
1. 배경

 신제품의 수요예측은 모든 업종의 기업에 있어 성과에 

직접적인 향을 주는 중요한 문제이다. 특히 게임제품

과 같이 제품라이프 사이클이 짧은 업종의 기업들은 새

로운 게임제품의 수요를 적절히 예측할 수 있어야, 적절

한 시장전략을 수립, 시행할 수 있다.

 게임제품의 수요예측의 중요성에도 불구하고 현재 정확

도면에서 신뢰할만한 수요예측방법은 소개되어 있지 않

으며, 따라서 게임업계의 관련 종사자들이 이와 관련해 

많은 애로사항을 겪고있다.

 이러한 취지에서 본 연구는 마케팅 분야에서 신제품의 

수요예측과 관련해 높은 타당성을 인정받고 있는 Bass모

델을 게임제품수요예측에 응용, 그 타당성에 대해 연구

하고자 한다.

2. 베스의 확산모형

 Bass의 확산모형은 초기구매(First Purchase)만을 고려
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요약

 본 연구는 새로운 게임제품을 시장에 출시하는 기업들의 수요예측에 도움을 줄 수 있는 Bass 모델을 소개하고 
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적용해 본 결과 Bass모델을 응용한 게임제품의 수요예측은 아케이드 게임, 온라인 게임의 경우 수요예측에 있어

서 정확도가 높은 것으로 분석되었다.

ABSTRACT

This study introduces and empirically test the validity of Bass model that helps demand forecasting of new 

game products.  The application of Bass model to new game products show that Bass model predicts the 

demand of new game accurately.  In particular, it showed very good predictability of on-line game products.
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한 확산모형 중 가히 최고의 모형이라고 할 수 있고 가

장 널리 알려져 있다.[1] 그의 모형은 기존의 모형과는 

달리 행태론적(behavioral) 이론 중에서 Rogers의 이론에 

기초를 두고 있는데 Rogers가 제시한 채택자의 구분은 

다음과 같은 5가지가 있다. 즉 (1)혁신자(Innovators), (2)

초기수용자(Early Adopters), (3)초기다수(Early 

Majority), (4)후기다수(Late Majority), (5)후기 채택자

(Laggards)[2],[3],[4],[5]인데 이중에서 Bass는 (1)그룹을 

제외한 (2)-(5)까지의 그룹을 모방자(Imitators)로 정의하

고 있다.[1]

2.1 가정과 모형

 베스모형의 주요 가정은 첫째, 소비자의 최초구매의 시

기는 이전의 구매자(Previous Buyers)수와 관련되어 있

다는 것이다. T시기에 아직 아무런 구매가 이루어지지 

않았다고 할 때 그 시기에 최초구매(Initial Purchase)가 

이루어 질 확률(P(T))은 이전의 구매자수의 선형함수라

는 것이며, (2-1)식과 같이 표현되어 진다.

 P(T) = P+(q/m) Y(T)                         (2-1)

   p, q, m은 상수

   Y(T)는 T이전의 구매자의 누적 수

 (2-1)식에서 T=0기의 이전의 누적 구매자수, Y(0)는 

(zero)이므로 P(0)는 결국 p가 된다. 즉, 상수 p가 T=0에

서 최초구매자의 확률이며 이 확률의 크기는 사회체계에

서 혁신자들의 중요성을 반 하는 혁신계수를 나타낸다. 

m은 잠재고객 수를 나타내고 q는 구매자들의 구전효과

를 나타내는 모방계수이며, q(Y(T)/m)는 잠재고객에 대

한 이전의 누적구매자수의 비율에 이들 모방계수q를 곱

한 것으로서 이전의 구매자수가 증가하면서 모방자에게 

작용하는 압력을 의미한다. 결국 T시기에 아직 아무런 

구매가 이루어지지 않았다고 할 때 그 시기에 최초구매

가 이루어질 조건확률P(T)는 혁신자들의 향을 나타내

는 혁신계수와 모방자에게 작용하는 압력을 나타내는 값

의 합으로 표현되며, 이 조건확률은 이전의 누적구매자

수에 대한 선형함수가 되는 것이다. 

 둘째, 관심의 대상이 되는 기간동안의 잠재고객 수는 

일정하며 m으로 나타내기로 한다. 이는 혁신을 수용할 

최종고객 수를 나타낸다. [1]

 위와 같은 가정을 토대로 하여 베스는 혁신효과와 모방 

효과를 비연속적인 형태로 결합하 다.

 S(T) = P(T)[m - Y(T)]

      = [P + q Y(T)/m][m-Y(T)]              (2-2)

 S(T) = p[m-Y(T)] + q[Y(T)/m][m-Y(T)]      (2-3)

   S(T) = T기의 수용자의 수

   m = 최종적인 수용자의 수

   Y(T) = ∑
T-1

t=1
 S(t) = T기 이전까지의 누적수용자수

   q = 모방계수 

   p = 혁신계수

 (2-2)식은 T기에 아직 아무런 구매가 이루어지지 않았

다고 할 때 구매가 이루어질 조건확률에 비 수용자수 

m-Y(T)를 곱한 결과가 T기의 구매자수가 되는 것을 나

타내고 있다. (2-3)식은 (2-2)식을 전개할 식인데, T기의 

구매자수는 궁극적 예상고객 중 T기 이전까지 비 구매

자수에 혁신계수를 곱한 외부효과와 T이전까지의 구매

자수와 궁극적 예상고객 중 T기 이전까지 비 구매자수

에 모방계수를 곱한 내부효과를 합한 결과로서 나타내어

진다는 것이다.

 혁신자와 모방자들의 첫 구매에 대한 결합비율은 

p+(q/m)Y(T)에 의해서 설명되며 누적수용자(Y(T))가 시

간이 지남에 따라 증가한다. 결국 첫 구매에 대한 비율

은 이전의 첫 구매자의 누적 수에 대한 선형함수이다. 

한편 시간이 경과함에 따라 누적수용자수가 증가하게 되

므로 나머지 비 수용자수, (m-Y(T))는 감소하게 된다. 

따라서 새로운 수용자들의 판매곡선은 이 두 가지의 상

반된 경향의 상대적 비율에 의해서 결정된다.

 성공적인 신제품의 경우라면, 대개 모방계수가 혁신계

수보다 클 것이며, 판매곡선은 처음에는 증가하다가 나

중에는 떨어진다. 모방계수가 혁신계수보다 작을 때는 

판매곡선은 계속해서 떨어진다. [1]



S(T)                     S(T)

            T *         T                       T

            q>p                      q≤p

<그림1. 판매곡선과 계수와의 관계>[1]

 (2-2)식을 전개하면 식 (2-4)와 같이 도출된다.

 S(t) = pm + (p-q) Y(T) - (q/m)[Y(T) ] 2     (2-4)

 본 연구는 위의 모형으로부터 p, q, m을 추정하는 것이

며, 이 세 가지 모수를 추정하기 위해 베스는 (2-5)식을 

이용하여 신제품이 소개된 연도부터 재 구매가 중요해지

기 시작한 연도까지의 매년 판매량자료를 이용하여 

(2-5)식의 모수인 a, b, c를 추정한다.

 S(T) = a + bY(T) + c[Y(T) ] 2                (2-5)

 a = pm                                      (2-6)

 b = q-p                                     (2-7)

 c = -(q/m)                                  (2-8)

 (2-6), (2-7), (2-8)식을 이용하여 p, q, m의 추정치를 

구한 다음, 실제 확산양상과 비교하고 피크(Peak, T *)에 

이르는 시점과 그때의 판매량[S( T *)]의 크기를 추정하

며, 이는 아래의 식을 이용한다.[1]

 T *  = [1/(p+q)] Ln(q/p)                      (2-9)

 S( T *) = [m(p+q ) 2]/4q                      (2-10)

 또한 신제품확산에 있어서 초기의 자료를 모형에 적용

하여, 모형이 예측도구로서의 유용성을 검토하기 위해 

장기예측에 사용하 는데 일단 신제품판매의 첫 3개년도 

자료가 얻어지면 a, b, c의 추정은 가능하고 여기서 m, 

p, q를 얻을 수 있다.[1]

3. 연구모형

 본 연구에서는 <그림 2>와 같이 각 장르별 수요예측 

실험을 시행하기 위한 기초작업으로 먼저 각 장르별 실

측 수요데이터를 각 회사를 방문해 수집하 다. 그리고 

각 게임 장르별로 KESA에서 통계 분석해 놓은 게임 연

차 보고서[6]를 통하여 전체게임 시장 규모를 수집하

다.  수집된 자료를 SPSS(Statistical Package for Social 

Sciences) 기법[7]을 통해 a, b, c값을 도출하 다. 그리

고 도출된 값을 기준으로 베스 모형을 통해 p, q값을 도

출하 다. 추정된 p, q값을 가지고 엑셀프로그램으로 실

제 수요치와 베스가 추정하는 수요치를 찾아내어 비교하

다.

<그림2. 연구모형>

3.1 데이터 수집

 본 연구의 자료수집은 장르별 게임 사에 의뢰하여 실제

판매개수에 의거하여 조사하 다. 시뮬레이션 게임1, 2와 

RPG 게임 1은 W사의 실제 게임 데이터이고, RPG 게임 

2는 H사의 실제 게임 데이터이다. 그리고 아케이드 게임 

1, 2는 E사의 실제 게임 데이터이고, 온라인 게임 1, 2는 

B사의 실제 게임데이터이다. 또한 각 게임 제품의 출시 

시기는 있어 시뮬레이션 게임 1, 2는 2002년 3월, 2003년 

각 장르별 게임 실측 수요데이터 수집

선형회귀분석을 통해 a, b, c값 도출

추정된 a, b, c값으로 p, q값 도출

엑셀 프로그램을 이용하여 베스그래프 추출

각 장르별 전체게임시장 규모 실측 데이터 수집



1월에 출시된 제품이다. 그리고 RPG게임 1, 2는 2000년 

12월, 2003년 1월에 출시된 게임제품이다. 또한 아케이드 

게임 1, 2는 2002년 2월, 2001년 9월에 출시된 게임제품

이다. 마지막으로 온라인 게임1, 2는 2001년 2월, 2001년 

1월에 출시된 게임제품이다. 자료수집에 대한 조사는 

2003년 10월 1일부터 2003년 12월 15일까지 약 2개월 14

일에 걸쳐 수집하 으며, 각 게임 유형별로 2개씩 수집

하 다. 이 중 시뮬레이션 게임1은 2002년 3월∼9월까지

의 실제 판매 자료이고, 시뮬레이션 게임2는 2003년 1

월∼7월까지의 실제자료이다. RPG 게임1은 2000년 12

월∼2001년 6월까지의 실제자료이고, RPG 게임2는 2003

년 1월∼11월까지의 실제자료이다. 아케이드 게임1은 

2002년 2월∼12월까지의 실제자료이고, 아케이드 게임2

는 2001년 9월∼2002년 7월까지의 실제자료이다. 온라인 

게임 1, 2는 2001년 2월∼9월까지의 실제 자료이다.

3.2 분석방법

 본 연구에서의 수집된 자료의 분석을 위해 SPSS 분석

(Statistical Package for Social Sciences)에 있는 회귀분

석 모듈[7]을 통해서 a, b, c를 도출하고,  도출된 값을 

이용하여 베스 모델에 적용시켜 p, q값을 추정하 다. p, 

q 값과 전체 시장 규모 데이터를 가지고 엑셀프로그램을 

이용하여 수요치의 변화를 찾아 처리하 다.

4. 결과

 <표1. 각 장르별 p, q, R
2, SSE 값>

<표2. 각 장르별 p, q, R 2, SSE 값>

본 연구결과에서는 먼저 게임 수요예측시 혁신자인 p값

과 수용자인 q값들을 먼저제시하고, 종속변수의 분산 중 

몇 %가 독립변수에 의해 설명되는지를 나타내는 결정계

수를 제시한다. 그리고 ∑(실제치 - 예측치 ) 2인 SSE값을 

제시한다. 마지막으로 실제수요와 베스 모델의 수요예측

과의 실제수요대비편차를 제시한다.

4.1 시뮬레이션 게임 1

 <그림 3>과 같이 시뮬레이션 게임1인 경우 Bass 모델

의 예측치와 수요패턴에 차이가 많이 났다. 그러나 각 

월에 대한 모델의 예측력에 있어서 Bass 모델은 4월, 5

월, 6월, 7월에서는 실제치와의 차이가 그다지 크게 나타

나지 않음을 알 수 있다. 

 

<그림3. 시뮬레이션 게임1>
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4.2 시뮬레이션 게임 2

 <그림 4>와 같이 시뮬레이션 게임2인 경우도 Bass 모

델의 예측치와 수요패턴에 차이가 많이 났다. 그러나 각 

월에 대한 모델의 예측력에 있어서 Bass 모델은 3월부터

실제수요와 베스수요의 간격이 점점 좁혀지다가 7월에서

는 실제치와의 거의 맞아떨어짐을 알 수 있다. 

<그림4. 시뮬레이션 게임2>

4.3 RPG 게임 1

<그림5. RPG 게임 1>

 <그림 5>와 같이 RPG 게임1인 경우 Bass 모델의 예

측치와 수요패턴에 차가 많이 났다. 그러나 각 월에 대

한모델의 예측력에 있어서 Bass 모델은 1월, 2월, 4월, 5

월, 6월, 7월에서 실제치에 근접함을 알 수 있다. 

 하지만 3월인 경우 실제수요 데이터와 Bass의 모델 예

측과는 많은 차이가 나고 있다.

4.4 RPG 게임 2

 <그림 6>과 같이 RPG 게임2인 경우 Bass 모델의 예

측치와 수요패턴에 차가 보통정도 났다. 그래서 각 월에 

대한모델의 예측력에 있어서 Bass 모델은 3월, 8월, 9월

에는 실제치와 간격이 급격히 줄어든 것을 볼 수 있고. 

1월, 2월, 4월, 7월, 10월, 11월에는 똑같음을 알 수 있다. 

하지만 5월과 6월은 매우 큰 차이를 보이고 있음을 알 

수 있다.

<그림6. RPG 게임 2>

4.5 아케이드 게임 1

 <그림 7>과 같이 아케이드 게임1인 경우 Bass 모델의 

예측치와 수요패턴에 차가 거의 나지 않았다. 그래서 각 

월에 대한모델의 예측력에 있어서 Bass 모델은 1월, 2월, 

3월, 4월, 5월, 7월, 8월, 9월, 10월, 11월에서 실제치에 근

접함을 알 수 있다. 

 하지만 6월인 경우 실제수요 데이터와 Bass의 모델 예

측과는 차이가 아주 미세하게 나고 있음을 알 수 있다.
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<그림7. 아케이드게임 1>

4.6 아케이드 게임 2

 <그림 8>과 같이 아케이드 게임2인 경우 Bass 모델의 

예측치와 수요패턴에 차가 많이 났다. 특히 5월, 6월, 7월

에는 규칙적인 간격의 차이를 보이고 있음을 엿볼 수 있

다. 이처럼 실제치와 Bass 모델의 차가 매우 크게 나타

나는 이유는 아케이드 게임이 가지고 있는 특성때문이 

아닌가 싶다.

 하지만 8월부터는 정상적인 실제수요 데이터에 대하여  

Bass의 모델 예측이 실제치를 맞추어가고 있음을 볼 수 

있다.

<그림8. 아케이드게임 2>

4.7 온라인 게임 1

<그림9. 온라인게임 1>

 <그림 9>와 같이 온라인 게임1인 경우 Bass 모델의 예

측치와 실제수요의 차가 하나도 없다고 해도 과언이 아

닐 정도로 정확하게 나타났다

 이처럼 차이가 거의 나지 않는 이유는 온라인게임 특성

상 지속적인 고객유지와 Bass가 가정한 광고와 가격이 

아닌 고객에 의한 구음효과가 큰 요소를 차지하지 않았

나 싶다. 

4.8 온라인 게임 2

<그림10. 온라인게임 2>

 <그림 10>과 같이 온라인 게임2인 경우도 Bass 모델의 
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예측치와 실제수요의 차가 하나도 나타나지 않고 있음을 

볼 수 있다. 각 주에 대한 모델의 예측력에 있어서 Bass 

모델은 1주부터 7개월 4주까지의 실제치에 근접함을 알 

수 있다. 

 이처럼 월별 수요의 관찰단위보다는 주별 혹은 일별 수

요의 관찰단위가 더 정확함을 확인할 수 있다.

 따라서 수요패턴의 실제 관찰치가 짧으면 짧을수록 더 

정확하게 Bass 모델의 실제 수요 데이터 관찰치를 보여

주고 있다.

5. 결론

 본 연구에서는 Bass 모델을 적용하여 게임제품 수요를 

추정해보았다. 연구결과에 제시된바와 같이 Bass모델은  

게임제품의 수요예측에 유용하며, 특히 아케이드 게임, 

온라인 게임의 경우 정확도가 매우 뛰어나 수요의 관찰

단위 기간이 짧을 수록 더 정확히 수요를 예측할 수 있

는 것으로 나타났다. 본 연구 결과가 한국의 게임기업들

이 새로운 게임의 마케팅전략을 수립하는데 많은 도움이 

되기를 기대하며, 아울러 향후 보다 많은 제품종류의 데

이터를 사용해 Bass 모델을 적용해 볼 필요가 있다고 본

다.
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