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AI分野における金融ベンチマークの課題
• AI研究者が金融データで研究を進めるには？ 

• AI分野のベンチマークはCV、NLP、一般常識、コーディング、数学が多い 

• 金融のデータ（セット）の多くは有料。金融AI研究は金融研究室や金融機関が中心
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FrontierMath (Glazer他 2024) 
https://arxiv.org/abs/2411.04872 

HumanEval (Chen他 2021) 
https://arxiv.org/abs/2107.03374 

GPQA (Rein他 2023) 
https://arxiv.org/abs/2311.12022 

CommonsenseQA (Talmor他 2019) 
https://aclanthology.org/N19-1421.pdf 

https://arxiv.org/abs/2411.04872
https://arxiv.org/abs/2107.03374
https://arxiv.org/abs/2311.12022
https://aclanthology.org/N19-1421.pdf


金融領域のLLMベンチマーク動向

👉 金融特化ベンチマークも増えつつあるが、多くは英語・中国語、QAや情報抽出などのタスク3

NeurIPS main track, datasets & 
benchmarks trackの著者数

FinBen: Xie他 (2024)

24個の金融タスクベンチマーク Open book式金融QA

FinanceBench: Islam他 (2023)

FAMMA: Xue他 (2025)

図表を含むベンチマーク

BizFinBench: Lu他 (2025)

中国語の金融ベンチマーク

日本語資格試験から構築したQA

Hirano (2024) 
Masuda他 (2023)

金融における複数ターン日本語生成

平野,今城 (2024)

サーベイ論文

中川,平野, 高野 (2025)

Ishida他 (2025)

https://arxiv.org/abs/2402.12659
https://arxiv.org/abs/2311.11944
https://arxiv.org/abs/2410.04526
https://arxiv.org/abs/2505.19457
https://arxiv.org/abs/2403.15062
https://www.jstage.jst.go.jp/article/jsaisigtwo/2023/FIN-031/2023_81/_article/-char/ja/
https://www.anlp.jp/proceedings/annual_meeting/2025/pdf_dir/E6-1.pdf
https://jxiv.jst.go.jp/index.php/jxiv/preprint/view/1268
https://arxiv.org/abs/2505.18102


EDINET-Benchの紹介

4 https://arxiv.org/abs/2506.08762



有価証券報告書とEDINET

• 上場企業は一年に一度自社の経営情報等をまとめた有価証券報告書を開示 

• 監査制度により誤りがないことが確認されたうえで発行 

• 金融庁の電子開示システム：Electronic Disclosure for Investors’ NETwork (EDINET)
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💡 有価証券報告書をもとに 

     ベンチマークを構築



EDINET-Benchの概要

• 有価証券報告書の３タスクを提案 

• 粉飾検知：不正や粉飾が含まれるかどうかを判定 

• 業績予測：次年度の純利益が増加・減少のどちらかを予測 

• 業種分類：１６業種の中から当てはまる業種に分類 

• 特徴 

• 日本語・日本企業 

• LLMにとって難易度が高い 

• AI研究者・開発者にも理解しやすい（３つとも分類タスク） 

• 専門家非依存：自動ラベリングのため将来データに拡張可 

• ツール公開：カスタマイズ可（例：異なる指標、異なるタスク）
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タスク①：粉飾検知
• 架空の売上によって業績を良く見せる等の会計不正行為がたびたび発生 

• 投資家や金融機関の意思決定を誤らせる粉飾会計は、市場の信頼性を損ない、日本経済に悪影響 

• 有価証券報告書の訂正は後から発覚するケースが多く、早期に不正を検知する技術が不可欠 

• LLMの活用：不自然な記述や矛盾を抽出できる可能性
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会計不正の公表会社数の推移 Beneish (1999)等、古くから
研究されているテーマ

国内でも機械学習を用いた先行事例多数
（日本公認会計士協会「上場会社等における会計不正の動向（2024

年版）」図表II-1をもとに作成）

宇宿 他 (2021)



ラベリングプロセスとデータの特徴
• 粉飾事例の収集方法： 

• オープンなデータセット無 

• 金融庁の課徴金制度「行政上の措置として違反者に対して金銭的負担を課す」：命令一覧 

• 今回は訂正有価証券報告書の存在に着目 

• LLMでフィルタリング 

• 訂正有価証券報告書：軽微なミスによる訂正や、財務数値に関係ない訂正を含む 

• 粉飾検知と比べると簡単なタスク（＊ベンチマークの入力は訂正報告書ではなくオリジナルの有価証券報告書） 

• 人間によるチェック：Claude 3.7 Sonnetを用いた場合の誤ラベル率は5％未満
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https://www.fsa.go.jp/policy/kachoukin/02.html 

train/testにおける事例数（正例・負例）

https://www.fsa.go.jp/policy/kachoukin/02.html


タスク②：業績予測
• 業績予測：個人・機関投資家の投資判断、経営者、経営企画部等の事業計画立案 

• 純利益：損益計算書の一番最後、企業活動の最も重要な指標の一つ 

• 来期の純利益が増加するか、減少するかのサインを予測するタスク 

• オープンなデータセット無。EDINETから業績予測用のベンチマークを自動構築9

https://en.wikipedia.org/wiki/Nvidia の数値をもとに作成。売上予測より純利益予測の方が難しいことが多い。

売上高 18,277,671
売上総利益 4,787,596
営業利益 2,966,857
経常利益 4,538,037

税引前当期純利益 4,538,037
当期純利益 3,845,213

トヨタ自動車の損益計算書より 
単位：百万円、2024/4/1～2025/3/31の事業年度

参考）米国市場を対象にしたKim他 “Financial statement analysis with large language models”

https://en.wikipedia.org/wiki/Nvidia


タスク③：業種分類

• 業種：企業の事業分野や産業の種類を示す区分 

• SICC（証券コード協議会）が有価証券報告書をもとに決定 

• 東証業種別株価指数も人気 

• （すでにラベルが存在するのに）なぜ分類したい？ 

• 独自の定義に基づいて業種ラベリングしたい：例）運用会社の新商品 

• 再ラベリングしたい：例）M&Aなどで事業が大きく変化 

• 財務諸表の理解能力を計測したい：金融ベンチマークにちょうど良い！
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業種タスクの詳細

• EDINETから得られる33業種の情報を用い
て、16業種に再構成 

• 東証17分類のうち、Energy ResourcesとElectric 
Power & Gasは事例数が極端に少ないため統合

11 業種別のカウント数



実験結果
• 設定 

• LLM (Zero-shot, few-shot, SFT) 及びML (logistic regression, etc.) で評価 

• Naive prediction（業績）：今期の増加・減少が来期も続くと考え同じラベルで予測するベースライン 

• 入力データ：Summary (+ BS,CF,PL) (+Text)の３種類 

• 指標：ROC-AUC, MCC （粉飾、業績）正答率（業種） 

• 結果 

• 情報を増やすほど性能が高くなる傾向 

• 改善の余地が残る可能性：ロジスティック回帰のベースラインを少し上回る程度の性能 

• ドメイン特化の利点：Llama-3.3-70BよりもLlama-3.2-1B SFTの方が性能が良い
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データ汚染の有無とその対策

• ダイナミックベンチマーク 

• LiveBench [White et al., 2025]: 最近の数学コンテスト、ニュース記事、arXiv論文などから
質問を収集し、最新の情報を反映。正解に基づいて自動的に回答を採点 

• AutoBencher [Li et al., 2025]: Wikipedia などの情報源から事実に基づいた質問や、Python 

による計算検証を用いた難易度の高い質問を自動生成 

• SWE-Bench [Jimenez et al., 2024]: GitHub 上の Python リポジトリに適用。新しい課題や
解決策が出るたびに継続的に更新
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💡 EDINET-Benchも事例を毎年更新し続けることができる
関連する議論：Sculley他 “Position: AI Competitions Provide the Gold Standard for Empirical Rigor in GenAI Evaluation” (ICML 2025 Position)

• BS, CF, PL, Summary情報から会社名を予測できるかどうか

https://arxiv.org/abs/2505.00612


まとめ
• サマリー 

• 実世界の金融業務（不正検知、業績予測、業種予測）におけるLLMの性能を評
価するための、オープンかつ拡張可能な日本語ベンチマークを提案 

• 最先端のLLMはベースラインに僅かに上回る程度。モデル改良、エージェント
的パイプライン、ドメイン特化の試みの必要性が示唆される 

• 課題 

• データリーク：有価証券報告書や粉飾の事例等がLLMの訓練セットに含まれて
いるかもしれない 👉 自動更新しやすい設計 

• 入力情報が限られているため「本質的難易度」が高い可能性は残る 👉 マルチ
レポート化やウェブアクセスなどの拡張が考えられる
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Sakana AI Applied Teamの紹介
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Applied Teamにおける採用情報： https://sakana.ai/careers/

https://sakana.ai/open-house-2025/ https://sakana.ai/applied-team-interview-2025/


