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概要
大規模言語モデル (LLM)の発展とともに、分野や

言語に特化した言語モデルの構築の必要性が議論さ
れてきている。その中で、現在の大規模言語モデル
がどの程度の性能を発揮するかを分野に特化して評
価するベンチマークの必要性が高まっている。そこ
で、本研究では、日本語かつ金融分野に特化した複
数タスクからなるベンチマークの構築を行い、主要
なモデルに対するベンチマーク計測を行った。その
結果、現時点では GPT-4が突出していることと、構
築したベンチマークが有効に機能していることを確
認できた。

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) は、近年、著しい性能

を発揮している。特に、ChatGPT[1] や GPT-4[2] を
はじめとした最新の言語モデルは、性能向上と汎
化が著しい。その基本技術は Transformer[3]から始
まっており、BERTや [4]や、GPTシリーズ [5, 6, 7]
などが続いた。ほかにも、Bard[8]や LLaMA[9, 10]、
Dolly[11]、BLOOM[12]、Vicuna[13]、PaLM[14, 15]な
どのモデルが提案されている。
しかしながら、これらの大規模言語モデルは、

様々なタスクでどの程度の性能を発揮するかは未知
数であり、それらを評価する取り組みが進められて
いる。たとえば、Language Model Evaluation Harness
(lm eval) [16]と呼ばれる、LLM用の様々なタスクに
よるベンチマーク計測プラットフォームが提案され
ている。また、GPT-4[2]においても、様々なタスク
における性能を評価している。さらに、会計士試験
の達成度 [17]や医学分野における応用 [18]、法律分
野への応用 [19, 20]を検証する研究などが存在する。
特に、金融分野への応用は、様々なタスクへの

応用可能性から、研究開発が進んでいる。金融に

特化した非公開のモデルとして、BloombergGPT[21]
が存在するほか、公開されているモデルとしては、
LLaMA[9] をチューニングした FinLLAMA[22] や、
FinGPT[23]、Instruct-FinGPT[24]などがある。しかし
ながら、金融にフォーカスして、性能を評価するベ
ンチマークはまだない。
加えて、日本語に特化した LLM という点でも、
様々な開発が進んでいる。CyberAgent の CALM シ
リーズや rinna 社のモデル、stabilityai 社の stablelm
シリーズ、Elyza社のモデル、Preferred Networks社の
Plamo™ や LLM-jp-13B など、様々なモデルが乱立
しているが、論文化され、性能評価までしっかりと
行われているモデルは少ない。また、日本語に特化
させるために、既存の英語ベースのモデルをチュー
ニングした研究も存在する [25, 26, 27]。
こうした特化型 LLMの台頭に際して、これらの
モデルの性能を正しく評価する特化型のベンチマー
クの構築も必要であると考えられる。日本語に特化
したベンチマークはすでに存在している [28]が、さ
らに金融に特化したものは存在しない。
そこで、本研究においては、日本語かつ金融分野
に特化したベンチマークの構築を行い、主要なモデ
ルに対するベンチマーク計測を行うことで、日本語
金融分野における LLMの性能評価を行う。
構築したベンチマークおよび、各モデルの性能

評価結果は、https://github.com/pfnet-research/

japanese-lm-fin-harnessにおいて公開している。
2 日本語金融ベンチマークデータ
セット
構築したベンチマークにおいては、現時点で全部
で 5つのベンチマークタスクを用いている。

• chabsa: 金融分野における感情分析タスク
• cma basics: 証券分析における基礎知識タスク
• cpa audit: 公認会計士試験における監査に関す
るタスク
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• fp2: ファイナンシャルプランナー試験の選択肢
問題のタスク

• security sales 1: 証券外務員試験の模擬試験タ
スク

これらのうち、chabsa、cpa auditについては、既存
のコーパス等を用いてタスクを構築した。残りのタ
スクについては、インターネット上で公開されてい
るものをクローリングにより取得し、成形すること
で作成を行った。以下では、それらのタスクについ
て詳細を述べる。プロンプトの詳細と例について
は、前述の公開レポジトリを参照されたい。

2.1 chabsa: 感情分析タスク
chabsaとは、金融文書の一種である、有価証券報

告書に含まれる文章に関して、特定の単語に対する
センチメントを判定するタスクである。https:

//github.com/chakki-works/chABSA-dataset で 公
開されている。このセンチメントには、positive,
negative, neutralの 3種類が存在する。しかしながら、
neutralは非常に個数が少なく、安定的な性能評価を
妨げる可能性があることから、positiveか negativeの
2値分類として扱うこととした。そのため、neutral
とタグのついているデータは、positiveと negativeの
どちらを回答しても不正解となることに注意され
たい。すべての問題が 2択問題であるため、ランダ
ムで回答しても、おおよそ 50%の正解を得ること
ができる。最終評価値としては、positiveと negative
に対する macro-f1 値を用いる。positive が 4334 件、
negativeが 3131件、neurtalが 258件存在する。その
ため、ランダムで回答した場合には、49.15ポイン
トの f1値を得ることができる。
2.2 cma basics: 証券分析における基礎知
識タスク

cma basicsとは、証券分析における基礎知識を問
うタスクである。証券アナリスト試験のサンプル問
題をクローリングにより取得し、成形することで作
成を行った。そのため、一般に言う公益財団法人日
本証券アナリスト協会が実施している証券アナリス
ト試験の 1次試験や 2次試験とは異なるものである
が、選択肢問題である点も含め、その 1次試験と同
様の性質を持つ。なお、図を含む問題は削除し、表
はマークダウン形式により問題を成形した。すべて
の問題が 4択であるため、ランダムで回答しても、
25.00%の正解を得ることができる。

2.3 cpa audit: 公認会計士試験における監
査に関するタスク

cpa auditとは、公認会計士試験における短答式試
験監査論の問題を収録したものであり、先行研究
[29]のデータを使用した。6択問題を 360問、5択
問題を 38問収録している。そのため、ランダムに
回答した場合には、16.98%の正解を得ることがで
きる。
2.4 fp2: ファイナンシャルプランナー試
験の選択肢問題のタスク

fp2とは、ファイナンシャルプランナー 2級の選
択問題である。日本 FP協会 2級ファイナンシャル・
プランニング技能検定学科試験の 2021年 5月から
2023年 9月の過去問題を公式 HP1）より取得し、加
工して作成した。なお、図を含む問題は削除し、表
はマークダウン形式により問題を成形した。すべて
の問題が 4択であるため、ランダムで回答しても、
25.00%の正解を得ることができる。
2.5 security sales 1: 証券外務員試験の模
擬試験タスク

security sales 1とは、証券外務員資格試験 1級に
相当する模擬試験のタスクである。外務員資格試験
1級の模擬試験や対策問題例をクローリングにより
取得し、成形することで作成を行った。そのため、
一般的な外務員資格試験とは問題構成や難易度に若
干の相違があることに注意されたい。4択問題が 29
問、2択問題が 28問収録されている。そのため、ラ
ンダムに回答しても、37.28%の正解を得ることがで
きる。
3 各モデルを用いたベンチマーク値
の測定
前節で説明したベンチマークを用いて、様々なモ
デルに対してベンチマークを計測する。
プロンプトによる性能への影響が大きいことか
ら、前節で示したプロンプトのほか、日本語に特化
したベンチマークの先行研究 [28] で採用されてい
るすべてのプロンプトと同様のプロンプトを各タ
スクに対して用意した。これらのプロンプトを用い
て、0-4 shotでの事前実験を行い、もっともよい性
能を発揮したプロンプトと shot 数を採用して最終
的な実験を行った。この手順は、ある種の in-sample
trainingにも見えるかもしれないが、実際には、プロ
ンプトの種類を限っていることや、モデル作成者で
あれば最も適切なプロンプトを選択することは難し

1） https://www.jafp.or.jp/exam/mohan/
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表 1 ベンチマーク一覧 (一部省略。詳細は前述の公開レポジトリにて。)
Model Ave. chabsa cma basics cpa audit fp2 security sales 1
openai/gpt-4-32k 66.27 93.16 81.58 37.44 50.74 68.42
openai/gpt-4 66.07 93.20 78.95 37.69 50.32 70.18
openai/gpt-4-turbo 64.59 92.86 76.32 36.18 50.95 66.67
openai/gpt-35-turbo 50.27 89.98 52.63 18.09 29.26 61.40
meta-llama/Llama-2-70b-hf 50.21 89.37 57.89 20.85 30.32 52.63
meta-llama/Llama-2-70b-chat-hf 49.53 90.29 52.63 18.84 28.00 57.89
Xwin-LM/Xwin-LM-13B-V0.2 47.53 88.11 52.63 22.11 25.68 49.12
meta-llama/Llama-2-13b-chat-hf 46.98 87.95 52.63 19.60 27.37 47.37
elyza/ELYZA-japanese-Llama-2-7b-fast 46.04 82.52 44.74 17.84 30.74 54.39
lmsys/vicuna-13b-v1.5-16k 45.57 85.81 52.63 19.10 28.21 42.11
mosaicml/mpt-30b-instruct 45.18 83.27 42.11 21.36 26.53 52.63
meta-llama/Llama-2-7b-chat-hf 44.86 83.70 39.47 20.35 29.89 50.88
llm-jp/llm-jp-13b-instruct-full-jaster-v1.0 44.66 85.91 39.47 20.10 26.95 50.88
meta-llama/Llama-2-13b-hf 44.19 82.04 36.84 20.85 30.32 50.88
rinna/youri-7b-instruction 43.84 86.88 34.21 21.61 27.37 49.12
llm-jp/llm-jp-13b-instruct-full-dolly-oasst-v1.0 43.76 83.23 39.47 19.60 27.37 49.12
rinna/youri-7b-chat 43.67 86.67 36.84 19.60 26.11 49.12
cyberagent/calm2-7b-chat 43.67 81.09 36.84 18.09 29.68 52.63
llm-jp/llm-jp-13b-instruct-full-jaster-dolly-oasst-v1.0 43.60 86.83 39.47 18.59 24.00 49.12
lmsys/vicuna-33b-v1.3 43.44 87.81 34.21 19.60 28.21 47.37
lmsys/vicuna-7b-v1.5-16k 43.21 84.78 39.47 19.60 24.84 47.37
mosaicml/mpt-30b-chat 43.10 86.40 39.47 21.36 24.42 43.86
elyza/ELYZA-japanese-Llama-2-7b 42.99 83.48 42.11 19.60 25.89 43.86
pfnet/plamo-13b 42.87 76.97 39.47 21.61 27.16 49.12
mosaicml/mpt-30b 42.80 83.44 36.84 19.60 26.74 47.37
stabilityai/japanese-stablelm-base-alpha-7b 42.73 78.74 34.21 19.10 30.74 50.88
Xwin-LM/Xwin-LM-7B-V0.2 42.73 82.79 42.11 19.85 25.05 43.86
llm-jp/llm-jp-13b-v1.0 42.39 81.24 39.47 19.10 26.53 45.61
openai/text-davinci-003 37.68 53.92 44.74 17.59 26.53 45.61
ランダム 30.68 49.15 25.00 16.98 25.00 37.28

くないということから、このような評価手順をとる
方が、公平な比較ができると考えた。
ただし、Open AI 社が API を通じて提供するモ

デルに関しては、コスト面を考慮し、標準的な 1
つのプロンプトのみを用いることとし、shot 数も
0-shot のみの採用とした。また、Open AI 社の API
は、Azureを用いて使用することとし、Content filter
が適用されて回答が得られなかった場合には不正解
と判定することとした。
また、選択肢問題の解答にあたっては、最も生成

尤度の高いものをモデルの出力として利用すること
とした。ただし、GPT3.5および GPT-4シリーズに
ついては、温度パラメータを 0に指定した状態での
出力を API経由で獲得し、その出力内で最も早く出
現する選択肢を出力とした。
結果は表 1に示す。

4 考察
まず、GPT-4シリーズのスコアが圧倒的に高いこ

とが明確である。表 1 によれば、ベンチマーク平
均スコアが 60を上回っているのは、GPT-4シリー
ズのみである。スコアが 50を上回るモデルが非常

に限られる中で圧倒的なスコアである。GPT-4は、
GPT3.5や他の 70Bクラスのモデルよりもモデルパ
ラメータ数が 1桁か 2桁多いとされており、金融タ
スクにおいても、モデルサイズが大きいほど性能が
高い可能性が示唆される。
一方で、スコアが 35～45程度のモデルはその性

能差は顕著ではなく、モデルパラメータ数の影響が
軽微であるようにも見える。これは、モデルの学習
の際に、金融に関連したコーパスが非常に限られて
いることが原因である可能性があり、今後、金融文
書を重点的に追加して学習した場合などの効果を確
認することで、コーパスの影響を評価できると考え
られる。
今回構築したベンチマークの有効性について考

える。chabsaに関しては、GPT-4シリーズはほぼ理
論上の上限に近づいてきている。今回のタスクの設
計上、95程度が達成しうる現実的な上限であると
考えており、ほぼ限界値であると言っても過言では
ない。一方で、それ以外のタスクに関しては、まだ
まだ伸びしろがある。特に cpa auditについては、現
状では正答率が低く、先行研究 [29]でも、GPT-4と
Retrieval-Augmented Generation を組み合わせて、初
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図 1 平均スコアと chabsaの関係 図 2 平均スコアと cma basicsの関係 図 3 平均スコアと cpa auditの関係

図 4 平均スコアと fp2の関係 図 5 平均スコアと security sales 1の関係

めて合格レベルの性能を発揮しているとの報告が出
ており、モデル単体での性能という点では今後の改
善の余地があると考えられる。
ここで、さらなるベンチマークの有効性の確認の

ために、図 1 – 5に、最終的な平均スコアと各タスク
のスコアの関係を示した。無論、平均スコアの 1/5
は各タスクのスコアなので、一定の相関性が認めら
れるのは自明であるものの、あらためて各タスクの
スコア分布と平均スコアの関係をプロットした。
図 1では、プロットの関係が 1 − exp (𝑥) の相似拡

大平行移動関係のグラフに見えたため、その関数で
フィッティングを行った。この意味としては、タス
クとして簡単である傾向があるため、ある程度まで
行くと、飽和してしまうという仮説を置いたという
ことである。実際に、フィッティング関数もかなり
きれいに当てはまっている。
これらのプロットを見ると、chabsa はやはり比

較的簡単なタスクであり、今回のベンチマークに
おいては中堅層のスコアの差を拡大させる良い
指標になっていると言える。また、cma basics や
security sales 1に関しても、下位層は差があまり見
られないものの、中堅層でスコアの差が拡大してい
る。一方で、それ以外の指標に関しては、下位・中
堅層ともに性能差が観測しにくく、GPT-4だけが圧
倒的に高いという結果になっており、これらに関し
ては、今後のより性能の高いモデルが出てきた場合

に、うまく差を生み出す指標になる可能性が期待さ
れる。
今後の課題としては、さらなるタスクの追加や、
より妥当なプロンプトチューニング手法の導入、さ
らには、金融に特化した言語モデルが性能を発揮で
きるか、という点などがあげられる。

5 結論
本研究では、日本語の金融タスクに特化した LLM
用のベンチマークを構築し、様々なモデルで実際に
ベンチマークを計測した。その結果、GPT-4シリー
ズが圧倒的な性能を発揮することが明らかになっ
た。一方で、ベンチマークとしての有用性も確認
することができた。今回構築したベンチマークは、
LLM の性能の上位・中位・下位で性能差の出やす
さがタスクによって異なっており、結果として、そ
れらの平均は、どの性能領域でも一定の差が出るよ
うなベンチマークになっていることがわかった。今
後、より多くのタスクを追加することで、より妥当
なベンチマークを構築することができると考えら
れる。
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