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概要
本研究では，大規模言語モデルの学習に用いられ

る大規模コーパスの有害コンテンツ除去を目的とし
て，トークナイザーの圧縮率をもとにテキストを有
害/無害に判定する方法を提案する．まず，有害コン
テンツから有害語彙モデルを構築する．次に，有害
語彙モデルを用いてテキストをトークン化し，圧縮
率を算出する．これにより，有害なコンテンツは高
い圧縮率を示し，一般的な無害なコンテンツは比較
的低い圧縮率を示すため，有害コンテンツの判定に
利用できると考える．本論文では，提案手法を用い
て大規模なテキストにおける有害コンテンツの判定
を評価し，有害コンテンツを実用的な速度で正しく
判定できることを確認した．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の驚異的な性能は，そ

の事前学習に用いられるテキストデータの量 [1, 2]
と品質 [3]によって決まる．まず，テキストデータ
の量を確保するために，Web 上のコンテンツをク
ローリングしてデータセットとすることが一般的
である．このように集められた代表的な日本語デー
タセットには，mC41），OSCAR[4]，Wikipedia等があ
り，多くの LLMの事前学習に活用されている．
残る課題は品質である．品質は LLMの性能だけ

でなく，安全性や信頼性にも大きく影響するためで
ある．ところが，Webから収集されたテキストは，
品質管理が不十分であるため，差別や暴力を助長し
たり，読者を不愉快にしたり，不適切な内容や表現
が含まれている．このような不適切なコンテンツが
多ければ，学習された LLMが有害な出力をもたら
すことが知られている [5]．我々は，LLMの安全性
や信頼性に関わるリスクのあるテキストのことを有
害コンテンツと呼ぶ．

∗ These authors contributed equally to this work.
1） https://huggingface.co/datasets/allenai/c4
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図 1 提案手法の概要

有害コンテンツへの対応法として，前処理の段階
でクリーニングを処理して除去することは有効か
つ必須である．しかし，日本語における有害コンテ
ンツの判定法は，十分に確立されているとは言え
ない．
本研究では，LLMの学習に用いられる大規模コー
パスの前処理として日本語テキストの有害度を効
率よく判定する新しい手法を提案する．図 1は我々
の提案を概観している．提案では，まず大規模な
Web コーパスから有害なコンテンツをサンプリン
グする．サンプリングした有害コンテンツをトーク
ナイザーを用いて，有害語が多く含まれる Unigram
語彙モデルを作成する．この語彙モデルを有害語彙
モデルと呼ぶ．有害語彙モデルを用いたトークナ
イザー2）を用いると，有害コンテンツはより少ない
トークン長に変換されるようになる．つまり，圧縮
率（１文字あたりのトークン長）で有害度が近似で
きる．我々は，この圧縮率から，Webコーパスの有
害フィルタリングを行うことを提案する．

2 コーパスの前処理
Webコーパスは，前処理してから LLMの学習に
利用することが望ましい．コーパスの前処理にはさ
まざまな種類があるが，有害コンテンツに利用でき
そうな手法は次のとおりである．

• n-gramを活用した言語識別 [6, 7]
• 繰り返し表現，記号が多すぎる行を削除 [8]

2） 有 害 語 彙 モ デ ル は https://huggingface.co/Roy029/

ngmodel distilled nlp2024にて公開している．
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表 1 日本語，英語，中国語，韓国語のいずれかに特化した LLMのトークナイザーを用いてWikipediaコーパスの圧縮率
を言語ごとに算出した結果

トークナイザー名 学習データ 日本語
2021

英語
2021

中国語
2018

韓国語
2021

rinna/japanese-gpt-neox-3.6b3） 日本語 CC-100，日本語 C4，日本語Wikipedia 0.419 0.546 -0.072 -0.370
llm-jp/hf-slow-tokenizer-v21b14） 日本語Wikipedia，mC4，英語Wikipedia，Pile，Stack 0.251 0.634 -0.208 -1.182
tokyotech-llm/Swallow-70b-instruct-hf5） 日本語Wikipedia，Falcon RefinedWeb，ツバメコーパス，Pile 0.201 0.646 -0.153 -0.449
meta-llama/Llama-2-7b-hf6） Publicに利用可能なデータ (英語 89.70%) -0.198 0.646 -0.445 -0.451
Qwen/Qwen-7B7） 中国語，英語，多言語テキスト，コード，数学 0.244 0.711 0.233 0.280
skt/kobert-base-v18） 韓国語Wikipedia，韓国語ニュース文 0.647 0.303 0.506 0.390
EleutherAI/polyglot-ko-1.3b9） 韓国語ウェブテキスト -0.611 0.482 -0.500 0.433

• ブロックリストによるヒューリスティックフィ
ルタ [9, 10]

• 高品質データまたはラベル付きデータを学習さ
せたMLベースの品質評価手法 [7, 11]

Webコーパスはテキスト量が膨大であり，処理性
能も重要な選択項目になる．その中で，正規表現を
用いたブロックリストは，実装しやすく処理速度も
許容範囲で，多くの LLM 開発で採用されている．
また，HojiChar10）のような実用的なツールも登場し
ている．しかし，正規表現は有害の部分マッチに
よってフィルタされることが多い．例えば，「エロ」
を有害語とすると，イエローも有害語として除去さ
れてしまうなどが一例である．ほかにも，科学・医
療・法律にまつわるコンテンツが無害であるにも関
わらずフィルタされる傾向にあることが報告されて
いる [12]．

3 提案手法
我々は，トークナイザーの圧縮率をベースに有害

コンテンツを判定する手法を新たに提案する．まず
トークナイザーと語彙モデル原理について概要を
述べる．続いて，本論文におけるトークナイザーの
圧縮率を定義し，語彙モデルと圧縮率の相関を述べ
る．最後に，我々の提案手法のアイデアを述べる．

3.1 トークナイザーと語彙モデル
トークナイザーは，与えられたテキストをあら

かじめ用意した語彙に基づきトークン単位に分割
する．LLM のトークナイザーは，WordPiece のよ
うな定義された語彙モデルを利用するタイプと
SentencePiece [13]のような学習により語彙モデルを
構築するタイプに分けられる．SentencePieceでは，
与えられたテキストコーパスから Unigramモデルに

10） https://hojichar.github.io/HojiChar/hojichar.html

基づいて，頻出度の高い文字列を語彙として定義
し，相対的に頻度の低い語は含まれにくいような語
彙モデルを構築する．

3.2 語彙モデルと圧縮率
語彙モデルを用いたトークナイザーの特徴は，テ
キストを分割したときの圧縮率に現れる．ここで圧
縮率は，コンテンツの文字列長 𝐿𝑜 とトークン数 𝐿𝑡

の比を 1から引いた数値である．

𝑐𝑜𝑚𝑝𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 = 1 − 𝐿𝑡

𝐿𝑜

圧縮率の値が大きいほど，より少ないトークン数
で表現できることを示す．負の値になると，トーク
ン化によって元の文字列長よりトークン数が増え
たことを示している．また，Byte Fallback処理が有
効な場合，語彙モデルに存在しないトークンは，複
数のバイトトークンに分割されて表現されるため，
トークン列がさらに長くなる．
我々は，予備調査として，日本語，英語，中国

語，韓国語の LLM のトークナイザーを用いて，
Wikipediaコーパスに対する言語ごとの圧縮率を調
査した．表 1はその調査結果である．英語は，どの
LLMでも圧縮率は高くなるが，それ以外は LLMと
トークナイザーが対象としている自言語の圧縮率が
高くなることが確認された．

3.3 有害語彙モデルによる判定法
我々の判定法は，トークナイザーの圧縮率に着目
したものである．圧縮率は，語彙モデルに含まれる
トークンが多いテキストほど高くなる傾向がある．
そのため，有害語を多く含む語彙モデルを作成すれ
ば，有害語が多いテキストは圧縮率が高くなると期
待される．言い換えると，有害語彙モデルによる圧
縮率は，有害率と強い相関が期待できる．
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有害語彙モデルの利点は，ブロックリストのよう
に有害語をひとつひとつ人手で選んで収集しなくて
良い点である．有害なコンテンツをいくつかサンプ
リングすれば，有害語の出現頻度から語彙モデルが
構築できる．新しい有害語を追加したいときも，有
害コンテンツのサンプルを増やすだけで更新するこ
とが可能になる．
有害語彙モデルの特徴は，確率的な弱フィルタに

なることである．ブロックリストによるフィルタ
は，ひとつでも有害語が含まれたときフィルタする
ことができる強フィルタである．一方，有害語彙モ
デルによる圧縮率は，コンテンツ中に有害語が多く
含まれるほど確率的に有害判定されるようになる．
一方，有害語が少ない場合は，フィルターし損ねる
可能性が高くなる弱フィルタである．
強フィルタと弱フィルタのどちらが良いかは

LLMの目的によって議論すべきである．ブロック
リストによる強フィルタは，どうしても有害語の誤
判定が生じて，ある文字列が含まれたコンテンツが
全部欠落するリスクもある．弱フィルタは，一つの
語に強く反応することはなく，コンテンツ全体とし
ての言葉使いで有害かどうか判定したいときに有用
である．

4 実験
本節では，LLMの学習に用いる大規模コーパス

の有害コンテンツ除去に提案手法が有効であること
を確かめる．我々は，有害語彙モデルを構築し，語
彙モデルの有害語の含有率と大規模コーパスに適用
して有害圧縮率を確かめた．実験から，処理時間の
高速性とフィルタリング性能を評価した．

4.1 有害語彙モデルの作成
我々は，mC4 日本語コーパスから HojiChar11）が

提供するブロックリストの有害語が含まれるコン
テンツを 10万件抽出した．そして，抽出したコン
テンツに対して，SentencePiece トークナイザーの
Unigramモデルの語彙サイズを 4k，8k, 16k, 32kと変
化させて，４つの語彙モデルを作成した．
表 2は，語彙モデルの語彙に含まれる有害語の含

有率を示している．有害語は，Hojicharブロックリ
ストによって有害判定された語を数えたものであ
り，ブロックリスト外の有害語が含まれている可能
性も高い．比較のため，有害コンテンツが比較的少

11） https://hojichar.github.io/HojiChar/hojichar.html

表 2 有害語彙モデルの語彙の分析
トークナイザー名 語彙サイズ 有害語数 割合
megagonlabs/t5-base-japanese-web12） 32100 221 0.688
有害語彙モデル 4k 4000 5 0.125
有害語彙モデル 8k 8000 70 0.875
有害語彙モデル 16k 16000 247 1.54
有害語彙モデル 32k 32000 590 1.84
有害濃縮語彙モデル 32k 32000 3322 10.4

ないと言われるWikipedia日本語版から構築した語
彙モデルの有害語の含有率を示している．語彙モデ
ルのサイズは，16k以上ないと，十分に有害語が収
集できないことがわかった．
我々は，もう少し含有率の高い語彙モデルを作る
ため，有害語のカウントを行単位で行い，最低でも
1行に５種類以上の有害語が含まれているテキスト
のみ再抽出し，そこから有害濃縮語彙モデルも作成
してみた．こちらは，より多くの有害語を収集でき
ている．さらに，有害濃縮語彙モデルの語彙を目視
で確認すると，HojiCharのブロックリストに含まれ
ないが，明らかに有害と判定すべき語彙が大半で
あった．かなり有害語に特化した語彙モデルを作成
することができた．
以後，有害濃縮語彙モデル 32kのトークナイザー
を評価に用いる．

4.2 有害コンテンツの分布
我々は，有害語彙モデルのトークナイザーによる
圧縮率とコンテンツの有害度を分析する．具体的に
は，圧縮率が高くなれば有害コンテンツであり，圧
縮率が低ければ無害であることを確かめる．我々
は，mC4日本語，OSCAR23日本語,Wikipedia日本語
から各 10万件，ランダムにサンプリングし，それ
ぞれの有害圧縮率を算出した．表 3は，要約統計量
をまとめたものである．図 2は，それをヒストグラ
ムに表示したものである．
一般に mC4は，少なくとも日本語に関してはク

リーニングされているものの有害コンテンツは多
く，Wikipediaは有害コンテンツは少ないと言われ

5） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt-neox-3.6b

6） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-13b-v1.0

7） https://huggingface.co/tokyotech-llm/

Swallow-70b-instruct-hf

8） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-hf

9） https://huggingface.co/Qwen/Qwen-7B

10） https://github.com/SKTBrain/KoBERT

11） https://huggingface.co/EleutherAI/polyglot-ko-1.3b

12） https://huggingface.co/megagonlabs/

t5-base-japanese-web
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図 2 mC4と OSCAR23，Wikipediaの圧縮率分布

表 3 日本語データセットの圧縮率の要約統計量
第一四分位数 中央値 第三四分位数 平均値

mC4日本語 0.460 0.510 0.550 0.508
OSCAR23日本語 0.370 0.450 0.515 0.448
Wikipedia日本語 0.345 0.405 0.455 0.313

る．ヒストグラムから確認できる通り，Wikipedia
日本語は圧縮率が低い傾向にあり，圧縮率がデータ
セットの傾向の分析に使えると言える．また，パー
センタイル（下位 n％）から選ぶことで，有害語彙
の比較的少ないコンテンツだけフィルタリングする
ことにも適用できる．
なお，圧縮率の算出にかかる時間は，mC4日本語

10万件に対して 1128秒 (約 18分)であった．この
速度は，標準的なトークナイザーの処理速度と同等
で大規模なテキストをクリーニングする手法として
実用的と言える．

4.3 ブロックリストとの比較
最後に，代表的なブロックリストベースのフィル

ターである HojiCharと提案手法を比較する．
評価データセットには，京都大学黒橋研が中心と

なって LLM勉強会で作成されたベンチマークデー
タセット ja-mC4.valid.labeled.jsonl13）(以下，ja-mC4ベ
ンチマーク) を用いる．ja-mC4 ベンチマークは C4
の日本語部分 500件に acceptable，harmfulまたは low
qualityの 3種類のラベルのアノテーションがついた
ものである．500件のデータは harmfulが 22件，low
qualityが 245件，acceptableが 233件であった．我々
の実験では，acceptableと low qualityを無害として 2
値分類で評価する．
表 4 に，HojiChar と有害圧縮率の ja-mC4 ベンチ

マークでの評価結果を示す．このときの HojiCharの
フィルタ設定を付録 A に示す．評価指標は，正解
率，再現率，適合率，F値とする．

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

表 4 ja-mC4ベンチマークの評価
正解率 再現率 適合率 F値

HojiChar 0.468 1.00 0.076 0.142
有害語彙モデル (閾値 0.520) 0.818 0.364 0.094 0.150
有害語彙モデル (閾値 0.547) 0.898 0.318 0.163 0.215
有害濃縮語彙モデル (閾値 0.474) 0.854 0.682 0.185 0.291
有害濃縮語彙モデル (閾値 0.565) 0.962 0.227 0.714 0.345

本実験では，有害圧縮率による判定のための閾値
を 2つの方法で決定して適用した．1つ目は，ROC
曲線で左上の隅（0,1）との距離が最小となる点に設
定し，閾値を 0.474とした．2つ目は，ROC曲線の
Youden index[14] が最大となる点に設定し，閾値を
0.565とした．

HojiChar は強フィルタの性質があり，再現率が
1.0 と有害コンテンツを確実にブロックしている．
有害圧縮率ベースの手法は，正解率と適合率，F値
において上回り，LLMの学習データ中の無害コン
テンツを誤判定して削除しすぎることなく判定する
ことができる．さらに，有害語彙モデル 32kと有害
濃縮語彙モデル 32kを比較して，有害度の高いテキ
ストをサンプリングして語彙モデルを構築すること
で判定性能は向上する．

5 おわりに
本研究では，LLMの学習に用いられる大規模コー
パスの有害コンテンツ除去を目的として，トークナ
イザーの圧縮率をもとにコンテンツの有害/無害を
判定する方法を提案した．我々は，SentencePieceを
用いて，有害コンテンツのサンプリングから有害語
が多く含まれる語彙モデルを構築することに成功し
た．また，有害語彙モデルを用いることで，より多
くの有害語が含まれているコンテンツを優先して
フィルタリングできることが確かめられた．また，
処理速度は，ほとんど追加のオーバヘッドがなく，
トークナイザーの処理速度でフィルタリングできる
ことも確かめた．
今後の展望は，実際に有害語彙モデルでフィル
ターしたコンテンツを使って構築した LLMの性能
や安全性を評価してゆきたい．
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A 本実験における HojiCharのフィ
ルタリング設定
Compose クラスによるテキスト処理フィルタの

設定
from hojichar import Compose ,

document_filters

cleaner = Compose ([

document_filters.DocumentNormalizer

(),

# アダルト用語
document_filters.

DiscardAdultContentJa (),

# 英語アダルト用語
document_filters.

DiscardAdultContentEn (),

# 差別用語
document_filters.

DiscardDiscriminationContentJa (),

# 暴力用語
document_filters.

DiscardViolenceContentJa ()

])

LLM-jpのフィルタ実装 14）を参考に，正規表現に
よるパターンマッチングで除去する用語の設定� �

”脚注”, ”関連項目”, ”日本国内の関連項目”,
”出典”,”出典・脚注”,”参照”,”外部リンク”,”参考
文献”, ”その他関連事項”
”Footnotes”, ”See also”,”Further reading”,
”Bibliography”, ”References”, ”Notes”, ”Citations”,
”Sources”,”External links”� �

B 評価対象のコンテンツ長と圧縮
率の変化
判定対象のコンテンツ長が有害圧縮率に影響する

可能性があるため，圧縮率が安定して算出できる文
字数を評価する．
各 3種類の有害/無害コンテンツを 0から 300文字

の間で長さを変えて圧縮率の変化を観察した．有害
コンテンツには，mC4 日本語のうち HojiChar で有
害判定されたコンテンツを用いた．無害コンテンツ
には，青空文庫の小説から 3作品を使用した．判定
には，有害語彙モデル 32kを用いる．

14） https://github.com/llm-jp/llm-jp-corpus.git

結果を図 3に示す．有害・無害に関わらずコンテ
ンツの文字列長が 100字を超えると，圧縮率はほぼ
横ばいとなる．

図 3 有害・無害なテキストを 0文字から 300文字まで変
化させた場合の文字列長と圧縮率の関係．100文字より長
くなると圧縮率はほぼ横ばいになる．
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