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In this study, we evaluated the usefulness of large-scale language models (LLMs) in the IT domain using the IT
Passport exam and the JGLUE, and examined how areas of expertise affect the accuracy of LLMs. Experimental
results showed that certain types of LLMs can achieve a certain level of accuracy in the IT domain, but models like
JGLUE, which show high accuracy on tasks that ask for general knowledge, tend to struggle with IT problems.
However, we found that even LLMs with low IT skills could improve the accuracy of most models by providing
hints as prior information in the prompts. Dependence on prompts also affected LLMs’ performance, particularly
models that faithfully answered prompt instructions correctly achieved slightly higher accuracy, while some models
improved their accuracy despite less reliance on prompts. This suggests that there is not necessarily a direct
relationship between reliance on prompts and inferential ability.

1. はじめに
近年著しい発展を遂げている大規模言語モデル（LLM）[1]

は、自然言語処理（NLP）の分野における革新を促進してい
る。これらのモデルは、翻訳、対話システム、コンテンツ生成
といった多岐にわたる分野で顕著な進歩を遂げ、その応用範囲
はビジネスから教育、エンターテインメントまで広がってい
る。LLMが持つ高度なテキスト理解と生成能力は、人間と機
械間のインタラクションをより自然かつ効果的なものに変える
可能性を秘めている。
しかし LLM が広く普及するに従って、その能力と限界を

把握する必要性が高まっている。なぜなら、例えば教育、医
療 [2]、法律 [3] などの分野では、正確性の確保は重要な要素
であり、誤った情報提供は重大な結果を招く可能性があるた
め、LLM の正確性や評価は非常に重要とされている。現在、
Stability AI社の「JP Language Model Evaluation Harness」
[4]やHuggingFace社の「Open LLM Leaderboard」[5]など、
さまざまなプラットフォームで汎用的な LLMの性能評価が行
われており、また、医療や法律といった特定の専門分野での評
価も進められている。
また、現代社会における情報技術は日々の業務から重要な意

思決定まで、多くの領域で不可欠な役割を果たしており、LLM
がこの分野の知識を適切に理解し活用できるかは、その実用
性と有効性を判断する上で重要な指標である。よって本論文で
は、ITパスポート試験という ITに特化した専門的な試験を用
いた評価を行い、IT分野における大規模言語モデル（LLM）
の有用性を検証する。

連絡先: 氏名: 羽中田将
所属: GMOメディア株式会社
〒 150-8512 東京都渋谷区桜丘町 26-1 セルリアンタワー
03-5456-2626

E-mail: masashi.hachuda@gmo.media
https://www.gmo.media/company/

2. 実験手法
本研究では一般的な日本語理解能力を測ることができる

JGLUE[6] の結果と IT パスポート試験の結果を比較し、専
門分野が LLM の精度にどのような影響を与えるかをより相
対的に評価する。そのため、特定の LLMの補助となるような
チューニングは行わず、リリースページへと記載されている基
本的なパラメータを用いて実験を行った。
評価に使用するデータセットは以下の二つである。

• JGLUE JCommonsenseQA: 1119問

• ITパスポート試験過去 6年分: 600問

また、解答を補助するプロンプトを用いたモデル間の性能
差の詳細な分析を通じて、LLMの推論能力や LLMの応用に
関する新たな知見を提供することを目指す。
2.1 JGLUEと ITパスポート比較検証
本研究では、以下のような一般的なプロンプトなどを使用

し、適切な回答を選択する能力を検証する。プロンプトの構
造は、問題文と選択肢を含み、LLMに特定の選択肢から一つ
を選んで回答させる形式となっている。この際、回答を「ア」
「イ」「ウ」「エ」の 4択のカタカナに限定することで、LLMの
命令プロンプトへの従属性も測定する目的がある。

JGLUEにおいても同様のプロンプトを使用し、選択肢中の
正解が初めて出現した単語を LLMの回答として成否を判定す
る。選択肢を与えることで、LLMが提供された情報をどの程
度正確に理解し、与えられた制約内での正確な動作、すなわち
指示に対する従順さも評価することを想定している。
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あなたは淡々と ITの問題を解くロボットです。IT企業
について、経営からマネージング、プログラミングさま
ざまな事を知り尽くしている。
与えられた設問の回答をただただ機械的に行う。

回答は「ア・イ・ウ・エ」の内から一つ選んで答える。
回答は一単語だけで構わない。ア・イ・ウ・エ以外で回
答することは禁止される。

### 問題
問題文をここに挿入する。

### 選択肢
選択肢をここに挿入する。

### 応答
LLMによる応答がここに入る。� �

2.2 プロンプトへのヒント挿入による LLM推論能力
の向上評価

本研究の第二の実験では、大規模言語モデル（LLM）の推
論能力をさらに検証するために、プロンプトにヒントを追加す
るアプローチを採用した。この実験の目的は、答えないしヒン
トがプロンプトとして提供された場合、回答精度にどれほどの
影響を与えるかを確認することである。これは、LLMがどの
程度入力に対してその推論を行えるか、その能力を検証する目
的がある。
実験手法として、問題文と選択肢の間に### ヒントとい

う項目を設け、解答に至るための有用な情報、答え、または人
間であれば解答を導き出すのに役立つ文章を挿入した。

3. 実験と結果
本章では、二つの角度から LLM の性能を評価するために

行った以下の実験の結果について述べる

• 汎用的な日本語問題と、専門的な日本語問題を使用した
各 LLMの性能比較: 3.1節

• プロンプトへのヒント挿入による LLM 推論能力の向上
評価: 3.2節

3.1 JGLUEと ITパスポート試験
表 1、JGLUE と IT パスポートヒントなしの結果から、

大規模言語モデル（LLM）の推論能力には顕著な差異が存
在することが明らかになった。IT パスポート試験の結果を
見ると、gpt-3.5-turbo-1106 と gpt-4-11-6-preview は 70%

前後の正答率を示し、これらのモデルが専門分野において
もある程度優れた推論能力を有していることを示してい
る。一方で、stabilityai/japanese-stablelm-instruct-alpha-7b-

v2[7] と tokyotech-11m/swallow-7b-instruct-hf∗1 は 30%台
と低い正答率を示し、特定の専門知識を要する問題に対し
て適切な応答を生成するのに苦労していることが観察され
た。rinna/nekomata-7b-instruction[8]は中間的な正答率を示
し、特定の条件下では有効に機能する可能性を示唆している。
ELZA-japanese-Llama-2-7b-instruct[9] は 72.3%と最も高い

∗1 https://huggingface.co/tokyotech-llm/Swallow-7b-instruct-
hf

正答率を記録し、特定分野への適応能力に優れていることが示
された。

JGLUEにおける結果では、gpt-4-11-6-previewが 95.42%

と顕著に高い正答率を示し、幅広い一般知識と複雑な問題に
対する理解力を持っていることが確認された。gpt-3.5-turbo-

1106 も 89.31%と高い性能を示し、gpt-4 と比較しても遜色
ない結果であったが、最新モデルの微細な改善が GPT-4 の
推論能力の向上に寄与しているのか、gpt-4 には及ばなか
った。stabilityai/japanese-stablelm-instruct-alpha-7b-v2 は
67.53%、nekomata-7b-instructionは 81.68%と、ITパスポー
ト試験の結果と比較して性能差が見られた。これは、モデルが一
般知識を扱う能力と専門知識を扱う能力に差があることを示唆
している。tokyotech-11m/swallow-7b-instruct-hf と ELZA-

japanese-Llama-2-7b-instructは、JGLUEにおいては低い正
答率を示し、特に ELZA-japanese-Llama-2-7b-instructは IT

パスポート試験での高性能とは対照的な結果となった。これ
は、モデルの特定の問題への適応性に限界があることを示して
いる。
3.2 ヒント挿入による LLM推論能力評価
ヒントありでの ITパスポート試験の結果は、大規模言語モ

デル（LLM）による情報の活用能力の違いを浮き彫りにした。
gpt-3.5-turbo-1106は、ヒントが提供されない状態で既に他の
LLMのヒント有りと同等の 69.9%と高い正答率を誇り、ヒン
ト提供後は正答率を大きく伸ばし、93.832%というかなり高い
正答率を示した。gpt-4-11-6-previewも順当に正答率を伸ばす
結果となったが、82.99%と、高いながらもGPT-3.5に追いつ
く事はなかった。
一方で、stabilityai/japanese-stablelm-instruct-alpha-7b-

v2はヒントありで 67.53%に達し、ヒントなしの 24.1%から大
幅に改善。tokyotech-11m/swallow-7b-instruct-hfもヒントあ
りで 62.5%の正答率を達成し、ヒントなしの 31.1%からの向上
を見せた。これは、特に専門分野の知識に欠ける場合にヒント
や追加で知識を挿入することでが性能向上に寄与することを示
しており、また、追加情報を適切に活用できるポテンシャルを
持っていることを示唆している。nekomata-7b-instructionは、
ヒントにより 86.16%の正答率を記録し、ヒントなしの 58.8%

からこちらも正答率を大きく向上させた。この数値は本研究内
で使用した LLMのうち、オープンソースのもので最高のスコ
アである。
しかし、全てのモデルがヒントを同様に活用できるわけで

はなく、ELZA-japanese-Llama-2-7b-instructはヒントありで
64.33%の正答率に留まり、ヒントなし時の 72.3%からは低下
してしまった。この結果は、モデルによっては提供されたヒン
トを効果的に活用できないことを示しており、モデルの特性や
ヒントの利用能力には差が存在することを示している。

4. プロンプト従属性と正答率の関係
4.1 考察
プロンプトに特定のヒントを挿入することで、LLMがその

ヒントを参照し、解答精度につながることが 3.2 節で示され
た。そこで、プロンプトへの従属性が高いモデルでは、ヒント
が挿入された場合の正答率が向上するのではないかと考えた。
本章では大規模言語モデル（LLM）のプロンプトへの従属性
と正答率の関係に注目する。試験問題の選択肢が「ア・イ・ウ・
エ」の四択であるため、プロンプトに従った LLMの出力は理
論上、単一文字であるべきである。これに基づき、LLMがプ
ロンプトの指示にどの程度忠実に従っているかを、出力された
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モデル名 JGLUE(%) ITパスポートヒントなし (%) ITパスポートヒントあり (%)

gpt-3.5-turbo-1106 89.311 69.9 93.832

gpt-4-11-6-preview 95.42 70.53 82.99

japanese-stablelm-instruct-alpha-7b-v2 67.53 24.1 67.53

swallow-7b-instruct-hf 46.91 31.1 62.5

nekomata-7b-instruction 81.68 58.8 86.16

ELZA-japanese-Llama-2-7b-instruct 38.42 72.3 64.33

表 1: JGLUEと ITパスポート試験:ヒント有・無

回答の文字数で評価する。本節では、事実として完全に同一の
プロンプトで実験を行うことができたオープンソースの LLM

にターゲットを絞り検証する。
プロンプトへの従属性が正答率に与える影響を理解するた

めに、LLMが生成した回答の正誤を判定し、それぞれどれほ
ど単一文字が存在しているかを確認する。プロンプト従属性と
正答率の関係を明らかにすることは、LLMの応用においてプ
ロンプトの設計や情報提供の方法を最適化するための指針にな
れば良いと考える。
4.2 結果
実験の結果を表 2に示す。まず japanese-stablelm-instruct-

alpha-7b-v2を除く 3つの LLMで正答時のプロンプト従属性
が高いという結果となった。特筆すべきは、ITパスポートヒ
ントありの正答率が 4 つの LLM のうち最も高い nekomata-

7b-instructionが、誤答したほとんどの場合においてプロンプ
トへ従属していない点である。ただし、600 問のうち約 30%

ほどしか単一文字がない点を見ると、プロンプト従属性が高い
とは言い難い。
japanese-stablelm-instruct-alpha-7b-v2 は全体的にプロン

プトへの従属が約 13%ほどと、ほとんどがプロンプトを無視
した解答でありながら、3.2節の実験で、ヒント挿入時に確か
に点数が向上している点を考えると、プロンプトへの従属性
とプロンプト入力に対する推論能力は少なくともこの LLMで
は関係がないのではないかと推測できる。これらの結果から、
モデルによってプロンプトへの従属性と正答率の関係には大き
な差異が存在し、特に正答時にプロンプトの形式に従う傾向が
高いモデルは、誤答時にその従属性が低下する傾向にあること
が確認できた。

5. まとめ
本研究では、IT パスポート試験と JGLUE を用いて LLM

の IT分野における有用性を検証し、専門分野が LLMの精度
にどのような影響を与えるかを確認した。実験結果から、特
定の LLMは IT分野においてある程度の精度を達成できる一
方で、JGLUEのような常識問題では高い精度を示すモデルで
も、IT 分野においては苦手とする傾向が見られた。しかし、
IT分野に苦手な LLMであっても、プロンプトに事前知識と
して情報を与えることで、ほとんどのモデルで精度が向上する
ことが判明した。
また、そのプロンプトについても、プロンプトへの従属性が

LLMの性能に与える影響には大きな差異が存在し、特に正答
時にプロンプトの指示に忠実であるモデルは高い精度を達成す
る可能性がある一方で、プロンプトへの従属性が低いにも関わ
らず精度が向上するモデルも存在し、これはプロンプトへの従
属性と推論能力が必ずしも直接的な関係にないことを示唆して
いる。今後の研究ではより多様な LLMを対象に、IT分野に
特化した課題への適用性を詳細に調査する。
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モデル名 ITパスポートヒントあり正答率 (%) 単一文字/全問 単一文字/誤 (%) 単一文字/正 (%)

japanese-stablelm-instruct-alpha-7b-v2 67.53 13.66 20.38 19.41

swallow-7b-instruct-hf 62.5 43.0 10.66 58.1

nekomata-7b-instruction 86.16 30.66 2.12 33.46

ELZA-japanese-Llama-2-7b-instruct 64.33 55.83 12.95 73.83

表 2: ヒント有り ITパスポート試験正答率と単一文字である確率

4


