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1. 緒  言 

 循環型経済(CE)は、経済活動の拡大と環境負荷の低減を

同時に実現する経済モデルとして注目を集めている(1)。そ

の中でも Product Service Systems (PSS)は、企業が製品を所

有し、ユーザーに製品機能をサービスとして提供する仕組

みであり(2)、一般的なサービスとしてシェアリング(リース, 
レンタル)が挙げられる。その経済合理性の高さから多くの

製品で導入されており、そこで扱われる製品は稼働率が向

上するため、環境負荷が軽減することが知られている(3)。

PSS の経済性/環境性には消費者の選択や行動が大きく影

響を与える。しかし、PSS ビジネスに対する消費者の受容

性は、新規の利用形態であるがゆえに事前の需要予測が難

しく、サービス設計が主要な課題となっている。したがっ

て、消費者が「購入」と「シェアリング」のいずれを選択

するかという 意思決定プロセスを精緻に把握し、価格、対

象製品、保証等の 設計要素（デザイン変数） を体系的に

調整する必要がある(4)。 
 サービスの設計手法としては、概念検証(PoC)やアンケー

トなどの実験を経て消費者行動を調査し、その結果を用い

たシミュレーションなどを用いるのが近年の主流である。

しかし、これらの実験は時間(調査設計(5,6)・被験者募集(5,7)・

実施(5,6))、金銭(人件費(5)・インセンティブ(5,7))、運営(連絡
(5,7)、データ品質管理(6,8)など)の各面で大きな負担がある。

そのため、極力少ない検証で対象事業の成功に重要な要因

を過不足なく得ることが求められている。このような実験

の計画(design)において検証する設計変数は、従来、文献・

実務・公的データに基づいて候補変数を広く洗い出し、質

的調査(対象者・専門家)に基づいて選定されてきた(9)。 
 近年マーケティング分野において、消費者の意思決定の

再現に大規模言語モデル(LLM)が注目されている(10)。LLM
が主要な経済原則と整合する回答をすることがいくつかの

研究で示されている(10,11,12)。この特性により、人間への調

査を開始する前に、調査で解明される可能性の高い論点や、

削除または追加したほうが良い設問を事前に検討できる。

さらに、実施コストが比較的低いことも特長である。特に、

アクセスが難しい回答者(医師や上級管理職など)の場合、

その効果は大幅に高まる(10)。一方で、今回フォーカスする

購入・シェアリング選好の再現については体系的な検証が

少なく、人間データと照合して適用範囲を見極める必要が

ある。 
 そこで本研究は、LLM が製品の購入・シェアリング選好

をどの程度外部妥当的に再現し得るかを，実アンケートに

基づく離散選択モデルと比較して検証することを目的とす

る。比較対象(ベースライン)は、Koide et al. (4,13)の 冷蔵庫
とラップトップ市場における Choice-based Conjoint(CBC)か
ら推定した Hierarchical Bayesian (HB)-Multinomial Logit 
(MNL)とし、評価指標は先行研究に従い、(i)選択確率分布

の整合 (14,15)と (ii)シェアリングの主要属性に対する感度
(10,11)という二つの観点から評価する。(i)選択確率分布の整

合の検証にあたり、代表的な汎用 LLM モデル 5つを用い、

同一条件下でベースラインとの比較を行う。これにより、

LLM モデルによる再現度の全体的な傾向や、2つの製品の

検証によりシェアリングに対する意思決定に適したモデル

を調査する。(ii)シェアリングの主要属性に対する感度の検

証では、(i)で明らかになった最適モデルを用い、シェアリ

ングの価格とシェアリングで用いる製品の経年に対する選

択確率の変化をベースラインと比較する。これにより、

LLM がこれらの属性に対し人間と同じ反応を示すか検証

する。この 2つの評価を通じて、LLM がこれらの属性に対

し人間と同じ反応を示すかを検証し、人間への調査を開始

する前段での実験計画にどのように LLM を活用できるか

を検討する。 

2. 文献調査 

2.1. 消費者調査における実験設計 

 実験は"a plan for assigning experimental units to treatment 
levels and the statistical analysis associated with the plan"と定

義され(16)、研究者が目的とする従属変数に影響を与えうる

要因をコントロールし、その影響を評価するものである(17)。

具体的には、オンライン A/Bテストや質問紙ベースの選択

実験(CBC/DCE)などにおいて従属変数を操作し、応答の差

異を統計的に推定する(18,19)。マーケティング分野や消費者

行動研究で主要な方法論の一つであり(17,18)、シェアリング

などの新しいサービスの調査や検証にも主要なステップと

して多くの研究で用いられている(19,20)。 
 実験計画(experimental design)は、研究目的に沿った応答

(選択、購入意向、支払意思額)を定め、応答に寄与しうる設

計変数とその水準・範囲を定義し、その上で設計構造(design 
structure)を選択して実施する一連の流れを指す(21)。設計変

数とその水準・範囲の選定において、選択肢に影響を与え

うる全ての要素を考慮する必要があるが、被験者にとって

妥当なプロファイルとするために選定する必要がある(22)。

その選定方法としてまず、文献・実務・公的データに基づ
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いて候補変数を広く洗い出し、半構造化インタビューやフ

ォーカスグループで名称・定義・単位を整える(9)。つぎに、

関連性(目的に直結するか)、トレードオフ可能性(価格等と

の引き換えで選好が揺れ得るか)、理解容易性(誰が読んで

もすぐ解釈できるか)、非ドミナンス(組合せが一方の選択

肢を全面的に優位にしないか)などの基準で絞り込み、必要

に応じて認知的プリテストと小規模パイロットでそれら妥

当性を確認したうえで、水準の幅と刻みを実データに照ら

して確定する(23)。 
 このように設計変数とその水準・範囲の選定は、従来、

対象者や専門家に対する質的調査に基づいてきたが、LLM 
を合成回答者として用い、多数の独立応答を短時間に収集・

集計することで、選択確率分布や属性効果の方向を事前に

検証する量的プリテストが可能になりつつある(10,11)。本研

究ではこの発想を取り入れ、LLM によるプリテストで属

性候補と水準の設定を行う実験計画手法の可能性を検証す

る。 
2.2. 消費者調査における応答の近似器としての LLM 
 LLM は、消費者調査における応答の近似器(synthetic 
respondent)として有望視されており、需要曲線の右下がり

やリスク回避、損失回避など基本的な経済原則に整合する

応答を示すことが報告されている(10,11,24)。また、Few-shot 
Learning(10)や retrieval-augmented generation (RAG)(10)、fine-
turning(11)などの手法を用いることでより高い一致を示す

ようになる。一方で、消費者の異質性の再現は限定的であ

り(10,11)、小さい確率を過大評価する傾向(確率過重)や(24)、

提示順・ポジション・プロンプト文面への感度・温度・シ

ード設定に起因する再現性の課題も指摘されている(15)。そ

のため、LLM が人間時行動を完全に再現できるわけではな

く、あくまで人間被験者のシミュレーションツールとして

効果を発揮する。Kozlowski & Evans(25)は大規模な LLM シ

ミュレーションを行い、そこで得られた有望な仮説を、人

間を対象とした実験で検証することの有用性を示している。 

3.方 法 

 本研究では、冷蔵庫／ラップトップ市場における新品購

入・中古購入・シェアリングの選択を対象に、LLM応答が

人間データをどの程度再現し得るかを検証する。比較対象

(ベンチマーク)は Koide et al.(4,13)の CBC 調査に基づく離散

選択モデルであり、(i) 選択確率分布の整合、(ii) 属性感度

(効果方向・相対強度)の整合の二点から外部妥当性を評価

する。 
3.1. 消費者データのベンチマーク 

本研究における「人間ベンチマーク」は、Koide et al.(4,13)

が日本の冷蔵庫市場（N = 911 from 22 June to 31 July, 2022）
とラップトップ市場（N = 1023 from 11 October to 8 November, 
2023）を対象に実施した CBC 調査と、その推定結果（階

層ベイズ多項ロジット：HB-MNL）である。提示された選

択肢は「新品購入」「再使用品購入（Reuse）」「メーカー

改修品購入（Refurbish）」「サブスクリプション（非所有, 
Sharing）」の 4種類である。選択肢の属性としては、両製

品共通して価格／経年／無償修理保証、冷蔵庫は外観／評

判／サブスク提供製品（新品／再使用／改修）、ラップト

ップは容量／バッテリーに関するものを用いている。回答

者属性（ペルソナ）としては、年齢、性別、婚姻状況、世

帯人数、世帯収入、三大都市圏在住の有無を把握している。 

推定には HB-MNL を用い，個人レベル効用𝛽とモデル内

で同質とみなす一部の交互作用係数𝛾を同時に推定してい

る。回答者ℎの選択肢𝑖 ∈ 𝐺に対する観測可能な効用𝑉!,#は選

択肢属性インデックス𝑘を用いて以下のように表現される。

ここで、選択肢属性は異質性を許す群𝐾$と同質とみなす群

𝐾%に分ける。 

ここで得られた効用を元に選択確率𝑃!,&は次のように定

義される。 

推定後，個人レベル効用𝛽によるクラスタリングにより

4 セグメントが得られている。(A)Subscription-inclined はサ

ブスクを好むセグメント。(B)Price-sensitive は価格に対し敏

感なセグメント。(C)Balanced decision-maker は価格やサー

ビス条件に対して中程度の感度を持ち、リファービッシュ

や新しい循環型モデルを一定程度受容するセグメント。

(D)Brand-new insistent は新品購入を固く志向するセグメン

トである。本稿では、これら各セグメントの部分効用を 
Table 1 に整理し、以降の LLM 応答との比較基準として用

いる。ここで、Refurbish/Reuse/Subscription は新品購入を基

準とした選択肢固有定数、PriceDiscount は新品価格からの

割引率に対する効用、Year は製品の経年数に対する効用、

Warranty は購入時に付与される無償修理保証の年数に対す

る効用、Scratch は傷の有無に対する効用、Reputation は評

判の有無に対する効用、Capacity は容量に対する効用、×は
交互作用を示す。 

 
Tab. 1. Mean of part-worth utilities (𝛽) 

Goods Parameters Avg. A B C D 

冷蔵庫 Refurbish -4.29 -1.45 -0.58 -2.87 -6.59 

 Reuse -7.54 -3.34 -1.29 -6.87 -10.44 

 Subscription -8.13 4.76 -3.75 -6.94 -12.83 

 PriceDiscount 4.23 7.71 8.18 6.73 1.20 

 PriceDiscount	
×Subscription -0.04 -0.68 -2.17 -0.72 0.99 

 Year -5.34 -3.69 -2.93 -5.19 -6.41 

 Warranty 0.16 0.24 0.13 0.17 0.15 

 Scratch -0.83 -0.47 -0.72 -0.93 -0.90 

 Reputation 0.1 0.17 -0.02 0.08 0.13 

Laptop Refurbish -1.65 -0.51 1.71 -1.17 -4.43 

 Reuse -3.31 -1.23 0.61 -2.99 -6.67 

 Subscription -4.01 1.87 -1.00 -4.63 -7.65 

 PriceDiscount 2.32 2.60 6.54 3.19 -0.91 

 PriceDiscount	
×Subscription -0.80 -0.91 -3.12 -1.27 0.94 

 Year -0.42 -0.39 -0.33 -0.47 -0.45 

 Warranty 0.21 0.14 0.23 0.23 0.19 

 Capacity -0.49 0.62 0.73 0.61 0.22 

 

3.2. LLM 応答生成プロトコル 
本研究では、OpenAI 系 GPT-4/5(gpt-4o, gpt-5)、Google 系 

Gemini (gemini-2.5-flash) 、 Anthropic 系  Claude Sonnet 
(claude-sonnet-4-20250514) 、 xAI 系  Grok-3 (grok-3-latest 

𝑉!,# = -𝛽!,'𝑥!,#,' +-𝛾!,'𝑥!,#,'

(!

')$

("

')$

																																							(1) 

𝑃!,* =
𝑒𝑥𝑝(𝑉!,*)

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑉!,#)#∈,
																																																																(2) 
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(August, 2025))に対し、同一設問・同一手順で合成回答者と

しての応答を収集する。LLM は「人間の回答分布を予測す

るツール」として扱い、各設問につき十分な反復サンプル

を取得して確率分布を推定する方針とする(10,11)。 
l ロール：一般消費者 

l ペルソナ：ベンチマーク調査から得た回答者属性の事

前分布からサンプリング 

l 設問：「新品購入」「再使用品購入（Reuse）」「メー

カー改修品購入（Refurbish）」「サブスクリプショ

ン（非所有）」の 4 選択肢を表示し、単一選択とそ

の理由を要求。 
l 出力：JSON({“choice”:0-3, “reason”:”…”}) 
l 温度：default  
3.3. 評価指標 

まず、(i) 選択確率分布の整合では、4 選択肢（新品／中

古／リファービッシュ／サブスク）に対する選択確率分布

を、人間データ（HB-MNL による推定分布）と LLM 応答
の分布で比較する。分布間距離は、Jensen–Shannon 距離
（JSD）と KL divergence を用いる(14,15)。JSD は二つの確率

分布の重なりを 0〜1 の範囲で測る対称・有界の指標で、

極端値に過度に引っ張られにくく解釈が容易である(26)。一

方、KL divergence は、人間分布を基準（真の分布）とみな

し、それを LLM 分布で符号化したときの余分な情報量を

表す量である(27)。JSD／KL divergence による分布比較は、

Natural Language Inference (NLI) における「人間判断分布」

と LLM の分布を照合する近年の研究で実証的に用いら

れており(14)、経済行動の文脈でも LLM と人間の選択分布

の近さを JSD で評価する枠組みが報告されている(15)。 
つぎに、(ii) シェアリングの主要属性に対する感度では、

両製品でサブスク価格（PriceDiscount：−30％／0％／30％減

額）、製造後経過年（冷蔵庫 :0,2,4,8 年／ラップトッ

プ:0,1,2,3,4 年）について、冷蔵庫では外観("As brand-new" 
/"With Scratch")/評判("No information"/"Good information")に
ついて、ラップトップでは Capacity(250GB/750GB)について、

プロンプト内の設定を変更し、効果方向（増減の符号）と

相対強度（効果の大きさ）が人間ベンチマークと一致する

かを判定する。ここでは、対象属性のみ操作し、他はデフ

ォルト値とする。これらの判断基準は、属性操作に対する

反応の整合性を人間データと比較して外部妥当性を担保し

ている先行研究(10,11)に則っている。 

4. 結 果 

4.1. 選択確率分布の整合性評価 

(i) 選択確率分布の整合では、ベンチマークの回答者属

性分布（年齢・性別・世帯人数・世帯収入・居住地域）に

基づき 300 のペルソナを乱数サンプリングし、各モデルに

つき 300 回答を取得した。その選択確率とベースライン

（HB-MNL の全体平均）に対する距離を JSD とクロスエ

ントロピー差の双方で評価する。これらの値は小さいほど

人間の平均分布に近いと解釈できる。 
冷蔵庫におけるそれぞれの選択確率分布を図 1 に示し、

それらの分布間距離を表 2 に示す。また、ラップトップに

おけるそれぞれの選択確率分布を図 2 に示し、それらの分

布間距離を表 3 に示す。図 1 (a), 図 2 (a)内にはベースライ

ンの全体平均分布のみならず、クラスタリングされた 4 セ

グメント(A,B,C,D)の消費者の選択確率分布も示している。 
冷蔵庫における選択において、Gemini-2.5-Flash が両指

標で最良。次点は Grok-3-Latest／GPT-5 が両指標で小さい

値を示した。Claude-Sonnet-4 と GPT-4o はいずれの指標で

もベースラインからの乖離が大きい。 

ラップトップにおける選択において、Grok-3-Latest が両
指標で最良。次点は Claude-Sonnet-4 で、Gemini-2.5-Flash は

JSD では同水準であるが  Claude-Sonnet-4 に比べ KL 
divergence がやや大きい。GPT-4o/GPT-5 は両指標とも相対

的に大きい値を示した。 
また、4 セグメント(A,B,C,D)と LLM の比較では、両製品を

通して GPT-4o は (B)Price-sensitive と似た分布を示してい

るが (冷蔵庫 : JSD= 0.3891, KL=0.6060; ラップトップ : 
JSD=0.2434, KL=0.2138)、他のモデルとの類似性は示されて

いない。 
 
Tab. 2. Refrigerator - JSD and KL to the human benchmark 
(Average). 

LLM Model JSD KL divergence 

GPT-4o 0.6042 1.3434 

GPT-5 0.4208 0.5747 

Gemini-2.5-Flash 0.3354 0.3488 

Claude-Sonnet-4 0.5241 0.9377 

Grok-3-Latest 0.4146 0.6583 

 

 
Fig. 1. Refrigerator - Choice Behavior by (a) Human & (b) LLM. 
 
Tab. 3. Laptop - JSD and KL to the human benchmark (Average). 

LLM Model JSD KL divergence 

GPT-4o 0.4786 0.9836 

GPT-5 0.4659 1.4553 

Gemini-2.5-Flash 0.4166 1.1128 

Claude-Sonnet-4 0.4172 0.6402 

Grok-3-Latest 0.3704 0.4671 
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Fig. 2. Laptop - Choice Behavior by (a) Human & (b) LLM. 
 
4.2. シェアリングの主要属性に対する感度の検証 

(ii) シェアリングの主要属性に対する感度の検証では、

各変数の比較において、ベンチマークの回答者属性分布（年

齢・性別・世帯人数・世帯収入・居住地域）に基づき 100 
のペルソナを乱数サンプリングし、各条件 1回答取得した。 
冷蔵庫におけるシェアリングの選択確率推移を図 3 に

示している。図 3(a)はシェアリング価格に対する感度を示

している。ベースラインでは価格が上がるにつれて効用値

が下がる一方で、LLM両モデルにその傾向は見られなかっ

た。図 3 (b)はシェアリング製品の経年に対する感度を示し

ている。LLM両モデルで 4 年から 8 年には選択確率の現象

が見られ、Gemini-2.5-Flash はその相対強度も近似している。

しかし、経年 0 年から 4 年にはベースラインと同様の減少

傾向が LLM両モデルから見られなかった。図 3 (c)(d)はシ

ェアリング製品の外観(傷)/評判に対する感度を示している。

どちらも LLM 両モデルにベースラインと同じ方向の効用

変化が見られ、よりベースラインに近い効果を示したのは

Scratch では Grok-3-Latest、Reputation では Gemini-2.5-Flash
であった。これらの属性に対し、Grok-3-Latest がより過敏

に反応していることが示された。 
ラップトップにおけるシェアリングの選択確率推移を

図 4 に示している。図 3 (a) はシェアリング価格に対する

感度を示しているが、両モデルでベースラインと同じ方向

の効用変化は見られなかった。図 3 (b)(c)のシェアリング製

品の経年/容量において、Grok-3-Latest はベースラインと同

じ方向の効用変化が見られるが、効果の大きさは近似して

いない。Gemini-2.5-Flash はどちらもベースラインと同じ方

向の効用変化は見られなかった。 
 

 
Fig. 3. Subscription choice probability changes for refrigerator 
purchase scenarios (relative %, baseline: 𝑝-).  
(a) PriceDiscount: vs 0% discount; (b) Product age: vs 4 years; 
(c) Scratch: vs no scratches; (d) Reputation: vs no information.  
Relative change is (𝑝 − 𝑝-)/𝑝- × 100. Within each panel, the 
same 100 personas answered all conditions (within-subject). 
Panels use distinct cohorts (100 personas per panel); one 
response per persona per condition. 

 

 
Fig. 4. Subscription choice probability changes for laptop 
purchase scenarios (relative %, baseline: 𝑝-).  
(a) PriceDiscount: vs 0% discount; (b) Product age: vs 2 years; 
(c) Capacity: vs 250GB.  
Relative change is (𝑝 − 𝑝-)/𝑝- × 100. Within each panel, the 
same 100 personas answered all conditions (within-subject). 
Panels use distinct cohorts (100 personas per panel); one 
response per persona per condition. 

5. 議 論 

本研究では、購入・シェアリング選好における LLM の

外部妥当性を(i) 選択確率分布の整合、(ii) 属性感度(効果
⽅向・相対強度)の整合の⼆点から評価した。 

(i) 選択確率分布の整合では、製品の購入・シェアリング

選好は LLM モデルによって大きく変わることが示された。

その中でも、Grok-3-Latest, Gemini-2.5-Flash が製品カテゴ

リを問わず一貫して人間ベンチマークに最も近い分布を再

現できていることが示された。このモデル差は、先行研究

でも指摘されている指示の分かりやすさや提示順への敏感

さ、出力のぶれの違いに加えて(14,15)、学習データの性質や

学習後の調整のしかた（データの品質管理や多言語対応の

度合いなど）が影響している可能性がある(10,11)。例えば、

Grok-3-Latest は X (旧 Twitter)と連携しており、新サービス

や価格に対する評価に関する学習データを多く含んでいる

ことが関係している可能性がある。しかし、この X データ

は偏りが見られることが指摘されているため(28)、外部妥当

性を欠く結果になるリスクも存在する。 
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(ii) シェアリングの主要属性に対する感度の検証では、

シェアリングにおける価格と製品の経年に対し、(i)で分布
の整合性で高い水準であった Grok-3-Latest, Gemini-2.5-
Flash どちらもベースラインと同じ効果方向（増減の符号）

と同程度の相対強度（効果の大きさ）を常に示すわけでは

ないことが示された。特に価格/経年数/容量のような定量

的な属性に対しての反応が再現できていなかった。これは

先行研究でも LLM の数値的脆弱性が大規模実験で示され

ているように(29)、単位(月額/年額)や量的関係の誤解に起因

すると考えられる。一方、定性的な属性に対しては人間ベ

ンチマークと同じ効果方向であり、Grok-3-Latest がより過

敏に反応することが示された。 
本結果により、LLM による事前調査を行う際は定性的

な変数であれば、選好への効果を検証するのに適している

ことが示された。しかし、効果方向の検証のみにとどめて

おいた方がよく、その効果量は一致しない可能性が高い。

また、これらの結果は各モデルの学習データの詳細は公開

されていないため、本設定に限定される可能性がある。今

後は、Few-shot Learning(10)や retrieval-augmented generation 
(RAG)(10)、fine-turning(11)などの手法を用いることで外部妥

当性の改善可能性を検討する。また、全く同じアンケート

調査による比較を行うことで、外部妥当性の検証を重ねる

必要がある。 
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