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概要
これまで、オープンな日本語大規模言語モデルの

学習には CC-100、mC4、OSCARなどのコーパスの
日本語部分が用いられてきた。ところが、これらの
コーパスは日本語テキストの品質を重視して作ら
れた訳ではない。本研究では Common Crawlのアー
カイブ（2020年から 2023年にかけて収集された 21
スナップショット分、約 634億ページ）から日本語
のテキストを独自に抽出・精錬し、約 3,121億文字
（約 1.73億ページ）からなる日本語ウェブコーパス
を構築した。この規模は、CC-100 (約 258億文字）、
mC4（約 2,397億文字）、OSCAR 23.10（約 740億文
字）を抜き、日本語の言語モデルの学習コーパスの
中で、商用利用が可能なものとしては最大である。

1 はじめに
2022年暮れに OpenAIが公開した ChatGPTは、汎
用的な人工知能のマイルストーンとして世界に大き
な痕跡を残した。自然言語処理や人工知能の研究開
発の底上げ、LLMの知能のメカニズムの解明、海外
の一握りの企業に依存してしまう安全保障上のリス
ク、信頼できる人工知能の実現など、動機は様々で
あるが、2023年は日本語に強い LLMの開発・発表
が相次いだ。ところが、日本語の LLMの学習に用
いるコーパス（学習データ）は海外で開発されたも
のを採用する場合が多く、日本語に特化し、透明性
の高いコーパスが利用されているとは言い難い。
表 1に LLMの学習に用いられる代表的なコーパ

スを挙げた。日本語のテキストを含み、かつ学習後
の言語モデルの利用に制限が付かないコーパスは、
CC-100、mC4、OSCAR 23.01 が有力候補となるが、
Common Crawl の WET 形式のテキストを処理した
ものであるため、HTMLからテキストへの変換にお

1. WARCのダウンロード

2. 迅速な日本語テキスト判定

3. テキスト抽出（trafilatura）

4. 精密な日本語テキスト判定

5. 文書の品質に基づくフィルタリング

6. 重複文書の除去

7. ホスト名に基づくフィルタリング

8. 句読点の正規化

9. フッターの除去

2020-40から2023-23（63,352,266,406ページ）

処理対象のウェブページを全体の約5%にまで削減

2,686,080,919ページ（収集したページの4.2%）

646,238,066ページ（日本語ページの24.1%）

185,766,463ページ（日本語のページの6.92%）

173,350,375ページ（日本語のページの6.45%）

精密な日本語テキスト判定よりも約14倍遅い処理

句点の変更（0.17%）、読点の変更（0.64%）

フッターが除去された文書は全体の7.3%

図 1 Swallowコーパスの構築手順

いてノイズが含まれることがある。また、これらは
多言語コーパスとして構築されており、日本語は数
多くある言語の一つであるため、日本語に特化して
テキストの品質を高めるような工夫は取り入れられ
ていない。さらに、日本語の LLMは評価データや
評価指標の確立途上にあるため、コーパスの開発も
暗中模索の状況にある。そこで、本研究では日本語
の LLMの学習に活用されることを念頭に、大規模
かつ品質の高い日本語のウェブコーパスを構築す
ることを目指す。本研究で開発された Swallowコー
パスは、Common Crawlの 21件のスナップショット
（CC-MAIN-2020-40から CC-MAIN-2023-23まで）か
ら作られており、クリーニング後のコーパスの規模
は 173,350,375ページ、312,093,428,689文字である。
本研究で構築されたコーパスで Llama 2の継続学習
を行ったモデルを公開している1）。

2 手法
Swallowコーパスの構築手順を図 1に示した。構
築手順はおおよそ以下の３段階に分かれている。

1） https://tokyotech-llm.github.io/swallow-llama
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コーパス 英語の規模 日本語の規模 ライセンス 言語判定 テキスト抽出
CC-100 [1] 532 BT 26 BL CC fastText LID WET
C4 [2] 156 BT — ODC-BY, CC ‌langdetect ‌ WET
mC4 [3] 2,733 BT 240 BL ODC-BY, CC ‌CLD3 ‌ WET
OSCAR 23.01 [4] 523 BW 74 BL CC0 fastText LID WET
Pile-CC [5] 2,312 BL — MIT License ‌CLD2 ‌ ‌jusText‌

ROOTS [6] 484 BB — fastText LID 自家製
RefinedWeb [7] 600 BT — ODC-BY, CC 自家製 ‌trafilatura‌

Dolma [8] 2,415 BT — ImpACT license fastText LID WET?
ClueWeb22 [9] *16.7 TT 3,301 BL 非商用（要契約） ‌BlingFire ‌ 商用
RedPajama-Data-v2 [10] 20.5 TT — Apache fastText LID WET
Swallow（クリーニング前） — 3,684 BL （非公開） 自家製 ‌trafilatura‌

Swallow（クリーニング後） — 312 BL （検討中） 自家製 ‌trafilatura‌

表 1 大規模言語モデルの事前学習に用いられる代表的なコーパス。BL、BW、BT、TTはそれぞれ、billion letter（10億
文字）、billion word（10億単語）、billion token（10億トークン）、trillion token（1兆トークン）の略である。英語のコーパ
スの規模は論文等での公表値をそのまま採用した。ClueWeb22の英語の規模は元論文 [9]に基づくが、英語以外の言語の
数も混ざっていると想定されるため、実際はこの 40%程度と思われる。日本語のコーパスの規模は、本研究でユニコー
ドの文字数を実測した。テキスト抽出のWETは Common Crawlが配布しているテキスト抽出結果（WET形式）を表す。

1. Common CrawlのWARCファイルから日本語テ
キストを抽出する（2.1節）

2. 品質フィルタリングおよび重複除去で日本語テ
キストを厳選する（2.2節、2.3節、2.4節）

3. テキスト内の正規化を行う（付録 C節）
本構築手順は RefinedWeb [7]を参考に、処理を日本
語向けにカスタマイズした。

2.1 日本語のテキスト抽出
Common Crawl のスナップショットは Amazon S3

のバケットとして保管されており、S3もしくはウェ
ブサーバ2）経由でアクセスできる3）。本研究では
‌WARCIO ‌

4）ライブラリを用いて、WARC形式のデータ
から HTMLコンテンツを抽出した。Common Crawl
全体の約 5%程度が日本語で書かれたウェブページ
と見積もられる5）ため、うまく日本語のウェブペー
ジだけを選別してコーパス構築処理を実行できれ
ば、処理時間を約 95%節約できる。ところが、言語
判定の精度を高めるためには、HTMLのマークアッ
プを取り除いてから言語判定器にかけることが望ま
しく、テキスト抽出を先に適用してから言語判定を
行えばよいが、言語判定よりもテキスト抽出の方が
処理時間を要するので、この順番でコーパス構築を
行ってしまうと、処理時間を削減できない。

2） https://data.commoncrawl.org/

3） https://commoncrawl.org/get-started

4） https://github.com/webrecorder/warcio

5） https://commoncrawl.github.io/cc-crawl-statistics/

そこで、図 1の「2. 迅速な日本語テキスト判定」
では、テキスト抽出を行わず迅速な方法で日本語で
ある可能性が高いウェブページを選別する（詳細は
付録 A参照）。この手順で候補として選ばれたウェ
ブページに対して、 ‌Trafilatura‌

6）で「3. テキスト
抽出」を行い、「4. 精密な日本語テキスト判定」で
言語判定を精密に行う（詳細は付録 B参照）。イン
テル Xeon Gold 6130プロセッサ（2.1GHz）の 1 CPU
を用いたベンチマーク実験では、迅速な日本語テ
キスト判定により、WARC ファイルから日本語テ
キストを取り出す処理が約 15倍高速化された。ま
た、whatlang-corpora7）（6,718,883件）を用いた評
価実験では、精密な日本語テキスト判定の適合率は
0.999、再現率は 0.979、F1スコアは 0.989であった。
本節で説明した日本語テキストの抽出処理によ
り、2,686,080,919 ページ、3,684,320,219,695 文字の
日本語テキストが得られた。

2.2 品質フィルタリング
この処理では、(1)繰り返しの多いウェブページ
の除去、(2)品質のよい日本語の文章を含むウェブ
ページの選別、(3)有害な表現を含むと思われるウェ
ブページの除去、を行う。(1)の処理として、本研究
では Raeら [11]のルールをそのまま採用し、重複し
た表現が多い文書を削除した8）。

6） https://trafilatura.readthedocs.io/

7） https://github.com/whatlang/whatlang-corpora

8） 𝑛-gramは文字単位で取る（形態素解析は行わない）。
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続いて、(2)の日本語としての品質については独
自にルールを設計し、次のいずれかを満たす文書は
品質が低いと判断して、削除した（括弧内は条件）。

• 文字数 (400文字未満)
• 平仮名の文字の割合 (0.2未満)
• カタカナの文字の割合 (0.5以上)
• 日本語の文字 (平仮名、カタカナ、漢字、句読
点）の割合 (0.5未満)

• 文書中の文の文字数の平均 (20未満、もしくは
90よりも多い場合)

• 最も長い文の文字数 (200文字以上)
• 文末が省略記号で終わる文の割合 (0.2以上)

なお、これらのルールは削除される／残される文書
を目視で確認しながら、著者らが人手で調整した。
(3)の有害な表現を含むと思われるウェブページの
除去では、NG表現を含む割合が文字数単位で 0.05
以上になる場合、そのテキストを削除した。
この品質フィルタリングにより、コーパスが

646,238,066ページ（1,202,868,044,631文字）に絞り
込まれた。フィルタリング前後のテキストを目視で
比較すると、ECサイトなど、商品名やキーワード
が繰り返されているページが削除され、見た目にも
テキストの品質が良くなったことを実感できる。

2.3 重複除去
Common Crawlは同一のウェブサイトを異なる時

期に巡回・収集しているため、同一のウェブサイト
上で加えられた軽微な修正や、転載などで内容が類
似したウェブサイトを含む。現段階では、LLM を
学習するときはコーパスの丸覚えを防ぐため、同じ
テキストでモデルの学習を繰り返すことは避けるべ
きと言われている。そこで、LLM の事前学習用の
コーパスでは、重複したテキストを除去する処理、
すなわち重複除去（deduplication）が行われる。と
ころが、億を超える数の文書の組に対して、ジャッ
カード係数やコサイン係数でテキストの類似度を総
当たりで計算し、類似度の高いテキストを除去する
という処理は膨大な時間を要する。
そこで、本研究では Leeらの研究 [12]を参考にし

て、MinHash [13]による重複除去を行った。MinHash
を重複検出に用いるときは、MinHash値を 𝑏個連結
したもの（バケットと呼ばれる）を 𝑟 個作成してお
き、2つの文書のバケットの組を 𝑟回比較し、その中
で一組でも完全一致する場合、2つの文書は重複で

あると見なすアルゴリズムを採用することが一般的
である。本研究では、𝑏 = 𝑟 = 20とし、𝐾 = 𝑏𝑟 = 400
個のハッシュ値を用いる設定を採用し、ジャッカー
ド係数が 0.9である文書の重複を約 92.5%の確率で
検出できるように設定した9）。
本研究では、内容に重複があるウェブサイトの組

がある場合、クローリングされた日時が新しいもの
を残し、古い方を削除した。今回実験に利用したス
ナップショットでは、2023 年 3 月から 6 月にかけ
て収集されたウェブページの残存率（重複除去で
削除されない割合）は 77.8～87.9%であるのに対し、
2023年 2月以前に収集されたウェブページの残存率
は 40%未満に低下し、2020年頃に収集されたウェブ
ページの残存率は 20%を下回った。この重複文書の
除去処理により、コーパスの量は 185,766,463ペー
ジ（353,191,872,805文字）に減少した。

2.4 ホスト名に基づくフィルタリング
2.2節において、ページ毎に NG表現を含む割合
を測定し、閾値を超えたものを削除していたが、よ
り安全側に倒すためにホスト名の NGリストを作成
し、ホスト名による削除を行った。以下の基準を満
たすホスト名からなるブロックリストを作成した。

1. UT1 blocklist10）に収録されている
2. 出会い系サイトのサービス名を一度でも含む
ページの割合が 0.001を超える場合

3. NG 表現を含む割合（文字数による割合）が
0.005を超える場合11）。

4. *wikipedia.org

5. *.5ch.net

ブロックリストの作成では網羅性を重視し、適合
率を犠牲にしているため、有害ではないウェブサイ
トもブロックリストに登録されることがある12）。し
たがって、この処理でブロックリストに登録された
ホストが有害であるとは限らない。このフィルタ
リング処理で、コーパスの量は 173,350,375ページ
（312,674,522,606文字）となった。

9） 本研究では、文字の 5-gramで特徴量を構成した。
10） https://dsi.ut-capitole.fr/blacklists/

11） ただし、文脈によっては有害ではない表現（「児童」な
ど）や、別の単語の一部として使われる文字列（「ピエロ」
など）があるため、ホワイトリストの表現の部分文字列は割
合の計算から除外した。

12） 例えば、あるホストの特定のディレクトリやユーザのみ
が有害な表現を使っている場合や、有害ではない文脈で NG
表現を使っているテキストを含むホストは、ブロックリスト
に登録されてしまう恐れがある。
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コーパス QA QA QA 機械読解 自動要約 日英翻訳 英日翻訳 数学 平均
JComQA JEMHopQA NIILC JSQuAD XL-Sum WMT20 WMT20 MGSM

ベースモデル 0.6819 0.4455 0.4174 0.8551 0.2133 0.1981 0.2136 0.1320 0.3946
Swallow（本研究） 0.7837 0.5063 0.6406 0.9007 0.2168 0.1771 0.2737 0.2160 0.4644
ClueWeb22 0.7676 0.4929 0.5602 0.8955 0.2015 0.2332 0.2908 0.1160 0.4447
llm-jp-corpus v1.0.1 0.7471 0.5085 0.6034 0.9028 0.2191 0.1789 0.2589 0.1800 0.4498

表 2 各コーパスで継続事前学習を行ったモデルの日本語ベンチマークデータでの評価結果

3 実験
本研究で構築した日本語ウェブコーパスを用

いて、日本語を強化した LLM を構築する実験を
行った。今回は、Meta 社が公開している Llama 2
13B (base) モデル13）に対して、日本語のコーパス
等で継続事前学習を行った。LLM の学習には、
Megatron-LM14）を採用した。日本語の学習コーパ
スの違いによる LLM の性能の差を検証するた
め、ClueWeb22 [9]と llm-jp-corpus v1.0.115）でも継続
事前学習を行った。継続学習のコーパスには日本
語Wikipedia、RefinedWeb、The Pile (arXiv)を混ぜた。
正確には、4,096トークンの系列長かつ 1,024のバッ
チサイズで 25,000のステップ数で継続事前学習をす
ることを想定し、約 104.9 BTの学習データを準備し
た。日本語と英語のトークンの比率を 9:1とし、学
習データの 5%を RefinedWebの英語テキスト、5%を
The Pileの arXiv論文テキスト（英語）とし、残りの
90%を日本語のテキストとした。その 90%の日本語
テキストの内訳は、日本語Wikipediaが約 1.6 BTを
占め、残りを日本語のウェブコーパスで埋めた。

3.1 評価データセット
本研究では，評価ベンチマークとして llm-jp-

eval [14] と lm-evaluation-harness16）を用いた。llm-jp-
evalは多値選択式質問応答 (MC: multiple choice)、自
由記述式質問応答 (QA: queston answering)、機械読
解 (RC: reading complehension)、自然言語推論 (NLI:
natural language inference) のタスクからなるベンチ
マークである。MCは JCommonsenseQA [15]、QAは
JEMHopQA [16]とNIILC [17]、RCは JSQuAD [15]が
用いられている。NLIについては、言語モデルの推
定ラベルが偏る傾向があり、その偏ったラベルが正
解ラベルに偶然一致する場合にスコアが高くなる
傾向が見られたため、今回の実験結果から除外す

13） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-13b-hf

14） https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM

15） https://github.com/llm-jp/llm-jp-corpus

16） https://github.com/Stability-AI/

lm-evaluation-harness/tree/jp-stable

ることにした。lm-evaluation-harness は、Stability AI
が開発したものの一部を用いた。今回は、自動要
約タスクとして XL-Sum [18]、算術推論タスクと
して MGSM [19]のそれぞれの日本語サブセットを
用いた。さらに、日英・英日機械翻訳として WMT
2020 [20]を用いた。

3.2 評価結果
表 2に評価結果を載せた。「(ベースモデル)」は継

続事前学習を行わず、公開されている Llama 2 13B
(base)をそのまま評価した時の結果である。いずれ
のコーパスを継続事前学習に用いても、全データ
セット平均で約 0.05～0.07ポイントのスコアの上昇
が見られることから、継続事前学習の効果が確認で
きた。全データセットのスコアの平均をとると、本
研究のコーパスで継続追加学習を行ったモデルの性
能が最も高く、llm-jp-corpus v1.0.1 と ClueWeb22 が
同程度のスコアで後に続く結果であった。

4 おわりに
本論文では、Common Crawlから日本語のテキス
トを独自に抽出・精錬し、約 3,121億文字（約 1.73
億ページ）からなる日本語ウェブコーパス Swallow
を構築した。構築したコーパスの品質を確認するた
め、Llama 2 13Bの継続事前学習を行ったところ、既
存のコーパスを用いた場合と比べて同等かそれを上
回る性能の LLMを構築できた。
今後の課題は、有害表現や差別などの LLMの安
全性に関する取り組みが挙げられる。現状では、単
語リストやホスト名リストによる対応を行ってい
るが、より信頼性の高いフィルタリング手法を確立
し、有害なテキストを確実に除去しつつ、コーパス
の規模を大きくしたい。また、本研究では継続事前
学習を行ったが、今後は日本語の LLMをフルスク
ラッチで学習し、コーパスを評価したい。構築した
コーパスで学習したモデルを質問応答や要約などの
下流タスクで評価したが、これで LLMの「地頭の
良さ」を測定できるのか疑問が残るので、事前学習
コーパス単体での評価方法を検討していきたい。
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A 迅速な日本語テキスト判定
本研究では、以下の二つの条件のいずれかが満たされる場合の
み、テキスト抽出および言語判定を行った。

1. ‌<html lang="ja"> ‌のように、日本語の HTMLコンテンツで
あることが明示されていること

2. ‌<title> ‌ タグの中身に対して精密な日本語テキスト判定器
（B節）を適用し、日本語と判定されること
このルールの妥当性を評価するため、後段の精密な日本語
テキスト判定と迅速な日本語テキスト判定の結果を比較し
た。具体的には、精密な言語判定の結果が正しいと仮定し、
‌CC-MAIN-2023-23 ‌ の 10個の WARCファイル17）（全 394,192ペー
ジ、gzip圧縮で計 12,052,992,707バイト）を用い、迅速な言語判
定の精度を測定したところ、適合率は 0.888、再現率は 0.967、F1
スコアは 0.926であった。この結果から、迅速な日本語判定は日
本語のウェブサイトの約 3.3%を捨ててしまう可能性があるが、
適合率が比較的高いことから日本語以外の言語のウェブページ
のテキスト抽出の処理時間を削減できる。
B 精密な日本語テキスト判定
本研究では文字 𝑛-gram を特徴量に用いた線形識別器で言語
判定器を構築した。線形識別器の学習データとして、多言語の
Wikipediaテキストを採用し、学習データから以下の基準のいず
れかを満たす文字ユニグラム、バイグラム、トリグラムで特徴空
間を構成した。

1. 全言語の学習データで出現頻度が上位 400,000件以内
2. 日本語の学習データで出現頻度が上位 400,000件以内
3. 中国語の学習データで出現頻度が上位 100,000件以内
4. 各言語の学習データで出現頻度が上位 10,000件以内

基準 (1)だけを用いると、日本語の文字に関する特徴量が十分に
得られない可能性があるため、基準 (2)で日本語に特化した特徴
量の獲得を狙った。基準 (3)は日本語と漢字を共有している中国
語との区別をつけやすくすることを狙った。基準 (4) は、学習
データ量が十分ではない言語のテキストに対する判定結果を安
定化させる狙いがあった。特徴量の異なり数は 821,484である。
言語判定器の学習では、Wikipedia CirrusSearch18）の 2023年 6月

12日版のデータを用いた。言語判定器の学習では、ダウンロー
ドしたデータの 1/20の量を用い19）、残ったデータから開発デー
タと評価データを 100,000件ずつサンプリングした。線形識別器
の学習には、‌LIBLINEAR‌

20）2.46で L2正則化 L2損失サポートベク
トルマシンを学習し、開発データ上で言語判定精度が最も高くな
る正則化係数を探索し、𝐶 = 10に設定した。
C テキスト内の正規化
構築したコーパスの句読点を「、。」に統一するため、以下の
ルールに基づいて句読点の「，．」を「、。」に置換した。

1. 記号「、」および「，」の文書内の出現回数を調べ、「，」の方
が多く出現する場合は、「，」を「、」に置換する。ただし、
直前が英数字である「，」は「、」への置換の対象から外す。

2. 記号「。」および「．」の文書内の出現回数を調べ、「．」の方
が多く出現する場合は、「．」を「。」に置換する。ただし、
直前が英数字である「．」は「。」への置換の対象から外す。

「。」と「．」、「、」と「，」のどちらの句読点が使われるかは、文書
内で一貫していると仮定し、句読点の置換を行うかどうか判断す
ることで、誤って置換してしまうケースを削減している。また、
句点と読点、それぞれ独立に出現回数を比較することで、「、．」や
「，。」などの句読点の正規化に対処している。この句読点の正規
化処理により、290,318文書（0.17%）の句点が「．」から「。」に、
1,107,319文書（0.64%）の読点が「，」から「、」に変更された。

17） CC-MAIN-20230527223515-20230528013515-0000?.warc.gz
の 0から 9までを用いた。

18） https://dumps.wikimedia.org/other/cirrussearch/

19） 量が多すぎるため、学習データ量を 1/20に削減した。
20） https://www.csie.ntu.edu.tw/∼cjlin/liblinear/

なお、テキスト抽出に用いている Trafilaturaは、ウェブペー
ジのナビゲーションやフッターのテキストを除去してくれるが、
コーパス中で除去しきれなかったフッターテキストを見かける
ことがある。そこで、テキストの末尾 3行に対して、「この記事
へのトラックバック一覧」や「無断転載を禁ず」「クリック」な
どの表現を文字単位で 30%以上含む場合は、テキストから削除し
た。このフッターの除去処理により、12,617,787文書（7.3%）の
テキストの末尾にあるフッターが除去された。
D 継続事前学習の詳細
D.1 学習環境
継続事前学習では、産総研の AI橋渡しクラウド (ABCI)を利用
した。混合精度（bfloat16）を採用し、NVIDIA A100ノードを複
数台使用し、分散並列学習を行った。各ノードは NVIDIA A100
40GB GPUを 8基を搭載し、ノード間は InfiniBand HDRにて接続
されている。
D.2 分散学習手法
効率的な学習を行うためにデータ並列（data parallelism）、テ
ンソル並列化（tensor parallelism）、パイプライン並列化（pipeline
parallelism）を統合した 3D並列化（3D parallelism）を採用し、高
い計算効率と効率的なメモリ利用を目指した。モデルの学習に
は、8 ノード（64 GPU）または 16 ノード（128 GPU）を利用し
た21）。パイプライン並列により、Transformerのブロック（層）単
位でパラメータを複数の GPUに分散配置し、さらにテンソル並
列化で層内のパラメータを複数の GPUに分散配置することで、
13Bのモデルの学習を 1 GPUあたり 40GBのメモリに載るように
しながら、分散並列学習を行った。さらに、Megatron-LMの分散
最適化（distributed optimizer）を使用することで、パラメータの最
適化のために保持すべき情報をデータ並列間で分散して保持し、
最適化に必要なメモリ消費量を削減した。8ノードの実験環境
では、データ並列数を 8 (DP=8)、テンソル並列数を 2 (TP=2)、パ
イプライン並列数を 4 (PP=4)とし、さらに系列並列化（sequence
parallelism）も用いた。16ノードの実験環境では、8ノードの実
験設定からデータ並列数を 2倍の 16 (DP=16)に増やした。
D.3 実験設定
今回の実験は Llama 2 13Bの継続事前学習であるので、言語モ
デルのアーキテクチャは Llama 2 13B をそのまま採用する。す
なわち、埋め込み表現ベクトルの次元数は 5,120、フィードフォ
ワード層の隠れ層の次元数は 13,824、アテンションヘッド数は
40、Transformerの層数は 40である。継続事前学習を行う前に日
本語の語彙をトークナイザ―に追加しており、語彙数は Swallow
と llm-jp-corpus v1.0.1で 43,176、ClueWeb22で 41,720である22）。
学習のオプティマイザーには、AdamW [21]を採用し、ハイパー
パラメータは 𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.95, 𝜖 = 1.0 × 10−8 と設定した。学
習率のスケジューリングには、コサイン波形による減衰（cosine
learning rate scheduler）を利用し、学習率は 1,000 ウォームアッ
プ・ステップで最大値 1.0 × 10−4 に達し、最終的にはその 1/30
に減衰するように設定した。バッチサイズは 1,024である。重み
減衰（weight decay）に 0.1、勾配クリッピング（gradient clipping）
に 1.0 を使用した。さらに、計算効率の向上と省メモリ化のた
め、Flash Attention [22]を採用した。

21） 実験に用いたノード数が揃わなかったのは、本論文で説
明する実験以外にも同時に進めた実験があるためで、限られ
た計算資源・期間で有望そうな設定を優先してモデル構築を
進めたからである。

22） Swallowと llm-jp-corpus v1.0.1を継続事前学習に用いる場
合、トークナイザ―に追加する語彙は Swallowの統計情報を
用いた。これに対し、本実験を進めた際の些細な経緯によ
り、ClueWeb22では ClueWeb22の統計情報を用いたため語彙
数に差が生じてしまっている。
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