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概要
本論文は、プログラムのソースコード用の言語モ

デルの性能を適切に評価する際に重要となる、モデ
ルの事前学習における評価データの混入の問題につ
いて論じる。まず、コード用のモデル向けのベンチ
マークを網羅的に調査し、一部の評価データの内容
が本質的に GitHub由来の学習データ重複しうると
いう実態を示す。また、混入除去の妥当な方策とし
て、評価データと学習データの間の文字列の一致の
検出に加えて、由来となるレポジトリの情報を用い
る手法を提案する。

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）を開発するにあたっ

て、その適切かつ公正な性能評価のために、ベンチ
マークのテストデータと同じものが学習データに含
まれること（混入）を防ぐ必要があり、そのための
対策について議論されている [11, 25]。
一般の言語モデルに加えて、ソースコードの生

成・補完・修正・解釈などに特化したモデル（以降
では Code LLMと呼ぶ）の開発が盛んになっている
[21, 6]。Code LLM の評価セットとしてさまざまな
ものが提案されているが、そのデータ混入について
の議論は限定的である [24]。Code LLMの学習や評
価においては、以下のような特徴がある。

• コード生成、翻訳、計算問題、コードの説明な
ど、評価データの種類が多岐にわたる。

• コードは自然言語よりも構文の厳格さが求めら
れる。自然言語の質問応答のように、評価デー
タと学習データの類似性を意味的な近さで測る
ことは適切でない。

• 評価データの正解例の中には、“return x+y”の
ように、非常に短く一般的なコードがある。こ
うした文字列を含むものをすべて混入とみなす
と、無害な学習データを失う可能性がある。

図 1 Code LLMのデータ混入除去の概念図。評価データ
の例はMBPP[22]より。

• 一般の LLMの学習データが webページなど雑
多なものであるのに対し、コードの学習データ
は GitHubのレポジトリのように比較的均質で
あり、レポジトリ名、プログラミング言語など
のメタデータを活用しやすい。

本論文では、図 1に示すような Code LLMにおけ
るデータ混入の問題に取り組んだ結果として、評価
に用いたデータの調査と、学習データとの一致の実
態、混入の除去の方法について述べる。

2 関連研究
Riddellらは Code LLMの学習データと評価データ
の一致について調査を行った [24]。ソースコード
生成の標準的な評価データである HumanEval[3]と
MBPP[22]を、StarcoderData[15]などの事前学習デー
タと比較し、それらの共通部分を検出した。その際
に、正解となるソースコードの表層上の一致を見る
だけでなく、Dolos[20]を用いて抽象構文木に変換し
て比較し、学習データとの一致度が高いテストケー
スほどスコアが高くなる傾向から、混入の影響を擬
似的に示した。しかし、表 1のように、極めて短い
正解のコードや、構造が一致しただけで内容は異な
るコードも例示されており、一致したものを一律に
混入とみなして除去することには疑問が残る。
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表 1 Riddellらの手法により、評価データの正解（左）と
学習データ（右）が完全一致とみなされていた例。
def closest num(N): def percentage(x):
　return (N - 1) 　return (x - 1)
abs(a % 10) * abs(b % 10) abs(fa - f0) < abs(fb - f0)

いくつかの Code LLM は、ベンチマークの結果
とともに学習時の混入除去の状況も公開している。
StarCoder[15]では、HumanEvalやMBPPなど主要な
評価データと一致するデータを含むファイルを学
習データから除外しており、Python のコードのう
ち 558のファイルを除去したと報告している。次の
バージョン [19]では、さらに空白除去などの正規化
を施して除去するファイルを増やしている。

OpenCoder[10] では、教師ありファインチューニ
ング（SFT）の際に、10-gramが一致するものを除去
している。実際に除去されたファイルの数や、事前
学習データについては記述されていない。

3 Code LLMの学習と評価
ここでは、Code LLMの事前学習と評価に使われ

るデータや関連する処理について解説する。

3.1 学習データ
事前学習に用いられるデータとして、StarCoder-

Data1）、github-code-clean2）などが知られており、い
ずれも GitHubのレポジトリから収集したコードや
それに付随するデータが格納されている。事前学習
に使う際には、一般的に、重複除去、ライセンスに
応じたフィルタリング、プログラミング言語ごとの
重みづけといった前処理が行われる。評価データの
混入除去もその一つである。
通常、ソースコードは元のファイルの単位で格納

されており、レポジトリ名、ファイル名、プログラ
ム言語3）などのメタデータが付与されている。

3.2 評価データ
Code LLM のベンチマークに使われる主なデー

タセットを表 2に列挙する。HumanEval、MBPPな
どコード生成の評価データは、自然言語で与えら
れた課題 (prompt) と、正解となるコード (canonical
solution)から構成される。予めプログラムの断片が
与えられていて、その続きを補完するタスク設定も

1） https://huggingface.co/datasets/bigcode/starcoderdata

2） https://huggingface.co/datasets/codeparrot/

github-code-clean

3） 通常はファイルの拡張子で判定される [12]。

ある。その場合、正解となるコードは非常に短い
コードの断片となりうる。一方で、非常に長いコー
ドを対象とするベンチマークもあり、LCC (Long
Code Competition)[8] の各データは 2 千文字から 10
万文字の間に分布している。

HumanEval などは人手で構築された評価データ
であるのに対し、LCC などは既存のレポジトリの
コードから題材が抽出されている。RepoBench[18]、
RepoQA[17]は、レポジトリ内の複数のファイルの
情報をもとにタスクを解く設定になっており、いず
れも既存の Gitレポジトリがテストデータとして使
われている。

MBPP、CanItEdit、GSM8k[4]、DS1000[13]など、対
象のプログラミング言語を Python に限定してい
るベンチマークが多いが、HumanEval は 6 言語4）、
CodeNet[23] は 5 言語、CrossCodeEval[5] は 4 言語、
LCCは 3言語を扱っている。

4 データ混入の検出
4.1 混入の検出における課題
今回は表 2に列挙した評価データについて、事前
学習データへの混入を防ぐことを目的とする。その
際に課題となるのが以下の点である。
検出漏れ 評価データと学習データの内容に重複
があり、正当な評価に支障をきたす可能性があ
るものの、両者のフォーマットや表現の違いに
より検出ができずに、学習データに残ってしま
う場合。

過検出 実際には無関係なコードの断片が重複と
みなされたり、極めて短く一般的なコードを含
むために多くのファイルが混入とみなされてし
まう場合。著しい場合には学習データの量が
減ったり、データの偏りが生じたりと、モデル
の品質に影響を及ぼしうる。

計算量 事前学習のデータ量は膨大であり、評価
データの数が増えると全てのペアの比較のため
の計算量が大きくなる。

4.2 混入検出の手法
GitHub から取得した 3,736,205,248 ファイル（約

21TB）の学習データ5）と、表 2 にある評価データ
（テストに用いる部分）を比較した。評価データご

4） C++、Go、Java、JavaScript、Python、Rust。
5） プログラミング言語の比率を付録の表 6に示す。

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



表 2 Code LLMのベンチマークに使われる主な評価データ。データ数はテストデータの事例の数。
データセット 評価タスク HuggingFace上でのデータセット名 データ数
MBPP [22] コード生成 google-research-datasets/mbpp 600
HumanEval(Pack) [3] コード生成その他 bigcode/humanevalpack 164 × 6
GSM8k [4] 数学・推論 openai/gsm8k 1319
DS1000 [13] データサイエンスのコード生成 xlangai/DS-1000 1000
RepoBench [18] レポジトリ単位のコード生成 tianyang/repobench python v1.1 23561
RepoQA [17] レポジトリ単位のコード理解 evalplus/repoqa(git) 50
CanItEdit [2] コード修正 nuprl/CanItEdit 105
MATH [9] 数学 https://people.eecs.berkeley.edu/ hendrycks/MATH.tar 5000
OCW [14] 数学 zhangirazerbayev/ocwcourses 272
BFCL [26] 機能呼び出し gorilla-llm/Berkeley-Function-Calling-Leaderboard 5227
CodeNet [23] コード翻訳 iidai/codenet 200 × 5
CruxEval [7] コード推論 xcruxeval-org/cruxeval 800
LCC [8] 長いコード microsoft/LCC {csharp,python,java} 10000 × 3
CrossCodeEval [5] 複数ファイルからの生成 Vincentvmt/CrossCodeEval 9923
CodeContests [16] キー獲得 deepmind/code contests 165
SAT [1] 標準試験問題 mcaleste/sat multiple choice math may 23 32
BigCodeBench [27] コード補完・生成 bigcode/bigcodebench 1140

表 3 部分文字列およびレポジトリの検査によって検出さ
れた混入の数と、評価データの異なり数。

検出方法 評価データ 頻度 異なり数
MATH 9,245 2,096
CrossCodeEval 3,550 3,409
BFCL 2,789 25
HumanEval 2,233 328
DS1000 1,496 35

文字列 LCC 1,492 1,115
MBPP 258 62
CodeNet 75 31
GSM8k 30 21
BigCodeBench 5 2
CruxEval 4 2

レポジトリ
RepoBench 36,376 951
RepoQA 6,951 29

との検出対象とするフィールドは付録の表 7 に示
す。学習データの各ファイルが、評価データの文字
列を含む場合に、その IDをアノテーションとして
付与し、後に学習データから除去できるようにす
る。その際に、空白や改行の除去、大文字→小文字
の変換の正規化を行った。また、検出漏れや過検出
を防ぐために、以下のような処理を行った。
短い文字列の無視 HumanEvalや DS1000の正解の

コードや BFCL[26]の指示の中には、非常に短
く、学習データに含まれていてもほぼ混入とは
みなせないものが含まれており、これは Riddell
らの調査 [24]でも問題となっていた。事前に学
習データの一部との文字列マッチングをして多

くの一致が見られた評価データのうち、短く一
般的な文字列は混入検出の対象から除外するこ
とにした。例外と判断した文字列は補足の表 8
に列挙する。

コメントの除去 HumanEvalの指示文 (prompt)の中
には途中までのコードがコメントアウトされた
状態で含まれている。混入を調べる際には、コ
メントを除外した後にマッチングさせた。

レポジトリ単位の検出 既存のレポジトリの複数
のファイルを対象としており、かつレポジト
リが明示されているデータセット（RepoBench、
RepoQA）6）については、内容の文字列マッチン
グではなく、同一のレポジトリを由来とする
データを混入とみなすこととした。

学習データのファイル数は非常に多いため、マッ
チングの計算量を減らすために次の工夫を行った。
プログラミング言語の限定 評価データが扱う言
語と一致しない学習データは検査対象としな
い。これにより、87.3%のマッチングの試行が
削減できた。

学習データのクリーニング 学習データ側にはあ
らかじめ重複除去やその他のフィルタリングを
適用したのちに混入の検出を行った。

重複 評価データの中で重複している文字列があ
る場合には、該当する複数の IDを出力できる
ようにして、文字列マッチングの回数を減らし
た。これにより、7.6%の試行が削減できた。

6） CrossCodeEvalも同様に複数のファイルを扱うベンチマーク
であるが、評価データ側にレポジトリ名の情報が無いため、
通常の文字列マッチングを行った。
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表 4 多くの混入が検出されたレポジトリ。混入の頻度と、学習データ内の当該レポジトリ由来のファイル数を示す。
レポジトリ名 混入件数 ファイル数 混入データ

(a)
STEAM-Center-NYC/

2,087 12,485 MATH10030-Implementing-Artificial-Intelligence-in-Arithmetic-Classes
(b) esslushy/ChatGPT-Python-Programs 370 781 HumanEval
(c) openai/code-align-evals-data 333 403 HumanEval
(d) roozbehid/WasmWinforms 221 18,489 LCC-csharp
(e) facebookresearch/miniF2F 142 1,182 MATH
(f) CodedLadiesInnovateTech/python-challenge-solutions 51 2,144 MBPP

表 5 RepoBenchの評価。学習データ中に含まれるテスト
データと同一のレポジトリ由来のファイルの数ごとの、
EM (Exact Match)と ES(Edit Similarity)のスコアを示す。

学習データ件数 EM ES
10～ 7.33 48.1
1～9 6.83 45.1
0 6.47 43.8

4.3 検出の結果
上記の方法により、表 2の評価データに対して、

学習データと比較した結果をした。表 3は評価デー
タごとの検出された学習データの数と、評価データ
側の異なり数を示す。11種の評価データについて、
正規化された文字列の一致が観測され、これは学習
データ全体の 0.00056%であり、それらを除去する
ことにより失われる知識量はごく僅かである。評価
データのうち、CanItEdit、OCW、CodeContests、SAT
については一致は検出されなかった。一方で、LCC
の長い文字列でも多くの一致が見られており、その
長さから偶然の一致ではないことは明らかである。
表 3の末尾の RepoBenchと RepoQAは、レポジト

リが一致することにより検出したものである。内容
の一致は問わないので、評価への影響が無いデータ
もあるだろうが、高々全体の 0.0012%であり、安全
のためにすべてを除去しても事前学習への影響は小
さいと考えられる。
文字列の一致が 50件以上見つかったレポジトリ

を表 4 に示す。これらはいずれも単一の評価デー
タの複数の問題や答えを含んでいた。(d)は「評価
データの作成元となったレポジトリ」であり、それ
以外は「既存の評価データを解くためのレポジト
リ」であることがわかった。表 4にある 6つのレポ
ジトリを由来とするファイルは全体の 0.00095%で
あり、レポジトリの性質上、学習データからすべて
除去するのが妥当といえる。

5 データ混入の影響
データ混入がある状態と無い状態の学習データ
を作成し、モデルの事前学習を行うことは、直接的
にデータ混入の影響を測る手段ではあるが、多くの
モデルの事前学習を行ったりその評価をしたりす
ることにはコストがかかる。そこで、既存のベンチ
マークのスコアと、学習データとの一致の度合いの
関連を見ることによって、データ混入の影響を推し
量る。HumanEval、MBPPの内容の一致による影響
は Riddellらにより既に示されている [24]ため、こ
こではレポジトリ単位の調査結果を示す。
レポジトリ単位の混入除去を意識しないデー

タ事前学習した 1.4B パラメータの Code LLM で
RepoBench[18]のテストケースを実行した。単一な
いし複数のファイルのコードを見て次の行を予測す
るタスクであり、データには由来となるレポジトリ
の情報が含まれている。そこで、学習データの中に
テストケースのレポジトリ由来のファイルが含まれ
ている数に応じてテストケースを分割してスコア
を算出した結果が表 5である。学習データの中に直
接の文字列の混入が無くても、同一のレポジトリの
データが存在する場合に精度が高くなる傾向が見ら
れた。レポジトリ単位で学習データを除去すること
によってベンチマークへの影響は防止できる。

6 まとめ
本論文では、Code LLMのベンチマークに使われ
るデータについて網羅的に、学習データとの一致を
調査した。その結果、一部のレポジトリにおいて
公正な評価に影響を及ぼしうる混入が見つかった。
コードの内容（表層や論理構造）を考慮したマッチ
ングに加えて、レポジトリの情報を考慮することが
より本質的であり、評価の妨げとなる混入を簡便か
つ安全に防止できることを示唆した。
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補足資料
表 6 学習データのプログラム言語（一部はデータのタイプ）のファイル数の比率。

プログラミング言語 比率
JavaScript 26.3%
PHP 7.3%
JSON 7.3%
C 5.1%
Markdown 4.8%
TypeScript 4.7%

プログラミング言語 比率
HTML 3.4%
Python 2.6%
Java 2.5%
C++ 2.2%
CSS 1.8%
C# 1.8%

プログラミング言語 比率
XML 1.5%
SCSS 1.0%
Go 1.0%
YAML 0.9%
... ...
Rust 0.2%

表 7 評価データ毎の検出対象とするフィールドと、扱うプログラミング言語 (‘-’は特定の言語を指定しないもの）。
原則として問題と解答の両方について検査するが、OCWや CruxEvalの解答のように非常に短い文字列（例：数字のみ）

となるフィールドは検出対象としない。
評価データ フィールド名 言語
HumanEval prompt, canonical solution C++, Go, Java, JavaScript, Python
MBPP code, text Python
GSM8k question Python
DS1000 prompt, reference Python
CanItEdit instruction descriptive, instruction lazy Python
OCW problem -
BFCL question Python, Java, JavaScript, SQL
CodeNet code C++, C, Go, Java, Python
CruxEval code python Python
LCC content C#, Java, Python
CrossCodeEval prompt C#, Java, Python, TypeScript
CodeContests test description -
MATH problem -
SAT Question -
BigCodeBench instruct prompt, canonical solution Python

表 8 文字列マッチングの対象から除外した文字列。空白や改行はマッチングの際に除去され、
大文字は小文字化されるため、それらの差異は考慮しなくてよい。

評価データ 文字列
HumanEval return x+y

return x+y}
return x+y;}
return x+y;}}
return n**2
return n*n
return n*n}
return n*n;}
return n*n;}}
n*(n+1)/2
n*(n+1)/2}
return len(str)}
return len(string)
return string.length();}}

評価データ 文字列
DS1000 a=a**power

result=a.shape
result=a.argmax()
result=a.argmin()}}
a np=a.numpy()
i=np.diag(i)
plt.legend()
x.assign(1)
a=np.sign(a)
plt.legend(loc=”lowerright”)
ax.xaxis.tick top()
plt.xticks(rotation=45)
plt.minorticks on()

BFCL say hi
version?
get version
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