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Abstract

本論文は、日本国内における金融分野での大規模言語モデル（LLMs）の研究と応用動向
を包括的に調査・整理したサーベイである。2022年 11月の ChatGPT公開以降、2025

年 3月までに発表された日本語の関連論文 69本を収集し、タスク軸（分類・生成・予測・
構築・評価・その他）および目的軸（意思決定の高度化・業務の効率化・モデル性能の
評価）に基づいて分類・可視化を行った。最多の研究は「分類」タスクに集中しており、
特にセンチメント分析や ESG評価が中心的テーマとして浮上している。次いで「生成」
タスクが多く、レポートや要約文の自動生成による業務の効率化を目指す研究が目立っ
た。一方で、予測や評価タスクは相対的に少なく、今後の研究課題とされる。さらに、実
務への応用に際しての判断基準と検討課題を提示した。
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1 はじめに
金融分野は、日々変動する市場価格、規制や制度の変更、そして取引データや財務報告、統合
報告といった複雑かつ膨大な情報に囲まれた領域である。株式市場の変動、金利や為替レー
トの変化、マクロ経済環境の動向、グローバルな経済政策の影響や、さらには気候環境変動
など、さまざまな要因が企業の財務状況や投資家の判断に深く関わっている。このような複
雑でダイナミックな環境の中で、金融の専門家は、正確で迅速な意思決定を求められ、これ
を達成するために日々進化する技術や手法を駆使することが不可欠である。
このような背景から、金融分野では、理論と実務が密接に結びついている。新たな理論・

技術が開発されると、それは即座に実務に応用される。例えば、新たな投資理論や (予測)技
術が資産運用に適用され、その効果が実際の市場で測定される [1, 2, 3]。また、企業が直面
する複雑な経済活動に対応する会計処理や、市場の急変に対応する中で生じた運用手法やリ
スク管理手法が次なる研究テーマとなり、新たな理論やモデルの開発を促進してきた [4]。こ
うして、理論と実務は相互に影響を与え合いながら、金融および会計分野は絶えず発展を続
けている。
近年、特に急速に発展している大規模言語モデル (LLMs)は、まさに新たな技術の象徴

と言える存在である。LLMsは、多くの分野で多岐にわたる活用が進んでいる [5]。例えば教
育分野において、LLMの応用範囲は広く、インタラクティブな教育コンテンツの生成や、学
生のエンゲージメント向上のためのツールとして重要な役割を果たしている。具体的には、
問題の自動生成や学習内容に基づいたカスタマイズされたフィードバックの提供が可能とな
り、学習者の理解が深まることが期待されている。また、LLMsは学生の質問に対して迅速
かつ的確な解答を提供する能力を持ち、教師の負担を軽減し、より効果的な教育を実現する
ための重要な手段となりえる。
金融や会計分野でも、LLMsはその卓越した言語処理能力を駆使することで、従来の技

術で達成できたタスクをさらに高度化し、精度と効率性を大幅に向上させるだけでなく、こ
れまでの技術では実現できなかった新たなタスクを実行できることが期待されている。そし
て海外では既に、LLMsを活用した金融および会計分野の研究が進んでおり、実際に多くの
応用事例が報告されている [6]。これらの研究は、LLMsが他分野での事例と同様にさまざま
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なタスクにおいて有効であることを示している。
もっとも、日本市場は言語構造・データ環境・規制枠組みが英語圏と大きく異なり、英

語コーパスを主とするLLMs がそのまま有効性を発揮するとは限らない。企業開示様式、日
本独自の会計基準、金融庁ガイドラインといった制度面の差異、さらには漢字混じり文書特
有の形態素粒度などが複合的に影響するためである [7]。従って、主として英語を基盤とす
る LLMsが、日本における金融分野で有効であるかどうかは自明ではない。さらに、日本に
おける金融分野の LLMsの応用に関する包括的なサーベイは著者らの知る限り存在していな
い。一方で、ChatGPT 公開（2022 年 11 月1）以降、日本における金融分野の研究が爆発的
に増加し、本稿が対象とした 2022 年 11 月から 2025 年 3 月のわずか 30か月足らずで 69本
の関連論文が確認できた。
そこで本サーベイでは、日本における金融分野のLLMsの研究を包括的にレビューし、そ

の応用可能性と課題を明らかにすることを目的としている。日本の金融分野の LLMsの研究
事例を網羅的に収集し、現状を体系的に理解するための次の視点から研究を分類し、整理を
行う。具体的には、対象論文を「分類」、「生成」、「予測」、「構築」、「評価」、「その他」とい
う六つのタスク軸で区分し、さらに用途を「意思決定の高度化」と「業務の効率化」、「LLMs

の性能評価」という目的軸に投影することで、現状の研究が領域を可視化した。分類軸と目
的軸を組み合わせた俯瞰は、学術的位置づけを明らかにすると同時に、実務導入を評価でき
る点にある。タスク軸はテーマ別文献レビューの基本枠組みである [6]。一方、実務面では、
金融機関が生成AIを採用する利点として、業務コスト削減と効率化（高度化）のどちらに
寄与するかを挙げている2。したがって、タスクをこれら 2目的に投影することで、技術的成
果を経営指標に変換する余地ができ、LLMs導入を定量的に比較できる。さらに第三の軸と
して「LLMs の性能評価」は、安全な社会実装に不可欠な検証手続きが研究上も実務上も未
整備である点に起因する。特に金融分野は様々な規制 [8]でも、評価専用タスクを独立して
設計しない限りモデル間比較が困難になると指摘している。特に金融実務はその重要性から
様々な規制やリスク管理体制の下で運用されているため、モデルの出力に対する説明可能性
や頑健性、さらには倫理的・法的な妥当性の観点といった、性能評価の体系的な枠組みが求

1https://help.openai.com/en/articles/6825453-chatgpt-release-notes
2https://deloitte.wsj.com/cfo/what-does-generative-ai-ready-look-like-for-finance-9ceb27c9
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められている。金融機関が安心して導入するためには、タスクに応じた精緻な評価指標とベ
ンチマークの整備が不可欠である。以上を踏まえて、本サーベイでは、タスク分類と目的軸
によって日本における金融分野の LLMs研究の体系化を試みる。またその活用可能性を評価
し、今後の研究および実務への応用に向けた指針を示す。

2 範囲・方法
本研究では、日本における金融分野の大規模言語モデルの応用に関する研究事例を包括的に
レビューすることを目的とし、ChatGPTがリリースされた 2022年 11月から 2025年 3月末
までに発表された日本語の金融分野の論文を対象とした。
文献レビューの対象範囲は、以下の学会およびその論文誌に基づく。具体的には、人工

知能学会（JSAI3）、人工知能学会金融情報学研究会（SigFin4）、言語処理学会（NLP5）、電
子情報通信学会（IEICE6）、情報処理学会（IPSJ7）、経営情報学会（JASMIN8）であり、本
邦において金融と情報技術の交差領域で活発な研究活動が行われている [9]。
サーベイ対象とする論文の抽出にあたっては、次のような検索条件を設定した。まず、論

文タイトル、要旨（アブストラクト）、およびキーワードに、「大規模言語モデル」、「LLM(s)」、
「ChatGPT」または「GPT」のいずれかを含むものを検索対象とした9。次に、それぞれの
研究が金融・会計分野に関連しているかをタイトルおよび要旨、本文に基づいて著者らが判
断し、レビューの対象とした。これらの基準により、最終的に 69本の研究がサーベイ対象
として特定された。
表 1に示す通り、該当論文のうち SigFin（29件）と言語処理学会（NLP）（18件）で全体

の 68%を占めており、LLMの金融・会計分野への応用に関する研究がこれらの分野を中心
に活発に行われていることがわかる。これは、従来の自然言語処理分野（NLP）と金融情報

3https://www.ai-gakkai.or.jp/
4https://sigfin.org/
5https://www.anlp.jp/
6https://www.ieice.org/jpn_r/
7https://www.ipsj.or.jp/
8https://www.jasmin.jp/
9ただし、第 34回の SigFinにおいて有価証券報告書の情報抽出に関するコンペティションが実施されてい

るが、当該コンペティションに関する論文はコンペティションに特化された内容のため除外した。

3



Table 1: 学会論文誌別の研究数
学会・論文誌 該当論文数
人工知能学会金融情報学研究会（SigFin） 29
言語処理学会（NLP） 18
人工知能学会（JSAI）、論文誌 15
電子情報通信学会（IEICE／NLC） 6
経営情報学会（JASMIN） 1
情報処理学会（IPSJ） 0
合計 69

学という応用領域（SigFin）の双方で注目を集めていることを反映している。また、LLMs

が自然言語処理における技術革新であるだけでなく、金融という応用現場で直面する複雑な
情報処理課題に対しても有効な解決策となり得ることの期待を示唆している。
検索の結果特定されたこれらの研究を、以下の手順に従って分類および分析を行った。ま

ず、それぞれの研究が対象とするタスクを、「分類」、「生成」、「予測」、「構築」、「評価」、「そ
の他」の 6つのカテゴリに分類した。それぞれのカテゴリは、金融分野の LLMs活用に際し
て直面する多様な課題を反映し、LLMsが提供できる解決策を検討するうえで重要な視点と
なると考える。そして、各研究の目的を「意思決定の高度化」と「業務の効率化」という二
つの大きな軸に基づいて分類する。これは、金融機関等の導入意思決定において、LLMs導
入がもたらす経済的インパクトの評価基準を、前者は主に収益面の向上に置き、後者は主に
コストの削減に置くことを反映したものであり、実務的便益を考慮する点で有用である。
次に、タスクの解決に使用されたモデルと、各モデルに適用された手法を記録した。最

後に、これらの研究を通じて明らかになった金融分野特有の課題やニーズを抽出する。

3 サーベイ結果

3.1 タスクの分類と考察

ここでは今回のサーベイで扱われた論文のタスクを、以下の 6つのカテゴリに分類する。

分類: 分類カテゴリはテキストを所定のクラスに割り当てるタスクである。これらの分類タ
スクは、LLMs以前から金融分野のテキストマイニングの重要なタスクであり、投資判

4



断やリスク管理といった金融機関の業務に直結する。そのため、LLMsを用いて従来
の手法を上回る精度や新たなタスクの金融実務への実用的な応用が期待される。

生成: 生成カテゴリはテキストや文書を自動生成するタスクである。決算短信の要約やマー
ケットコメントの生成，質問応答システムの構築等が具体的な事例として該当する。こ
れにより、金融分野の専門家の業務効率が大幅に向上することが期待される。

構築: 構築カテゴリは、金融特化データセットや金融特化 LLMsモデルの構築に関するタス
クである。LLMsやその他のテキストマイニングのアルゴリズムが動作する、あるい
は評価の基盤を提供する。特に、「評価」に分類されるタスクと合わせて金融特有の課
題に対応するためのデータセットやモデルの構築は、今後の LLMsの金融分野への応
用研究のインフラとなるため重要である。

評価: 評価カテゴリは複数のモデルやデータセットの性能・公平性を金融タスクで検証する
タスクである。LLMsの日本語や金融といった特定のドメインにおける LLMsや既存
モデルの適応性、精度比較が含まれる。

予測: 予測カテゴリは時系列データや株価変動などの予測に関するタスクである。分類タス
ク同様に、投資判断やリスク管理といった金融機関の業務に直結し、実用的な応用が
期待される。ただし、金融時系列は一般に予測が困難である [10]。

その他: その他のカテゴリには、上記に当てはまらない特定の金融分野の LLMs活用に関連
するタスクが含まれる。

Table 2: 6つのカテゴリ別の研究数
カテゴリ 件数
分類 38件
生成 11件
構築 8件
評価 5件
予測 3件
その他 4件
合計 69件
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表 2は、上記の 6つのカテゴリに基づく研究数の集計結果である。全体の中で、最も多い
のが「分類」カテゴリに関するタスクであり、38件が該当している。これは、金融分野にお
いてテキストデータのセンチメント分析やタカハト分類など様々な分類タスクが存在するた
め、重要なタスクであることを反映している。分類タスクは、投資判断やリスク管理といっ
た金融機関の業務に直接影響を与え、高い精度が求められる分野であるため、多くの研究が
行われている。
次に多いのが、「生成」カテゴリに関するタスクで、11件が該当している。生成タスクに

は、報告書やコメントの自動生成など、実務での業務効率化を目指したものが多い。以上か
ら、「分類」および「生成」タスクが LLMsの強みを生かした金融応用のカテゴリーとし
て注目されていることが分かる。
「構築」カテゴリに該当する研究は 8件あり、データセットやモデルの構築に関する研

究が一定数行われていることが示されている。特に、金融特化型のデータセットや LLMsモ
デルの開発が進行中である。
一方で、「評価」分類される研究は 5件、そして「予測」のカテゴリは、3件にとどまっ

ている。機械学習を用いたタスクにおいて、予測や推論時に意図しないバイアスが生じる問
題が知られている [11]。LLMsにおいても同様の問題が発生し得るため、評価タスクでは、
LLMsモデルのバイアスや性能を分析し、信頼性や解釈性の向上を目指した研究が行われて
いる。対して、「予測」タスクは、金融市場の予測が非常に難しいタスクであり、慎重なア
プローチが求められるため、他のタスクに比べて研究の数が限られている可能性がある。

3.2 具体的なタスク一覧

表 3は具体的なタスクの一覧をまとめたものである。分類カテゴリのタスクとしては、例え
ば、金融ニュースのタグ付けや ESG評価、SDGs関連文の分類など、金融分野では多様な
分類タスクが存在する。特に ESG関連の分類は、近年のサステナビリティに対する関心の
高まりを背景に重要性を増している。また、FRB金融政策のタカハト分析10、ファクト（事

10タカハト分析とは、中央銀行の政策や発言において、タカ派（hawkish）とハト派（dovish）に分類する
分析手法である。タカ派はインフレ抑制のために金融引き締めを支持し、ハト派は経済成長を重視して金融緩
和を支持する。
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実）、オピニオン（意見）分類11や株価変動用語の分類など、従来のテキスト分析手法では
困難な分類タスクに対しても LLMsの適用が進んでいる。
次に、生成カテゴリのタスクとして、決算短信の要約生成や市況コメントの生成、さらに

は企業の環境活動の改善案の生成など、アナリストやファンドマネージャーなどの金融専門
家の作業負担を軽減し、効率的な情報提供を意図するものが多い。生成タスクでは、LLMs

がユーザーの入力に対して適応的かつ柔軟に応答する能力があるため、より人間が作成した
文章に近い自然な言語生成が期待される。
金融市場における独自の文脈や用語を理解するために、汎用的な LLMsに加えて、金融

分野に特化したモデルの構築が必要である。このような専門特化型の事前学習モデルの開発
は、金融業界における LLMsの普及と、その実用性と精度を向上させるための重要である。
なぜなら、A.1章で言及した通り、汎用的な LLMsでは、金融市場特有の高度な専門用語や
規制文書、あるいは市場データの複雑な関係性を十分に捉えることが難しい場合が多い。金
融分野に限らず専門用語は、一般的な文脈ではほとんど使われないため、汎用モデルの事前
学習データには十分な情報が含まれていない。このギャップを埋めるためには、金融分野に
特化したデータセットを活用し、専門用語や独自の市場動向を深く理解できるモデルを構築
する必要がある。さらに、特化型モデルの構築においては、具体的なタスクに基づく問題意
識が重要であり、これに基づき多様なベンチマークデータセットの作成も必要である。構築
カテゴリのタスクとしては、このような問題意識から様々なベンチマークやモデル構築が求
められる。
評価タスクにおいては、特にLLMsのバイアス評価が重要なテーマとして挙げられる。金

融分野の機械学習のバイアスを評価した例として、米国の住宅ローンにおけるデフォルト率
をランダムフォレストなどの機械学習で予測した研究 [12] がある。[12]では、ローン申込者
の人種など、公平性の観点で使用に配慮が必要な属性を訓練データとして用いていなかった
にもかかわらず、デフォルト率の予測値がローン申込者の上記属性によってバイアスを持つ
結果が報告されている。LLMsも同様にその出力に様々なバイアスが生じることが実証され

11金融テキストにおいて、定量情報や事実の説明である「ファクト」と、その解釈や見解、見通しなどの「オ
ピニオン」を分類すること。「今期の利益は○○億円である。」といった定量情報は財務諸表等のその他の情報
から取得できるが、「今期の利益は期待以上のものである。」といった定性情報はそのテキストに固有の情報で
あるため、重要性が高い。
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ており、具体的には、人種や性別に関するバイアスがあり、これらは公平な意思決定を妨げ
る可能性がある [13]。LLMsを含む機械学習を金融分野で応用しサービス等を提供する際に、
予測・推論の偏りに十分注意する必要がある。例えば、人種や性別といった配慮が必要な属
性に関わる場合、それをそのままサービスに反映すると、利用者への意図せざる差別につな
がる可能性がある。他にも、センチメント分析におけるバイアスが誤った投資判断を導くリ
スクがある [14]。また、金融教育やファイナンシャルプランニングにおいても特定のバイア
スが存在する場合には、適切な教育、助言が妨げられる恐れがある。よって、LLMsのバイ
アスを適切に評価し、分析し、その改善を図ることは、金融分野における LLMs活用の信頼
性の確保につながり応用上不可欠な作業である。ただし、これらの属性が明らかにタスクの
精度向上の観点から有益である場合、公平性と効率性のトレードオフ関係が生じる。

LLMsは大量のデータを学習することで、パターン認識やトレンドの把握に優れた能力を
発揮し、より精度の高い予測が可能となる可能性がある。実際に LLMsを用いた時系列予測
の応用も盛んに研究されており、時系列予測においても高い性能が報告されている [15, 16]。
そこで他の分野同様に金融時系列の予測タスクにおいても、LLMsは従来の予測モデルより
も高い精度の予測が可能となることが期待される。一方で、金融分野においては LLMsの時
系列分析事例が少なく今後の発展が期待される領域である。
以上から、金融分野における LLMsの活用に関するタスクの多様性が表れており、様々

なニーズに対応する需要があることが示唆される。

Table 3: 論文ごとのカテゴリおよびタスク一覧

論文 カテゴリ タスク
[17] 構築 日本語金融ベンチマークの構築
[18] 分類 金融ニュースのタグ付け（分類）
[19] 分類 ESG評価（分類）
[20] 生成 決算短信の要約生成
[21] 分類 ESGトピック分類

次のページへ続く。
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論文 カテゴリ タスク
[22] 生成 サプライチェーン関係の生成
[23] 分類 SDGs関連文の分類
[24] 生成 市況コメントの生成
[25] 分類 決算説明会の主観的表現の分類
[26] 生成 企業の環境活動の改善案の生成
[27] 分類 公認会計士試験短答式監査論の回答（分類）
[28] 分類 FRB金融政策のタカハト分類（センチメント分析）
[29] 生成 企業の環境活動の改善案の生成
[30] 生成 特許マップの生成
[31] 分類 TCFD推奨開示項目の分類
[32] 分類 事業セグメント言及文抽出（分類）
[33] 分類 推論ベースのセンチメント分析
[34] 分類 FRB金融政策のタカハト分類（センチメント分析）
[35] 分類 株価変動用語の分類
[36] 構築 日本語金融ベンチマークの構築
[37] 分類 ファイナンシャル・プランニング技能検定の回答（分類）
[38] 生成 市況コメントの生成
[39] 分類 MD&Aの定性的表現の分類
[40] 分類 センチメント分析
[41] 評価 LLMのバイアス評価
[42] 評価 金融分野特有のタスクのインストラクション・チューニング
[43] 予測 金融時系列予測
[44] 生成 キーワード生成
[45] 分類 推論ベースのセンチメント分析（分類）
[46] 分類 株価変動用語の分類

次のページへ続く。
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論文 カテゴリ タスク
[47] 分類 ESGのセンチメント分析（分類）
[48] 分類 業績文の区切り位置推定とセンチメント分析（分類）
[49] 分類 技術的要因文の分類
[50] その他 事業リスクの記述の次元削減（分散表現）
[51] 構築 金融事前学習言語モデルの構築
[52] 予測 不動産価値推定（予測）
[53] 分類 カーボンプライシング関連論文の分類
[54] 分類 カーボンプライシング関連論文の分類
[55] 分類 人的資本情報の分類
[56] 分類 公認会計士試験短答式企業法の回答（分類）
[57] 生成 テキストの二値分類の定義文生成
[58] 評価 金融テキストのセンチメント分析のバイアス評価
[59] 構築 日本語金融インストラクションデータセットの構築
[60] その他 有価証券報告書の質問応答
[61] 分類 ESG情報の抽出 (分類)

[62] 分類 会計基準に関する質疑応答
[63] 予測 利益変化の分類
[64] 分類 ESG情報の抽出 (分類)

[65] 構築 金融特化 LLMの構築
[66] 構築 金融特化 LLMの構築
[67] 分類 金融テキストの二値分類
[68] 分類 見通し文と結果文のアラインメント
[69] 分類 ESG情報の抽出
[70] 分類 表質問応答
[71] 構築 LLMsの性能評価

次のページへ続く。
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論文 カテゴリ タスク
[72] 分類 表構造認識
[73] 生成 株価変動記事生成
[74] 分類 会計分野の質問応答
[75] 分類 スキルマトリックス分類
[76] 評価 センチメント分析
[77] その他 人工市場シミュレーション
[78] その他 経済フェルミ推定
[79] その他 センチメント分析
[80] 評価 物価センチメント分析
[81] 構築 自動レポート生成
[82] 生成 ESG情報の抽出（分類）
[83] 分類 大量保有報告書の契約情報の抽出・分類
[84] 分類 業種区分の分類
[85] 分類 ESG情報の抽出 (分類)

終了

3.3 タスクの目的

次に、今回のサーベイで取り上げた論文のタスクの目的を整理する。LLMs活用の目的は、
金融分野における 1. 意思決定の高度化と 2. 業務の効率化・自動化という 2つの大きな軸で
行われている。前者は、意思決定プロセスの精度向上やリスク管理の強化によって、直接収
益に貢献する一方で、後者は膨大な作業を迅速かつ効率的に処理することで業務負担を軽減
し、コスト削減に貢献する。また、金融市場における独自の文脈やドメイン知識を評価し、
金融タスクにおける LLMsの性能や限界を明らかにするための 3. LLMsの性能評価も重
要な軸である。今後のモデル改善や最適化につなげる示唆を得ることで、前述の意思決定の
高度化や業務の効率化がより進展する。表 4は、論文のタスクの目的分類を集計した結果で
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ある。

Table 4: LLMsのタスクの目的分類の集計
目的分類 件数
意思決定の高度化 21
業務の効率化 29
LLMsの性能評価 19

1. 意思決定の高度化
金融分野における意思決定は、データに基づく定量的な分析だけでなく、経験や知識に裏打
ちされた定性的な判断も重要な役割を果たしている。LLMsの導入は、この定性的な意思決
定プロセスを高度化する可能性を秘めている。すなわち、LLMsはその高い言語能力により
従来の定量的分析を補完し、これまで人間の判断に依存していた定性的な要素をデータに基
づいてサポートすることができる。具体的な例は次の通り。

センチメント分析: 中央銀行の政策トーンや要人発言に対するタカハト分析は、中央銀行の
将来の金融政策予測や、様々な金融資産の投資判断を下す上で重要である [86]。中央
銀行が公表する文書の政策トーンを評価し、将来の金融政策見通しを捉える研究や中
央銀行の要人発言に対するタカハトのセンチメントを自動で付与することで、金融政
策の予測精度を高め、投資判断をサポートしている [34]。また、[48]では、業績文中の
意味的な区切りを推定し、その各セグメントに対してセンチメントを付与する手法が
提案され、高精度な文の切り出しと分類を実現している。さらに LLMsの推論能力を
活用したセンチメント分析手法も提案されている。[45]では、企業の事業概要をLLMs

を用いて自動生成し、それに基づいてイベント（自然災害、経済イベント等）が与え
る業績影響を推論し、センチメント評価を行う統合フレームワークが提案された。自
動生成された事業要約は、事業構造の把握が困難な企業についても、影響評価を可能
とする点で有用である。

業績および市場動向の予測: 金融時系列データの予測精度を向上させるため、LLMsの推論
能力を活用した予測手法を構築 [43]することや、MD&Aに含まれる定性的表現が経営
者の業績予想の精度に与える影響を分析 [39]する、あるいは企業利益そのものをLLMs
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によって予測 [63]することで投資判断の質を向上させている。また、株式市場以外で
は、[52]が、不動産価格推定におけるLLMsの適用可能性を検討し、LLMsを用いて地
域特性やスペル誤りといった非構造的ノイズを処理しながら価格を推定する手法を提
案している。

ESG関連の意思決定: 事業文書からESG指標への影響を自動的に推論 [47, 19]する方法や、
企業のサステナビリティ報告書から ESG評価を実施する方法 [19]が提案されている。
また、[26, 29]は、企業の統合報告書に記載された環境活動の一貫性を評価し、記述が
不足している階層（特にPDCAのPlanやDo）に対して自動的に改善案を生成する手
法を提案している。特に環境活動がPDCAサイクルに基づいて網羅的に記述されてい
る企業では、収益性が高い傾向が示されており、ESG活動の「質的充実」が財務的成
果に結びつく可能性が示唆された。また、[75]では、企業が開示する株主招集通知の
取締役推薦文から、取締役のスキルマトリックスを自動分類する方法が提案されてい
る。取締役会の構成と ESG戦略との整合性の評価が可能となる。

リスク・機会分析: 企業や投資家が将来の不確実性に対応するためには、リスクや機会に関
する情報を的確に把握・解釈する能力が求められる。[49]は、マクロ環境における技術
的・制度的変化をニュース記事から抽出・分類し、サステナビリティ・トランスフォー
メーションにおけるマテリアリティを特定するフレームワークを提示した。脱炭素技
術の市場実装進展や水素経済に対する社会的関心の高まりを定量的に可視化している。
また、[50]では、パンデミック前後における企業の事業リスク認識の変化を分析し、感
染症リスクに関する言及の頻度・内容の変遷を可視化した。企業がパンデミック期に
どのような新たなリスク要因を認識したかを明らかにしており、経済全体に対するリ
スク認識の構造的変化が示唆された。

最後に、分類精度の向上だけでなく、分類根拠の明確化や解釈性の担保を目的とした「定
義文自動生成」手法が提案されている。[57]では、テキストの (二値)分類タスクにおいて、
事前に定義文（分類の判断基準となるルール）を生成し、さらに誤分類事例を用いてこの定
義文を動的に更新する枠組みが構築された。この枠組みのもとでの zero-shot／ few-shot学
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習により、安定した精度と高い汎化性能を示すとともに、分類理由の可視化による解釈性の
向上が確認された。続く [67]では、同様の枠組みを金融文書に適用し、分類精度と説明性を
両立するチューニング手法を提案した。具体的には、BERTモデルによるベースライン手法
に対し、LLMsを組み合わせて定義文の生成・改良を行うことで、より高い解釈性を実現し
た。これにより、金融業界における分類結果の説明責任やガバナンス要請にも応える実装が
できる可能性がある。これらの研究は、LLMの強みである言語的柔軟性と説明能力を最大
限に活かし、分類モデルの「ブラックボックス性」問題を軽減する有望なアプローチである。

2. 業務の効率化・自動化
金融分野においては、報告書や資料の作成、データ分析など多くの業務が依然として手作業
で行われていることが少なくない。このような状況を改善するために、LLMsを活用し、業
務の効率化を図ることが注目されている。業務の効率化の中心は、データ抽出、分類・要約
といった反復的な作業の自動化であり、LLMsを活用することで、反復的なタスクを自動化
することができる。また、このような自動化により、人的リソースを削減できるだけでなく、
作業スピードの向上と精度の確保も期待できる。LLMsの導入による業務の効率化および自
動化は、金融分野におけるデジタルトランスフォーメーションの一環としても位置付けられ、
重要な目的である。具体的な応用例は次の通り。

文書作成の自動化: 株価変動を表す記事に使用される株式市場の専門用語を自動的に選択し、
記事の自動生成を支援 [46, 35]、運用報告書における市況コメントと見通しを自動生成
する [24, 38]ことで、文書作成業務を効率化することで、金融機関や投資家の業務負担
を軽減することを目的としている。

データ抽出と分類: 有価証券報告書から事業セグメント関連情報を高精度に抽出 [32]、特許
文書から技術課題と解決手段を抽出し、視認性の高い特許マップを自動生成 [30]する
など、金融文書からの情報抽出・分類を LLMが正確に行うことで、情報整理の迅速化
することを目的としている。

ESG関連項目抽出: ニュース記事から ESGに関連するトピックを自動的に抽出 [21]、統合
報告書などからESGに関連する情報を効率的に抽出 [61]、有価証券報告書におけるサ
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ステナビリティ情報の開示状況を自動で判定し、開示コストを削減する [31]など、ESG
に関連する情報抽出を自動化し、評価プロセスを迅速化することを目的としている。[?]
では、バリューモデルを用いたESG評価の実装に向けて、企業報告書からの情報抽出
手法が提案されている。企業ごとのレイアウトや表現の違いが抽出精度に与える影響
が分析されており、報告書設計の標準化と自然言語処理技術のさらなる発展の重要性
が示されている。

3. LLMsの性能評価
金融タスクにおける LLMsの性能を適切に評価すること重要な研究目的である。LLMsの性
能や限界を明らかにし、今後のモデル改善や最適化につなげる示唆を得ることで、前述の意
思決定の高度化や業務の効率化がより進展することが期待される。

金融知識評価: 海外での事例と同様に、LLMsが資格試験に合格できるかどうかを検証する
ことで、該当分野の知識を評価する目的である。日本の公認会計士試験（短答式試験）
の監査論および企業法に合格できるかを検証 [27, 56]したり、3級 FP技能検定 [37]に
合格できるかを検証している。

LLMsの金融タスクでの有効性検証: 金融ニュースのタグ付けタスクにおけるLLMsの有効
性を検証し、従来の手法に比べた LLMsの性能や適用可能性を判断 [18]。また、金融
分野特有のタスクでの性能を最大化するためのインストラクション・チューニングの
効果を評価し、特定タスクに合わせた LLMsの最適化方法を見出すこと [59]などを目
的としている。さらに、日本語の金融分野に特化したベンチマークを構築 [36]し、主
要な言語モデルの性能を評価する [17]など、金融市場や日本語に焦点をあてた性能を
検証する取り組みが行われている。

バイアス評価: LLMsの金融投資意思決定におけるバイアスを評価し、その影響を明らかに
する [41]、LLMsの企業固有のバイアスが金融テキストのセンチメント分析に及ぼす影
響を評価 [58]することで、LLMsが持ちうるバイアスを正確に評価し、その影響を把
握する取り組みが行われている。
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3.4 目的および分類のクロス集計

Table 5: 目的および分類のクロス集計

目的分類 その他 予測 分類 構築 生成 評価 合計
LLMsの性能評価 2 0 4 8 0 5 19
意思決定の高度化 1 3 14 0 3 0 21
業務の効率化 1 0 20 0 8 0 29

合計 4 3 38 8 11 5 69

表 5に示すように、目的分類とタスクカテゴリとの間に明確な偏りが認められる。第一
に、LLMsの性能評価を目的とする 19件の研究は、「構築」（8件）と「分類」（4件）が中心
であり、データセット整備やベンチマーク設計といったインフラ構築型の試みが主導してい
る。これは、汎用英語ベンチマークでは測定しきれない日本語金融タスクの特性に対応する
必要性が高まっていることを裏付ける。
第二に、意思決定の高度化を目指す 21件では、「分類」（14件）が最多で、「予測」（3件）

や「生成」（3件）が続く。とりわけ政策文書のタカ派・ハト派判定やESG情報の抽出など、
判断材料の質的な向上を狙った応用が多く、これまでよりも微妙なニュアンスが要求される
投資判断プロセスに付加価値を与える可能性がある。一方で、資産価格予測やリスクシナリ
オ生成といった、定量的予測タスクは少数にとどまる。第三に、業務の効率化を掲げる 29件
は、「分類」（20件）と「生成」（8件）が大半を占め、定型的業務の自動化が研究の焦点に
なっている。
最後に、「分類」は三目的すべてに貢献しうる汎用タスクである一方、構築と評価は性能

評価目的に強く結びつき、予測は意思決定高度化に偏在する傾向が読み取れる。

3.5 手法およびモデル

金融における LLMs活用の手法は、以下の 4つの主要なアプローチに分類される。

ファインチューニング: LLMsを特定の金融タスクに最適化し、精度を向上させる手法。特
に BERTや T5などのモデルが用いられている。決算短信と業績発表記事の対応関係
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を学習データとしてT5をファインチューニングし、決算短信から重要文を抽出して要
約を生成。また、GPT-2をファインチューニングして製品関係の文を生成し、部品関
係のペアを抽出。BERTをファインチューニングして、サステナビリティレポートや
統合報告書から環境活動に関連する文を分類。

プロンプト・エンジニアリング: プロンプトの工夫により、LLMsの応答の質を高め、タス
クの遂行を効率化させる。少量の学習データから適切なプロンプトを LLMsに生成さ
せる [57, 67]。プロンプトのデザインが結果に大きく影響を与える。プロンプトエンジ
ニアリングを用いてニュース記事から異なる抽象度のトピックを抽出。

Zero-shot/Few-shot学習: ゼロまたは少量のデータでモデルが新しいタスクに対応できる
柔軟性を持たせる手法。これにより、データが不足している場合でも高精度の結果が
得られる。

他のモデルとの組み合わせ: RAG、Word2Vec、クラスタリング手法などを LLMsと組み合
わせることで、データ処理の効率化や精度向上を図る。

Table 6: 研究で使用された LLMsの集計
Model 件数
ChatGPT (GPT-3.5) 22
GPT-4 21
BERT 15
Llama 11
GPT-2 3
Gemini 4
Claude 3

表 6は研究で使用されたLLMsの集計結果である。表から、金融関連のタスクにおいても
ChatGPTが最も多く使用されていることがわかる。また、本稿執筆時点でのGPTの最新
のバージョンであるGPT-4も、ChatGPTに次いで多く使用されている。一方で、BERTモ
デルも多くのタスクで特にベンチマークあるいはベースラインとして使用されており、特に
分類タスクでその効果が発揮されている。BERTをベースにしたファインチューニングの利
用も見られる。GPT-2は古いモデルであり、使用例は減っているものの、単純なテキスト生
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成や文書の要約といったタスクで使われる。LlamaやGeminiなどは、比較的新しいモデル
であり、GPT-4やChatGPTと組み合わせて、あるいは比較して使用されている。さらに、
FinGPTの使用例も増えており、特に金融特化のタスクにおいて評価されている。

3.6 研究結果の考察

GPT-4の性能
多くの研究でGPT-4が最も高い性能を示しており、特にセンチメント分析や分類タスクに
おいて、その精度は他のモデルを大きく上回っている。GPT-4は、金融タスクにおいてもそ
の汎用性が実証され、例えば、企業の環境活動に関する改善案の自動生成 [26, 29]や、株価
変動記事に最適な株式用語を選択する [46, 35]際に高い精度を発揮している。また、公認会
計士試験の回答 [27, 56]などの分類タスクでもGPT-4は合格点を大幅に超える結果を出し
ており、その能力の高さが評価されている。金融テキストマイニングで重要となる分類基準
である、定性的表現 [25]あるいは主観的表現の抽出 [39]といった、従来の分類モデルでは分
類が困難な問題に対しても、高い精度の分類が可能となっていることが実証されている。ま
た、株式銘柄の選定におけるセンチメントスコアの分析 [40]では、高いセンチメントスコア
を持つ銘柄が高リターンを示す傾向がある。
プロンプト設計の重要性

プロンプト設計の質が結果に与える影響が大きく、GPT-3.5やGPT-4を用いたタスクでは、
プロンプト・エンジニアリングがタスクの精度に大きく影響を与える。例えば、ニュース記
事の ESGトピック分析において、プロンプトの改良により抽象化が部分的に成功したもの
の、さらなる改良が必要とされている [21]。また、定性的表現 [25]あるいは主観的表現の抽
出 [39]の場合には、プロンプトを英語で与えること、また、適切な例を与えること (Few-shot

学習)で精度が向上することが示されている。
生成タスクにおける精度

生成タスクにおいても、GPT-4やGPT-3.5が良好な結果を得ている。特に、市況コメント
や投信ディスクロージャー資料の自動生成タスク [24, 38]では、生成されたテキストが人手
で作成された文書と高い類似性を示すことを実証している。したがって、LLMsを有効に活
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用することで金融レポート作成の効率化に寄与することを示唆している。また、ChatGPT

やGPT-4以外のモデルでは、特許マップの生成タスク [30]において、T5とWord2Vecの組
み合わせが、高精度な技術課題と解決手段の推定を可能にし、人手で作成された特許マップ
に匹敵する成果を達成している。
バイアスとリスク評価

金融投資における LLMsのバイアスについても研究が進められており、GPT-4やPaLM2を
用いた金融投資意思決定バイアスの評価が行われている [41]。PaLM2では特定の質問で年齢
に基づく偏りが確認され、LLMsが金融投資意思決定に影響を与える可能性が示唆されてい
る。さらに、企業固有のバイアスがセンチメント分析に及ぼす影響も検証されており、企業
名を含むプロンプトではバイアスが定量化され、性能が高いモデルほどバイアスが少ない傾
向が見られた [58]。

4 金融実務でLLMsを適用する際の考慮事項
本章では、サーベイ結果を踏まえて、金融機関や関連事業者が LLMsを金融実務に導入・運
用する際に直面する主要な判断軸、課題をまとめる。

4.1 LLMsの必要性の判断

LLMsの導入を検討する際には、まず対象タスクの性質を踏まえて、その必要性を慎重に評
価することが重要である。[87]によって述べられたように、LLMsの利点は以下の通り。

事前学習知識の活用: LLMsは事前学習データから得られた知識を活用できる。タスクに十
分なトレーニングデータやアノテーションデータが不足しているが、常識的な知識が
必要な場合、LLMsを使う利点がある。

推論能力: LLMsは推論や新たな能力を伴うタスクに優れている。これは、タスクの指示や
期待される回答が明確でない場合や、分布外データを扱う場合に LLMsが適している
ことを意味する。
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モデル間の調整能力: LLMsは異なるモデルやツール間を調整する役割を果たすことができ
る。複数のモデルの協調が必要なタスクにおいて、LLMsはこれらのツールを統合し、
活用することができる。

LLMsはサードパーティのAPIを利用する場合や、オープンソースのLLMsを finetuning

する場合には、相応のコストがかかる。そのため、タスクが明確に定義されており（例：回
帰、分類、ランキング）、十分なアノテーション付きトレーニングデータが存在し、かつ上
述の LLMsの利点である常識的な知識や推論といった能力に依存しない場合には、LLMsは
必ずしも必要ではない。
本サーベイでは、分類タスクが 38件、生成タスクが 11件、構築タスクが 8件、評価タ

スクが 5件、予測タスクが 3件、その他が 4件の計 6カテゴリに整理されており、中でも分
類と生成の合計 49件が全体の多くを占めている。この結果は、文書からの情報抽出や要約、
自動生成といった LLMsの強みを活かせる領域で高い成果が報告されていることを示してお
り、同様のタスクにおいては LLMsを適用候補とする価値が大きい。
さらに、サーベイ結果を目的別に分類すると、業務効率化が 29件、意思決定高度化が 21

件、性能評価が 19件となっている。業務効率化の文脈では、反復的なデータ抽出やレポー
ト作成の自動化といった生成・分類タスクで顕著な効果が挙げられており、定型データが十
分に整備されている場合や処理速度、コスト削減が重視される状況では、LLMs導入による
メリットが大きい。一方、意思決定高度化ではセンチメント分析や ESG評価など、定性的
情報の解釈や洞察獲得を要するケースが多く、LLMsの推論能力を活用して複雑な定性判断
の質を向上させることが可能であると考えられる。

4.2 LLMs導入の検討事項

まず、LLMsを導入するにあたっては、

1. 社内にGPUを搭載したサーバーを構築

2. AWSなどのクラウドサービスを利用
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のいずれかを選択することになる。前者のサーバー構築は、構築するだけでなく、その後の
保守・運用も必須となるため、人的コストも見積もる必要がある。また、少なくとも開発環
境と本番環境を分けるべきであり、本番環境のサーバーがダウンすることも考えられるため、
バックアップとして複数のサーバーを構築する必要もある。
対して、後者のクラウドサービスを利用は、環境の保守・運用は不要である。ただし、ク

ラウドサービスの利用には様々なリスクや課題が存在する。データセキュリティ（データ漏
洩、不正アクセス）、データプライバシー、ネットワーク遅延、プロバイダーの障害による
サービス停止、ガバナンスとコンプライアンスなどがあげられる。それ以外にも、サービス
の利用料が高額であることや、近年のGPU需要により、契約や使用方法次第では、インス
タンスがすぐに立ち上がらない、spotでは短時間の利用でも途中にインスタンスが落ちるな
ど、何かと不便な点も多い。
加えて、法的・ライセンス上の検討事項が欠かせない。多くの LLMは研究利用や非商

用利用は無償だが、商用利用には別途契約やライセンス料が発生することが多い。例えば、
Metaが公開しているLLMsであるLlama3は、月間アクティブユーザーが 7億人以下の場合
は無償で商用利用が可能である。さらに、継続事前学習しているモデルに関しては追加の注
意が必要である。もともとの事前学習モデルの利用制約に加えて、継続事前学習に使用した
データの利用制約に加えて、独自に公開した組織が制約を付け加える可能性もある。
また、公開されているLLMsがどのような出力を返すのかに関しても、入念な確認作業が

必要である。継続学習前のモデルでは不適切な語彙制御やバイアス低減のための安全フィル
ターが実装されていることが多いが、継続事前学習されたモデルでは必ずしも同様の制御が
残っているとは限らない。それ以外にも、前章で紹介した通り、LLMsにはバイアスがあるこ
とが先行研究でも指摘されている。金融業務において、露骨に特定の銘柄を推薦する LLMs

は、許容されないだろう。禁止ワードや不自然なセンチメントが検出された場合は再生成や
人手によるチェックに回す仕組みを用意しておくことが肝要である。
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4.3 LLMsの今後の展望

ここでは、LLMsの金融における今後について議論する。本サーベイの結果からは、現状で
金融における LLMsの応用は進んでいるものの、その特性や性能限界は依然として十分に解
明されていない。LLMsは将来的に汎用人工知能（AGI）への発展可能性を指摘する意見は
あるものの、仮に AGIが実現した場合に金融実務がどのように変貌するのかは未だ具体的
な議論を欠く。AGIの実現可否自体が不確実である以上、まずは現行の LLMsが延長線上で
示す機能向上の範囲と、その実務適用における性能限界を体系的に把握する必要がある。特
に日本市場特有の言語的・慣習的要件を満たすためには、英語圏向けモデルを単に翻訳する
のではなく、日本語の金融文書や報告様式に最適化したローカライズが不可欠である。
また、LLMsの社会実装という観点では、すでに、「情報抽出機」としての役割は達成さ

れ始めている。3.1章でも確認した通り、現状では分類タスクのような問題が主流となって
おり、現在の社会実装の主流は情報抽出である。また、分類タスクの次点で多い生成タスク
も、要約や情報整理の観点としての生成が主流であり、情報抽出機能としての役割が多い。
より具体的には、ESG評価のための文書分類やセンチメント分析、大量の契約書・報告書か
らのキーワード抽出・要約生成など、非構造化データを構造化情報へ変換するユースケース
は報告されており、「情報抽出機」としての役割はすでに多く社会実装が始まり、情報抽出
の文脈においては、LLMsが十分に活用されていると言える。しかし、この段階では依然と
して「何を取り出すか」に特化した適用が主流であり、取り出した情報をもとに LLMs自身
が最終判断や高度な意思決定を行う「情報出力機」としての役割は限定的に留まっている。
今後より重要になってくるのが、「情報出力機」としての LLMsの機能強化が鍵となるだ

ろう。たとえば、アナリストレポートの自動生成や、決算短信・有価証券報告書・統合報告
書などの自動生成、あるいはチャットボットによる投資家等の支援といった分野である。具
体的には、アナリストレポートや決算短信の自動生成、決算短信・有価証券報告書・統合報
告書などの自動作成、投資家向けチャットボットによる対話型意思決定支援など、生成した
コンテンツの責任所在や品質保証を担保しつつ実務に組み込む技術的・運用的仕組みの確立
が求められる。
このような分野は、生成した出力の責任性などの問題が実装を阻んでいるという問題が
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あることに加え、LLMsのハルシネーションや出力の制御技術などの難点から金融分野での
社会実装はまだまだ進んでいない。ハルシネーション防止や出力制御技術、生成物のトレー
サビリティ確保、さらには金融ベンチマークや専門家フィードバックを組み込んだRLHFの
応用など、生成精度と信頼性を両立する枠組みの開発が急務である。そのため、今後の金融
分野における LLMsの活用という観点では、「情報出力機」としての役割を促進するような
技術の開発が進むことで、LLMsはこれまで以上に幅広い金融業務の自動化・高度化を実現
し得ると期待される。

5 まとめ
本サーベイでは、日本の金融分野におけるLLMsの適用状況を調査し、2022年 11月から 2025

年 3月末までに発表された 69本の論文を分析した。これらの研究を、「分類」、「生成」、「予
測」、「構築」、「評価」、「その他」の 6つのタスクに分類し、それぞれの応用事例と課題を明
らかにした。また、使用されたモデルや手法を記録し、金融分野特有のニーズと課題を抽出
した。調査の結果、分類タスクが最も多く、投資判断やリスク管理に直結するセンチメント
分析や ESG評価などが注目されていることが分かった。次いで生成タスクでは、決算短信
の要約や市況コメントの自動生成が多くの研究で扱われ、業務の効率化に寄与している。ま
た、構築タスクにおいては、日本語金融特化型のデータセットやモデルが開発され、今後の
研究基盤として期待されている。評価タスクでは、モデルのバイアスや性能が分析され、金
融特有のタスクへの適応性が検証された。金融分野における LLMsの活用は、「意思決定の
高度化」と「業務の効率化・自動化」という 2つの大きな軸で進展しており、センチメント分
析や市場動向予測、ESG情報の抽出、自動文書生成など多岐にわたる応用が見られる。一方
で、データ不足やモデルのバイアス、特定タスクへの最適化における課題が指摘されており、
これらを克服するための研究が進行中である。本研究の結果は、金融分野における LLMsの
適用可能性を包括的に理解するための重要な知見を提供するとともに、今後の研究や実務へ
の示唆を与えるものである。
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A LLMsの技術的背景
A.1 トークン化
LLMsが文章を処理するにあたっては、文章を語彙に当てはめて ID化する必要性がある。一
般に LLMsでは、あらかじめ語彙を作成し、その語彙を文章の処理に使用する。この操作
を「トークン化 (トークナイゼーション)」と呼ぶ。また、この処理を実施するモジュールを
「トークナイザー」と呼ぶ。

トークン化に必要な語彙には、高頻度に出現する単語を含める必要がある。しかし、低
頻度の語彙をどの程度収録するかについては慎重な検討が求められる。低頻度の語彙を多く
収録すると、学習時にそれらの語彙が十分に学習されない可能性がある。一方で、適度に低
頻度の語彙を収録することで、文章をトークン化した際のトークン数が減り、文章が短く扱
われるため、その後の計算効率が向上するという利点もある。このようなトレードオフの関
係の中、どの程度語彙を収録するかについては、語彙数をハイパーパラメータとして設定す
る必要がある。
この語彙分割の方法の主要な手法として、バイト符号化 (BPE; Byte-pair encoding)や

Wordpieceなどが存在する。後述する BERTモデル [88]においては、Wordpieceが主流で
あったが、LLMsにおいてはBPEが頻繁に使用される。BPEは、頻繁に出現する文字や文
字列のペアを反復的に結合し、効率的な語彙セットを構築する。ただし、通常のBPEでは、
あらかじめ定義した語彙に含まれていない文字や文字列が入力に登場した場合、未知語とし
て扱われる可能性がある。この点、LLMsのBPEにおいては、byte fallbackという機能を使
用することが一般である。語彙の中に、UTF-8で表現可能なすべての 1バイト (\x00～\xff)
を個別のトークンとして含める。これにより、任意の文字列をバイト単位で分解してトーク
ン化できる12。この処理により、UTF-8表記可能なすべての文字は、ほかの語彙に含まれて
いないとしても未知語とはならないため、すべての文章を未知語なしにエンコード・デコー
ド可能となる。
一方で、BPEのbyte fallbackを利用しているがゆえに、語彙の扱いが乱雑になってしまっ

ている場合がある。例えば、後述のGPT-3.5 (ChatGPT[5])の場合、トークナイザーは日本
語に完全には対応していない。GPT-3.5のトークナイザーで、
デリバティブには様々な種類があり、先物取引、先物オプション取引、スワップ取引な
どがあります。
という文章をトークン化した場合、
デ / リ / バ / テ / ィ / ブ / に / は / \xe6 / \xa7 / \x98 / \xe3\x80 / \x85 / な /
\xe7\xa8 / \xae / \xe9\xa1 / \x9e / が / あり / 、 / 先 / 物 / 取 / 引 / 、 / 先 / 物
/ オ / プ / シ / ョ / ン / 取 / 引 / 、 / ス / \xe3\x83 / \xaf / ッ / プ / 取 / 引 / な
/ ど / が / あり / ます / 。 (49 tokens)

というように分割される。一方で、GPT-4oのトークナイザーでトークン化した場合、
12たとえば、語彙に含まれていない特殊文字「漢」が入力されたとする。UTF-8エンコードで「漢」は 3

バイト \xE6\xBC\xA2 に分解される。Byte fallback機能により、これらのバイト列はそれぞれ語彙内の既存
トークン (\xE6,\xBC,\xA2)としてマッピングされる。その結果、「漢」は未知語とされることなくエンコー
ド可能である。また、デコード時には、このバイト列を再結合することで、元の文字列「漢」を復元できる。
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デ / リ / バ / ティ / ブ / には / 様 / 々 / な / 種類 / が / あり / 、 / 先 / 物 / 取 /
引 / 、 / 先 / 物 / オ / プ / ション / 取 / 引 / 、 / ス / ワ / ップ / 取 / 引 / など /
があります / 。 (34 tokens)

とかなり効率が上がっている。これは、GPT-3.5のトークナイザーの語彙数が約 10万であ
るのに対し、GPT-4oのトークナイザーの語彙数が約 20万に拡張されており、英語以外の言
語に対する語彙のカバー率が大幅に高まったことによるものであると推測される。一方で、
日本語からスクラッチで作成されたPLaMo-100Bのトークナイザーでトークン化した場合、
デリ / バ / ティブ / に / は / 様々 / な / 種類 / が / あり / 、 / 先物 / 取引 / 、 /
先物 / オプション / 取引 / 、 / スワ / ップ / 取引 / など / が / あり / ます / 。 (26
tokens)

のように分割され、語彙数が約 5万しかないにも関わらず、日本語のトークン効率が圧倒的
に良いことがわかる。
最終的には、モデルの生成性能の良さでしか語彙の良さは評価できないものの、LLMs

のモデルパラメータ規模が同程度であるとされる PLaMo-100BとGPT-3.5で比較した場合
には、PLaMo-100Bのほうが金融ベンチマーク [17]性能が良いため、PLaMo-100Bのほうが
トークン効率もよく、性能もよいという結論になる。使用されている技術やコーパスも異な
るため、厳密な直接比較はできないものの、日本語に特化してトークナイザーから構築する
ことは重要であると言える。

A.2 言語モデル
言語モデル (Language Model)とは、テキスト内の単語や文の出現確率を学習し、新しいテ
キストの生成や既存のテキストの評価を行うためのモデルである。具体的には、与えられた
単語列に基づいて次に来る単語や文の確率を予測することを目的とする。これにより、言語
モデルは統計的な手法を用いてテキスト生成、解析、分類などのタスクを実現する。
言語モデルの基本的な形式は、ある文中での単語の出現確率を表現するものである。例

えば、単語列 W = w1, w2, . . . , wT から構成される文全体の確率は次のように定義される：

P (W ) = P (w1, w2, . . . , wT ) (1)

この確率をチェーンルールを用いて展開すると、

P (W ) = P (w1)× P (w2|w1)× P (w3|w1, w2)

· · · · × P (wT |w1, w2, . . . , wT−1) (2)

と書ける。この式は、文全体の確率を、各単語がその前までに出現した単語に依存した確率
の積で表せることを示している。
一般に、言語モデルでは、次の単語 wt がそれまでの t− 1 個の単語 w1, w2, . . . , wt−1 に

依存する確率

P (wt|w1, w2, . . . , wt−1) (3)

を学習することを目的としている。この確率を学習することで、文脈に基づいて適切な単語
を予測する能力を獲得する。
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A.3 言語モデルの普遍性
言語モデルは、文脈を基に意味を理解し適切な出力を生成する能力を持つ。この特性により、
テキスト生成や要約、質問応答、感情分析といった幅広い自然言語処理タスクに応用できる。
言語モデルが十分に学習されている場合、次に続く内容を予測する能力が高まり、さまざま
なタスクを統一的に解決することができる。この汎用的な特性は、言語モデルの「普遍性」
ともいえる。以下では、具体的なタスクとしてテキスト生成、要約、質問応答、感情分析の
4つを例に挙げ、言語モデルの適用可能性を説明する。

A.3.1 テキスト生成
テキスト生成タスクでは、言語モデルは既存の文脈に基づいて次に続く単語 (文)を生成でき
る。言語モデルが完全に学習されていると、最初の単語を与えることで、次に来る単語 wt

の確率 P (wt|w1, w2, . . . , wt−1)に基づいて次の単語を生成することができる。このプロセス
を繰り返すことで、文全体が構成される。
例えば、テキスト「今日は天気が」と与えられたとき、モデルは「良い」という単語が

高い確率で続くと予測し、次に続く単語や文を生成する。この繰り返しによって新しいテキ
ストが生成される。

P (良い |今日は,天気が) > P (悪い |今日は,天気が) (4)

A.3.2 テキスト要約
テキスト要約では、言語モデルは長い文書の要約を作成するために、重要な情報を抽出し、
簡潔な形で表現する。具体的には、入力文 W = {w1, w2, . . . , wT}のうち、要約に必要な単
語や文を選び出し、その確率が高い部分を要約文 Sとして出力する。
例えば、元の文が「この映画は素晴らしい映像と感動的なストーリーで評価されている。」

であれば、言語モデルは各単語の重要度を評価し、要約にふさわしいキーフレーズ「素晴ら
しい映像」や「感動的なストーリー」の確率を高く見積もる。
これを言語モデルの形式で表すと、各キーフレーズの重要度を次のように確率で表すこ

とができる。

P (素晴らしい映像 |この映画は) > P (他のキーフレーズ |この映画は) (5)

P (感動的なストーリー |この映画は) > P (他のキーフレーズ |この映画は) (6)

完全な言語モデルがあれば、このように高い確率を持つキーフレーズを選び出し、それ
らを組み合わせて要約を生成することができる。

A.3.3 質問応答
質問応答タスクでは、言語モデルは与えられた質問に対する適切な回答を見つけ出す。言語
モデルは、テキスト内のどの部分が質問に関連するかを特定し、その確率が高い部分を回答
として生成する。
例えば、テキスト「太陽は東から昇る」とし、質問が「太陽はどこから昇りますか？」で

あれば、言語モデルは質問に対して最も関連性の高い単語を選択する。この場合、モデルは
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「東」という単語の確率が最も高いと判断し、それを回答として出力する。

P (東 |太陽はどこから昇りますか？)
> P (他の選択肢 |太陽はどこから昇りますか？) (7)

言語モデルは、このように与えられた文脈と質問に基づいて、最も適切な回答を確率的
に選び出し、それを出力する。

A.3.4 センチメント分析
センチメント分析では、言語モデルはテキストの感情ラベル（ポジティブ、ネガティブ、中
立など）を分類する。例えば、レビュー「この製品は非常に良いです」に対して、モデルは
「非常に良い」というフレーズがポジティブな感情を表していると判断し、テキスト全体を
ポジティブとして分類する。

P (ポジティブ |この,製品,は,非常に良い) > P (ネガティブ |この,製品,は,非常に良い)
(8)

A.4 言語モデルの発展
言語モデルは、古典的手法から始まり、現在では深層学習を基盤とした高度なモデルへと
大きく進化してきた。初期の言語モデルである n-gramモデルは、テキストの短い文脈を
捉えることに特化していたが、長期的な文脈や複雑な依存関係を表現する能力には限界が
あった。これを克服するために、Recurrent Neural Network（RNN[89]）やLong Short-Term
Memory（LSTM[90]）が開発され、長期的な依存関係を学習する手法が提案された。さらに、
Transformerモデル [91]の登場により、並列処理の効率化と長距離依存関係の学習能力が飛
躍的に向上し、LLMsの発展を支える基盤が確立された。

A.4.1 n-gram モデル
n-gramモデルは、ある単語がそれ以前の n− 1個の単語にのみ依存するというマルコフ性を
仮定する。この仮定に基づき、(3)式は次のように簡略化される。

P (wt|w1, w2, . . . , wt−1) = P (wt|wt−n+1, . . . , wt−1) (9)

例えば、n = 2の場合、bi-gramモデルとなり次式で表される。

P (W ) = P (w1) · P (w2|w1) · P (w3|w2) · · ·P (wT |wT−1) (10)

このモデルは計算が効率的である一方で、文脈の範囲が限られており、長期的な依存関係
を捉えることができないという欠点がある。また、もう一つの課題として、データのスパー
スネスの問題が挙げられる。データのスパースネスとは、特定のn-gramがトレーニングデー
タ中でほとんど出現しない、または全く出現しないため、モデルが正確な予測を行うことが
難しくなる現象である。例えば、金融分野の文書に「このモデルを適用した後、リターンが
悪化した」というフレーズが非常に少ない場合、n-gramモデルはこのフレーズの出現頻度
が低いために学習できず、「このモデルを適用した後、」の言葉の予測の精度が大幅に低下す
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る。さらに、文脈を考慮するために nの値を大きくすると、スパースネスの問題はさらに深
刻化する。これは、可能な単語の組み合わせが指数関数的に増加するためである。例えば、
単語の語彙サイズが V である場合、n-gramの可能な組み合わせは V nとなる。これにより、
トレーニングデータに存在しない組み合わせが多くなり、モデルはこれらの未学習のn-gram
に対して推定を行うことができず、予測が著しく不安定になる。これらの欠点を克服するた
めに、以下の深層学習に基づくモデルが導入された。

A.4.2 RNNモデル、LSTMモデル
RNNは系列データを時刻方向に再帰的に処理し、隠れ状態 ht を更新しながら次単語の条件
付き確率 P (wt|w<t) を推定する。

ht = f(Whhht−1 +Wxhxt). (11)

RNNは n-gram の文脈長制限を克服できる一方、長系列では勾配が消失して遠過去の情報が
学習しにくいという勾配消失問題が生じる。特に、RNNでテキストデータを扱う場合、文章
を文字列や単語の系列データとして扱うため、文章が長くなるほどこの問題は顕著になる。

LSTMは勾配消失を防ぐため，セル状態 Ct と３つのゲート（忘却 ft，入力 it，出力 ot）
を導入した拡張RNNである。

ft = σ(Wf [ht−1, xt]), it = σ(Wi[ht−1, xt]),

Ct = ft⊙Ct−1 + it⊙tanh(WC [ht−1, xt]),

ht = ot⊙tanh(Ct).

(12)

セル状態が長期依存を保持し、RNNより長文脈に強い。ただし逐次計算ゆえ大規模データで
は計算負荷が高く、極端に長い依存には限界が残る。これを解消する構造としてTransformer
が登場した。

A.4.3 Transformer

Transformerモデルは、RNNやLSTMとは異なり、逐次処理の制約を排除し、自己注意機構
（Self-Attention Mechanism）を用いて入力データを並列に処理する [91]。この特性により、
Transformerは長距離依存関係を効率的に捉えることができると同時に、計算効率を大幅に
向上させることに成功している。

Transformerの核心となる自己注意機構（Self-Attention）は、入力シーケンス内の単語
間の関係性を動的に学習し、各単語が他の単語にどれだけ依存するかを表現する。自己注意
機構により、文脈の長距離依存を捉えることが可能となり、複雑な文法構造や意味的なつな
がりを効果的に学習する。
自己注意Attention(Q,K, V )は次のように定義される。

Attention(Q,K, V ) = softmax

(
QK⊤
√
dk

)
V (13)

ここで、Q、K、V はそれぞれクエリ、キー、バリューの行列を表し、dkはキーの次元数
である。QK⊤を計算することで各単語間の関連度が求められ、softmax関数で正規化するこ
とにより、特定の単語が文脈内でどれほど重要かを定量化する。さらに、Transformerでは
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マルチヘッド注意（Multi-Head Attention）が導入されており、複数の異なる視点から文脈
を捉えることができる。これにより、文法的構造と意味的な関係の両方を同時に考慮するこ
とができる。

Transformerの全体構造はエンコーダとデコーダの 2つの部分から成り立っている。エン
コーダは入力シーケンスを処理しその特徴量を学習し、デコーダはエンコーダの出力を元に
新しいシーケンスを生成する。各層には自己注意機構とフィードフォワード・ニューラルネッ
トワークが含まれており、正規化と残差接続が適用されている。

Transformerの利点として、長距離依存関係を効率的に学習できる点、並列計算が可能な
点、そして多様な自然言語処理タスクに応用可能な点が挙げられる。例えば、自己注意機構
により、シーケンス内のすべての単語間の依存関係を同時に評価できるため、RNNやLSTM
のように逐次的に情報を処理する必要がなくなる。また、並列計算の実現により、従来モデ
ルと比較して学習速度が大幅に向上している。

Transformerの最も重要な点は、モデルのスケーリング則（Scaling Laws）に基づく設計
と応用である。このスケーリング則は、モデルサイズ、データ量、計算量の増加がモデルの
性能向上にどのように寄与するかを定量的に示すものである [92]。すなわち、Transformerの
性能は以下の式に従い、パラメータ数N、トレーニングデータ量D、および計算量 Cが増
加するにつれて予測誤差が減少することが示されている。特に、パラメータ数の増加に伴う
性能向上がデータ量の増加や計算リソースの増加と調和して進み、その性能の上限は未だに
発見されていないことが、この則の意義である。

L ∝ N−αN +D−αD + C−αC (14)

ここで、Lはモデルの損失、αN , αD, αCはそれぞれパラメータ、データ、計算量に対する
スケール指数である。この式は、モデル性能の改善が主に 3つの要因（モデルサイズ、デー
タ、計算量）のバランスによることを示している。このスケーリング則の知見に基づき、近年
の大規模言語モデル（LLMs）は数十億から数兆のパラメータを持つように設計されている。
さらに、このスケーリング則は単なる学習効率の最適化に留まらず、創発的能力の出現

（Emergent Abilities）とも関連する。たとえば、巨大なモデルサイズと豊富なデータで訓練
されたモデルでは、ゼロショット学習や少数ショット学習といった特性が自然に発現するこ
とが確認されている [87]。これにより、Transformerを基盤とした LLMsは、従来の特化型
モデルが対応できなかった汎用的で柔軟なタスク処理が可能になっている。

A.5 LLMsの種類
大規模言語モデル（LLMs）は、その設計理念や学習目的に応じて大きくBERT型とGPT型
の 2つに分類される。これらのモデルは、それぞれ独自の特性を持ち、特定のタスクにおい
て効果的に応用されている。

BERT型モデルは双方向の文脈理解を特徴とし、分類等の識別タスクに優れた性能を発
揮する。一方、GPT型モデルは自己回帰型の生成アプローチを採用しており、テキスト生成
や対話応答といった生成タスクにおいて高い汎用性を示す。これらの違いは事前学習目的、
モデルの設計、そしてタスクへの適用方法に反映されている。
以下の表 7に、BERT型とGPT型の主な特徴を比較して示す。
表 7から、BERT型モデルは双方向的な文脈を取り入れるため、文や単語間の関係を深く

理解することに特化している。具体的には、BERTはテキストの一部をマスクし、その部分
を予測するタスク（Masked Language Modeling, MLM）を通じて学習する。この方法によ
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種類 代表的なモデル 事前学習目的 主な利用方法
BERT型 BERT, RoBERTa, DistilBERT マスクされた単語の予測 ファインチューニング
GPT型 GPT-2, GPT-3, GPT-4 次単語の予測 プロンプト

Table 7: BERT型とGPT型の比較

り、テキスト全体の構造を効果的に把握することが可能となる。一方で、BERT型モデルは
生成能力が制限されているため、主に識別タスクに利用される。そして、主にファインチュー
ニングによって様々な言語処理タスクに活用される。

GPT型モデルは、異なるアプローチを採用している。これらのモデルは自己回帰型アーキ
テクチャを基盤とし、テキストの文脈を順次処理しながら次単語を予測する（Autoregressive
Language Modeling）。この設計は、自由なテキスト生成や対話タスクにおいて優れた性能
を発揮する。たとえば、GPT-3やGPT-4は少量の入力例（Few-shot Learning）やプロンプ
ト設計により、多様なタスクに適応可能な汎用性を備えている。

BERT型とGPT型は、いずれも様々な自然言語処理タスクの基盤技術として広く活用さ
れている。

A.5.1 BERT型
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) は、2018年にGoogle AI
によって発表され、自然言語処理の様々なタスクを効率的に解くモデルである [88]。BERT
の最大の特徴は、その双方向性にある。従来のモデルが文脈の片側（通常は左側）からの情
報に依存していたのに対し、BERTは文の両側の文脈情報を同時に学習することで、単語間
の関係をより深く理解することを可能にした。この特性により、BERTは分類や質問応答と
いった自然言語理解タスクにおいて、従来の手法を大幅に上回る性能を発揮している。BERT
の登場以前、自然言語処理タスクではタスクごとに最適なモデルが異なり、それぞれに特化
したモデルが用いられていた。しかし、BERTの登場により、事前学習済みのBERTモデル
を各タスクに応じてファインチューニングすることで、多様なタスクにおいて高精度な処理
が可能となった。

BERTの事前学習は、以下の 2つの主要タスクを通じて行われる。1つ目は「Masked
Language Model (MLM)」であり、文中の一部の単語を隠してそれを予測するタスクである。
これにより、文の前後関係に基づく深い意味理解が促進される。2つ目は「Next Sentence
Prediction (NSP)」であり、与えられた 2つの文が論理的に連続しているかを予測するタス
クである。このタスクは文章間のつながりを理解するために重要であり、特に文書全体の構
造を把握する際に有用である。

BERTは、その構造に基づいてBaseと Largeという 2つのモデルバリエーションを提供
している。BERT Baseは 12層のTransformerエンコーダを持ち、約 110Mのパラメータで
構成される。一方、BERT Largeは 24層のエンコーダを持ち、約 340Mのパラメータを持つ。
これにより、タスクの要件やリソースに応じて適切なモデルを選択することが可能である。

BERTを改良したモデルも数多く登場しており、それぞれが異なる用途や制約に対応す
る形で設計されている。以下に代表的なモデルを詳述する。

RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) は、BERTを基盤としな
がらも事前学習プロセスを最適化したモデルである [93]。RoBERTaは、BERTで使用され
ていた「Next Sentence Prediction (NSP)」タスクを削除し、文脈理解に集中する形で訓練
された。また、訓練データ量やバッチサイズ、学習率の最適化により、自然言語推論やテキ

41



スト分類タスクでBERTを上回る性能を示している。
DistilBERTは、BERTの軽量化モデルであり、パフォーマンスを80%以上維持しながらも

計算資源の消費を大幅に削減することに成功した [94]。DistilBERTは「知識蒸留 (Knowledge
Distillation)」という技術を使用し、大規模モデルから重要な特徴を抽出することでモデル
サイズを削減している。このモデルは、リソースが限られた環境で特に有用であり、応答時
間が重要なアプリケーションに適している。

ALBERT (A Lite BERT)はさらに効率化を進めたモデルであり、パラメータの共有とファ
クター化埋め込みという 2つの技術を特徴としている [95]。パラメータ共有により、Trans-
formerの各層で重みを共有することでパラメータ数を大幅に削減し、メモリ効率を向上させ
た。また、ファクター化埋め込みは単語埋め込みと出力層のサイズを分離することで効率化
を図っている。ALBERTは特に大規模データセットを用いた文書分類や推論タスクで高い
性能を発揮している。

Sentence-BERTは、文の類似性計算に特化したモデルであり、BERTをベースに文ベク
トルの計算を最適化したものである [96]。[96]や [97]でもあげられている課題として、従来
の BERTモデルは、文章や文のベクトルの質がGloVe[98]と呼ばれる 2014年に提案された
手法に劣ることがある。Sentence-BERTはこの課題を解決するために、類似した文章間の距
離は近くなるようにしつつ、意味の異なる文章間の距離は遠くなるようにモデルを学習させ
る対照学習を取り入れている。その結果、検索エンジンや質問応答システムなどの意味的な
文の類似性が重要なアプリケーションで Sentence-BERTは重宝されている。特に、B.3.2で
取り上げる LLMsの生成を手助けするRAGにおいて、大量のテキストデータから必要な情
報を検索する必要がある。したがって、軽量で高品質な文ベクトルの計算に優れたモデルの
開発は今後も重要である。

A.5.2 GPT型
GPT (Generative Pre-trained Transformer) 型は、言語モデルの中でも生成タスクに特化し
たモデルとして位置づけられている。このモデルは、2018年に初めてOpenAIによって提案
された [99]。GPT型モデルの主な特徴は、次単語の予測を基本タスクとして事前学習を行
い、その後、適切なプロンプトを用いることで幅広い自然言語処理タスクに対応可能である
点にある。

GPTの第一世代はTransformerのデコーダ部分のみを活用したアーキテクチャを採用し
ており、その構造のシンプルさと柔軟性が特長である。このモデルは単一方向の文脈情報を
利用し、次に来る単語を予測するNext Token Predictionタスクを学習することでテキスト
を生成する。このアプローチは、双方向的に文脈を理解するBERTとは対照的であるが、生
成タスクにおいては大きな利点となる。次単語の予測を繰り返すことで、GPTは自然で一
貫性のある文章を生成する能力を持つようになる。
その後、GPT-2[100]が登場し、パラメータ数が 1.5Bに増加したことで、より大規模な

データセットから学習が可能となり、多様なタスクでの性能向上が実現した。このモデルは、
特定のタスク専用にファインチューニングがされなくても、多様なタスクに対して、Zero-shot
または少数の例示を与える Few-shotで優れた性能を発揮する。これにより、事前学習済み
のモデルを汎用的に利用するという新しいアプローチが広まった。

GPT-3[101]ではさらにその規模が飛躍的に拡大し、175Bという圧倒的なパラメータ数
を持つモデルが実現された。このモデルは、膨大な計算リソースとデータセットを活用する
ことで、幅広いタスクにおいて高精度な応答を生成可能となった。特に、GPT-3は高度なプ
ロンプト設計により、ほとんどの自然言語処理タスクを適切に解く能力を示しており、プロ
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ンプトを調整することでタスクに応じた応答を生成する汎用性を持つ。
GPT-4[102]ではさらなる改良が施され、マルチモーダル入力への対応が可能となった。

これにより、単なるテキストデータだけでなく、画像データを入力として処理することが可
能となり、より幅広い応用範囲を持つようになった。また、GPT-4はモデルのスケールアッ
プによる性能向上が続く中、効率性にも重点が置かれ、より高度な推論能力を実現している。

GPT型モデルはOpenAIに限らず、他の組織や研究者によっても開発されている。例えば、
Metaによる LLaMA(Large Language Model Meta AI[103]) や、GoogleのPaLM (Pathways
Language Model[104])などが挙げられる。これらのモデルは、GPT型の設計思想を取り入れ
つつ、それぞれの目的や環境に合わせた改良が加えられている。さらに、BloombergGPT[105]
のような金融特化型モデルも開発されており、特定のドメインにおける高度なタスク遂行が
可能となっている。

B LLMsの学習と活用
B.1 LLMsの事前学習
LLMsの学習は、大きく分けると、事前学習と事後学習に分けることができる。事前学習と
は、いわば、言語体系や知識を学ぶフェーズであり、事後学習はその出力や表現を学ぶフェー
ズである。

LLMsの事前学習においては、様々な大規模コーパスを学習させる。日本語の場合、日本
語版Wikipedia13や、Common Crawl14やThe PileやRefinedWebの日本語 split、Common
Crawlから抽出を行ったmC4やCC100やOSCARなどが使われることが多い。これらはす
べてWeb由来のコーパスである。
さらに、これらのコーパスの前処理を行う必要がある。Web由来のコーパスであるため、ノ

イズ除去が必要であり、それぞれのモデルで様々な工夫が行われている。例えば、HojiChar15
というライブラリは、前処理に必要な様々なフィルターを提供しており、句読点が少なすぎ
る文章や平均分長が短いドキュメントを削除するなどできる。さらに、重複除去という、似
たような文章を削除することも重要であり、MinHashを用いて重複除去を行う手法 [106]が
比較的ポピュラーである。
これらの前処理後のコーパスに基づいて、トークナイザーの学習を行う。トークナイザー

の構築にあたっては、Sentencepiece 16を用いるのが一般的である。Sentencepieceでは、言
語に依存しないトークナイザーを実現し、単語の境界やスペースに依存せずにサブワード単
位の分割を行う。Sentencepieceには、BPEと unigramという二つのモードが存在する。

BPEとは、すべての単語を文字 (バイト)レベルに分割し、それを 1つの単位として語彙
に格納する。そのうえで、それらの語彙を組み合わせてできる語彙の中で頻度の高いものか
ら順に語彙に追加するという手法である。
一方で、unigramはKudo[107]によって提案された手法である。このアルゴリズムでは、

初期の最も大きい語彙を構築したのちに、言語モデルを用いて、尤度が低下する具合が最も
低い語彙を削除していくことで目的の語彙サイズまで圧縮していく手法である。

13https://ja.wikipedia.org
14https://commoncrawl.org/
15https://github.com/HojiChar/HojiChar
16https://github.com/google/sentencepiece
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これらの unigramと BPEの実装のどちらも Sentencepieceで利用可能となっているが、
これ以外の観点として、辞書等を用いた形態素解析を併用する場合もある。形態素解析機と
しては、MeCab[108]17や Sudachi[109]、Ginza[110]などが知られている。これらの形態素解
析機を用いて、形態素分解を行った後に、その形態素境界を維持するという前提で BPEや
unigramといった手法を適用するという方法もある。
さらに、形態素解析機を併用する場合においても、語彙構築時のみに形態素解析機を適

用する場合と、実際の推論時においても形態素解析機を適用するという 2つのパターンがあ
り、これらの性能を網羅的に検証した研究 [111]も存在する。
これらをまとめると、トークナイザーの構築にあたっては、
• BPE と unigram のどちらを用いるか？
• 形態素解析機を適用するか？

– 形態素解析機を適用しない
– 形態素解析機を構築時のみ使用する
– 形態素解析機を常に適用する

の 6パターン存在している。ただし、形態素解析機は環境への導入の不便さ18や処理の遅さ
などの観点から、少なくとも推論時にも適用することはあまり多くない。また、形態素解析
機を導入しても、最終的なパフォーマンスには大きな差がないことからも、近年は利用され
ない場合も多い。そのため、一般的には、BPEまたは unigramのみでトークナイザーを構
築するのが一般である。

Sentencepieceで語彙を構築後、必要に応じて、特殊トークンを語彙に追加する。例えば、
Begining of Sentence (BOS)トークンや、End of Sentence (EOS)トークンがある。また、後
述のインストラクション・チューニングモデルに対応するトークンとして、インストラクショ
ンメッセージ開始/終了トークン (im start/im end)などを追加しておくこともある。
トークナイザーの構築後、学習に使用するテキストをトークナイズすることにより、学

習に使用するデータの構築ができる。
そのうえで、A.5章で示した、各モデルに対応するタスクを学習させていくこととなる。

BERT型の場合、MLMおよびNSPを、GPT型の場合にはNext Token Predictionを学習さ
せることとなる。
学習を行うにあたって考えなければならないこととして主たることは以下である。
• モデルアーキテクチャ
• 学習に使うライブラリ
• 計算機環境
• ハイパーパラメータ

17https://taku910.github.io/mecab/
18Mecabに対応した fugashiの登場などにより、基本的に pip installで導入可能になったため、ハードルと

してはそこまで高いものではなくなっている
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Figure 1: MoE型ネットワークの構造の模式図 ([112]より)

これらは、複雑に相互作用しているため、総合的に判断を行う必要がある。
まず、モデルアーキテクチャについて、BERT型の場合、概ね Transformer Encoderを

積み重ねただけのモデルが中心であるが、GPT型の場合、様々なアーキテクチャが存在す
る。最も大きな違いはDense型か、Mixture of experts (MoE)型かという点である。Dense
型とは、単にTransformer Decoderを積み重ねただけの構造である。一方で、MoE型という
のは、ニューラルネットワークの途中層にRouterが存在し、そのRouterが計算に使用する
ネットワークを選択し、一部のネットワークしか使わないようにするという構造であり19、
模式図を図 1に掲載する。

MoE型にはメリット・デメリットが存在する。メリットとしては、推論時の高速化・低コス
ト化があげられる。MoEの場合、一部分しか推論時に有効化されないため、計算コストが低
くなる。例えば、mistralai/Mixtral-8x22B-v0.120 や mistralai/Mixtral-8x7B-Instruct-v0.121

の場合、8つの expertsのうち、常に 2つしか有効化されないため、大規模なパラメータを
持つにもかかわらず、1/4程度のパラメータ数のモデルと同等の計算コストとなる。一方で、
学習の難しさがデメリットである。どのExpertに割り振るかということを決めるRouterと
選ばれた Expertのネットワークの両方を同時に学習するため、このバランスをうまくとり
ながら学習させることがかなり難しいとされている22。そのため、現状では、限られたモデ
ルでしかMoE構造は採用されていない。
また、Dense型の GPTであっても、その細部において、モデルごとに異なるアーキテ

クチャを用いている場合がある。例えば、QK-Normalization[113]という、Attentionにおけ
る安定性を高める技術や、z-loss[113]という出力部分に対する損失関数の cross entropyの

19よくある間違いとして、複数の LLMsを持ってきて合議制をとると考えられている場合があるが、一般に
MoEは一つの LLMs内で完結する話である。

20https://huggingface.co/mistralai/Mixtral-8x22B-v0.1
21https://huggingface.co/mistralai/Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1
22https://tech.preferred.jp/ja/blog/pretraining-1t/
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数値を安定させる損失関数、学習の安定性を高める Embeddings Normalization[114]などが
ある。さらに、Transformer事態をやめて、RNNのような状態空間モデルをベースとした
Mamba[115]なども存在する。これらの膨大な選択肢の中から、モデルアーキテクチャを決
める必要がある。
さらに、学習にあたっては、高速化のための様々なライブラリが存在する。LLMsの学

習においては、pythonの深層学習ライブラリである PyTorch[116]が使用されることが多い
が、それだけでは高速化が十分ではない。高速化のさらなる方向性としては、大きく分けて
モデルパラレルとデータパラレルの 2つである。モデルパラレルとは、モデルを複数個に分
割し、それぞれ異なるGPUに置くというものである。データパラレルは、モデルのレプリ
カを複数個作成し、それらを異なるGPUにおいたうえで、データを分割して並列で計算さ
せる方法である。このモデルパラレルとデータパラレルは併用可能である (パイプラインパ
ラレルともいう)。
モデルパラレルやデータパラレルに対応するため、様々なライブラリが存在する。マルチ

GPUsなどに対応させたり、メモリを最適化するためのライブラリとして、Accelerate[117]
が存在する。また、Zero Bubble[118]という、パイプラインパラレルの場合における計算の
スケジュールを最適化することで、モデルを分割している場合におけるGPUの処理の順序
性を維持しつつ全体の学習の効率化を行う手法があり、それを実現する DeepSpeed[119]が
存在する。また、モデルパラレル・データパラレル・パイプラインパラレルをまとめて 3D
parallelismと言い、それを実現するMegatron-LM23も存在する。
大規模な LLMの構築においては、上述のパラレル化ということは不可欠であり、これ

は非常に多くのGPUを使用することを意味する。そのため、計算機の設計も考える必要が
ある。
パラレル処理を行い場合には、GPU間での通信が必要になる。例えば、モデルを複数に

分割した際に、ひとつ前のブロックから数値を受け取ったり、一つ後ろのブロックから勾配
を受け取ったりする必要がある。また、データパラレルやパイプラインパラレルを行う際に
は、モデルの重みの更新の際に、モデルのレプリカが持つ勾配情報をすべてまとめたうえで、
モデルの重みの更新をすべてのレプリカに配信する必要がある。NVIDIA A100や H100と
いったGPUにおいては、GPU上のメモリが 80GB存在しており、そういった規模の通信を
GPU間で行わなければならない。また、GPUが複数のノード (計算機)に分かれていたと
した場合には、そのノード間通信も必要となる。たとえば、A100の GPUを 8枚積んだ計
算機が 2台あり、その 2台の間ですべてのGPU上のメモリを同期しようとする場合、合計
640GBの通信が必要になり、100Gbpsの光ファイバーで接続したとしても、約 1分 (640GB
≈ 5Tb)近くかかることがわかる。そのため、通信の高速化も不可欠である。
通信の高速化を実現する方法はいくつか存在する。まず、伝統的な方法としては、Infini-

Bandを用いるケースである。そもそもGPUを計算機の基盤に接続しているPCIeは、バー
ジョン 4.0で x16スロットの場合、32GB/s出るため、1台のGPUに 8枚のGPUが刺さって
いる場合、2Tbpsの速度が出る24。そのため、GPUと計算機基盤間の速度はあまり問題では
ない。そのため、計算機同士を InfiniBandで接続した場合には、InfiniBand NDR 12レーン
で 1.2Tbps出るため、概ね学習における通信速度問題は解決できる。もう一つの方法として
は、NVIDIAのNV Link25を用いるパターンである。こちらも、A100に対応するNV Link
の場合、約 5Tbpsの速度がノードを超えたGPU間でも出るため、通信速度は大幅に改善さ

23https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM
24実際には基盤側の処理速度などのボトルネックは存在する場合もある
25https://www.nvidia.com/ja-jp/data-center/nvlink/
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れる。こうした LLMsの学習に向いた通信速度の改善は、グローバルなクラウド計算機環境
では実現が難しい部分もあり、前出の Zero Bubbleのような計算スケジューリングの最適化
と通信速度の改善の両輪をうまく使って計算効率を高めていく必要がある。なお、100Gbps
未満の限られたTCP通信のみを用いた場合の LLMs向けのインフラ構築の取り組みに関し
ては、[120]も参照されたい。
最後に、LLMsの学習に必要なハイパーパラメーターの調整についてだが、基本的には

先行研究などを参照しながらモデルにあったパラメータを適切に選ぶ必要がある。例えば、
Adam optimizerの ϵ項のパラメータの設定値をLlama 2[121]に従って高めに設定してしまっ
た結果、175Bモデルの学習に失敗した llm-jp[122]のケース26がある。このように、モデル
ごとに適切なハイパーパラメータが異なるため、この決定はとても難しい。
これらの一連のプロセスを通じて、LLMsの学習は可能になる。

B.2 LLMsの事後学習
LLMsの事前学習が完了後、LLMsの応答の有用性、正しさ、無害性を確保する観点から、
出力の調整を行うようなチューニングを実施する必要性がある。この学習を事後学習や、
Supervised Fine Tuning (SFT)などという。以下では、その主要な手法について説明する。

B.2.1 Instruction-Tuning

Instruction-Tuning (指示チューニング）は、2021年にGoogleの FLAN[123]で提案された。
FLANで提示されているインストラクションデータの例

次の文章を読んで、仮説が前提から推測できるかどうかを判断しなさい。
前提: ロシアのヴァレリー・ポリアコフ宇宙飛行士は、1994年から 1995年にかけて、438
日間という驚異的な宇宙滞在最長記録を樹立した。
仮説: ロシア人は宇宙滞在最長記録を保持している。
選択肢:
- yes
- no

このようなインストラクションデータをたくさん用意して追加のLLMsの学習を行うことで、
好ましい出力をできるようにすることを目指す手法である。
その後、Self-Instruction[124]やAlpaca dataset [125]といったインストラクションチュー

ニングデータが登場し、そのテンプレートも洗練され、現在主流の形式となった。
Self-Instructionで提示されているインストラクションデータの例

###指示: 下記のトピックに関する著名人の言葉を教えてください。
###入力: トピック: 正直であることの重要性
###応答: 正直は知恵という本の第一章である。（トーマス・ジェファーソン）

これらのインストラクションデータセットの多くはOpenAIのモデルを用いた生成を行っ
ており、LLMsの学習に使用することは禁じられており、学術的研究目的のみで使用可能で
ある。また、インストラクションデータの構築は、原則として人手で行うしかないため、比

26https://drive.google.com/file/d/1ceCQwN4ZS7_IwmR37l3WAJQH_maZb3qH/viewを参照
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較的高価である。例えば、日本語のデータで商用利用可能な ichikara-instruction [126]は、1
万件のインストラクションデータが 400 – 800万円程度である27。
高価である点とライセンス上の問題を解決するためによく使われるデータセット構築手

法が、ルールベースで既存のコーパスを加工する手法である。例えば、llm-japanese-dataset
v0 [127]では、既存の日本語コーパスを元にインストラクションデータを構築している28。
データセットの構築が完了後は、そのデータを用いて、LLMsを追加学習させることでイ

ンストラクションチューニングは実現できる。しかしながら、応答部以外 (指示文や入力文、
###から始まるフォーマット定義されている部分)は、学習したいターゲットではない。例
えば、指示文の部分で、「下記のトピックに関する著名人の言葉を教えてください。」という
文において、「下記のトピックに関する」までを与えられた場合に、「著名人の言葉を教えて
ください。」という部分を生成する学習はインストラクションチューニングの趣旨には全く
合わない。そこで、応答部以外に関しては、学習の対象にならないように、Cross Entropy
Lossのマスクを行う必要がある。
インストラクションチューニングを行うことにより、より好ましい出力が得られること

も明らかになっている29。

B.2.2 Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF)

RLHFとは、強化学習を用いて、人間の好むような出力を LLMに学習させる手法である。
本手法は、LLMの開発以前に OpenAI社が要約モデルのチューニングにおいて使用し

た [128]ものがベースとなっており、その後、InstructGPT用に使用した [129]のが始まりで
ある。

RLHFは、大きく分けて二つのステップからなる。報酬モデルの構築と強化学習のフェー
ズである。
第一ステップの報酬モデルの構築においては、ある入力文に対する出力文の好ましさを

スコア化するモデルを構築することを目指す。様々な入力文に対して、2つの応答文のうち、
どちらほうが好ましいかというデータセットを大量に作り、それらの組を対照学習させるこ
とにより、応答文の好ましさを判定する報酬モデルを作成する。これにより、入力文と出力
文を与えると、その好ましさを定量化できるモデルが作成できる。例えば、この報酬モデル
の例として、NVIDIA社のNemotron-4-340B-Reward30などが存在しており、報酬モデルも
また大規模なモデルとなっている場合も多い。
第二ステップでは、報酬モデルを用いて、LLMの応答がより好ましくなるように、LLM

自体をファインチューニングする。このステップでは、Proximal Policy Optimization (PPO)
[130]という、方策ベースの強化学習手法を用いる。ここで、強化学習を用いるのは、出力の
離散性ゆえである。つまり、LLMの出力は連続的に変化せず、どのトークンを次に出力する
のかという離散的な問題であるため、報酬モデルを用いたときに獲得できる報酬を最大化す
る方向の勾配をうまく LLMに流すことができないためである。そのため、方策勾配という、
離散空間を強化学習における行動空間とみなして、学習を行う強化学習由来の手法を使う必

27https://web.archive.org/web/20241004061813/https://drive.google.com/file/d/

1v8i2jgI2yiUaKBoNla6A_zk0O0_vom4_/edit
28https://github.com/masanorihirano/llm-japanese-datasetで利用可能。ただし、後続で登場した

ベンチマークで使用されているタスクが含まれているため、使用にあたってはベンチマークに使用されていな
い部分のみを使用するなどの工夫が必要である。

29例: https://engineering.linecorp.com/ja/blog/3.6b-japanese-language-model-with-improved
-dialog-performance-by-instruction-tuning

30https://huggingface.co/nvidia/Nemotron-4-340B-Reward
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要があるため、PPOが使用される。これにより、報酬モデルを通じて獲得できる報酬を最大
化するような学習が行われ、LLMがアップデートされることにより、人間の選好に一致し
た出力を得られるようなファインチューニングが実施可能になる。
しかしながら、このPPOによるチューニングは、報酬モデル、LLMに続き、PPOの内

部アルゴリズムで使用される参照モデルというチューニング前の LLMをも同時に使用する
ため、GPUのメモリ使用が激しいという問題点がある。そのため、次節で述べるDPOが使
用されることが増えている。

B.2.3 Direct Preference Optimization (DPO)

DPO [131]は、RLHFの問題点を解決するために、大規模な報酬モデルを使うことなく、RLHF
の損失関数を直接強化学習で最適化することにより選好チューニングを行う手法である。
大規模な報酬モデルは、人間の選好をサロゲートするモデルとして構築されていたもの

の、そこで使用される損失関数を直接強化学習の目的関数にすることで、直接的な学習を
行えるというのがDPOのメリットである。これにより、報酬モデルの学習コストが削減さ
れ、RLHFで問題であったGPUのメモリ利用の問題も解消される。また、DPOの損失関数
とRLHFの損失関数の同値性についてもすでに議論されており [131]、DPOを用いることで
RLHF相当の学習ができることも明らかにされている。

B.3 LLMsの活用
B.3.1 Prompt-turning

LLMsのパラメータ数の増加に伴い、事前学習により様々なタスクにおける性能が向上する
とともに、パラメータを調整するためのコストが増加した。そのような背景もあり、学習デー
タによってモデルのパラメータを調整するのではなく、入力である promptを適切なものに
調整する「Prompt-turning」は、非常に重要である。そのため、プロンプトの最適化を自動
的に行う研究なども取り組まれている [132]。

B.3.2 RAG

LLMsの活用で課題となるのが、ハルシネーションの存在である。ハルシネーションは、LLMs
がユーザーの入力に対して事実とは異なる情報を生成することを指す。例えば、大学レベル
の数学の計算問題を入力として LLMsに与えても、正しい回答が返ってくる問題の方がまだ
少なく、誤った数値や解法を出力する [133]。このような数学の問題のハルシネーションは、
タスクが難しすぎるがゆえに起こるハルシネーションであるが、ハルシネーションの原因の
大半は、モデルが回答に必要な情報を学習していないことに起因している。そこで、モデル
が回答に必要な情報を学習していない典型例として、社内のQ&Aシステムでの LLMsの活
用を考える。
提出書類の作成方法、出張申請、勤怠システムの使い方など、従来であれば、担当者に

メールで問い合わせをするのが一般的であったが、人的コストの削減や質問のしやすさの向
上を目的に、多くの会社でQ&Aシステムの導入が進んでいる。しかし、社内独自の資料など
は当然 LLMsの学習に使用されていないため、質問に答えることができず、場合によっては
ハルシネーションが起こる。LLMsの訓練は、社内独自の情報を外部の環境に出すことがリ
スクとなることやコストの問題で難しい。仮に、多大なコストを払って LLMsを訓練できた
としても、社内のルールは時間の経過に伴って変化していくものである。変更の度に LLMs
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を訓練するのは不可能であり、継続学習のような tuningでは過去に学習させてしまった古い
情報が残ったままになる。
このような問題を解決するのが、RAG (Retrieval Augmented Generation)である。RAG

は、回答に必要な情報をデータベースから検索してくることで、適切な回答を可能にする手
法である。したがって、社内ルールが変わった場合には、データベースのデータを入れ替え
るだけで解決する。ただし、RAGをシステムに組み込むためには、別途検索システムを構
築する必要があり、検索アルゴリズムの精度や速度がシステムのボトルネックになる可能性
がある。
金融業界においては、常に最新の情報に注意を向ける必要があるが、直近数ヵ月の情報

を LLMsに訓練させるだけでもコストは膨大であるため、LLMsがどんなに発展したとして
もRAGの適用はこの先も必要であり続けるだろう。

50


