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概要
大規模言語モデル (LLM)の発展に伴い、様々な分

野において性能を評価する取り組みが必要となっ
てきている。本研究では、金融分野において LLM
の生成の良さ測るための日本語生成ベンチマー
ク pfmt-bench-fin-jaを提案した。pfmt-bench-fin-jaは、
MT-benchに対応するような金融分野に特化した複
数ターンの日本語生成ベンチマークであり、12カテ
ゴリー、360 問のベンチマークを新たに構築した。
評価にあたっては、GPT-4o-mini を LLM-as-a-judge
として用いて、10段階評価でスコア計測をすること
とした。実験として、複数の LLMに対してベンチ
マークを計測し、その結果を比較検討した。その結
果、pfmt-bench-fin-jaが一定レベルで LLMの性能評
価を行うことができることが示された。構築したベ
ンチマークは Githubより利用可能である。

キーワード: 大規模言語モデル、金融、日本語、ベ
ンチマーク

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
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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。
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[25]など、様々なモデルが乱立している。
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おり [26]、さ
らに金融に特化したものとしては、筆者らが以前
提案した Japanese Language Model Financial Evaluation
Harness (japanese-lm-fin-harness) [27]が存在している。
本研究においては、金融における日本語ベンチ

マークに着目し、japanese-lm-fin-harnessではカバー
できていない、生成の良さを測るためのベンチマー
クを構築する。japanese-lm-fin-harnessでは、主に知
識を解く多肢選択問題を用いているが、生成の良さ
を測るためには、より自然な文を生成するタスクが
必要である。加えて、様々な LLMの性能を真に比
較するためには、AIアシスタントとしての性能を
測るタスクが必要である。一方で、こうした生成の
良さを測るベンチマーク手法としては、MT-bench
[28] のように、非常に強力な GPT-4のような LLM
を LLM-as-a-judgeとして用いて、出力の良さをスコ
ア化することで評価を行うという手法がある。そこ
で、本研究では、この MT-benchに対応するような



金融分野に特化した複数ターンの日本語生成ベンチ
マークを構築する。
なお、本研究で構築したベンチマークは https://

github.com/pfnet-research/pfmt-bench-fin-ja で
公開している。2 pfmt-bench-fin-ja: Preferred
Multi-turn Benchmark for Finance
in Japanese
本研究では、日本語における金融タスクの性能を

生成の良さの観点から評価するベンチマークを構築
することを目指す。ここでは、MT-bench [28]を参考
にすることとした。MT-benchとは、複数ターン (主
に 2ターン)で、ユーザーの質疑に適切に回答できる
かを比較するベンチマークである。MT-bench には
Writing、Roleplay、Extraction、Reasoning、Math、Coding、
Knowledge I (STEM)、Knowledge II (humanities/social
science)の 8つの分類の質問が合計 80件含まれてお
り、これらの質問への LLMの回答を GPT-4などの
LLMで 10段階評価することでその良さを計るベン
チマークとなっている。
本研究で提案するベンチマークにおいては、

上記の 8 つの分類の中から Knowledge I (STEM)、
Knowledge II (humanities/social science) を取り除き、
Self-Instruct[29]の質問を分類した場合にカバーでき
なかった問題を考慮に入れて Idea, Translation, Ethics
の 3分類を新たに追加し、さらに、金融に特化させ
るために Knowledge、Trustworthiness、ESGs の 3 分
類を追加した。
各タスクの目標・主旨については、それぞれの項

目において重要であると想定される内容を踏まえ、
下記の通り新たに定義した。

1. Writing (作文): 金融に関するあらゆるタイプの
文章作成に関する相談を含みます。文法の正
確性、文章の流れ、語彙の選択、効果的なメッ
セージ伝達に重点を置き、投資家やステークホ
ルダーに響く文章を書くための技術や方法に関
する相談に応じます。アナリストレポートの構
成、説得力のある株主総会におけるプレゼン
テーションの作成方法など、目的に合わせた書
き方に関するアドバイスも提供します。

2. Roleplay (役の演技): 特定の人の視点を採用して
行動や発言を想定する質問が含まれます。オペ
レーター、ファイナンシャルプランナー、証券
アナリストなどの職業に応じた適切な反応を考
えること、または特定の状況下での対人関係の

シミュレーションなど、想像力と創造性を駆使
した対話や行動指針の提案を行います。

3. Knowledge (金融知識): 金融の基本知識をはじ
め、幅広くかつ深い金融に関連する知識を持っ
ていることを検証します。世界的に通用するレ
ベルの高度で国際的な知識を問います。また、
金融工学をはじめとした学際領域の知識につい
ても確認します。

4. Extraction (情報抽出): 与えられたテキストや
データセットから重要な情報を抽出し、分析す
る技術に関する質問が該当します。文書の要
約、データの解釈、テキスト内の概念の評価な
ど、情報を効果的に処理するスキルが求められ
ます。

5. Reasoning (論理的思考): 論理的推理、問題解決、
読解力を要する質問がこのカテゴリに分類され
ます。論理問題の解答、文章読解、エビデンス
に基づく意見形成など、論理的な思考能力を鍛
える質問が含まれます。

6. Math (数学): 数学の概念や理論に基づいた問題
解決に関する質問を扱います。基本的な算術か
ら高度な数学および金融工学まで、方程式の解
法、幾何学的な問題、比率や割合、確率過程な
ど、金融に関連する数学に関する幅広いトピッ
クが含まれます。

7. Coding (コーディング): プログラミング言語、
アルゴリズム、データ構造、ソフトウェア開発
に関する質問が含まれます。コーディング技
術、アプリケーションの開発、データサイエン
ス、機械学習の基本から応用まで、金融に関連
するプログラミングに関連する広範囲の知識と
スキルに関する相談に応じます。

8. Idea (アイデア): アイデア生成、創造性の促進、
目標達成に向けた概念策定に関する相談を扱い
ます。このカテゴリでは、新しいプロジェクト
や取り組みのための革新的なアイデアの創出、
目標設定の方法、実現可能な行動計画の立案に
関するアドバイスを提供します。金融における
取引戦略や投資家に対する施策など、思考の枠
を広げ、創造的な解決策を探求する過程での支
援を重視します。

9. Translation (翻訳): 文章の翻訳、内容の再表現に
関する質問が含まれます。このカテゴリでは、
異なる言語間での正確な情報伝達、テキストの
言い換えや要約、特定の聴衆や文脈に合わせた
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内容の適応に関する相談に応じます。言語学の
深い理解、文化的背景の認識、金融における適
切な語彙使用、コミュニケーションの効果性を
高める技術が求められます。

10. Ethics (倫理): 個人や集団の行動における倫理
的、道徳的問題の考察に関する質問を扱いま
す。このカテゴリでは、道徳的ジレンマの解
析、倫理的な判断の基準、正義や責任の概念に
基づく意思決定に関するガイダンスを提供しま
す。金融における行動原則を適用し、多様な視
点からの評価を通じて、道徳的な価値観に沿っ
た行動を促します。

11. Trustworthiness (信頼性): 信頼性、誠実さ、公正
さに関する質問が含まれます。金融市場におい
ては、不確かな情報を提供してしまった場合
に、その波及効果などから多大な損失を招く可
能性があります。このカテゴリでは、情報の信
頼性が重要である局面において、間違った情報
を流布しないかどうかについて確認します。ま
た、情報の真偽を判断するための方法や、信頼
性の高い情報源の選定に関するアドバイスを提
供できるかについて検証を行います。

12. ESGs (環境・社会・ガバナンス): 環境、社会、ガ
バナンスに関する質問が含まれます。企業の持
続可能性、社会的責任、倫理的な投資、ESG評
価など、環境・社会・ガバナンスに関する幅広
いトピックについて相談に応じます。持続可能
な社会の実現に向けた取り組みや、企業の社会
的責任に関する情報を提供します。
これらの定義に基づき、各 30問、合計 360問を

構築した。また、数学の問題については、LLM-as-a-
judgeで正しい評価ができるようにするために、参
照回答を GPT-4o を活用しながら人手で作成した。
問題の構築にあたっては、Anthropic Claude 3 Opusと
few-shot prompt を用いてターンの問題を生成し1）、
人手でスクリーニングを行うことで作成した。下記
に構築したベンチマークの例題を示す。なお、すべ
ての問題は前述の URLから確認可能である。

Roleplayの例題
Turn 1: あなたは資産運用アドバイザーです。
クライアントから「老後資金を準備するため

1） ライセンス上、この問題を学習に使用することはできな
い。

に、長期的な資産運用を始めたいと思います。
おすすめのポートフォリオを教えてください。」
という相談を受けました。クライアントの年齢
やリスク許容度を確認し、適切な資産配分を提
案してください。
Turn 2: クライアントから「提案されたポート
フォリオを維持するために、どのくらいの頻度
でリバランスを行うべきでしょうか？また、リ
バランスの重要性を教えてください。」という
質問がありました。リバランスの必要性と適切
な頻度について説明してください。

これらの例題に対して、それぞれの LLMが応答
を生成し、その生成結果を GPT-4o-miniにより 10段
階評価を行うことで、ベンチマークの評価を行う。
この LLM-as-a-judgeにおける評価は、MT-bench[28]
における評価と同様の手法を用いたが、以下の点に
関しては、MT-benchの問題点を構築するために改
善を行った。

• 最大生成 token数の増加 (1024→ 4096)
• 対話テンプレートの日本語対応
• 評価テンプレートの変更
• EOS tokenの対応
• 1ターン目の回答時に LLMが勝手に 2ターン目
の問題を捏造し、そこに勝手に答えた場合にそ
の捏造された 2ターン目の回答を 2ターン目の
評価対象にしてしまうインジェクションの防止

• LLM からの回答がなかった場合に、評価を行
う LLM(GPT-4など)が勝手に回答を書いて自分
で評価する結果、高い評価値になってしまう問
題があり、その対策として、回答がなければ 0
点と判定するルーティンの追加

• 質問と同じ言語で回答しない場合には 0点とす
るルーティンの追加 (翻訳を除く)

3 ベンチマーク実験とその結果・
考察
前章で構築したベンチマークを用いて、複数の
モデルに対して評価を行った。ここでは、Anthropic
社の Claude シリーズの LLM、OpenAI 社の GPT シ
リーズ、Preferred Networks社の Plamo、NVIDIA社の
Nemotronを対象に、ベンチマークを実施した。これ
らのベンチマークは、APIを通じて計測されたが、
pfmt-bench-fin-jaは Huggingface等で構築されている
モデルに対してもローカル環境で計測可能である。



表 1 各モデルの pfmt-bench-fin-jaによる評価値。
Model/Metric Avg. Writ. Role. Kno. Ext. Reas. Math Cod. Idea Tran. Eth. Trust. ESGs

claude-3-5-sonnet-20240620 9.07 9.38 9.38 8.93 8.93 9.35 5.52 9.57 9.63 9.62 9.65 9.47 9.45
gpt-4o 8.99 9.45 9.43 8.78 7.32 9.30 7.07 9.33 9.70 9.40 9.63 9.43 9.07

claude-3-opus-20240229 8.70 9.23 9.18 9.45 6.78 8.97 4.35 9.72 9.45 9.52 9.25 9.30 9.22
claude-3-haiku-20240307 8.55 9.02 8.93 8.53 7.70 8.98 3.97 9.57 9.25 9.30 9.08 9.17 9.12
claude-3-sonnet-20240229 8.41 9.18 8.95 9.12 6.38 9.02 3.00 9.27 9.08 9.45 9.08 9.20 9.17

gpt-4 8.37 8.42 8.70 8.62 7.17 8.80 4.55 8.95 9.07 9.33 8.90 9.12 8.78
plamo-1.0-prime-beta 8.33 9.33 9.12 9.12 6.45 9.00 3.25 8.77 9.40 7.85 9.32 9.22 9.08

claude-2.1 8.20 8.42 8.17 8.45 8.17 8.62 4.12 8.82 8.38 9.25 8.42 8.80 8.83
nvidia/nemotron-4-340b-instruct 8.07 9.35 9.30 8.77 5.30 9.20 2.45 5.77 9.53 9.38 9.37 9.37 9.07

gpt-35-turbo 8.04 8.78 8.50 8.57 6.82 8.68 3.27 9.00 8.82 8.28 8.73 8.87 8.12

図 1 pfmt-bench-fin-jaのさまざまなモデルへの評価結果のタスクレーダー

評価結果を表 1に示す。また、図 1には、各モデ
ルの評価結果をタスクレーダーで示す。
これらの結果から、数学やコーディング、抽出タ

スクで大きな差が出ていることが分かった。特に、
GPT-4o は数学タスクで顕著な結果を示しており、
claude-3-5-sonnet-20240620は抽出タスクで高い評価
を受けている。
本ベンチマークの有効性を充分に検討するこ

とは現状では難しく、今後の課題ではあるものの
今回の結果から明らかであることもある。まず、
gpt-35-turbo、gpt-4、gpt-4o の間の関係性を見ると、
概ねすべてのタスクにおいて、そのスコアの順序
性が維持されており、一般に議論される性能の
順序性と一致している。また、claude-2.1, claude-3,
claude-3.5においても概ね同様の傾向性が確認でき
る。一方で、claude-3-haikuと claude-3-sonnetにおい
ては、Anthropic社の公開する性能比較2）の順とは異
なる順番となっており、ベンチマークスコアが近い
モデル間での比較の有効性については疑問がのこ
る。claude-3-haikuと claude-3-sonnetの順序性に関し
ては、gpt-4o-miniで評価するのではなく、gpt-4oを

2） https://www.anthropic.com/news/claude-3-family

LLM-as-a-judgeとして使用した場合においても同様
の結果が得られることが確認できたことから、実際
に、金融分野における性能が逆転している可能性も
示唆される。

4 まとめ
本研究では、pfmt-bench-fin-jaという、金融分野に
特化した日本語の複数ターンの生成ベンチマーク
を構築した。このベンチマークは、MT-bench を参
考にし、金融分野に特化させるために新たなカテゴ
リを追加し、カテゴリーの基準を定義したうえで、
半自動的に複数ターンの質問セットを 360 問構築
した。この質問セットに対して、複数のモデルの応
答を取得し、その応答結果を GPT-4o-miniを用いて
LLM-as-a-judgeによる評価を行うことで、10段階評
価による生成の良さを示す数値を取得できるベンチ
マークを構築した。そのうえで、このベンチマーク
を用いて、複数のモデルに対して評価を行い、その
結果を示した。今後の課題として、このベンチマー
クの有効性をさらに検証する必要性などが挙げら
れる。

https://www.anthropic.com/news/claude-3-family
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