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概要
日本語に強い大規模言語モデルの開発が活発化し

ており、その事前学習のために日本語の良質な大規
模コーパスが求められている。しかし、大規模コー
パスの中で大きな割合を占めるにもかかわらず、日
本語 Webコーパスのフィルタリング手法は確立さ
れていない。本研究では、日本語のWebコーパスに
対して適切な自動品質フィルタリング手法を検証す
る。検証手法は、大規模言語モデルのコーパス構築
で用いることを想定し、大量なデータでも比較的高
速に処理できる小規模な分類器や言語モデルを選択
する。Webコーパス品質評価ベンチマークをもとに
これらフィルタリング手法を評価した結果、最も精
度が良い手法は N-gram言語モデルであったが、強
いフィルタリングが必ずしも下流タスクの性能向
上につながるとは限らなかった。また、フィルタリ
ングの過程で特定のトピックの割合が大きく減少
した。

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) の性能において、学習

コーパスの品質が大きく影響する [1, 2]。学習コー
パスの中でWeb文書の割合が大きく、その中に含ま
れる低品質な文書または段落を効率的に除去するこ
とが重要である。

LLMの日本語における性能向上を図るため、大規
模な日本語Webコーパスを用いた学習による LLM
開発が進んでいるが、それらのコーパスの品質フィ
ルタリング手法は確立されていない。ルールに基づ
くフィルタリング手法は、不要なアルファベットや
記号、特定の繰り返し文などは削除できるが、削除
項目の網羅性に欠け、文書の種類によっては適切で
はない可能性がある。一方で自動フィルタリング手

法はルールでは除去できない低品質な文書を取り除
くことができる可能性があるが、どの手法がよいの
か、また、どのような文書が削除されるのかについ
て検証されていない。
本研究では日本語 Webコーパス中の低品質な文
書を学習によって除去する自動フィルタリング手法
を検証する。検証には、大規模なコーパスを処理す
ることを考慮し、比較的高速な分類器や言語モデル
の Perplexityを用いる。Webコーパス品質評価ベン
チマークを用いた実験の結果、N-gram言語モデル
の Perplexityによるフィルタリング手法が最も優れ
ていることが分かった。
また、N-gram言語モデルでフィルタリングを行っ

た日本語Webコーパスで BERT [3]の事前学習を行
い、日本語言語理解ベンチマーク JGLUE [4]で評価
した。その結果、強すぎるフィルタリングは性能悪
化をもたらすことが分かった。さらに、学習に用い
た Webコーパスにおいてトピック分析を行ったと
ころ、フィルタリング過程で特定のトピックの割合
が減少することが分かった。

2 関連研究
2.1 英語の LLMと学習コーパス
テキストの品質分類手法には主にルールに基づく
手法と機械学習に基づく手法の 2種類がある。ルー
ルに基づく手法を用いて作成された英語コーパスに
は The Pile [5]や RefinedWeb [6]がある。機械学習に
基づく手法は LLaMA [7]モデルの学習コーパスの構
築に用いられている。

The Pileは、Webコーパスや論文、書籍、コード
など 22 種類の高品質なサブセットからなる総
量 825GiB のクロスドメインコーパスである。The
Pile 中の Web コーパスは Web アーカイブである
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Common Crawl (CC)1）から抽出されており、HTML
ページから定型文を削除する jusText2）を用いてク
リーニングされている。

RefinedWebでは、フィルタリングによってバイア
スがかかることを避けるために、言語識別以外の
フィルタリング処理において機械学習に基づく手法
を用いていない。代わりに、Web文書の URLをも
とに有害文書を、またルールにより定型文や特殊文
字の連続を削除している。

LLaMAで使用された学習コーパスのうち 67%が
CC 由来である。CC に対して言語識別、重複削除
の上、線形分類器や N-gram言語モデルの Perplexity
によって低品質文書を削除している。しかし、
LLaMAの学習コーパスは公開されていない。そこ
で、LLaMA の学習コーパス構築手法にしたがっ
て構築された完全にオープンな 1.21T トークンの
RedPajama3）データセットが公開されている。また、
RedPajama から特定の記号や短い文書を削除し、
さらに重複削除を行った 627B トークンからなる
SlimPajama [8]データセットが公開されている。

2.2 日本語 LLM

日本語 LLM では、CyberAgent の calm2-7b4）モデ
ルや rinnaの japanese-gpt-neox-3.6b5）などが公開され
ているが、その学習コーパスの具体的なフィルタリ
ング手法は不明である。また、LINEは独自のテキ
ストフィルタリングライブラリ HojiChar6）でフィル
タリング処理した学習コーパスから構築した LLM
である japanese-large-lm7）を公開している。しかし、
HojiCharはルールに基づくフィルタリング手法であ
り、機械学習に基づく手法は用いていない。

3 検証手法
本研究では、フィルタリングの過程でデータセッ

トにバイアスがかかることを無視し、テキストの品
質のみに着目する。さらに、ルールベースの手法だ
けでは除去できない文書に対処できることを期待
し、我々の検証では機械学習に基づく手法を用い

1） https://commoncrawl.org/

2） https://github.com/miso-belica/jusText

3） https://huggingface.co/datasets/togethercomputer/

RedPajama-Data-1T

4） https://huggingface.co/cyberagent/calm2-7b

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

6） https://github.com/HojiChar/HojiChar

7） https://huggingface.co/line-corporation/

japanese-large-lm-3.6b

る。また、大規模コーパスを処理する必要がある
ので、高速な品質分類手法を用いる。そこで、分類
器と言語モデルを用いた学習に基づく手法を検証
する。

3.1 分類器による分類
分類器では対象の Web文書が高品質か低品質か
の二値分類を行う。分類器として単層/多層パーセ
プトロンと fastText8）を用いる。単層パーセプトロン
と一層の隠れ層を持つ多層パーセプトロンは、分か
ち書きしたテキストから tf-idfの値をもとにしたベ
クトルを文書の特徴量として学習する。fastTextで
は単語の one-hot表現からニューラルモデルで分散
表現を得て教師あり学習する。分類器の学習データ
セットとして、高品質な文書は現代日本語書き言葉
均衡コーパス BCCWJ [9]、低品質な文書は CCから
収集した日本語の Webコーパスとする。この Web
コーパスは言語識別以外のフィルタリング処理をし
ていない。

3.2 言語モデルの Perplexityによる分類
高速な言語モデルによる分類のために、小規模な
ニューラル言語モデル (Transformer)と N-gram言語
モデルを用いる。これらの言語モデルで Web文書
の Perplexityを計算し、その Perplexityの分布から閾
値を決定し分類を行う。学習データセットとして
BCCWJを用いる。

4 検証実験
4.1 実験設定
フィルタリング性能の評価には、LLM 勉強会

(LLM-jp)が作成した Webコーパス品質評価ベンチ
マーク9）を用いる。これは日本語 mC4 [10] の文書
500 件に人手で “accepted”，“harmful”，“low quality”
のラベルが付与されたデータセットである。この
データセットのラベル割合を表 1 に示す。本研
究では “accepted” を高品質文書、“harmful” と “low
quality”を低品質文書とする。
評価指標は、ベンチマークのテキストが高品質

(正例)か低品質 (負例)かの二値分類において、精度
(Accuracy)、適合率 (Precision)、再現率 (Recall)、検知
力 (Detection-power)、F値、ROC-AUCを用いる。検

8） https://fasttext.cc/

9） https://github.com/llm-jp/llm-jp-corpus/tree/main/

benchmark
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表 1: 品質評価ベンチマークのラベル分布
accepted harmful low quality

文書数 235 20 245

知力は、負例である低品質文書を低品質であると分
類できた割合である。ROC-AUCは、予測確率が得
られる分類器においてのみ計算する。各手法の比較
には主に再現率と検知力を用いる。再現率と検知力
が両方とも高い手法が、高品質文書を取りこぼさ
ず、多くの低品質文書を除去できるといえる。
単層/多層パーセプトロンは Python ライブラリ

scikit-learn10）を使用する。単層/多層パーセプトロン
と fastTextの学習には、BCCWJ (高品質文書)と日本
語Webコーパス (低品質文書)のうちそれぞれ 5,000
文書、計 10,000文書を用い、ベンチマークの事例の
推論結果を評価する。なお、単層パーセプトロンは
出力結果が確率として得られないので、scikit-learn
で確率較正する。
言語モデルは BCCWJ全量のうち句点で終わる文

のみを学習に用いる。推論時の Perplexity分布から
閾値を設定し、閾値前後でベンチマークの事例を
分類、評価する。Transformerベースの言語モデルは
GPT-NeoX [11]で学習し、パラメータ数は 19Mであ
る。N-gram言語モデルは KenLM [12]を用いて学習
する。MeCab11）で分かち書きした単位を 1-gram と
し、2から 5-gramの言語モデルを比較する。なお、
予備実験として文字ベースでも検証を行ったが、精
度がより良かった分かち書き単位を採用する。

4.2 実験結果
品質評価ベンチマークでの評価結果を表 3 に示

す。ただし、分類器は閾値 (予測確率、probability)以
上の文書を、言語モデルは閾値 (Perplexity)以下の文
書を高品質とする。
分類器を用いた手法では ROC-AUCが 0.7を超え

るのは fastTextと多層パーセプトロンである。特に、
再現率 (Recall)と検知力 (Detection)では fastTextの方
が多層パーセプトロンよりもスコアが高く、フィル
タリング能力が高い。さらに、3-gram以上の言語モ
デルの性能は、fastTextと比べて再現率が 3ポイン
トしか変わらないにも関わらず、検知力が 17.6ポイ
ント高く、より多くの低品質の文書を除去できる。
一方で、Transformerベースの言語モデルは検知力が

10） https://scikit-learn.org/stable/

11） https://taku910.github.io/mecab/

0.165 と低く、低品質文書の 2 割も除去できない。
これは他のすべての手法より分類性能が低い。以上
より、N-gram言語モデルの Perplexityを用いた手法
が最も良く、3-gramでも高い分類能力がある。Web
文書例と 3-gram言語モデルによる Perplexityに関し
て定性評価した結果を付録 Aに示す。

5 追加実験
追加実験として、フィルタリング後のWebコーパ
スによる BERTの事前学習および、日本語言語理解
ベンチマーク JGLUEによるファインチューニング
を行い、詳細な性能評価を行う。また、フィルタリ
ング強度に応じて Webコーパスのトピックがどの
ような影響を受けるかを分析する。

5.1 JGLUEでの下流タスク評価
ベンチマークでの検証結果より、3-gram言語モデ
ルの Perplexityに基づく分類手法がもっとも性能が
高いため、これで学習コーパスを作成する。日本
語 mC4データセットのサブセット約 850万文書の
Perplexity 分布を分析し、Perplexity 下位 [25, 50, 75,
100]%のうちランダムに選ばれた文書から計 4つの
データセットを作成する。データセットのサイズ
はそれぞれ BertJapaneseTokenizer12）によるトークン
分割で 2Bトークンである。4つのデータセットで
パラメータ数 110Mの BERTモデルを事前学習し、
JGLUEの各タスクで 3回ずつファインチューニン
グし、スコアの平均を算出する。
実験結果 評価結果を表 3に示す。JGLUEのすべ
てのスコアにおいて一貫して優れたモデルはみられ
ないが、最も強いフィルタリングである Perplexity
下位 25%の平均スコアが低いため、下流タスクにお
いてはフィルタリングが強すぎても性能向上につな
がらないことが分かる。また、フィルタリングなし
の下位 100%よりフィルタリングありの方がスコア
が高いタスクがある。

5.2 Webコーパスのトピック分析
日本語 mC4 データセット中の 10 万文書に対し
て、Perplexity下位 [100, 75, 50, 25]%を基準にフィル
タリングを強めていく過程で、文書のトピック割合
変化を調べる。フィルタリング無しの 10万文書を
学習データとし、LDA [13] でトピックモデルを作

12） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-whole-word-masking
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表 2: Webコーパス品質評価ベンチマークにおける各フィルタリング手法の評価結果
手法 手法詳細 Accuracy Precision Recall Detection F-score ROC-AUC 閾値 p

Classifier

fastText 0.684 0.615 0.863 0.528 0.718 0.725 0.0005
Perceptron 0.634 0.692 0.386 0.850 0.496 0.618 0.5
Perceptron (calibrated) 0.616 0.562 0.794 0.461 0.658 0.693 0.005
MLP 0.624 0.565 0.841 0.434 0.676 0.735 0.005

LM

2-gram LM 0.748 0.707 0.785 0.715 0.744 ― 6700
3-gram LM 0.764 0.711 0.833 0.704 0.767 ― 6700
4-gram LM 0.766 0.712 0.837 0.704 0.769 ― 6700
5-gram LM 0.766 0.712 0.837 0.704 0.769 ― 6700
Transformer 0.502 0.481 0.888 0.165 0.624 ― 60

表 3: フィルタリング強度が異なる BERTモデルの JGLUE評価結果
モデル MARC-ja/acc JCoLA/acc JSTS/pearson JSTS/spearman JNLI/acc JComQA/acc 平均
PPL under-25% 0.926 0.839 0.835 0.766 0.717 0.384 0.745
PPL under-50% 0.936 0.839 0.847 0.787 0.765 0.636 0.802
PPL under-75% 0.926 0.839 0.846 0.785 0.751 0.649 0.799
PPL under-100% 0.923 0.839 0.854 0.794 0.755 0.640 0.801

成、Perplexityの閾値以下ごとの文書のトピック割合
を算出する。トピックモデルの作成にあたり、デー
タセットのテキストを形態素解析し、名詞のみを抜
き出す。ここから数字や記号、アルファベット、日
本語ストップワード13）を除去、さらに 3割以上の文
書に出現する高頻出単語を削除し、トピックモデル
の学習に用いる。
実験結果 17個のトピックが得られ、各トピック

における頻出上位 30語をもとにGPT-3.514）でトピッ
ク名をつけた。10万文書のトピック割合と N-gram
言語モデルの Perplexityによるフィルタリング強度
の関係を図 1 に示す。「ファッションアイテムと
ショッピング」の文書割合がフィルタリング過程で
15.6%から 1.3%まで減少している。このトピックは
“rakuten.co.jp” などの通販サイトの文書が多く含ま
れている。また、「ファッションアイテムとショッ
ピング」の文書割合が減少する代わりに、「国際問
題と経済活動」や「恋愛と人間関係」が 7 ポイン
ト以上増加している。これらには主にニュース記
事やブログ記事が含まれている。N-gram言語モデ
ルによって除去対象となる Web文書のトピックに
は偏りがあることが分かる。さらなる分析として、
N-gram言語モデルの Perplexityによるフィルタリン
グと URLドメインに基づくフィルタリングの関連

13） http://svn.sourceforge.jp/svnroot/slothlib/CSharp/

Version1/SlothLib/NLP/Filter/StopWord/word/Japanese.

txt

14） https://chat.openai.com/

図 1: フィルタリング強度によるトピック割合

性を付録 Bに示す。

6 おわりに
本研究は、日本語 Web コーパスを機械学習に基
づく手法で品質フィルタリングし、品質評価ベンチ
マークで性能比較を行った。結果として、N-gram
言語モデルの Perplexityを用いた分類手法が最も高
精度であったが、フィルタリングが強すぎると下流
タスクの性能低下につながることが分かった。今後
はより大きなモデルでの下流タスク評価や、段落な
どの細かい単位でのフィルタリングを検討したい。
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図 2: ベンチマーク文書の Perplexityの例 (どちらも
低品質文書、Perplexityの少数点以下は省略)

A N-gram言語モデルの定性評価
本実験のベンチマーク評価において、最も性能の

良かった N-gram (3-gram)言語モデルの Perplexityと
その文書の例を図 2に示す。図 2上部の文書は、ア
ルファベットや日付、記号などが多く含まれてお
り、Perplexityが 253919と高い。一方、下部の文書
は、文脈は首尾一貫していないが、Perplexityは 377
と低く、一見日本語に見える文書は文脈が正しくな
くとも高品質文書と判断される。これは他の分類例
でも確認される。N-gram言語モデルでは文脈レベ
ルの品質評価を行うことは難しいことが分かる。

B Web文書の Perplexityと URLド
メインの関係
ルールに基づくフィルタリング手法には、特

定の URL ドメイン以外の Web 文書を除去対象
とする URL ドメインフィルタがある。LLM-jp の
有効な URL(トップレベル) ドメインリスト 15）に
は [”biz”, ”cc”, ”com”, ”info”, ”jp”, ”me”, ”net”, ”org”,
”site”, ”tokyo”, ”tv”, ”work”, ”xyz”]があり、これら以
外のドメインを持つ Web 文書は除去対象となる。
日本語 mC4 において、有効な URL または無効な

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

scripts/dict/ja valid domains.txt

図 3: URLドメインフィルタと Perplexity分布

URLを持つそれぞれ 5万文書の Perplexity分布を図
3に示す。
図 3 より、有効な URL の Perplexity 分布は 0 か

ら 100,000 の間に集中している。一方で、無効な
URLの Perplexity分布は 0から 100,000だけでなく、
500,000から 700,000の Perplexityにも集中している。
従って、有効な URLのWeb文書に比べ、無効なも
のは Perplexityが大きい傾向にあり、N-gram言語モ
デルに基づくフィルタリングと、URLドメインに基
づくフィルタリングの除去対象には関連性があるこ
とが分かる。しかし、URLドメインに基づくフィル
タリングでは無効な URLとして Perplexityの小さな
高品質文書も同時に除去してしまう可能性がある。
この点において N-gram言語モデルによるフィルタ
リングは優位である。ただし、日本語 mC4コーパ
スのサブセット 100万文書のうち無効な URLの文
書は約 7.7%であり、コーパス全体に対して URLに
基づくフィルタリングをかけるならば、高品質文書
まで落としてしまう影響は小さい。

― 2279 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


