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概要
本研究では，LLMが生成するテキストが読者の

意思決定にどのような影響を及ぼすかを検討し，特
にアマチュアと専門家という二種類の受け手に焦点
を当てる．実験の結果，GPT-4が生成する分析はア
マチュアと専門家の双方の判断を動かす説得力を有
していることが示唆された．さらに，生成テキスト
を文法，説得力，論理的一貫性，有用性といった観
点から評価したところ，これらの多次元評価スコア
と，実際に読者が下す意思決定との間に高い相関が
あることが確認された．このことから，LLM が生
成するテキストは人間の意思決定を左右し得る潜在
力とリスクを併せ持つこと，そして読者の意思決定
を生成テキストの評価指標として活用することが有
効である可能性が示唆された．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は高い性能を示し，従

来のチューリングテストは LLMが生成したテキス
トを評価する上で必ずしも十分とはいえなくなりつ
つある [1]．言い換えれば，ポスト・チューリング時
代においては，人間の文章と区別がつかないかどう
かを追求することが目的ではなくなっている．これ
に伴い，人間が書いたテキストに対する評価と同様
に，LLMが生成したテキストを，人間への影響とい
う側面から評価する必要性が指摘されている [2]．
実社会では，人間が執筆するテキストは読者の意

思決定に対する影響で評価されることが多い．たと
えば，SNSの編集者にとっては「いいね」の数，ク
ラウドファンディングの提案では集まった寄付額，
ジャーナリストの場合は記事のコメント数やその内
容などが主要な指標となる．
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図 1 実験デザインの概要

このような中で，読者の意思決定を左右する要因
として，生成テキストの説得力に注目が集まり，公
衆衛生，マーケティング，政治など多様な分野で人
間の意思決定に対する LLMの説得力を検証する研
究が進められている [3, 4, 5]．一方で，素人（アマ
チュア）と専門家の行動や意思決定には顕著な差が
存在することが知られているが [6, 7]，生成テキス
トの意思決定に対する影響分析として，両者を比較
する研究はまだ少ない．
そこで，本研究ではアマチュアと専門家の意思決

定に顕著な違いが見られる金融ドメインを対象に，
生成テキストがどのように両者の意思決定に影響
するかの比較分析を行う．特に，「テキストがアマ
チュアと専門家の意思決定にどう影響するか」を
検討するにあたり決算説明会（Earnings Conference
Call, ECC）に着目した．ECC は企業の経営陣とア
ナリストが業績や将来の計画を議論する場で，アマ
チュア投資家と金融の専門家の双方の意思決定に大
きな影響を及ぼすことが知られている [8, 9]．
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図 1に本研究の実験デザインを示す．本研究の実
験は 2段階で構成される．まず第 1段階で ECCの
客観的な要約（中立要約）を提示し，それに基づい
て 3日後の株価について「上昇」または「下落」と
予測するよう投資家に求める．その後，第 2段階で
は同じ ECCを対象とする「買い (Overweight)」また
は「売り (Underweight)」のスタンス付きの分析（プ
ロのアナリストレポートまたは LLMの生成レポー
ト）を投資家に提示し，もう一度株価変動を予測す
るように求める．ここで，客観的事実に基づいた意
思決定と，スタンスを与えられた生成テキストに基
づく意思決定との差分を，生成テキストが人間の判
断に与える影響として評価する．
実験の結果，GPT-4 [10]が生成する分析は，アマ

チュアだけでなく専門家の判断にも影響を及ぼす説
得力を持つことが示された．
近年，リッカート尺度などのスコアによる生成テ

キストを評価する研究が多数提案されている [11]．
本研究でも文法のような客観的指標と，説得力・論
理的一貫性・有用性といった主観的指標の両面か
ら，第 2段階で提示されるスタンス付きの分析を評
価し，意思決定との関係性を分析した．
実験の結果，客観・主観の両評価指標が，読者の

意思決定と関連することが確認された．実世界にお
ける評価（読者の意思決定）と，多次元スコア評価
との間に関連が認められたことは，読者の意思決定
を評価指標として利用する可能性を示している．
まとめると，本研究では以下のリサーチクエッ

ションに取り組む．
(RQ1): LLMによって生成されたテキストは，人々
の意思決定にどの程度まで影響を及ぼすのか
(RQ2): 生成テキストの影響は，アマチュアと専門家
の間でどのように異なるのか
(RQ3): 多次元スコア評価は，意思決定とどの程度整
合しているのか
本研究に用いた分析コード・実験データは，以下

に公開されている1）.

2 実験デザイン
データセット 本研究では，決算説明会に関す

るデータセットとして ECTSum [12] を採用した．
ECTSumには 2,425件の ECC書き起こしと，それに
対応するプロのジャーナリストが執筆した要約が含

1） https://github.com/TTsamurai/LLMImpactOnFinance

まれている．これらの ECC書き起こしを，対応す
る ECC に対して「買い」または「売り」のスタン
スを持つアナリストレポート2）と手作業で対応付け
た．その結果，最終的に 234件の ECCについて，対
応するアナリストレポートを得ることができた．生
成テキストとして，GPT-4 [10]（gpt-4-1106）を用い
て，ECCの書き起こしを入力とした中立な要約文，
書き起こしとスタンス（Overweight/Underweight）を
入力とし，スタンスを持つ「分析（Analysis）文」を
生成した．ここで，Overweight（Underweight）は株
価の上昇（下落）を推奨するスタンスを示す．さら
に，Kogan et al., (2023)が指摘するように，特定の立
場から分析を提示することは合法だが，それを広告
的に促進（promotion）する行為は違法となり得るた
め，本研究では GPT-4 にプロモーターの役割も与
え，より強い意見表現を含むプロモート（Promote）
文も生成させた．
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図 2 標準化された感情スコアを示すヒートマップ
GPT-4で生成したテキストの妥当性を検証するた
め，Loughran and McDonald Financial Sentiment Dictio-
nary（LM Dictionary）と FinBERT（Prosus-FinBERT，
Tone-FinBERT）を用いて感情スコアを算出した．各
文書のポジティブ・ネガティブスコアを計算し，文
書クラスごとの平均値を得た．
図 2 のヒートマップは文書クラスごとの標
準化スコアを示す．「over」「under」は Overweight・
Underweight を，「S」「A」「P」は要約・分析・プロ
モーションを指す．POS と NEG はポジティブ・
ネガティブスコアであり，「LM」「P」「T」は LM
Dictionary，Prosus-FinBERT，Tone-FinBERT を示す．
結果として，GPT-4が生成した文書は投資スタンス

2） 金融情報プラットフォームである Bloomberg Terminal上か
らアナリストレポートを取得した．
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表 1 第 2段階で予測を変更した割合
第 2段階の文書 全体 アマチュア 専門家 ベテラン
GPT-4 28.7% 31.3% 24.7% 15.6%
プロのアナリスト 26.3% 25.0% 28.3% 21.2%

表 2 予測変更の方向
変更方向 アマチュア 専門家 ベテラン
上方変更 24.1% 42.3% 44.4%
下方変更 75.9% 57.7% 55.6%

の感情を反映し，特にプロモーション文がより強い
感情スコアを持つことがわかった．
評価 実験には，金融業界で 5年以上の実務経験

を有する専門家 5名（うち 3名は 10年以上の経験を
有するベテラン）と，学術的な金融知識を持つ学生
8名を参加者として募集した3）．図 1に示すように，
各ラウンドは 2段階で構成される．第 1段階では，
ジャーナリスト作成の要約または GPT-4が生成した
中立要約を提示し，ECC実施日の 3営業日後までに
株価が上昇か下落かを選択させる．第 2段階では，
同じ ECCを対象とした投資スタンス付き文書を提
示し，再度，同じ 3日間での投資判断（上昇または
下落）を問う．ここで，第 2段階で提示される文書
は，プロのアナリストレポートあるいは GPT-4が生
成した（分析・プロモーションを含む）スタンス付
きの文書である．実験の公平性を担保するため，提
示する文書から銘柄名などを伏せ，参加者が外部知
識を適用するのを防いでいる．
前処理 全 234 件のデータで実験を行う場合，

推定 4,000 ドルのコストがかかるため，まず ECC
を対象とした金融予測に用いられる Hierarchical
Transformer-based Multi-task Learning (HTML) [14] を
用いて一部をシミュレーションし，実際の人間によ
る実験を行う事例を絞り込んだ．具体的には，第 1
段階を中立要約でシミュレーションし，第 2段階を
スタンス付きの分析を入力として与えたときにモデ
ルの予測が変化するもののみを選定し，最終的に 75
件に絞ることでコストを約 1,280ドルに抑えた．

3 実験結果
意思決定に対する影響 表 1は (RQ1)と (RQ2)に

対する回答を示している．専門家はいずれも金融業
界で 5年以上の経験を持ち，さらに 10年以上の経
験を持つ 3名をベテランとした．第一に，専門家は
プロのアナリストレポートによって意思決定を変更

3） 金融リテラシーテスト [13]を実施し，その結果，すべての
参加者が満点を達成したことを確認した．

表 3 プロンプトとスタンスによる影響
プロンプト スタンス 全体 アマチュア 専門家 ベテラン
分析文 買い 12.5% 11.8% 13.6% 6.6%

(Analysis) 売り 37.1% 50.0% 16.7% 7.6%
プロモート文 買い 23.7% 18.9% 31.8% 26.7%

(Promote) 売り 40.4% 42.9% 36.4% 21.4%

表 4 予測（意思決定）の正答率
段階 アマチュア 専門家 ベテラン
第 1段階 61.2% 61.3% 62.2%
第 2段階 45.8% 44.7% 51.1%

しやすい傾向にある．第二に，アマチュアは GPT-4
の生成テキストで意思決定を変更しやすく，投資経
験が豊富になるほど GPT-4の分析の影響を受けにく
いという結果が得られた．これは，GPT-4による分
析はアマチュアにとっては十分に説得力を持ち得る
一方で，専門家が求める水準にはまだ達していない
ことを示唆する．また，これは自然言語生成研究に
おける人手評価の質に関する先行研究 [6, 15] をサ
ポートする結果でもある．すなわち，アマチュアに
影響を及ぼす分析が，必ずしも専門家にとって重視
されるわけではないということである．
表 2は，意思決定の変化が上方（down→ up）か

下方（up→ down）かを示している．総じて，投資
家は企業にネガティブな影響を与える情報（「売り」
スタンス）により敏感であることがわかるが，その
度合いはアマチュアと専門家で大きく異なる．特に
アマチュアはネガティブ情報に対して敏感であり，
これは LLMによって生成された分析を一般投資家
に広く提供することのリスクを示唆する．「売り」
スタンス分析が広く拡散されれば，市場の変動性が
高まる可能性があり，安定性を損なう恐れがあるた
め，米国財務省が懸念を表明しているように4），金
融サービスにおける AIのリスクを考慮する上でも
重要な問題となる．
さらに，GPT-4で「プロモーション（promotion）」
要素を強化したレポートを作成させ，その影響度合
いを表 3に示した．「売り」スタンスの生成テキス
トは「買い」スタンスの生成テキストより投資家に
大きく作用すること，また強いトーン（promotion）
を伴う生成テキストが専門家にも影響を与える傾向
があることがわかった．これは LLMが専門家の判
断に対しても影響力を持つ潜在性を示している．
加えて，本研究では前処理（Section 2 参照）で，
モデルの予測が実際に変化するケースのみを抽出し

4） https://home.treasury.gov/news/press-releases/

jy2393
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ているため，下落方向に誘導して誤った判断を生じ
させるような事例のみを選んでいるわけではない．
実際，表 4に示すように，第 1段階の中立要約で投
資家が比較的正確な判断を下せていたのに対し，ス
タンス付き分析を読んだ第 2段階では判断精度が低
下している．これは，生成テキストの利用にはリス
クが伴うことを示唆する．
本研究の実験結果の統計的分析は Appendix Aに

示す．
生成テキストの評価 近年，多くの研究が，文法

など複数の観点から生成テキストの品質評価を行
う手法を提案している [11]．本研究では (RQ3)に答
えるため，参加者に対して，提示された分析文を文
法（Grammar），説得力（Convincingness），論理的一
貫性（Logical Coherence），有用性（Usefulness）の 4
観点で評価させた．各観点は 5段階の Likertスケー
ルで評価し，スコアが高いほど質が高いことを示
す．表 5は，文書の出所（GPT-4またはアナリスト）
別に，アマチュア・専門家・ベテランで平均スコア
を示した結果である．
まず，文法のような客観的評価に関しては，GPT-4

とアナリストが執筆した文書の評価がほぼ同等水準
となった．しかし，説得力・論理的一貫性・有用性
といった主観的指標については，アマチュアと専門
家で大きく評価結果が異なる．アマチュアは GPT-4
生成文書を高く評価し，専門家はアナリストが執筆
した分析を高く評価する傾向が確認された．こうし
た差異は，ヒューマンアノテーションを設計する際
に，評価者の専門性を考慮する必要性を示唆する．
次に，Section 3で示した結果を踏まえると，専門

家は第 2 段階でアナリストのレポートを提示され
た場合に意思決定を変更しやすく，これらのレポー
トは説得力・論理性・有用性の観点でも高得点を得
ている．一方，アマチュアは GPT-4生成テキストに
対してより高いスコアを与え，実際に意思決定もよ
り頻繁に変更した．これらの結果から，スコアと意
思決定との間に高い相関が存在することが示唆さ
れる．これは，読者の意思決定をフォワードルッキ
ング（forward-looking）分析（将来を予測するテキ
スト）評価の方法として活用できる可能性を示す．
また，専門家の多次元的評価スコアからは，最新の
LLMとプロのアナリストの間に依然として差があ
ることも確認された．
なお，同一の文書ペアに対しては，最低でも

専門家 2 名とアマチュア 2 名が評価に参加し，

表 5 多次元評価の結果
評価者 文書 文法 説得力 論理性 有用性

アマチュア
分析（GPT-4） 4.44 4.13 4.02 4.06
プロモート（GPT-4） 4.47 4.23 4.16 4.20
アナリスト 3.92 3.22 3.30 3.43

専門家
分析（GPT-4） 3.65 2.80 3.04 2.84
プロモート（GPT-4） 3.79 2.95 3.22 3.06
アナリスト 3.78 3.48 3.61 3.65

ベテラン
分析（GPT-4） 3.71 2.78 3.03 2.46
プロモート（GPT-4） 3.79 2.95 3.22 3.06
アナリスト 4.06 3.93 4.09 3.97

表 6 評価者間の合意度（Krippendorffのアルファ）
文法 説得力 論理性 有用性

全体 0.654 0.262 0.262 0.237
アマチュア 0.505 0.109 0.136 0.179
専門家 0.769 0.317 0.391 0.169
ベテラン 0.754 0.118 0.126 0.027

Krippendorffのアルファ係数 [16]で合意度を算出し
た結果を表 6に示す．文法に関する合意度は非常に
高く，LLM時代以前の研究と同様に，客観的側面の
評価は有用と考えられる．一方，説得力・論理性・
有用性といった主観的評価の合意度は低く，専門家
間ですらばらつきが大きい．本研究で扱うような複
雑な生成テキストに関しては，合意度の低さが不十
分な指標であるとは限らず，むしろポスト・チュー
リング時代に自然な現象であるといえる [17]．本論
文での議論が，読者の意思決定を評価指標として用
いるなど，多様な視点から生成テキストを評価する
可能性を開くきっかけになることを期待する．

4 終わりに
本研究は，LLMが生成するテキストの評価にお
いて，実際の読者が下す意思決定を重視し，従来の
評価指標（文法や説得力など）との併用が重要であ
ることを強調した．特に，アマチュアと専門家が
LLM生成テキストに対して持つ認識や受ける影響
の違いを把握することで，これらのモデルが持つ潜
在力をより有効に活用しつつ，そのリスクを低減す
る方策を検討できるようになる．今後の研究では，
金融・医療・法律ドメインなど意思決定に深く関わ
る領域で LLMを適切に運用するための倫理的・法
的枠組みを構築することが課題として挙げられる．
ポスト・チューリング時代には，LLMが生成するテ
キストの影響を総合的に理解し，社会的責任を伴っ
た応用を実現するため，読者の意思決定を含めた多
角的な評価がますます重要になるだろう．
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A 統計的分析
第 2 段階で提示される文書の種類（GPT が生成

した文書，プロモーション要素を含む文書，投資ス
タンス）によって，アマチュア・専門家・ベテラン
という各投資家層の意思決定変更と多次元的評価
（Multi-evaluators）の確率がどのように変化するかを
検討した．そのため，それぞれの投資家グループご
とにロジスティック回帰分析を行った．
意思決定変更に関するロジスティック回帰分析

意思決定変更のモデル化にはロジスティック回帰を
用いた．ロジスティック回帰モデルは以下のように
表される．

logit(𝑃(Decision Change)) = 𝑐 + 𝛽1𝑋GPT-written

+ 𝛽2𝑋Promotion + 𝛽3𝑋Overweight

ここで，𝑃(Decision Change) は意思決定変更が起こ
る確率，logit(𝑃(Decision Change))はその確率の対数
オッズ，𝑐は切片，𝑋GPT-written, 𝑋Promotion, 𝑋Overweight は
それぞれ第 2段階の文書が GPTによる生成である
か，プロモーションを伴うか，またはスタンスが
Overweightであるかを示すダミー変数である．さら
に，𝛽1, 𝛽2, 𝛽3はそれぞれ GPT生成文，プロモーショ
ン文，および投資スタンス（Overweight/Underweight）
に対する回帰係数を表す．
多次元評価に関する順序ロジスティック回帰分析

文法や説得力など，1～5点で評価される多次元評価
（Multi-evaluators）には，順序ロジスティック回帰モ
デルを用いた．モデルは次式で与えられる．

logit(𝑃(𝑌 > 𝑘)) = 𝑐𝑘 + 𝛽1𝑋GPT-written

+ 𝛽2𝑋Promotion + 𝛽3𝑋Overweight

ここで，𝑌 は多次元評価のスコアを示し，𝑃(𝑌 > 𝑘)
は評価スコアがしきい値 𝑘 ∈ {1, 2, 3, 4} を超える確
率，logit(𝑃(𝑌 > 𝑘)) はその対数オッズを表す．
分析結果 表 7 には意思決定変更に対するロジ
スティック回帰の結果を示す．専門家に対しては，
GPT 生成文書 (𝛽1) が意思決定変更を負に（つまり
変更を抑制する方向に）働くという結果が得られ
た．これは 3節で述べたように，専門家が GPT生
成の文書よりもプロのレポートの方を信頼しやすい
ことを裏付ける．また，Underweight スタンスはア
マチュアおよび専門家の両方に影響を与えており，
係数が負の値であることから，Overweightと比べて
Underweightの方が意思決定を変化させやすいこと

がわかる．ベテラン層についてはサンプルサイズが
小さく，有意な結果は得られなかった．
意思決定変更 生成文書 プロモート 買い
アマチュア 0.290 (0.422) -0.011 (0.975) -1.377 (0.000)
専門家 -0.846 (0.095) 1.097 (0.037) -0.714 (0.065)
ベテラン -1.265 (0.137) 1.421 (0.097) -0.479 (0.398)

表 7 意思決定変更に関するロジスティック回帰の結果．
括弧内は p値を示し，p値が 0.1未満の係数は太字で表示．

表 8 には多次元評価に関する順序ロジスティック
回帰の結果を示す．グループごとに異なるパター
ンが見られた．アマチュアの場合，GPT 生成文書
（𝑋GPT-written）は有用性・説得力・論理的一貫性・文
法といった項目を向上させる正の影響が確認され
た．一方，専門家やベテランでは，GPT生成文書は
有用性・説得力・論理的一貫性といった主観的評価
項目に負の影響を及ぼしており，これまでの結果と
も整合的である．さらに，プロモーション要素や投
資スタンスによる多次元評価スコアへの顕著な影響
は見られなかった．
評価項目 グループ 生成文書 プロモート 買い
有用性 アマチュア 1.066 (0.000) 0.247 (0.423) 0.336 (0.160)

専門家 -1.610 (0.000) 0.362 (0.328) 0.294 (0.328)
ベテラン -2.943 (0.000) 0.948 (0.053) 0.421 (0.294)

説得力 アマチュア 1.596 (0.000) 0.165 (0.592) 0.189 (0.432)
専門家 -1.115 (0.002) 0.173 (0.649) 0.362 (0.227)
ベテラン -2.139 (0.000) 0.869 (0.070) 0.571 (0.148)

論理性 アマチュア 1.066 (0.000) 0.247 (0.423) 0.336 (0.160)
専門家 -1.610 (0.000) 0.362 (0.328) 0.294 (0.328)
ベテラン -2.943 (0.000) 0.948 (0.053) 0.421 (0.294)

文法 アマチュア 1.054 (0.000) 0.209 (0.514) -0.108 (0.664)
専門家 -0.304 (0.406) 0.325 (0.409) 0.367 (0.226)
ベテラン -0.760 (0.123) 0.694 (0.165) 0.386 (0.335)

表 8 多次元評価に関する順序ロジスティック回帰の結
果．括弧内は p値を示し，p値が 0.1未満の係数は太字で
表示．

総合的にみると，GPT-4で生成された文書が意思決
定変更および多次元評価に与える影響は，投資家の
経験年数（アマチュア・専門家・ベテラン）によっ
て異なることが示唆される．すなわち，経験の浅い
投資家ほど GPT生成文書を高く評価しやすく，さ
らに意思決定にも大きな影響を受ける傾向があり，
経験豊富な投資家ほどプロの文書を優位と評価しや
すい傾向が見られる．
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