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概要
本研究では，大規模な日本語Webコーパスを構築
し，文書の教育的価値（Eduスコア）および可読性
に基づく難易度を品質指標としたサンプリング戦略
と，完全一致重複を含む学習データが LLMの下流
タスク性能に与える影響を調査し，以下の知見を示
す．（1）Eduスコアが高い文書の比率を高めると一
般知識タスク性能は向上する一方で，総合性能は低
下する．（2）完全一致重複を含む学習データでは性
能が低下する．（3）単一の指標に基づく積極的な選
別よりも，低品質データのみを除去した上でのラン
ダムサンプリングが有効である．

1 はじめに
LLMの事前学習には大量のテキストデータが必

要となるため，Web コーパスが広く用いられてい
る．Web コーパスはデータ量の確保に有効な一方
で，ノイズを含む文書や内容の価値が低い文書が多
く混在するという問題を抱えている．
そのため近年では，ルールベースのフィルタに加

え，文書内容の品質に基づくフィルタリングが提案
されている．FineWeb [1]では，教育的価値を品質指
標とした事前学習データの選別が LLMの性能向上
に寄与したことが報告されている．また，難易度の
高い語彙や文法を含むデータの混入が学習上のノイ
ズとなり得ること [2]や，非ネイティブにとっての
英文の読みやすさを表すスコアを品質指標として導
入する試み [3, 4, 5]も報告されている．しかしなが
ら品質を教育的価値で定義したキュレーションは，
難易度分布に偏りを生じさせる可能性がある．また
FineWeb2 [6]では，MinHash [7]による重複回数を品
質の代理指標とし，高品質と推定されるデータを
アップサンプリングした結果，性能向上したことが
報告されている．しかし，アップサンプリングは高
品質側データの露出確率を上げるだけでなく，同一
文書が複数回サンプリングされる可能性も生む．実

Common Crawl WARC（raw HTML）

9.全スナップショット横断での完全一致重複削除

Japanese CC（JCC)

スナップショット単位の処理（並列実行可能）

ひらがなを含まない文書
を除外

1.簡易言語フィルタ

ドメインとURLパターン
に基づき不要な文書を
除外

3.URLによるフィルタ

RaeらおよびOkazakiら
の基準を参照し，閾値を
調整して利用

5.ヒューリスティックルー
ルによるフィルタ

LIDモデル (lid.176.bin)
で日本語以外と判定され
た文書を除外

2.言語フィルタ（fastText)

trafilaturaおよび主要ド
メイン向けのカスタム
ルールにより，HTMLか
ら本文テキストを抽出

4.本文抽出

MinHash: 
バケットサイズ=14, 
バケット数=6, 
5 tokens-gram

6.文書単位の重複削除

Eduスコア < 3 または
Formatスコア < 3 または
アダルトカテゴリ 
と判定された文書を除去

7.MLモデルによるフィルタ（fastText)

テキストを正規化後，最大8文までの
スパン単位で完全一致重複を除去

8.文単位の重複削除

図 1 本研究の分析対象とした Japanese CCの構築フロー

際にどの程度の重複が生じていたかは明確でなく，
性能向上が「高品質データの露出確率の増加による
分布変化」によるものか「重複そのもの」によるも
のかは切り分けられていない．学習データの重複削
除が LLMの性能向上に有効であることは Lee [8]ら
をはじめとする複数の先行研究により報告されてお
り，アップサンプリングと重複発生の影響を整理す
る必要がある．
以上のように，先行研究では教育的価値や読みや
すさといった品質指標の導入，高品質データのアッ
プサンプリングが下流タスク性能の向上に寄与する
ことが報告されているが，研究対象は英語データが
中心であり，日本語データにおける影響は十分に調
査されていない．そこで本研究では，文書の品質指
標として教育的価値（Eduスコア）および可読性に
基づく難易度を設定し，事前学習データの品質分布
の操作が下流タスク性能に与える影響を日本語デー
タで検証する．

2 日本語Webコーパスの構築
本研究の分析のため,図 1のフローを適用して日
本語Webコーパスを新たに構築した．
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2.1 構築方法
概要 Common Crawl の WARC 形式ファイルを

データソースとして，CC-MAIN-2013-20 から CC-
MAIN-2025-18までの合計 108スナップショットを
対象に，Penedo ら [1] および Okazaki ら [9] を参考
にして構築した．以降，本コーパスを Japanese CC
（JCC）と呼ぶ．最終的に得られた文書数は約 8.6億
件，コーパス規模は約 2262億 tokens1）である．
本文抽出 trafilatura [10]の抽出性能を補完するた

め，一部のドメインについては既定ルールで除去し
きれない不要箇所を XPathで明示的に除外し，必要
に応じて BeautifulSoup [11]による抽出も併用した．
文書単位の重複削除 Penedo ら [1, 6] は Jaccard

係数 0.75の文書を約 80%の確率で検出する設定で
MinHash による重複削除を実施している．本研究
では，ボイラープレートテキストの除去を重視し，
MinHash のハイパーパラメータを調整して Jaccard
係数 0.75の文書を 90%以上，Jaccard係数 0.8を超え
る文書はほぼ 100%検出するよう設定した（図 1）．

ML モデルによるフィルタ 文書の教育的価値
（Eduスコア），フォーマット品質（Formatスコア），
カテゴリを推定する fastText [12]分類器をそれぞれ
事前に訓練し（付録 Aに補足情報を示す），図 1の
手順 7で文書選別を行った．また，Eduスコアは後
段の実験にてサンプリング制御にも用いた．
難易度のアノテーション Gohari ら [3] に倣い，

日本語非ネイティブにとっての読みやすさを難易
度の基準とし，難易度に応じて学習データを構築し
た. 難易度の算出には Leeら [14]の readability score
公式およびレベル尺度を用いた．このレベル尺度は
日本語の学習段階に応じた文書の難易度分けであ
り，readability scoreが低いほどレベルが高い，すな
わち語彙や文法の難易度が高いことを意味する．

2.2 分析
Edu・フォーマットスコアの分布 表 1に JCCの

Edu/Formatスコアについて示す．JCCでは全文書の
9割以上が Edu/Formatスコア 3に集中していた．
難易度と Eduスコアの関係 JCCにおいては Edu

スコアが高い文書ほど可読性に基づく難易度が高い
傾向が観察されていた（図 2）．

1） 本研究におけるトークン数はすべて Gemma 7B [13]トーク
ナイザを基準に算出した．

表 1 JCCにおける Eduスコア・Formatスコアの分布
Score Edu. Tokens (%) Fmt. Tokens (%)

3 218 B (96.5%) 220 B (97.5%)
4 7 B (3.5%) 5 B (2.6%)
5 123 (0.0%) 3440 (0.0%)
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図 2 JCCにおける Eduスコアビンごとの文書難易度レベ
ル分布．グラフ上部の値は該当ビンに含まれる合計トー
クン数を示す．

3 実験
本研究ではモデルと学習設定を固定し，学習デー
タのみを変更してフルスクラッチ事前学習を行っ
た．評価は学習途中のチェックポイントおよび最終
チェックポイントに対して実施した．

3.1 共通設定
モデルと学習設定 Penedo ら [6] を踏襲し，

Llama [15]アーキテクチャの 1.46Bパラメータモデ
ルを用いた．学習設定と詳細を付録；表 4に示す．
学習トークンと重複 各条件の学習データは

Chinchilla [16]最適である延べ約 29B tokensとなるよ
うに構成した．意図的に重複を導入した条件以外で
は完全一致重複を含まない．

3.2 比較条件
本研究では，以下の 4つの観点に基づき計 10件

の比較条件を設定した．
外部ベースライン JCCと同様に Common Crawl
をソースとして構築された既存の公開日本語コーパ
スから，ランダムサンプリングしたものを用いた．

• FineWeb2-ja: FineWeb2 [6]の日本語サブセット
• llmjpv4-L0: llm-jp-v4 level0 [17]

高 Eduスコア文書のスコア分布を操作 Eduスコ
アを品質指標としたキュレーションの効果を検証し
た．JCCでは全文書の 9割以上が Edu/Formatスコア
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3に集中するため，分類器の出力確率から計算した
期待値を正規化した値 𝑞edu = 𝔼[Edu]/5を用いてサ
ンプリング確率を制御した2）．

• JCC-Random: ランダムサンプリング
• JCC-EduBias: 𝑞edu をビン分割し，高いビンほ
どサンプリング確率が大きくなるように段階的
に重み付け（最大 10倍）

• JCC-EduMix24: 学習トークンの約 24%を，𝑞edu

の高いビンから貪欲に収集し，残りはそれ以外
のビンから分布比を保ってランダムに収集

• JCC-EduTop: 𝑞edu の高い文書から貪欲に収集
高 Edu スコア文書のアップサンプリング

FineWeb2の報告を踏まえ，「高品質データであれば，
重複3）を導入しても性能が維持または向上し得る」
という仮説を検証した．

• JCC-Top2ep: 𝑞edu上位データから約 14.5B tokens
相当を構成し，2epoch学習

• JCC-UpDup24: 学習トークンの約 24%を 𝑞edu上
位データから最大 8回の重みづけをした重複を
意図的に導入し，残りは分布比を保ってランダ
ムに収集
難易度の分布の操作 図 2に示す通り Eduスコア

が高い文書ほど難易度が高い傾向が観察されたこと
から，文書の難易度を品質指標としたキュレーショ
ンの効果を検証した．

• JCC-ReadableTop: 難易度レベルの低い（読み
やすい）順に貪欲に収集

• JCC-ReadL4Rand: 難易度レベル 4の文書集合
からランダムに収集

3.3 評価
Penedoら [6]による early-signal taskの定義に基づ

き選定された日本語ベンチマーク4）を用いた．
タスクタイプ 表 2に示す通り，一般知識（GK），

読解（RC），常識推論（CR），自然言語理解（NLU）
の 4タイプを利用した．特に GKタイプは比較条件
に応じて性能傾向が異なるため詳細に分析する．
タスク設定 事前学習初期段階のモデルを多肢

選択タスクで評価する際，選択肢記号を補完させ

2） Formatスコアは正規化後も分布の集中が強いため，サンプ
リング基準には用いなかった．

3） 本研究では，完全に同一な文書が複数回サンプリングされ
る設定を「重複導入」と呼ぶ.

4） x-codah，x-csqa [18]は Penedoら [6]が使用したベンチマー
クであるが，翻訳品質が低いため本研究では不採用とした．

表 2 評価に使用したベンチマーク
ベンチマーク名 タスクタイプ メトリック
JMMLU [19] GK Acc (PMI)
Belebele [20] RC Acc (Token)
CommonSenseQA [21] CR Acc (Token)
X-Winograd [22] NLU Acc (Token)
JSQuAD [21] RC F1

る Multi-Choice Formulation（MCF）方式では結果が
不安定になることが報告されている [23]．そこで
本研究では，選択肢テキストを補完させる Cloze
Formulation（CF）方式を採用した．
メトリック 先行研究 [6, 23]に従い，JMMLUで

は選択肢テキストの条件付き尤度を非条件付き尤度
で補正する PMI-based accuracy（付録；C.1.2）を用い
た．それ以外の多肢選択タスクでは，選択肢テキス
トの token-normalized対数尤度に基づく accuracy（付
録；C.1.1）を用いた．JSQuADでは生成回答と正解
の語5）重複に基づく F1スコアで評価した．

aggregate score 複数ベンチマークの結果を統合
するため，各ベンチマークのスコアを式 1 で変換
し，その平均を aggregate score[25, 26]とした．

new_score = max
(
0,

score − random_baseline
1 − random_baseline

)
(1)

4 結果
どの設定がベストであるか？ 図 3 に，各実験
条件の最終チェックポイントにおける aggregate
score を示す．全タスク総合での aggregate score は
JCC-Randomが最も高い結果となり，Eduスコアや
難易度の分布を極端に操作した条件はいずれも
JCC-Randomの性能を上回らなかった．
一方で，GKタスクにおいては JCC-EduTopの性能
が最も高い結果となった．

Eduスコアに基づく品質構成の操作は性能向上に
有効か？ Eduスコアの分布を上位側に寄せるキュ
レーションは全体的な性能向上に寄与しない．一方
で，JCCは構築時に Eduスコアが 2以下のデータが
削除されている．JCC-Randomと llmjpv4-L0の性能
（図 3）および品質分布（図 4）の比較から，Eduスコ
アが極端に低い文書の除去は有効であると言える．
一方，GKタスクでは Eduスコアが高い文書の比率
が増えるほど性能向上する傾向が観察された6）．

5） 単語分割にはMeCab [24]を用いた.
6） 参考：JCC-EduBias，JCC-EduMix24，JCC-EduTopにおける
𝑞edu > 0.6ビンの割合はそれぞれ 0.24，0.31，0.95である．
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図 3 最終チェックポイントにおける性能

高品質文書のアップサンプリングは有効か？ 本
研究の設定においては，Eduスコアに基づく高品質
文書の重複導入は全体的な性能向上に寄与しない．

JCC-Random と比較して，同一文書の再出現を
許容した全ての条件で aggregate score が低下した．
さらに，学習トークンの 24% を 𝑞edu 上位ビン由
来のトークンで構成した条件同士を比べると，
重複なしの JCC-EduMix24 に対して，重複ありの
JCC-UpDup24は性能が劣った．これは，𝑞edu 分布の
変化とは独立に，完全一致重複の導入が性能劣化に
繋がる可能性を示唆する．

GK タスクのみに注目すると，重複なしの JCC-
EduMix24に対して，重複ありの JCC-UpDup24は性
能が高い．さらに，JCC-Top2epは 2 epoch相当の重
複を含むにも関わらず，JCC-UpDup24との性能差は
小さかった．これは，GKタスク性能は重複の有無
よりも Eduスコアの高いデータ比率が支配的である
可能性を示す．

FineWeb2 [6] と知見の整合性はあるか？ 本研
究で用いた FineWeb2-jaでは，MinHash基準の近似
重複は一定量観測されたが，完全一致重複は確認さ
れなかった．したがって，FineWeb2におけるアップ
サンプリングの効果は，高品質な同一文書の反復学
習によるものではなく，近似重複を含む形で高品質
文書の露出確率を高めたことによる分布変化に起因
すると推測される．
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図 4 実験条件ごとの品質分布．𝑞edu ビンごとの難易度構
成比を示す．その他の条件については付録；図 5を参照．

難易度に基づく品質構成の操作は性能向上に
有効か？ 難易度分布を操作した条件はいずれも
JCC-Randomの性能を上回らず，全タスクで性能が
低下した．特に，難易度の低い分布に偏らせると
𝑞edu 分布も低スコア側に寄り，GKタスク性能が大
きく低下した．なお，難易度をレベル 4に固定した
JCC-ReadL4Randは，𝑞edu分布が JCC-Randomとほぼ
同一であるが（図 4），全タスクで性能が低下した．
分布偏りのドメイン分布への影響 各条件の

URLドメイン分布を比較すると，高 Eduスコア偏重
は学術系テキストへの集中を招き，これが GKタス
ク以外での性能低下の一因と考えられる．難易度固
定が生む偏りは比較的小さいものの，特定のサイト
が減少する傾向が見られた．単一指標への過度な依
存は，LLMの学習に有用な情報の損失に繋がるこ
とが示唆される．

5 おわりに
本研究では日本語 LLMの事前学習データ構築に
おける知見を示した．
本研究の重要性 Webコーパスのキュレーション
方法に関する研究は英語中心に議論されており，日
本語では未だ十分な検証がなされていない．本研究
は，大規模日本語 Webコーパスの構築から取り組
み，教育的価値・文書難易度に基づくデータ品質お
よび構成操作の効果と限界を評価した．主に，教育
的スコアと一般知識タスク性能の強い関連と，単一
の指標に基づく極端なキュレーションが総合的な下
流タスク性能向上にとって悪影響を与える可能性に
関する知見を示した．本成果は，日本語を重視した
大規模言語モデル開発の発展に貢献する．
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A MLモデル
以下 3つのラベルを付与するため，fastText分類器を訓
練した．

• Edu スコア: 「学生の学習に有効な文章は LLM 学
習にも有効」という仮定の下，FineWeb[1]を参考に
付与．

• Formatスコア: 文章の書式・体裁の品質を，Zhouら
[27]を参考に付与．

• アダルトカテゴリ: 判定結果を付与．

A.1 訓練データの作成
図 1の手順 6まで完了した文書からランダムに約 40万
件を抽出し，Nemotron-4-340B-Instruct-hf-FP8 [28] に適用
してアノテーションを実施した．
作成したデータを 学習: テスト=4:1 に分割し，3 つの

fastText分類器を学習した．各モデルの分類精度を表 3に
示す．

表 3 fastText分類器の設定と性能
モデル ラベル macro F1

Eduスコア推定 0–5（6クラス） 0.75
Formatスコア推定 0–5（6クラス） 0.84
カテゴリ推定 4クラス 0.82

B 学習設定
実験時に利用した LLMの学習設定を表 4に示す．

表 4 モデルおよび学習設定
Parameter Value
モデル
Architecture Llama (1.46B)
Hidden Layers 14
Dimentions 2048
Attention Heads 32 (KV: 32)
Tokenizer Gemma 7B
学習設定
Sequence Length 2048
Global Batch Size 1024
Optimizer AdamW (𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.95)
Weight Decay 0.1
Learning Rate 3.0 × 10−4 (min: 3.0 × 10−5)
LR Schedule Cosine Decay (Warmup 500)

C 評価
C.1 設定
多肢選択問題データセットを

D = {(𝑆𝑛, 𝑞𝑛, {𝑜𝑛,𝑘}𝐾𝑘=1, 𝑎𝑛)}𝑁𝑛=1

とする．ここで 𝑛は設問番号，𝑘 は選択肢番号，𝑆𝑛 は文
脈，𝑞𝑛 は設問文，𝑜𝑛,𝑘 は 𝑛番目の設問に対する 𝑘 番目の
選択肢テキスト，𝑎𝑛 は正解選択肢のインデックスを表す．

C.1.1 Token-normalized accuracy
以下のテンプレートにより文脈文字列 𝑐𝑛 を構築する：
𝑐𝑛 = 𝑆𝑛 ⊕ "\n\n" ⊕ “問題: ” ⊕ 𝑞𝑛 ⊕ "\n" ⊕ “回答: ” (2)

選択肢 𝑜𝑛,𝑘 のトークン列を 𝑡 = (𝑡1, . . . , 𝑡𝐿) として，𝑐𝑛 を
条件としたトークン生成の対数尤度をトークン数で正規
化したスコアを

𝑠𝑛,𝑘 =
1
𝐿

𝐿∑
𝑖=1

log 𝑃𝜃 (𝑡𝑖 | 𝑐𝑛, 𝑡<𝑖) (3)

と定義し，予測ラベルを以下で定める．

𝑎̂𝑛 = argmax
𝑘∈{1,...,𝐾 }

𝑠𝑛,𝑘 (4)

C.1.2 PMI-based accuracy
PMIに基づく補正のため，以下のテンプレートにより
条件付き文脈 𝑐 (𝑐)𝑛 と非条件付き文脈 𝑐 (𝑢) を構築する：

𝑐 (𝑐)𝑛 = “問題: ”⊕ 𝑞𝑛 ⊕ "\n"⊕ “回答: ”, 𝑐 (𝑢) = “回答: ” (5)

選択肢 𝑜𝑛,𝑘 の PMIスコアを

𝑠𝑛,𝑘 = log 𝑃𝜃 (𝑜𝑛,𝑘 | 𝑐 (𝑐)𝑛 ) − log 𝑃𝜃 (𝑜𝑛,𝑘 | 𝑐 (𝑢) ) (6)

と定義し，予測ラベルを以下で定める．

𝑎̂𝑛 = arg max
𝑘∈{1,...,𝐾 }

𝑠𝑛,𝑘 (7)

D 実験データの品質分布
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図 5 実験条件ごとの品質分布．𝑞edu ビンごとの難易度構
成比を示す．
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