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概要
本稿では日本語 LLMの事前学習用のコーパスを

クリーニングすることがモデルの性能向上に有効
であることを示す．評価実験として，クリーニング
の条件を変え 1.3Bパラメータの日本語 LLMを学習
し，複数の質問応答タスクおよび事後学習後の自由
記述質問応答における性能を比較した．その結果，
計算資源が比較的限られている場合（250Bトーク
ンの学習）では，クリーニングによりモデルの性能
が向上し，計算資源が十分な場合（1Tトークンの学
習）では，クリーニングにより性能維持，タスクに
よっては性能向上することを確認した．

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Model，LLM）

は汎用的な自然言語処理アプリケーションの基盤と
なっている [1, 2]．LLMの性能はパラメータ数と事
前学習のデータ量に対数比例すると報告されてお
り [3]，性能向上のためには大量のコーパスが必須
である．
ウェブテキストを収集した Common Crawl1）が大

規模コーパスとして主に使われているが，数多く含
まれるワードサラダのような不自然なテキストを除
去することの重要性が指摘されている [4, 5]．英語
のコーパスクリーニングについては経験的な知見が
蓄積されつつあるが，それら知見を得るには膨大な
計算資源が必要なため，網羅的調査の障壁となって
いる．そこで日本語をはじめ，英語以外の言語につ
いては言語判定，文の長さによるフィルタリング，
重複文除去のような，言語毎に設計した処理が不要
な基本的な処理のみが利用されている [6, 7]．
このような状況を受けて本研究では，日本語 LLM
構築におけるクリーニング手法の効果を検証する．

1） commoncrawl.org
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図 1 Base に各クリーニング手法を適用した際の学
習データの量（含まれるトークン数）．なお，Base は
Common Crawlに基本的な前処理を適用したコーパス．

検証する手法は，質の高い文書から N-gram言語モ
デルを構築して Perplexityの高い文書を除去する手
法（LM），記号の羅列や広告などに見られる人工的
な定型句を多く含む文書を除去するルールベースの
手法（Rule），類似した文書を除去する手法（Dedup）
の 3つである．これらを適用することで，質の高い
文書の割合が増加し学習効率が高くなると予想さ
れる反面，学習データの量が半減する（図 1）ため，
十分な計算資源を確保できる場合には LLMの性能
が伸び悩む可能性もある．本稿の実験を通して，1.
計算資源が限られている場合，すなわち基本的な前
処理を適用したコーパス（Base）全てを学習できる
ほどの資源がない場合，クリーニングを行った方が
性能が良いこと，2. 計算資源が十分にある場合でも
クリーニングにより性能は維持あるいは改善される
ことを示す．また，各クリーニング手法を分析し，
それぞれの有効性についても議論する．

2 クリーニング手法
本研究で利用するクリーニング手法について説明
する．なお CCNet を用いた基本処理と重複段落の
除去を除き，クリーニングにはテキスト処理ライブ
ラリである HojiChar [8]2）を利用した．

2） github.com/HojiChar/HojiChar
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表 1 Ruleにおける処理の一覧.
文長フィルタ：100-200,000字の範囲外の文書を除去
制御文字などの非表示文字の除去
単一文字を 200回以上繰り返している文書の除去
特定の文字列パターン (日付/URL/Copyright/ナビゲーションメ
ニュー/HTMLタグ)等に合致する行の削除
複数行にわたり先頭が一致する場合，1つを残して削除
句読点を含む記号，空白，絵文字，その他特殊な文字を一定
の割合以上含む文書を除去
成人向け/広告キーワードに合致する文書の確率的除去
文書内での N-gramの頻度を元に，繰り返しの多い文書を除去
形態素解析し，名詞の割合が 0.8以上の文書を除去

2.1 基本処理: CCNetによる処理
Common Crawl の前処理として，コーパスのク

リーニングを行うツールセットである CCNet [7]を
用い，重複段落除去と言語判定を適用した．重複
段落除去では Common Crawlのスナップショットを
5GB に分割し，分割された各ファイル内で重複し
ている段落3）を除去する．これにより定型文や日
付からなる段落などが除去できる．言語判定には
fastText [9]を用いる．fastTextは文字 N-gramを素性
とし，与えられた文書がどの言語であるかについ
て，0から 1の値のスコアを付与する．ここでは日
本語のスコアが 0.5以上の文書を抽出する．

2.2 LM: N-gram言語モデルによる処理
基本処理だけでは除去できない，日本語としては

不自然な文書が存在する．例えば「こたつ掛け布団
スウェード調パッチワーク円形冬…」のような広告
に見られるキーワードの羅列や「全球网雅思…」の
ような言語判定をすり抜けた外国語などがこれにあ
たる．こうした文書を除去するため，質の高い日本
語文書で学習した N-gram言語モデルで Perplexityを
計測し，その値が高い文書を除去する．言語モデル
の実装として，Kenser-Ney Smoothing [10] を適用し
た 2-gram の言語モデルを，MeCab [11]で単語分割
を行った Wikipedia の日本語記事で学習した4）．こ
れを用いて計算した Perplexityにおいて，コーパス
内上位 10%を質が低い文書として除去する．

2.3 Rule: ルールベースの処理
表 1に示したルールを用いてクリーニングを行う.

例えば名詞の割合が 0.8以上の文書を除去すること
で「ブレスレットダウンコートマフラー…」とい
うような名詞の連続からなる文書を除去できる.

3） 実装上はファイル上の 1行を 1段落とみなして処理する．
4） N-gram言語モデルの実装には KenLM [12]を用いた．

2.4 Dedup: 類似文書・重複文書除去
同一のテンプレートから生成された文書など，
ウェブテキストには類似した文書が散見される．
Leeら [4]はこのような文書を除去することで LLM
の学習効率が向上すると報告している．Leeらと同
様，本研究でもMinHash LSH [13]を用いて類似した
文書を重複とみなし除去を行う．具体的には文書中
の 5-gram集合についてハッシュ関数を適用し，文
書間の Jaccard係数が設定した閾値を超えた場合に
重複とみなして除去した5）．閾値は既存研究 [14]を
参考に設定した．この処理により，例えば付録 Aに
示したような文書ペアが除去される．
また，Penedo ら [5] が指摘しているように，

Common Crawlは同一のウェブページをクロールし
ていることもあるため，取得元 URLが同一である
文書も重複とみなして除去した．

3 実験設定
3.1 事前学習用コーパス
実験用の大規模なコーパスとして，Common Crawl
の 2021 年 11 月から 2023 年 6 月までのスナップ
ショットをダウンロードした．また近年では，
Multilingual C4 (mC4) [6, 15]をはじめとして，クリー
ニング済みの Common Crawl [16, 17] も配布されて
いる．本稿では A)ダウンロードした Common Crawl
に 2.1節で説明した基本処理を適用したコーパス，
B) mC4内の日本語コーパスを組み合わせたものを
Baseと呼び，そこに 2節で紹介したクリーニング手
法を適用していく．なお mC4は 2.1節の基本処理と
同様に，言語判定や重複除去が行われており，加え
て，200文字以上の文を 3文以上含む文書のみを抽
出するという処理がなされている．
各クリーニング手法を適用した際の，コーパス内
のトークン数の変化を図 1に示す．トークン数は，
Base に SentencePiece [18] の Unigram 言語モデルを
適用して構築したトークナイザで計数しており，こ
のトークナイザは事前学習モデル構築でも利用す
る．Baseの時点では 900Bトークン程度含まれてい
るが，LM，Rule，Dedupのすべての処理を適用した
場合（図 1における+All）では 400Bトークン程度
と，Baseの半分以下のサイズとなる．

5） MinHash LSH の 実 装 に は datasketch を 用 い た：
github.com/ekzhu/datasketch
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3.2 事前学習モデルの学習設定と評価指標
本研究ではGPT [1, 19, 20]と同様，Transformer [21]

を用いて LLM を構築する．様々な条件で実験を
行うため，パラメータ数は比較的軽量な 1.3Bとし
た．具体的には GPT-NeoX [22] のリポジトリにあ
る，1.3Bパラメータの設定を使用する6）．各バッチ
に含まれるトークン数は 4Mトークンとし，更新回
数を変化させることによって事前学習に利用する
コーパス量を変動させる．
事前学習モデルの評価は zero-shot および few-

shot [1]の設定で，下記 3つのデータセットを用い
て行う．モデルに与えたプロンプトと生成時のハイ
パーパラメータ等の詳細設定は付録 Cに記載する．

AI 王 クイズの問題文を入力とし，その解答を
出力する．AI王公式配布データセット Version 2.07）

中の開発セットを用い，正答とモデル出力の完全一
致率で評価する．プロンプトに few-shot事例は含め
ず，zero-shotの設定で評価を行う．

JSQuAD Wikipediaの段落とその内容に関する質
問文を入力とし，解答を段落から抽出する [23]．開
発セットにおける完全一致率で評価する．学習セッ
トからサンプルした 3つの事例を含めて各事例のプ
ロンプトを構築し，3-shotの評価を行う．

JCommonSenseQA (JCQA) 常識推論能力を評
価する問題文と 5 つの選択肢から解答を選択す
る [23]．開発セットにおける正答率を 2-shotで評価
する．

3.3 事後学習モデルの学習設定と評価指標
事前学習コーパスの量や質と LLMの学習効率の

関係を議論した研究の多くは，事前学習モデルの評
価のみにとどまっている [4, 24]が，実用的には事後
学習後の性能も重要である．本研究では，実応用で
の性能の一端として，事前学習した LLMについて
Instruction Tuning [25] を行い，モデルが人間の指示
をどの程度理解し，適切に返答できるか確認する．
学習データには理研が公開している 2, 903件の日本
語インストラクションデータ [26]を用いた．
事後学習モデルの評価には Rakuda Benchmark 8）を

使用する．Rakuda Benchmarkは自由記述型の質問に
言語モデルが回答するタスクで，日本の歴史，地理，
政治，社会の各 10問，合計 40問からなる．2つの

6） github.com/EleutherAI/gpt-neox/blob/main/configs/1-3B.yml
7） sites.google.com/view/project-aio/dataset
8） github.com/yuzu-ai/japanese-llm-ranking

表 2 計算資源が限られている場面での正解率．
平均値 AI王 JSQuAD JCQA

Base 250B tokens 45.6 30.8 57.8 48.2
+All 250B tokens 48.9 34.9 57.0 54.9

表 3 計算資源が十分にあり，Baseを 1周学習できる場
面での正解率．

平均値 AI王 JSQuAD JCQA

Base 1T tokens 54.2 37.6 62.7 61.9
+All 500B tokens 52.1 37.9 59.1 59.2
+All 1T tokens 54.7 40.0 62.9 61.3

モデルの回答をペアとし，優れた回答を GPT-4 [27]
に選択させることで 2モデルごとの比較を行う．

4 実験結果と考察
実験を通して，1. 計算資源が限られている場合，

2. 計算資源が十分であり，Baseコーパスを 1周学
習できる場合におけるクリーニングの効果を検証す
る．また，2節で紹介した各手法の効果を検証する．

4.1 事前学習におけるクリーニング効果
まず計算資源が限られており，モデルの学習に利
用可能なトークン数に制限がある場面を考え，250B
トークンまでの学習を行った9）．結果を表 2 に記
す．+Allのコーパスで学習したモデルは Baseで学
習したモデルよりも AI王，JCQAで性能が良く，ま
た，JSQuADでも同等の性能を達成していることが
分かる．このことから，計算資源が限られている場
合には様々なクリーニングを行い，学習コーパスの
質を高めることが重要であると言える．
次に Baseを 1周学習できる程度には計算資源が
十分ある状況を考える．図 1のとおり，Baseと+All
はそれぞれ約 900B，400Bのトークンを含んでいる．
ここでは議論を簡単にするために，1Tトークンと
500Bトークンをそれぞれのコーパス 1周分として
扱い，学習を行う．また+Allを 1Tトークン，すな
わち Base1周と同等の計算資源を用いて学習を行っ
たモデルも比較する．表 3 に結果を記す．表 3 よ
り，それぞれのコーパスを 1 周した場合，すなわ
ち，Baseの 1Tトークンと+Allの 500Bトークンを
比較した場合には Baseの 1Tトークンの方が性能が
高いことが分かる．しかしながら，日本に特有の知
識を必要とする AI 王では+All の 500B トークンは
Baseの 1Tトークンと同等の性能を達成している．

9） 250Bトークンの学習を 1度行うには 128枚の A100 (80GB)
を用いて約 2日（= 5300GPU時間）を要した．
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図 2 1T トークンまで学習させた場合の Base と+All の
AI 王による性能比較．Baseは約 1 周，+All は約 2 周学
習させた．+Allのユニークなデータ量はクリーニングに
よって Base の半分以下となっているが，学習に用いる
トークン数が同じ場合には常に Baseよりも性能が高い．

表 4 事後学習後の性能比較．各セルは「左の列のモデル
の勝利数-上の行のモデルの勝利数」を示す．括弧内は引
き分けを表す．

Base 1T +All 500B +All 1T

Base 1T tokens − 15-22 (3) 16-22 (2)
+All 500B tokens 22-15 (3) − 15-21 (4)
+All 1T tokens 22-16 (2) 21-15 (4) −

また+All を 1T トークン学習した場合には Base の
1Tトークンよりもわずかに高い性能を達成してい
る．この結果は，各種クリーニングに伴い学習コー
パスが減少し，コーパスを 1周以上する状況であっ
ても，学習に用いる計算資源が同等であれば性能に
毀損はないことを示唆している．
また，1Tトークンまでの学習において，各トーク

ン数での AI王の正解率を図 2に示した．この図か
らも，同等の計算資源を用いれば+Allは Baseより
も常に高い性能を達成することが分かる10）．

4.2 事後学習への影響
Baseを 1Tトークン学習したモデルおよび+Allを

500Bトークン，1Tトークン学習したモデルについ
て事後学習を行い，Rakuda Benchmarkで評価した．
結果を表 4に示す．
この表から，+Allを事前学習に用いたモデルは，

Baseを事前学習に用いたモデルよりも高い性能を
達成していると分かる．すなわち，様々なクリーニ
ングを適用して質を高めたコーパスでの事前学習
は，事後学習後のモデルの性能も高めると言える．

10） 学習に用いたトークン数に性能が対数比例していること
からパラメータ数が不足して性能上昇が停滞していることは
ないと考えられる．付録 Bにパラメータ数を 3.6Bに増やし
た場合でも同傾向の結果が得られることを示す．

表 5 各クリーニング手法を適用した場合の性能比較
平均値 AI王 JSQuAD JCQA

Base 45.6 - 30.8 57.8 48.2
+LM 46.8 (+1.2) 31.1 58.8 50.6
+Rule 50.9 (+5.3) 38.1 61.9 52.7

+Dedup 43.0 (−2.6) 29.6 52.2 47.3
+All 48.9 (+3.3) 34.9 57.0 54.9

4.3 各クリーニング手法の効果検証
2節で紹介した各手法が事前学習にもたらす効果
について検証する．Baseに対して LM，Rule，Dedup
をそれぞれ個別に適用し，得られたコーパスで 250B
トークンの学習を行い，比較する．結果を表 5 に
示す．LMと Ruleは共に評価値を向上させており，
コーパスの質を高めた効果が事前学習モデルの性能
向上につながっていることがわかる．特に Ruleは
性能を大きく向上させており，日本語に特化したク
リーニングの有効性を示している．
一方で，Dedupはすべてのデータセットでの性能
が下がっている．この結果は既存研究の知見 [4]に
反するが，2つの原因が考えられる．ひとつは，類
似文書の閾値の設定が低く，多くの有用な文書を除
去してしまっている可能性である．もうひとつは，
URLを用いた重複文書除去において，同一 URLだ
が内容が異なる文書を除去している悪影響である．
Dedupで有用な文書を除去することなく，性能を向
上させるようなクリーニングを行うことができれ
ば+Allの性能もより高くなると考えられるため，原
因究明に努めたい．

5 おわりに
日本語 LLMの事前学習コーパスにおける日本語
に応じたクリーニングの効果を，事前学習・事後学
習の実験を通じて検証した．基本処理に加えて様々
なクリーニングを適用しコーパスの質を高めること
は，計算資源が限られている場合はモデルの性能を
向上させ，十分に計算資源がある場合でも性能を維
持または改善させることを示した．

4.3節で記したさらなる検証に加え，今後は他言
語，特に英語コーパスを事前学習に利用する効果も
検証したい．英語コーパスを事前学習に追加するこ
とで，言語横断的な知識獲得が期待されるが，AI王
のような日本に特有の知識を問うタスクでも効果的
であるかは不明瞭であり，より良い日本語 LLM構
築には何が必要かを明らかにしていきたい．
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電 子 部 品・半 導 体 通 販 の マ ル ツ オ ン ラ イ ン > 電
気 部 品 > キ ッ ト（Digi-Key） > 静 電 気 対 策 キ ッ
ト > FLD SRVC KIT BL 2 PCKT 24X24 の概要

高 角 サ ッ カ ー 選 手 相 手 に 得 点 の 映 像 素 材
\nHigh angle drone shot of a soccer player dribbling
past the defenders and scoring on the apposing team\n高
角サッカー選手相手に得点 : ストック動画・映像\nサッカー
ボール 動画\n対戦試合 動画\nスタジアム 動画\nスポーツ
トレーニング 動画\n競争 動画\nプレーする

図 3 LMで除去される文書の例．

Kapeli Dashのダウンロード - Kapeli Dashプログラムに関
する情報 - OTFE\nKapeli Dashアプリケーションの可能性次
に掲げるリストは、Kapeli Dashプログラムがファイルのデー
タ編集および変換の両方をサポートするファイル拡張子のリ
ストです。特定の拡張子が Kapeli Dashプログラムでサポー
トされている場合でも、(以下省略)

Puyo Toolsのダウンロード - Puyo Toolsプログラムに関す
る情報 - OTFE\nPuyo Toolsアプリケーションの可能性次に
掲げるリストは、Puyo Toolsプログラムがファイルのデータ
編集および変換の両方をサポートするファイル拡張子のリス
トです。特定の拡張子が Puyo Toolsプログラムでサポートさ
れている場合でも、 (以下省略)

図 4 Dedupで除去される文書ペアの例．

A LM，Dedupの除去サンプル
LM，Dedupで除去される文書の例を図 3，4に記載する．

B 3.6Bパラメータモデルでの比較
4節よりもパラメータ数が多いモデルでの比較を行う．
具体的には 3.6B パラメータのモデルを Base，+All で学
習し，比較を行う．層の数などのハイパーパラメータは
Narayananらに従った [28]．

Base，+Allそれぞれで 250Bトークン学習した際の結果
を表 6 に示す．4 節での実験と同様に，計算資源が限ら
れているとして，学習を 250B トークンに限った場合に
は+Allで学習したモデルの方が高い性能を達成している．
学習に用いたトークン数と AI王での正解率の推移を図 5
に示す．この図から，3.6Bパラメータにおいても，学習
に費やした計算資源が同等であれば，様々なクリーニン
グを適用し，質の高いコーパスで学習したほうが常に高
い性能を達成できることが分かる．

C 事前学習モデルの評価に用いた
プロンプト
図 6，7と 8に事前学習モデルの評価に用いたプロンプ
ト例を記載する．いずれも解答部分を鉤括弧でくくり，
モデルには “」”まで出力させることで生成箇所を抽出し
ている．
生成時のハイパーパラメータは基本的に貪欲法を採
用した．AI 王のみ候補数 5 のビームサーチを採用し，
repetition penaltyを 3.5と設定した．

表 6 3.6Bパラメータでの比較．
平均値 AI王 JSQuAD JCQA

Base 250B tokens 58.5 43.9 67.3 64.3
+All 250B tokens 61.3 50.2 69.7 64.2
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図 5 3.6Bパラメータのモデルについて，学習トークン数
と AI王の正解率の推移．

映画『ウエスト・サイド物語』に登場する 2つの少年グルー
プといえば、シャーク団と何団？答えは「ジェット団」

図 6 AI王のプロンプトと正答例．

質問に対する回答を文章から一言で抜き出してください.
　
文章
造語
造語（ぞうご）は、新たに語（単語）を造ることや、既存の語
を組み合わせて新たな意味の語を造ること、また、そうして
造られた語である。新たに造られた語については、新語また
は新造語とも呼ばれる。
質問：新たに造られた語のことを新語または何という？
回答：「新造語」
　...
　
文章
グスタフ・マーラー
グスタフ・マーラー（Gustav Mahler, 1860年 7月 7日 - 1911
年 5月 18日）は、主にオーストリアのウィーンで活躍した作
曲家、指揮者。交響曲と歌曲の大家として知られる。
質問：グスタフ・マーラーの誕生日は？
回答：「1860年 7月 7日」

図 7 JSQuADのプロンプトと正答例．

正しい答えは何でしょう？
　
0.「世界」
1.「写真集」
2.「絵本」
3.「論文」
4.「図鑑」
問題：主に子ども向けのもので、イラストのついた物語が書
かれているものはどれ？
回答：「絵本」
　...
　
0.「掲示板」
1.「パソコン」
2.「マザーボード」
3.「ハードディスク」
4.「まな板」
問題：電子機器で使用される最も主要な電子回路基板の事を
なんと言う？
回答：「マザーボード」

図 8 JCQAプロンプトと正答例．
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