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あらまし 大規模言語モデル（LLM）を含む言語モデルのドメイン適応は，言語モデルが普及するにつれて注目を集
めている．本研究では，インストラクションチューニングによるドメイン適応が有効であることを示す．そのために，
日本語金融インストラクションデータセットである JaFInを提案する．JaFInは，日本政府のウェブサイトを含む複数
のデータソースに基づいて手動で構築され，豊富な金融知識を含む．いくつかの LLMに対して JaFInを用いてイン
ストラクションチューニング適用し，金融に特化したモデルが元のモデルよりも優れたドメイン適応性を持つことを
示す．金融に特化した LLMは，定量的な日本の金融ベンチマークと定性的な応答比較を用いて評価され，元のモデ
ルよりも性能が向上することを確認した．
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Abstract We construct an instruction dataset for the large language model (LLM) in the Japanese finance domain. Domain
adaptation of language models, including LLMs, is receiving more attention as language models become more popular. This
study demonstrates the effectiveness of domain adaptation through instruction tuning. To achieve this, we propose an instruc-
tion tuning data in Japanese called JaFIn, the Japanese Financial Instruction Dataset. JaFIn is manually constructed based on
multiple data sources, including Japanese government websites, which provide extensive financial knowledge. We then utilize
JaFIn to apply instruction tuning for several LLMs, demonstrating that our models specialized in finance have better domain
adaptability than the original models. The financial-specialized LLMs created were evaluated using a quantitative Japanese
financial benchmark and qualitative response comparisons, showing improved performance over the originals.
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1. は じ め に
私たちは現在，ChatGPTによる生成 AI革命に直面している．
生成 AIには GPTを含む大規模言語モデル（LLM）があり，世
界中の研究者がその分析，開発，利用に取り組んでいる．LLM
はトランスフォーマーモデルに基づいており，高い性能を持つ
理由については多くの未知の要素が存在している．このような
状況の中で，トランスフォーマーモデルを基にした研究の一つ
として，モデルのドメイン適応に関する研究がある．
ドメイン適応の一例として金融が挙げられる．金融分野で
は，情報抽出，要約，分類などの様々な NLPタスクが実務で

使用されており，その需要は高い．したがって，金融分野には
FinBERT [1]，BloombergGPT [2]，FinGPT [3] などの様々な言
語モデルが存在する．BloombergGPTは金融文書を用いてゼロ
から構築されている．一方，FinBERTと FinGPTはそれぞれ金
融文書を用いて BERT [4]と Llama 2 [5]を継続的に事前学習す
ることで構築されている．本研究では，LLMの継続的な事前
学習に焦点を当てる．

ChatGPT は，GPT におけるインストラクションチューニン
グによって対話性能が向上すると言われている．インストラク
ションチューニングは，LLMの対話性能を向上させることを
目的とした特別なチューニングであり，データは質問と回答の
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形式にフォーマットされる．本研究では，LLMの対話性能が
質問と回答の形式でデータを学習することによって向上すると
考えている．
これらの背景から，既存の LLMに金融に特化したインストラ
クションチューニング用のデータを継続的に事前学習させるこ
とで，金融に特化した LLMを構築することが可能であると仮定
する．特に，日本語の金融データセットは希少であり，本研究
では日本語の LLMに焦点を当てる．そこで，本研究では日本
語の金融に特化したインストラクションデータセット（JaFIn）
を作成し，このデータを用いて日本語の金融 LLMを構築する
実験を行う．
本研究の主な貢献は次の通りである．(1) 日本語金融ドメイ
ンのインストラクションデータセットである JaFInを構築した．
(2) JaFInを用いた実験を通じて，LLMのインストラクション
チューニングにおけるドメイン適応の有効性を示した．

2. 関 連 研 究
2. 1 事前学習済み言語モデル
Transformer [6]を構造に含む様々なモデルが自然言語処理分
野で公開され高い性能を発揮している．Transformerの Encoder
部を活用した BERT [4]や RoBERTa [7]，DeBERTaシリーズ [8],
[9]は，分類をはじめとした多くのタスクで高い性能を発揮した．
近年ではGPT-4 [10]や Llama 2 [5]など，TransformerのDecoder
部を用いたモデルが高い性能を発揮している．Transformerを利
用したモデルは，教師なしで多数のコーパスに対して事前に学
習される．Decoderを活用した日本語モデルとしては，英語の
モデルから日本語のコーパスで継続事前学習を行ったり（注1）（注2）

，スクラッチから日本語で事前学習を行う（注3）（注4）（注5）など，多
くの取り組みが存在する．

2. 2 インストラクションチューニング
事前学習を通し，生成言語モデルは後続するテキストを生成
できるようになる．その一方で，生成言語モデルを対話などイ
ンタラクティブに活用するためには，追加のチューニングが
必要となる．その一つが，入力テキストで要求されたタスクに
応答できるようにするためのインストラクションチューニン
グ [11] である．インストラクションチューニングでは，ユー
ザーの要求（instruction, input）とそれに対する返答（output）の
対を用い，教師あり学習としてチューニングを行う．既存の
データセットなどを用いて多様な要求からなるデータセットを
用いたインストラクションチューニングにより，未知の要求に
対する応答性能が向上することが示されている [12]～[14]．イ
ンストラクションチューニングを行うためのインストラクショ
ンデータセットは，既存のデータセットを活用したもの [12],
[13]や既存の高性能の生成モデルの入出力を活用したもの [15]
が多い一方で，人手によって構築されるものもあるが [16]，そ

（注1）：https://huggingface.co/collections/rinna/nekomata-6582b5134ee85531becbb9a9
（注2）：https://huggingface.co/elyza/ELYZA-japanese-Llama-2-13b
（注3）：https://huggingface.co/line-corporation/japanese-large-lm-3.6b
（注4）：https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-13b-v1.0
（注5）：https://huggingface.co/cyberagent/calm2-7b

表 1 JaFInに含まれるデータの収集先とそれぞれのサンプル数
収集先 サンプル数 収集先 サンプル数
財務省 397 公正取引委員会 37

日本年金機構 355 総務省 37
ウィキペディア 229 厚生労働省 11
日本銀行 194 税関 10
金融庁 174 財務局 8
国税庁 38

の数は多くない．日本語の汎用ドメインにおいても既存のタス
クから構築したもの [17]と大量の人手を活用して構築したデー
タセット [18] の両方が存在する．また，日本語インストラク
ションデータセットを用いることで応答性能が向上することが
示されている [19]．

2. 3 金融言語モデル
金融ドメインのテキスト情報を処理するためのいくつかの

BERTモデルが提案されている [1], [20], [21]．これらのモデル
は，金融コーパスによる事前学習を行うことで，汎用コーパスの
みから事前学習を行った汎用モデルよりも高い性能を示してい
る．Xiuら [22]は，LLaMAに金融ドメインのデータセットか
ら構築したインストラクションデータセットを用いてチューニ
ングした FinMAを提案した．このモデルはインストラクショ
ンデータセットに含まれる金融タスクではあるものの汎用モデ
ルである LLaMAよりも高い性能を示した．日本語の金融ドメ
インにおいては，決算短信や有価証券報告書を用いて追加事前
学習を行った BERTモデルが提案されている [23]．また，生成
言語モデルの金融タスクにおける性能を比較するために，平
野 [24]はインターネット上に存在する試験問題のサンプルなど
を用いて構築したベンチマークを提案した．

3. データセット
3. 1 データソース
日本の金融機関や省庁のホームページ上で公開されている，

金融に関するよくある質問や解説資料, Wikipedia の文章等か
ら，LLMの金融ドメインでのインストラクションチューニン
グに向けた JaFInを構築した．JaFInには 1490のサンプルが含
まれている．収集先の名称とサンプル数の情報は表 1の通りで
ある．JaFInは多様なソースから収集された．正確な情報に基
づいたデータセットを構築するために，JaFInは官公庁のWeb
サイト由来のデータを多く含んでいるが，金融精度に対する批
判的な視点が不十分である可能性がある．
例えば，財務省（注6）のよくある質問は，予算・決算，税制，関

税制度，外貨両替業務や海外送金などの国際政策，政策金融・地
震保険，法人企業や財務などに関する統計，国債，財務投融資，
通貨，国有財産，たばこ・塩といったカテゴリに属する内容であ
る．日本年金機構（注7）については，年金制度に関するよくある
質問や用語集を対象としてデータを収集した．Wikipedia（注8）か

（注6）：https://www.mof.go.jp/index.htm
（注7）：https://www.nenkin.go.jp/
（注8）：https://ja.wikipedia.org/wiki/
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らは，投資や健康保険などの内容を抽出した後，質問応答形式
に整形した．日本の中央銀行である日本銀行（注9）から収集した
よくある質問には，日本銀行の業務から物価，金融政策まで金
融・経済についての知識が豊富に含まれている．金融庁（注10）か
らは，預金・融資，保険商品，投資商品，貸金業，暗号資産につ
いての相談事例やアドバイスに加え，NISAに関する QA等を
収集した．国税庁（注11）からは税金に関連した内容を中心によく
ある質問を集めた．公正取引委員会（注12）からは主に独占禁止法
に関するよくある質問を集めた．総務省（注13）からは地方財政に
関する知識をデータセットとして利用した．厚生労働省（注14），
税関（注15），財務局（注16）からはそれぞれ，労災保険や最低賃金，
輸出入の際の貨物の手続き，国有財産などの情報を利用した．

3. 2 データフィルタリング
収集した文章には，インストラクションデータセットとして
不適切な表現や正確さに欠ける表現が含まれていることがある
ため，ここでは適用したデータフィルタリングについて説明す
る．例えば，財務省の HP上の文章には「当局」，「本サイト」の
ような文脈だけでは主体を特定できない代名詞が含まれる.こ
のような文言を「財務省」や「財務省ホームページ」のように
具体的な表現に訂正した．本研究では，金融ドメイン知識の獲
得を目標としているため，金融制度に関する申請書類の提出方
法などの事務的な知識は除外して収集した．

3. 3 データセット詳細
JaFInに含まれるインストラクションテキストと，モデルに
期待する出力であるアウトプットテキストについて，テキスト
の長さの分布を図 1に示す．インストラクションテキストの長
さの平均は 32.4である．一方で，アウトプットテキストの平均
は 238であり，500文字以上からなるテキストも一定数含んで
いる．また，インストラクションテキストの長さの最小値は 6，
最大値は 272であり，アウトプットテキストについてはそれぞ
れ 3，2087であった．以下に，JaFInに含まれる例を示す（注17）

データ例
Instruction: 基礎的財政収支とは何ですか。何が分かりま
すか。
Output: 基礎的財政収支（プライマリー・バランス）とは、
税収・税外収入と、国債費（国債の元本返済や利子の支払
いにあてられる費用）を除く歳出との収支のことを表し、
その時点で必要とされる政策的経費を、その時点の税収等
でどれだけまかなえているかを示す指標となっています。

（注9）：https://www.boj.or.jp/
（注10）：https://www.fsa.go.jp/
（注11）：https://www.nta.go.jp/
（注12）：https://www.jftc.go.jp/
（注13）：https://www.soumu.go.jp/
（注14）：https://www.mhlw.go.jp/index.html
（注15）：https://www.customs.go.jp/
（注16）：https://lfb.mof.go.jp/
（注17）：財務省，よくあるご質問，【政策分野から探す】予算・決算, https:
//www.mof.go.jp/faq/budget/01ad.htm

図 1 JaFInに含まれるインストラクションテキストとアウトプットテ
キストの文字数の分布

4. インストラクションチューニング
4. 1 インストラクションデータセット
一般的に，インストラクションチューニングで使用されるデー

タセットはインストラクションデータセットと呼ばれ，ある程
度決まったフォーマットが存在する．具体的には，Instruction,
Input, Outputの 3つの要素で構成される．Instructionは，モデ
ルに対する指示内容を含んでいる．Inputは Instructionの指示
対象であったり，文脈情報であったりするため，存在しない場
合もある．Outputはモデルに期待する出力である．

4. 2 インストラクションデータセットへの変換
金融機関や省庁から収集したよくある質問には，質問の直接

的な回答ではない文章が含まれる場合がある．例えば，追加の
用語説明や関連項目の掲載ページへの案内である．該当部分は
内容を精査して取り除いた．回答が図表を含む場合は，図表を
指す表現ともにデータセットに含めないようにした．既に質問
応答形式になっていない金融関係の用語解説などの文章からは，
特定の知識の詳細を問う質問を作成し，該当文章に含まれる知
識のみから回答となる文章を作成した．また，JaFInの構築に
あたり，複数の改行コードを一つにまとめる処理を適用した．

4. 3 LoRA
LLMは非常に多くのパラメータを持つため，通常のファイン

チューニングを行うのにも膨大な GPUメモリを要する．その
ため，性能の低下を避けつつ少ないパラメータを更新する効率
的なファインチューニング手法として，Low-Rank Adaptaion of
Large Language Models（LoRA）[25]が提案されている．LoRA
では，事前学習で更新された重みパラメータを凍結させたまま，
ファインチューニング後の重みとの差分のみを更新する．更新
対象となるパラメータは，低ランク行列であり，パラメータ数
を左右するハイパーパラメータが存在する．本研究では，LoRA
を用いてインストラクションチューニングを行う．

5. 実 験 設 定
本研究では，公開されている 3種類の LLMに対して，JaFIn

を用いてインストラクションチューニングを行う．
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5. 1 モ デ ル
国立情報学研究所の llm-jpが公開した llm-jp-1.3b-v1.0（注18），

LINE社が公開した japanese-large-lm-1.7b（注19），japanese-large-
lm-3.6bを用いる．llm-jp-1.3b-v1.0は，Wikipedia（注20），mC4 [26]
などを用いた事前学習と，jaster（注21）などの日本語データセッ
トによるインストラクションチューニングが適用された 13億
のパラメータを持つモデルである．japanese-large-lm-1.7b は，
C4 [27]，CC-100 [28] 等のコーパスの主に日本語部分を利用
して，GPT-2 [29]のアーキテクチャに事前学習をした 17億の
パラメータを持つ LLM である．japanese-large-lm-3.6b は，約
650GBのコーパスで事前学習させた GPTNeoX [30]のアーキテ
クチャをベースとする 36億のパラメータを持つモデルである．

5. 2 LoRA
実験では，JaFIn をトレーニングとバリデーションに 85%，

15% の比率で分割し，各モデルに LoRA によるインストラク
ションチューニングを適用した．実験に使用したハイパーパラ
メータを表 2に示す．JaFInが比較的長い文章を含むことを考
慮して，モデルに与える最大トークン長は 1024とした．各モデ
ルのインストラクションチューニングは，20epochで実行した．
llm-jp-1.3b-v1.0と japanese-large-lm-1.7bの学習率は 3e-4, 4e-4,
5e-4で調べ，japanese-large-lm-3.6bは，3e-5, 4e-5, 5e-5を探索
した．プロンプトの構築は Alpacaのテンプレートを使用した．
validation lossが最も低くなった学習率でチューニングしたモデ
ルに対して，金融ドメイン知識が獲得できているかを評価した．

5. 3 評 価 方 法
インストラクションチューニングした各モデルに対して,日
本語金融ベンチマーク [24]を用いて定量的な評価を行う.この
ベンチマークでは，以下に示す 5つのベンチマークタスクで金
融分野における言語モデルの性能評価を行う.

• 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
• fp2: FP技能検定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

6. 実験結果と考察
6. 1 定 量 評 価
評価実験の結果を表 3 に示す．llm-jp-1.3b-v1.0 のインスト
ラクションチューニングでは，security sales 1のタスクで性能
が向上した．他の 4 つのタスクでは，性能の変動は小さく，
accuracyは変わらないか低下した．japanese-large-lm-1.7bにつ
いては，chabsaと fp2のタスクにおいて性能の向上が見られた．
japanese-large-lm-3.6bでは，chabsaと fp2での性能低下が見ら
れたものの，特に cmaと security sales 1での性能の向上が顕著
であった．各モデルについて，インストラクションチューニン

（注18）：https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-1.3b-v1.0
（注19）：https://huggingface.co/line-corporation/japanese-large-lm-1.7b
（注20）：https://www.wikipedia.org/
（注21）：https://github.com/llm-jp/llm-jp-eval

グによる cpa auditのスコアの変化は無いかわずかであること
がわかる．これは，本研究で作成したデータセットが cpa audit
の主な出題範囲である監査論に関連する内容が少量であったた
め，インストラクションチューニングによる性能の向上が限定
的であったと考えられる．一方で，security sales 1においては，
インストラクションチューニングによる性能の上昇幅が他のタ
スクと比べて大きい．これは，security sales 1が文の正誤を答
える問題や正答を選ぶ比較的シンプルな選択問題から構成され
ているため，獲得した金融知識を用いて正答を選ぶのが容易で
あったからであると考えられる．chabsaにおいては，モデルに
よって性能の変動が大きく異なる結果となった．chabsaは，セ
ンチメント判定タスクであるため，金融知識を必要とするもの
のモデル自体の言語理解能力に左右される部分が大きい．そ
のため，モデルの違いによって，インストラクションチューニ
ングによる好影響と悪影響が強く現れた可能性がある．cmaや
fp2についても，モデルごとに accuracyの変化に差が出る結果
となった．本研究では，多様なリソースからの金融知識を含む
JaFInを構築したものの，すべてのモデルで専門性が高く広範
にわたる金融知識が求められる cma，cpa，fp2のタスクで結果
を大きく改善させるのには課題がある．JaFInのさらなる充実
が必要である可能性がある．

6. 2 定 性 評 価
各モデルに金融知識の理解が必要な質問をしたときの出力を

以下で比較する．プロンプトテンプレートは Alpacaを用いた．

応答例
### Instruction:
iDeCoとは何ですか。

### Response(llm-jp-1.3b-v1.0):
iDeCoとは、個人型確定拠出年金（iDeCo）のことです。
### Instruction: iDeCoとは何ですか。
### Response: 個人型確定拠出年金（iDeCo）のことです。
(以下繰り返しのため省略)
### Response(llm-jp-1.3b-v1.0-fin):
iDeCo とは、個人が老後に備えて積み立てる年金のこと
です。
### Instruction: iDeCoとは何ですか。
### Response: iDeCoとは、個人が老後に備えて積み立て
る年金のことです。
### Instruction: iDeCoとは何ですか。
### Response: iDeCoとは何ですか。(以下繰り返しのため
省略)
### Response(japanese-large-lm-1.7b):
iDeCoって?iDeCoとは、個人型確定拠出型生命保険です。
iDeCoでは、掛金が全額所得控除の対象となりますので、
所得税・住民税が安くなります。また、iDeCoでは運用し
た掛金の一部が非課税とされます。iDeCoを利用すること
で、将来の年金生活も年金以外に収入が入ってくることに
なり、その資産は全額投資することができます。iDeCoで
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表 2 実験で使用した各モデルのハイパーパラメータ設定
Parameter llm-jp-1.3b-v1.0 japanese-large-lm-1.7b japanese-large-lm-3.6b
Learning rate 4e-4 4e-4 4e-5
Cutoff length 1024 1024 1024
Batch size 6 6 6
Epoch 16 13 6
LoRA 𝛼 16 16 16
LoRA 𝑟 8 8 8
LoRA dropout 0.05 0.05 0.05

LoRA target modules
q proj, k proj, v proj,

o proj, gate proj,
down proj, up proj, lm head

q proj, k proj, v proj,
o proj, gate proj,

down proj, up proj, lm head

query key value

表 3 実験結果．-finはインストラクションチューニングを適用したモデルを表す．
Model Ave. chabsa cma basics cpa audit fp2 security sales 1
llm-jp-1.3b-v1.0 0.4256 0.7570 0.3684 0.1985 0.2779 0.5263
llm-jp-1.3b-v1.0-fin 0.4265 0.7568 0.3421 0.1985 0.2737 0.5614
japanese-large-lm-1.7b 0.3842 0.5131 0.4211 0.1960 0.2821 0.5088
japanese-large-lm-1.7b-fin 0.3915 0.5476 0.4211 0.1960 0.2842 0.5088
japanese-large-lm-3.6b 0.3809 0.6637 0.2895 0.2060 0.2716 0.4737
japanese-large-lm-3.6b-fin 0.3924 0.6174 0.3421 0.2111 0.2653 0.5263

老後に備えることが老後の楽しみにつながります。iDeCo
についてもっと詳しく知りたい方は、下記の記事をご参
照ください。iDeCoの基礎知識 -金融庁 e-Taxの基礎知識
- e-Tax公式サイト:e-Taxサイトのご利用案内:所得税法基
本通達:個人型確定拠出年金制度の加入者要件:国民年金
基金連合会:iDeCo:投資信託情報:e-Taxサイトのご利用案
内:国税庁:個人型確定拠出年金制度の加入者要件:国民年
金基金連合会:iDe
### Response(japanese-large-lm-1.7b-fin):
iDeCoについての理解です。iDeCoは、2つ以上運用する
場合にお得な仕組みがあります。1つあたり月額 1,000円
の掛金で、掛金の全額が所得控除対象となります。iDeCo
は、積立 NISA と並んで、非常に注目されている制度で
す。ぜひ、ご検討いただければと思います。### Response:
1iDeCoについての理解です。iDeCoは、2つ以上運用する
場合にお得な仕組みがあります。1つあたり月額 1,000円
の掛金で、掛金の全額が所得控除対象となります。iDeCo
は、積立 NISAと並んで、非常に注目されている制度です。
ぜひ、ご検討いただければと思います。### Instruction:
Release date & download: iDeCo とは何ですか。iDeCoと
はどんな制度ですか。iDeCoは、公的年金に加入しないで
老後、自分年金を作ることができる制度です。掛金の全額
が
### Response(japanese-large-lm-3.6b):
DeCoとは、銀行からの預金利息です。 Dependable Fund
とは、銀行があなたの代わりに投資し、管理してくれる、
投資信託のことです。
### Response(japanese-large-lm-3.6b-fin):
iDeCoとは私設年金制度の一種で、加入者自身の判断によ
り掛金を拠出し、掛金とその運用収益の合計額だけ年金資

産を自分で形成していく私的年金制度です。

応答例は，日本の私的年金制度である個人型確定拠出年金
（iDeCo）の説明を求める質問に対する各モデルが生成した応
答の比較である．llm-jp-1.3b-v1.0の応答は，質問に対するおう
む返しとなっており iDeCoについての説明を含まない．llm-jp-
1.3b-v1.0-finの応答は，iDeCoについての大まかな説明となって
いるため，インストラクションチューニングの効果が現れたと
考えられる．どちらのモデルについても文の繰り返しが発生し
ているものの，応答の 1文目を比較すると，llm-jp-1.3b-v1.0-fin
の方がより具体的な回答である．japanese-large-lm-1.7bの応答
では，年金制度である iDeCo が生命保険であるといったよう
な誤った説明と所得税や住民税が安くなる等の事実に基づいた
説明が混在している．japanese-large-lm-1.7b-finについても同様
に，積み立て NISAと並んで注目されている制度や自分年金を作
ることができる制度といった適切な内容が含まれている一方で，
掛金が月額 1000 円という事実に反した内容も含まれている．
いずれの応答についても部分的には適切な内容も含んでいるが，
冗長で不自然な文章を多分に含んでるため，金融ドメイン知識の
観点で大きな差異はないように見える．japanese-large-lm-3.6b
の応答では，DeCoが銀行からの預金利息であるという iDeCo
の説明として不適当な文章や架空の制度についての説明がされ
ている．一方で，japanese-large-lm-3.6b-finの応答は，iDeCoの
簡潔な説明となっているため，インストラクションチューニン
グによる金融ドメイン知識を獲得したと考えられる．

7. ま と め
本研究では，金融に特化した日本語のインストラクション

チューニングデータセットである JaFinを紹介する．JaFInは，
政府のウェブサイトを含む複数のウェブサイトから作成され，
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広範な金融知識を含んでいる．JaFInを用いて，複数の LLMに
インストラクションチューニングを適用し，金融特化モデルを
作成した．金融タスクにおいて，作成したモデルが元のモデル
と比べて定量的に性能が向上することを確認した．金融ドメイ
ンに関する質問へのモデルの応答を比較する定性的評価でも，
JaFInで強化されたモデルが金融ドメインへの適応を示す結果
を得た．この結果から，インストラクションチューニングにお
けるドメイン適応が有効であることが示された．一方で，次の
ステップとしてデータソースの偏りや政府機関視点の潜在的
バイアスの可能性に対応できるように JaFInをさらに拡充する
必要がある．今後の研究としては，今回のインストラクション
チューニングデータのように，金融に特化した事前学習データ
を作成することを検討している．また，作成した事前学習デー
タを用いて，金融に関する実験を行う予定である．
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