戦略が立てにくくなっている．本研究で

はマーケティング戦略の立案に有効な知見を得るた

めに、行動や環境の多様性に対応した Agent-Based 
Modelを構築し，分析を行う． 
一般に消費者行動のモデル化ではモデルの構成要

素の特定と行動に関わるパラメータの同定が鍵とな

る．本研究の対象である保険市場においてはとくに

消費者は多様な属性や行動特性を持ち，保険商品が

本質的にそのような消費者の多様性に関連した商品

特性をもっていることから，保険商品購入に影響を

与える要素を分析目的に合わせて適切にモデル要素

として抽出することが必要である．さらに，行動モ

デルでは消費者の商品選択や，情報伝播の構造が含

まれるが，エージェントモデルではエージェントに

行動に関するパラメータ設定が一般にむつかしい．

従来行われている実証的な知見やアンケートのみで

は決定できないパラメータもあり，それらの設定で

は実証的研究などによって実証的に受け入れられて

いる事実や分析したい問題状況を再現できるように

設定するキャリブレーションなどの手法は経験に頼

る部分が多く，パラメータの種類が多い今回のケー

スではその同定は難しくなる． 
これらの問題を解決するために，本研究ではアン

ケートデータに基づくベイジアンネットワークを用

いた ABSSにおけるエージェントの行動をモデル化
する方法を提案する．提案する方法は松本ら[1]の方
法をさらに改良したもので，本研究では民間医療保

険市場の特性が分析できるような消費者行動モデル

を構築し，市場における新たな知見を獲得すること

を目的とする．我々はこれまでにも民間医療保険市

場を対象とした分析を行なってきた．石野[2]は，ア
ンケートデータに基づく Bayesian Networkを構築し，
医療関連の保険商品について価値構造を分析した．

その結果，医療保険の購買に最も影響の大きい要因

は，商品属性でなく，対人での口コミであるという

ことを示した．宮崎ら[3]は，石野が示唆した保険加
入における口コミの重要性に着目し，消費者ネット
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ワーク構造や営業員配置の違いによる口コミの効果

を分析した．その結果，営業員窓口のような営業員

が多くの消費者に接触できる場合に，口コミが保険

加入に有効であることを示した．松本ら[1]は，医療
保険の販売において重要になる営業員の活動とマス

メディアによる広告の 2つに着目して分析を行なっ
た．その結果，保険によって上記の 2つの要因の効
果は異なるということやライフステージが保険加入

に影響を与えることを示した．宮崎らの分析[3]では，
宮崎らの構築したモデルは，情報伝播モデルであり，

口コミという消費者の行動はモデル化されていない．

また，加入する保険は 1つであり，医療保険，がん
保険などの具体的な保険についての加入の影響が分

析できていない．そのため，本研究では，口コミを

消費者の行動としてモデル化し，消費者間の口コミ

が各保険の加入に与える影響について分析する．そ

して，マスメディア，営業員活動，消費者間の口コ

ミなどの複数の購買要因を考慮したマーケティング

戦略について分析する． 
 

2 提案するエージェントベースモデ

リング手法 

本研究で提案する消費者行動モデルの構築とモデ

ルパラメータの取得の方法の手順を以下に示す．  
 
(1) 対象領域の調査 
 対象とする社会システムを選定し，システムを構

成するエージェントを大まかに設計する． 
 
(2) 仮説の立案 
対象とするシステムについて，既存のデータや専

門家の知見を用いて，エージェントに関連するすべ

ての要因を明らかにする．次に，エージェントの行

動モデルの仮説を作成する．その際，行動は要因の

因果関係として表現される．行動の原因となる要因

間に関係が考えられる場合には，その関係について

も因果関係として仮説に反映させる．エージェント

の行動モデルに関する仮説は，要因のネットワーク

構造として表すことができる． 
 
(3) Agent-Based Modelの設計 
 対象とする ABSSの構造を設計する．エージェン
トの行動モデルに関する作成された仮説に基づいて，

具体的なパラメータ変数を用いてエージェントの行

動を詳細に設計し，システム世界（社会）を設計す

る．この段階では，変数値の分布と変数間の正確な

相互作用は不明だが，エージェントの行動に関連す

る変数を決定することは非常に重要である．この段

階では，アンケートの回答者に質問すべき質問項目

を抽出する． 
 
(4) アンケート調査 
 抽出された要因に関する人々の行動を理解するた

めにアンケート調査を設計し，実施する．アンケー

トの設問は，論理的整合性を満たしているかどうか

注意しながら設計する必要がある．対象者は，年齢

や性別などの調査対象条件に合致するように抽出さ

れる． 
 
(5) 行動モデルの検証と更新 
まず，得られた調査データから仮説の妥当性を検

証する．(2)で作成した行動モデルのネットワーク構
造の妥当性を，情報基準および/またはカイ二乗値を
用いて評価する．行動モデルのネットワーク構造に

不十分な部分がある場合は，それらを修正する． 
次に，修正した行動モデルのネットワーク構造よ

り行動モデルを更新する．具体的には，仮説で想定

していたが，妥当性が認められなかった要因間の関

係についてはエージェントの行動としてモデル化し

ない．一方で、仮説では想定されなかったが，検証

により新たに認められた要因間の関係については，

エージェントの行動としてモデル化する． 
 
(6) モデルパラメータの取得 
 BN の手法より，(5)で最終的に構造が決定された
エージェントの行動モデルに調査データを適用して

各因子の条件付き確率表(CPT)を計算する．次に，確
率推論を実行してパラメータの値を取得する． 
 

3 民間医療保険市場における Agent-

Based model 

3.1 エージェントに関する仮説の立案 
消費者の医療保険商品の購入意思決定の分析より，

重要な要素が 2 つあるということがわかっている．
1 つは現在の加入状態であり，もう 1 つは，そろそ
ろ自分も保険に加入しなければならないと感じる

「そろそろ感」である[4]．さらに，過去の研究では，
医療保険の購入を求める動機は 5つ存在することが
示された．それらの動機はライフステージの変化，

口頭でのコミュニケーション，健康への不安，広告，

および保険更新である[5]．松本ら[1]の分析では，行
動モデルのネットワーク構造において，妥当性が認

められた要因間の関係やそうでない関係が存在した．
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以上のことから，図 1 に示すように，医療保険の購
入行動に関する仮説を作成した．エージェントは，

ライフステージの変化，口頭でのコミュニケーショ

ン，広告などが含まれるいくつかのイベントによっ

て，医療保険の購入または解約を検討する． 
 

 

図 1： エージェントの行動モデルの仮説 
 

3.2 エージェントに関する仮説の立案 
図 2 に構築した Agent-Based Model の概念図を示

す．図 2 に示すように，エージェントは，属性とし
て，年齢，ライフイベント閾値，内部モデルとして，

ライフステージ，イベント，加入状態というあわせ

て 5つのパラメータ変数を有する．年齢の変数は，
シミュレーションステップに従って増加するエージ

ェントの年齢を表す．エージェントの年齢が一定の

閾値に達すると，ライフイベントが発生し，エージ

ェントのライフステージが変更される．就職，結婚，

子誕生，子進学，家購入，子独立，退職の 7種類の
ライフイベントが想定されている．これらの 7種類
のライフイベントがこの順序で起こると仮定されて

いるため，8 つのライフステージが存在することに
なる．ライフイベント閾値の変数は，エージェント

の年齢の閾値を示し，ライフイベントは，エージェ

ントの年齢が閾値を超えたときに発生する．各エー

ジェントは，シミュレーションを開始する前に，ラ

イフイベント閾値の変数の任意の値を持っている．

イベント変数は，上記のライフイベント以外の単発

的に起こるイベントを示し，医療保険商品の購入に

つながる．イベント変数は，具体的には，口コミや

健康に関する不安，マスメディア広告への接触，保

険更新の 4種類のイベントの状態の配列で構成され
ている．最後に，保険の変数は，次のような 8種類
の医療保険の購入状況を示す．医療保険は，保険の

主契約と特約には購買行動の理由に違いがあること

[4]から，医療保険（一般医療保険，がん保険，特定
疾病保険，介護保険）の 4種類に対して，それぞれ
契約の 2 つの形態（主契約と特別付属品契約）で区
別した計 8種類の保険を想定している．  
消費者同士が相互作用を行う場として，消費者ネ

ットワークを構築する．そのネットワーク上で，エ

ージェントが経験したことを友人に知らせるイベン

トがエッジを通して発生する．そのイベントは，あ

る消費者が保険に加入後，友人に一定の確率で実施

するようにモデル化される．ネットワーク構造は，

アンケートデータに基づいて推定される． 
各シミュレーションステップにおいて，エージェ

ントは，エージェントのライフステージと他のイベ

ントの経験に応じて購入確率が変化するため，BN手
法の確率推論を用いて，各保険商品の購入確率を計

算する．次に，計算された購入確率に応じて，エー

ジェントが購入決定を行う． 

 
図 2： モデルの概要 

 

3.3 アンケート調査 
仮説から導かれたエージェントの行動モデルに基

づいて，アンケート調査を設計した．本研究では，

松本ら[1]の分析によって 1)予期せぬ要因間の連関
が生じたこと，2)アンケートの論理的整合性が必ず
しも妥当でない部分があったことを踏まえて，アン

ケートを設計した．回答者の数は，以下の式によっ

て決定された． 
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N: 母集団（平成 27年 3月 1日現在の日本国民 20歳
以上男女 103,357,000人），CI: 信頼区間 0.1（許容誤
差の 2 倍），p: 母集団比率（0.5 の時サンプル数最
大），k: 信頼度係数（信頼度 99%の時 2.58）である．
結果，n=666 となった．少し多めにサンプル数は 800 
とした． 
また，医療保険市場の対象者を抽出するためにス

クリーニングを行った．母集団の中から年齢比・男

女比・各保険加入率の条件を満たすように対象者を

抽出する．年齢比，男女比については，総務省統計

局「人口推定」(平成 27年 3月確定値，日本人人口)
のデータを参照した．各保険加入率については，生

命保険文化センターによる「平成 27年度生命保険に
関する全国実態調査」の世帯加入率を参照した．ア

ンケート調査はインターネットを通して実施され，

期間は 2015 年 12 月 4 日から 2015 年 12 月 10 
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日である． 

3.4 行動モデルの検証と更新 
3.4.1 エージェントの行動モデル 

 アンケートデータに基づき，行動モデルの検証を

行う．エージェントの行動に関するグラフィカルモ

デル上に存在するノードは，行動の要因を表し，ア

ンケートの項目の 1つである．各ノードの状態数は
2 つにそろえる．例えば，パラメータ変数の 1 つで
ある健康不安はあるノードによって表現される．そ

のノードの状態の値が 1ならば，エージェントが健
康不安を経験していることを示し，状態の値が 0 な
らばエージェントは健康不安を経験していないこと

を示す．要因によっては，状態数が 3を超える場合
もある．その場合には，要因に複数のノードを用意

し，すべてのノードの状態数が 2になるようにする．
それらのノードをまとめたものをノード群と呼ぶこ

とにする．例えば，ライフステージは，就職，結婚，

子の誕生などの 8つのノードを有するノード群であ
る．行動モデルの検証の手順を以下に示す． 
 
① ノード群(ライフステージ群，前加入状態群，後

加入状態群)に属するノード同士はノード間の
因果関係の仮説がないため，それぞれ AICで構
造を決める． 

② 他のノード間のすべての組合せについてはカ
イ二乗検定により，一対比較を行い，10%有意
である連関について，そのノード間をつなぐ．

ノードの向きは，因果関係を示し，仮説に基づ

き決定される． 
③ ノード群に属さないノード同士の部分構造(そ

ろそろ感，メディア，健康不安，保険満期，口

コミ)について対数線形モデルを用いて分析を
行う．この方法では，2 つの要因の連関だけで
なく，複数の要因の相互作用も分析することが

できる．この際，仮説では想定していない，新

たに妥当性が認められる要因間の関係もある

が，それらの因果関係は，アンケート結果や仮

説に基づいて決定される． 
 
行動モデルの検証の結果，エージェントの行動を

修正しなければならない部分が存在する．ライフス

テージの 1つである「就職」という要因は，他の要
因と連関を持つということが示すことができなかっ

た．よって，加入要因ではないと考えられるため，

エージェントが取りうるライフステージとしてモデ

ル化しないこととする．以上のことから，修正され

たエージェントの行動モデルを図 3に示す． 
 

 

図 3： 修正されたエージェントの行動モデル 
 

3.4.2 消費者ネットワーク 
社会科学的ネットワーク分析では，数理モデルと

比較すると，次数分布の領域によって，傾きの値が

異なるなどデータに外れ値や欠損値が存在する場合

もある．そのような場合には，相関が認められるこ

とをもとに，べき乗則に大まかに当てはまることを

確認し，スケールフリー性を分析している[6]．本研
究においても，アンケート結果から次数分布を作成

し，大まかなべき乗則の当てはまりのみを確認し，

スケールフリー性を分析する．その上で，アンケー

ト結果から得られるべき乗則を再現するような消費

者ネットワーク構造を推定する．アンケートデータ

では，次数 0という回答が存在したが，消費者間の
口コミの影響を分析するために，連結ネットワーク

を構築する．そのため，アンケートデータについて

次数 0を除いたものについて次数分布を作成し，ア
ンケートデータの再現を試みる．次数分布からべき

指数γを算出すると，1.4であった．一般的に，スケ
ールフリー性を示すべき指数γの値は，2 から 3 程
度と言われている[7]が，アンケート結果から得られ
るべき指数は 2 や 3 よりも小さい結果となった．
CNN モデル[8]は小さいべき指数も算出可能である
ため，CNNモデルで同じべき指数を再現できるよう
にする．図 4 にアンケート結果と CNN モデルの次
数に関する両対数グラフの比較を示す．CNNモデル
の接続確率は 0.15である．アンケート結果と比較し
て，べき指数が同程度であり，次数分布もある程度

一致する CNN モデルを構築することができた．本
研究では，消費者ネットワーク構造として，CNNモ
デルを採用する． 
 

 
図 4： 次数に関する両対数グラフの比較 
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3.5 パラメータ取得 
 構築した行動モデルで必要なパラメータは「ある

瞬間のエージェントの状態に対応する各保険の加入

確率」である．エージェントが持つ変数のすべての

状態を考慮すると，6 種類のライフステージと 8 種
類の加入状態を含めて，218 種類の組合せが存在す
る．得られた BN 構造を用いて確率推論を実施して
パラメータを取得する．説明変数であるライフステ

ージ，きっかけと前加入状態の計 18 ノードを観測
済みと仮定することで，目的変数である後加入状態

の計 8 ノードの条件付き確率がどのように変化す
るのかを求めた． 
 

4 シミュレーション実験 

4.1 手法の妥当性検証 
本研究では，従来の実証的な知見やアンケート調

査とは異なる手法を用いて行動モデルを構築し，そ

のパラメータ取得を行なっている．そのため，提案

手法で得られるパラメータが妥当であるかを検証す

る必要がある．しかし，その手法で得られるパラメ

ータは多く存在し，直接パラメータを検証すること

が難しい．そこで，従来のように，仮説がなく，単

にAICに基づいてアンケートデータから得られるモ
デルを構築し，シミュレーション実験を通して，提

案手法で構築したモデルと比較する． 
シミュレーションでは，エージェント数は 100と

設定される．実験におけるステップは現実における

6 ヶ月に対応する．シミュレーション 1 試行には，
現実における 5 年に対応する 10 ステップ必要とす
る．提案手法と従来手法でそれぞれ 100試行ずつ実
験を行った．その結果を図 5に示す．図 5は各保険
の加入率を 100 試行分プロットしたものである．各
保険において，左側にプロットされているものが提

案手法による結果であり，右側にプロットされてい

るものが従来手法による結果である．点線は，100試
行の平均値，実線は，アンケート結果である．100試
行の中でアンケート結果を生成できているか提案方

法と従来手法で比較する．図 5よりどちらの手法で
も 4 種類の保険でアンケート結果を生成できてい
ることがわかる．よって，提案手法と従来手法に差

はなく，提案手法は妥当であると考えられる． 
 

 
図 5： 提案手法と従来手法(AIC)の結果の比較 

 

4.2 市場の特性分析 
4.2.1 消費者間の口コミが保険加入に及ぼす影響 

 消費者間の口コミが各保険の加入に与える影響に

ついて調べるために，シナリオ分析を行う．この分

析手法は，不確実性のある状況における意思決定を

支援するための情報を提供してくれる．シナリオに

は，状況シナリオと戦略シナリオの 2つが存在し，
それらを組み合わせて，実験が行われる．まず，消

費者間の口コミの影響について，消費者間の口コミ

がある場合とない場合を比較することで分析を行な

う．状況シナリオは 6 種類のライフステージ，戦略
シナリオは消費者間の口コミがある場合とない場合

の 2種類を設定した．よって，合計 12シナリオでシ
ミュレーション実験が行われることとなる． 
 それぞれのシナリオについて，100 試行ずつシミ
ュレーションを実施した．各保険の加入率の比較を

図 6に示す．図 6は各シナリオ 100試行の消費者の
保険加入率の平均値を表している．消費者間口コミ

がある場合には，消費者間の口コミのない場合に比

べて，保険の加入率が高くなっていることがわかる．

また，加入率の増加量はライフステージ、保険によ

って異なっているということがわかった．消費者間

の口コミがある場合とない場合について，1 対の標
本による平均値の検定を行うと，ライフステージや

保険の種類によらず，5%有意であり，消費者間の口
コミは，保険の加入に影響を及ぼすというというこ

とがわかった． 

 

図 6： 各保険の加入率の比較 
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次に，消費者ネットワーク構造を比較することで，

消費者間の口コミによる影響を分析する．消費者ネ

ットワークとして，アンケートデータと同じ平均次

数となるレギュラーネットワーク(RG)を有するモデ
ルを構築する．このモデルを用いて，同じ状況シナ

リオで各 100試行ずつ行い，各シナリオにおける保
険の加入率を算出し，図 6の消費者間口コミがある
場合と比較する．図 7は各シナリオ 100試行の消費
者の保険加入率の平均値について CNN モデルの場
合と RG の場合を比較した比較したものを表し，図
8は各試行の口コミ数について，CNNモデルの場合
と RGの場合を比較したものを示す．図 7より，CNN
モデルでは，口コミ数はばらつきがあるものの，RG
よりも多いことがわかる．しかし，図 8に示すよう
に，多くの保険において，加入率の有意な差は見ら

れなかった．加入率の有意な差が見られた保険は，

例えば，子独立のライフステージでは，がん保険主

契約，特定疾病保険主契約，介護保険特約である．

つまり，ライフステージや保険によっては，口コミ

が活発に行なわれると，保険加入に効果がある場合

が存在すると考えられる． 
 

 

図 7： 各保険の加入率の比較 
 

 
図 8： 各試行における口コミ数の比較 

 
4.2.2 販売対象の違いが保険加入に及ぼす影響 

 販売対象の違いが保険加入に及ぼす影響について

調べるために，既に保険に加入している人に販売活

動を行なう場合と保険に未加入である人に販売活動

を行なう場合を比較する．状況シナリオとして，6種

類のライフステージ，戦略シナリオとして，既に保

険に加入している人に販売活動を行なう場合と保険

に未加入である人に販売活動を行なう場合の 2種類
を設定し，計 12シナリオでシミュレーション実験を
行った．図 9は各シナリオ 100試行の消費者の保険
加入率の平均値について，保険加入者と保険未加入

者の差を示している．図 9より，既に保険加入して
いる人に販売活動を行った方が，全体の加入率が増

加する保険とそうでない保険が存在することがわか

る．すなわち医療保険主契約やがん保険特約は，保

険未加入者に販売活動を行なったほうが，加入率が

高くなるがそれ以外は既加入者への販売活動が加入

率増加につながっている． 
 

 
図 9：各保険の加入率の差(保険加入者－保険未加入

者) 
 

5. 結論 

本研究では，アンケートデータに基づくベイジア

ンネットワークを用いた ABSSにおけるエージェン
トの行動をモデル化する方法を以前よりもさらに改

良した形で提案した．そして，提案手法を適用する

ことで，民間医療保険市場の特性が分析できるよう

な消費者行動モデルを構築し，そのモデルパラメー

タを取得することができた．行動モデルを用いてシ

ミュレーション実験を行った結果，消費者間の口コ

ミの有無の違いは保険加入に大きく影響し，影響の

度合いはライフステージ，保険によって異なるとい

うことや活発な口コミが加入に影響を及ぼす保険も

存在するということがわかった．また，保険の加入

状態は，保険加入に大きく影響するということがわ

かった．よって，マーケティング戦略を立てる場合

には，消費者間の口コミなどの要因の効果やどのよ

うなライフステージや保険の加入状態の消費者に保

険を販売していくかという販売対象についても着目

する必要があると考えられる． 
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