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概要
大規模言語モデル（LLM）の事前学習では，高品

質なテキストを用いることが望ましい．本研究で
は，文書の「教育的価値」に着目した 2種類の軽量
な分類器を構築して，各文書に品質スコアを付与
し，大規模日本語ウェブコーパスから高品質なテキ
ストを抽出する手法を提案する．実験により，提案
手法を適用することで，同等の学習計算規模で日
本語の知識に関する LLMの能力をより効率的に向
上できることを示した．また，分類器の特性比較，
ヒューリスティック・ルールの調整，学習のエポッ
ク数を増やす実験などを通じて，提案手法の実用性
や LLM構築の最良慣行について検証する．

1 はじめに
LLM の性能はスケーリング則 [1] に従い，パラ

メータ数，計算予算，訓練データ量との間にべき乗
則が成り立つと言われている．ところが，単に数量
を増やせばLLMが高性能になるのではなく，適切な
アーキテクチャの選択や高品質な訓練データの準備
が欠かせない．LLMの訓練データとして，Common
Crawl1）と呼ばれるウェブアーカイブを活用するこ
とが多く，英語では RefinedWeb [2]や RedPajama [3]，
日本語では Okazakiら [4]，新里ら [5]，榎本ら [6]，
Tolmachevら [7]等の構築例がある．
最近では，学習に用いるウェブ文書を厳選する

と，同じ訓練データ量でも高い性能を達成できると
報告されている．Penedoら [8]は学校のカリキュラ
ムへの関連性や内容の有益性を評価基準とした「教
育スコア」を付与する分類器を構築し，ウェブ文書
をスコア付けすることで，LLMにとって「教育的価
値」の高い訓練データ（FineWeb-Edu）を構築した．

1） https://commoncrawl.org/

また，Liら [9]は OpenHermes2.5 [10]や ELI52）を正
例として訓練した分類器を用い，高品質な英語コー
パス（DCLM-baseline）を構築した．
本研究では，LLMの知識や一般教養を高めること
を「教育」の主眼と捉え，教育的価値の高いテキス
トを厳選した Swallowコーパス v2を構築する．具
体的には，文書の教育的価値を判定する 2種類の分
類器を構築し，日本語ウェブコーパスから教育的価
値の高い文書を厳選する手法を提案する．また，構
築したコーパスで LLMの継続事前学習を行い，提
案手法の有効性や LLM構築の最良慣行を多角的に
検証する．本研究で得た知見は以下の通りである．

1. 提案手法は主に，日本語の知識系タスク（QA，
教養科目，翻訳）の性能改善に有効である．

2. 教育的価値の分類器の訓練データとして，特定
の文書（Wikipedia）を正例とするよりも，LLM
に教育的価値を採点させた文書を用いるほう
が，より広範な文書に適切なスコアを付与でき
るため，汎用性・有効性が高い．

3. Swallowコーパス v1 [4]で採用されていたフィ
ルタリング・ルールよりも，提案手法の方がよ
り LLMの知識や一般教養を高められる．

4. 学習トークン数の増加を狙い，エポック数を増
やしても提案手法の有効性は変わらないが，過
度にエポック数を増やすと性能が低下する．

2 Swallowコーパス v2の構築
Swallowコーパス v2は，Common Crawlから日本
語テキストを抽出し，重複除去を済ませてから提案
手法で品質フィルタリングを行い，LLMにとって
教育的価値の高い文書を厳選するという手順で構築
される．日本語テキストの抽出3）や重複除去4）の実

2） 専門知識を一般人に分かりやすく説明するための掲示板．
3） https://github.com/swallow-llm/swallow-corpus

4） https://github.com/swallow-llm/doubri
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装は Swallowコーパス v1 [4]の時と同一であるが，
v2では Common Crawlの利用範囲を拡大し，2013年
から 2023 年末までの 94 アーカイブを用いた．ま
た，v1では重複除去を品質フィルタリング後に行っ
ていたが，これを先に済ませることで，品質フィ
ルタリングの手法を後から試行錯誤できるように
なった．重複除去後のコーパスの規模は約 3.2兆文
字（約 19億ページ）である．
品質フィルタリングでは，ヒューリスティック

ルールに基づく手法（付録・表 4）を適用してから，
提案する分類器（3 節）を適用する．ヒューリス
ティックルールは，v1で設計したルールを緩和し，
有益な文書を過度に除去することを防いだ．具体的
には，(1)文の平均文字数，(2)非日本語文字の割合，
(3)複数回登場する 5～10gramの割合などのルール
を取りやめ，論文などの学術的な文書や英語教材な
どの多言語文書を除去しすぎないように調整した．

3 教育的価値の分類器
本研究では先行研究 [8, 9]を参考に，(1)内容が学

術的・教養的である，(2)物事を分かりやすく教え
ている，の 2点を満たす文書が「教育的」であると
考える．そして，(1)学術分野のWikipedia記事，(2)
教育的価値を LLMに自動採点させたウェブ文書を
訓練データとして，2 種類の分類器を fastText [11]
で学習した．本稿では前者を Wiki分類器，後者を
LLM 分類器と呼ぶ．いずれの分類器も文字 𝑛-gram
（𝑛 = 2, 3）を特徴量とした．fastText は CPU で高速
に動作し，大量の文書を低コストで処理できる．構
築した分類器は HuggingFace上で公開5）している．

3.1 Wiki分類器
従来研究では，Wikipedia を高品質なテキストの

お手本として用いることがある [5, 9, 12]．そこで，
本研究ではWikipedia記事を教育的な文書の正例と
見なし，分類器を構築した．人物に関する記事な
ど，必ずしも教養的とは言えない記事もあるため，
学術分野のカテゴリ6）に属する日本語 Wikipedia記
事 37,999件を抽出し，訓練データの正例とした．ま
た，負例は Swallowコーパス v2からランダムにサ
ンプリングした文書 37,999件とした．Wiki分類器
を fastTextの二値分類器として訓練し，正例の予測
確率（0～1）を文書の教育的スコアとした．

5） https://huggingface.co/tokyotech-llm/edu-classifier

6） https://ja.wikipedia.org/wiki/学問の一覧 をもとに，
ヒューリスティクスで 2,000件のカテゴリを選択した．

表 1 Wiki分類器と LLM分類器の精度
Wiki LLM

セット Acc 4-Acc RMSE MAE 2-Acc

訓練 0.998 0.908 0.334 0.209 0.960
評価 0.995 0.667 0.565 0.399 0.899

3.2 LLM分類器
FineWeb-Edu [8]を参考に，ウェブ文書に教育的ス

コアを自動付与した．具体的には，Swallowコーパ
スから 20万件の文書をランダムに抽出し，さらに
独自に選定したウェブ記事 31,059 件を加え，訓練
データとした．Llama 3.1 70B Instructにプロンプト
（付録・図 3）を与え，「高度に学術的なトピックか」
「深い洞察や議論を提供しているか」「一般向けに分
かりやすいか」の 3つの基準で文書を自動採点した．
各基準が 1点の配点を持つこととし，3点満点の加
点方式のスコアを算出するように LLMに指示した．
自動採点された文書を訓練データとして，LLM分
類器を fastTextで訓練した7）．LLM分類器は教育的
スコアの点数（0,1,2,3）を予測する 4クラス分類器
として訓練し，各ラベルの予測確率に基づくスコア
の期待値（0～3）を文書の教育的スコアとした．

3.3 分類器の評価と適用
Wiki分類器と LLM分類器の精度を表 1に示す．

Wiki分類器は評価セットで 99%以上の正解率（Acc）
を達成した．LLM分類器は 4クラス分類であるた
め，二値分類よりも難易度が高く，ラベル予測の正
解率（4-Acc）そのものは低いが，二乗平均平方根誤
差（RMSE）や平均絶対誤差（MAE），スコア 1.5を
閾値とした二値分類の正解率（2-Acc）は良好で，十
分な性能であると判断した．

Swallowコーパス v2全体にこれらの分類器を適用
し，得られた教育的スコアの分布を図 1に描いた．
Wiki分類器は算出されるスコアが 0付近に偏ってお
り，コーパス中に Wikipedia記事と類似する文書が
あまり含まれていないことを反映している．一方，
LLM分類器はスコア分布のピークが 1付近にあり，
サンプルデータに LLMが直接付与したスコア分布
（表 5）ともほぼ一致している．スコアが 1.5以上の
文書は全体の約 15%であり，教育的価値が高いと判
断される文書の割合はあまり高くない．

7） LLM分類器という名前ではあるが，LLMの役割は全ての
ウェブ文書を分類することではなく，fastText分類器の訓練
データを作成することである．
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表 2 継続事前学習前後の日英ベンチマークスコア比較
QA QA QA 教養科目 英日翻訳 日英翻訳 要約 機械読解 数学 コード生成 swallow-evaluation 教養科目

実験設定 JCom. JEMHopQA NIILC JMMLU WMT20 WMT20 XL-Sum JSQuAD MGSM JHumanEval 日本語 英語 pfgen-bench

Llama 3 8B (ベース LLM) 0.836 0.445 0.400 0.456 0.220 0.209 0.176 0.888 0.332 0.331 0.429 0.565 0.403

分類器なし (ベースライン) 0.875 0.463 0.563 0.469 0.270 0.201 0.212 0.888 0.328 0.239 0.451 0.488 0.609

Wiki分類器 Top 10% 0.891 0.553 0.607 0.484 0.297 0.226 0.209 0.895 0.284 0.241 0.469 0.499 0.639
Top 10–30% 0.880 0.446 0.534 0.453 0.271 0.209 0.183 0.892 0.304 0.228 0.440 0.492 0.612

LLM分類器 Top 10% 0.886 0.495 0.599 0.502 0.283 0.209 0.193 0.898 0.336 0.248 0.465 0.502 0.665
Top 10–30% 0.893 0.501 0.562 0.460 0.281 0.205 0.191 0.900 0.348 0.257 0.460 0.496 0.626

Swallowコーパス v1のヒューリスティックルールをそのまま適用する場合
分類器なし 0.886 0.456 0.561 0.457 0.261 0.178 0.197 0.891 0.344 0.223 0.445 0.481 0.617
Wiki分類器 Top 10% 0.885 0.534 0.595 0.464 0.280 0.185 0.197 0.892 0.272 0.231 0.453 0.482 0.640
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図 1 Swallowコーパス v2の教育的スコアの分布

4 実験
提案手法の有効性を検証するため，構築したコー

パスを用いて LLMの継続事前学習を行った．ベー
ス LLMには Llama 3 8B [13]を使用し，訓練データ
量を 500億トークン（50BT）とした．より実際のシ
ナリオ8）に近づけるため，学習時に日本語Wikipedia
（1.69BT）を混ぜることにし，Swallow コーパス v2
からは 48.31BTを取り出した．
評価には，llm-jp-eval [14]などの複数のツールを

改変・統合した swallow-evaluation9）（Ver. 202407）を
用い，日英の幅広いタスクで LLMの性能を網羅的
に評価した．評価タスクは Swallow の開発で共通
に用いられている10）10件の日本語理解・生成タス
ク [15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22]と 9件の英語理解・生
成タスク [23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31]のほかに，
今城らが作成した pfgen-bench [32]を追加で用いた．

8） Wikipediaテキストは Common CrawlではなくWikipediaの
ダンプから取り出す方が確実であるため，Swallowコーパス
から除外している．

9） https://github.com/swallow-llm/swallow-evaluation

10） https://swallow-llm.github.io/evaluation/about.ja
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図 2 大規模学習を想定した模擬実験の日本語性能推移

4.1 品質フィルタリングの効果検証
提案した分類器やヒューリスティックルールを比
較する実験を行った．分類器のスコアの閾値は上位
10%もしくは上位 10～30%とした．また，2節で述
べたルールの効果を検証するため，Swallowコーパ
ス v1のルールを適用した場合も比較対象とした．
表 2 に各タスクの評価結果を示した（日本語タ
スクに関してはタスク毎のスコアも示した）．Wiki
分類器や LLM分類器の上位 10%の文書を用いた場
合，分類器を用いない場合と比較して日本語の知
識に関するタスクを中心にスコアが改善しており，
主に教養科目（JMMLU，pfgen-bench），QA（JCom.，
JEMHopQA，NIILC），英日翻訳（WMT20）の伸びが
大きい．特に JMMLUは 1.3ポイントの伸びから 4.6
ポイントの伸びに改善しており，教育的な文書が専
門知識の獲得に貢献することを示唆している．
一方で，要約（XL-Sum）や機械読解（JSQuAD）
のような知識量よりも日本語の基礎能力が重要なタ
スクや，数学（MGSM）やコード生成（JHumanEval）
のような言語個別性が低い推論能力を要求するタス
ク [33] に対して，提案手法の効果は限定的であっ
た．4.3節では，数学やソースコードの英語コーパ
スを併用した学習によって，日本語の数学やコード
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表 3 Swallowモデル（8B）の日英ベンチマークスコア比較
分類器 QA QA QA 教養科目 英日翻訳 日英翻訳 要約 機械読解 数学 コード生成 swallow-evaluation 教養科目

モデル Wiki LLM JCom. JEMHopQA NIILC JMMLU WMT20 WMT20 XL-Sum JSQuAD MGSM JHumanEval 日本語 英語 pfgen-bench

Llama 3 (ベース LLM) － － 0.836 0.445 0.400 0.456 0.220 0.209 0.176 0.888 0.332 0.331 0.429 0.565 0.403
Llama 3 Swallow × × 0.895 0.485 0.564 0.470 0.276 0.222 0.198 0.895 0.424 0.289 0.472 0.542 0.646

Llama 3.1 (ベース LLM) － － 0.844 0.446 0.405 0.477 0.221 0.208 0.179 0.896 0.356 0.327 0.436 0.564 0.409
Llama 3.1 Swallow v0.1 ○ × 0.912 0.509 0.601 0.518 0.291 0.231 0.202 0.899 0.460 0.281 0.491 0.558 0.671
Llama 3.1 Swallow v0.2 ○ ○ 0.911 0.510 0.627 0.525 0.296 0.233 0.198 0.892 0.464 0.336 0.499 0.555 0.704

生成のタスク性能を補完できることを確認する．
Wiki 分類器と LLM 分類器の比較 2 つの分類器

をスコア上位 10%で用いた際，平均スコアは同水準
となるが，Wiki分類器は翻訳タスク，LLM分類器
は教養科目タスクでの改善幅が大きい．これに対し
て，スコア上位 10～30%を用いた場合，Wiki分類器
はベースラインを下回る結果であったが，LLM分類
器は上位 10%での改善傾向を維持し，ベースライン
の性能を上回った．3.3節で確認した通り，Wiki分
類器はWikipediaと類似した文書の検出を想定して
いるため，教育的と見なす文書の範囲が狭い可能性
がある．これに対し，LLM 分類器はより広範な文
書で訓練されているため，この差が生じたと考えら
れる．ゆえに，LLM分類器を主に採用し，Wiki分
類器を補助的に併用することが最良慣行であろう．
ヒューリスティックルールの調整 Swallowコー

パス v1 のルールを採用した場合，分類器の適用
有無によらず，教養科目（JMMLU）や日英翻訳
（WMT20）などのタスクのスコアが下落した．この
結果は，Swallowコーパス v1のルールが適切ではな
いため，学習に有用な文書や対訳を含む文書を除去
してしまったことを示唆している．ルールの調整が
進み，より教育的な文書を厳選できるようになった
ことは，本研究の貢献の一つである．

4.2 大規模学習を想定した模擬実験
提案手法では教育的スコアの閾値を設定し，教育

的と判断された文書のみを用いるため，学習データ
の品質は高まるが，量は減少してしまう．LLMの学
習により多くの学習データが必要な場合，教育的ス
コアの閾値を維持したまま複数エポックの学習を行
うのか，教育的スコアの閾値を下げてデータ量を増
やすのか，選択を迫られる．そこで，Swallowコー
パス v2の全量相当（709BT）を，LLM分類器でス
コア上位 10%（93.1BT）または上位 30%（238.6BT）
の文書のみで学習すると仮定し，必要なエポック数
𝑇 をそれぞれ算出する．そして，これらのエポック
数 𝑇 で学習を行った場合にも提案手法が有効性を
保てるかどうか検証した．ただし，709BTの学習は

コストが高すぎるので，𝑇 エポックの学習で合計
48.31BTの学習量となるようにデータをサブセット
化し（付録 C.2参照），4.1節と同様の実験を行った．
学習トークン数を変化させたときの swallow-

evaluationの日本語平均スコアを図 2に示す．LLM
分類器のスコア上位 30%を用いた学習では，依然と
してベースラインを上回る結果が得られ，学習トー
クン数を増やす場合においても提案手法が有効であ
る．一方で，スコア上位 10%のみを用いた場合は，
エポック数が 3.15～7.62に相当する 20BT以降でス
コアが明確な下落傾向に転じ，最終的にベースライ
ンを下回った．これらの結果や Muennighoffら [34]
の報告を参考にすると，エポック数が 4を超えるよ
うなアップサンプリングは避けるべきであろう．

4.3 Llama 3.1 Swalowの構築
HuggingFace上で公開されているLlama 3.1 Swallow
には本研究の成果が取り込まれている．v0.111）では
Wiki分類器のみ，v0.212）では両方の分類器が使われ
ている．v0.1 と v0.2 の学習設定は他にも異なる点
（付録 C.3）があるため，単純な比較はできない．た
だ，表 3 に示すように，提案手法を適用したモデ
ルは QA，教養科目，翻訳タスクのスコアの改善度
合いが高まっている．また，Cosmopedia [35]や The
Stack v2 [36]など英語コーパスの併用により，いず
れのモデルも数学やコード生成，英語全般のスコア
の劣化を防ぐか，改善を達成している．

5 おわりに
本研究では，文書の教育的価値に着目した分類器
を品質フィルタリングに用い，Swallowコーパス v2
を構築した．提案手法はシンプルながら LLMの日
本語能力の向上を達成し，複数の実験を通じて有効
性を確認した．今後は，本研究で抽出した教育的な
文書と LLMを用い，事前学習データの自動合成 [37]
などでコーパスの品質と量を改善していきたい．

11） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-8B-v0.1

12） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-8B-v0.2
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A ヒューリスティックルール
Swallow コーパス v1 および v2 で採用されているヒューリス
ティックルールの一覧を表 4に示す．v2では v1のルールの一部
を廃止し，有用な文書が過剰に除去されないようにした．

表 4 ヒューリスティック・ルールの一覧
閾値

ルール v1 v2

文や文字の品質に関するルール
日本語の文字数 400未満
ひらがな文字の割合 0.20未満
カタカナ文字の割合 0.50以上 廃止日本語文字の割合 0.50未満
文の平均文字数 90未満／ 200以上
最も長い文の文字数 200以上 廃止
省略記号で終了する文の割合 0.20以上

単語や行の重複に関するルール
他と重複する行／段落の割合 0.30以上
他と重複する行／段落に含まれる文字割合 0.20以上
最頻出の 2-gramの出現回数割合 0.20以上
最頻出の 3-gramの出現回数割合 0.18以上
最頻出の 4-gramの出現回数割合 0.16以上
複数回出現する 5-gramの出現回数割合 0.15以上

廃止
複数回出現する 6-gramの出現回数割合 0.14以上
複数回出現する 7-gramの出現回数割合 0.13以上
複数回出現する 8-gramの出現回数割合 0.12以上
複数回出現する 9-gramの出現回数割合 0.11以上
複数回出現する 10-gramの出現回数割合 0.10以上

有害性に関するルール
NG表現の文字の割合 0.05以上

B LLM分類器の詳細
Llama 3.1 70B Instructで LLM分類器の訓練データに教育的スコ
アを付与させた際のプロンプトを図 3に示す．また，実際に付与
された教育的スコアの分布を表 5に示す．

図 3 教育的スコアの付与に用いたプロンプト

表 5 LLM分類器の訓練データの教育的スコア分布
教育的スコア

データ 0 1 2 3

Swallowコーパス v2 62,768 104,215 20,916 12,081
独自選定したウェブ記事 1,437 4,961 14,684 9,977

C 実験で用いたコーパス
C.1 Swallowコーパス v2の規模

2節で抽出し，4.1節で品質フィルタリングを適用した Swallow
コーパス v2の規模を表 6に示す．

表 6 Swallowコーパス v2の規模
フィルタリング 分量
分類器 ルール トークン ページ

分類器なし －
なし 1,695.98BT 1,907,810,987

厳格（v1） 467.18BT 359,459,885
通常（v2） 709.22BT 454,928,974

Wiki分類器
Top10% 厳格（v1） 59.94BT 34,035,606
Top10% 通常（v2） 63.28BT 43,429,972
Top10–30% 通常（v2） 147.11BT 89,904,750

LLM分類器 Top10% 通常（v2） 93.10BT 45,054,110
Top10–30% 通常（v2） 145.51BT 90,146,778

C.2 大規模学習を想定した模擬実験
章 4.2の実験に用いたコーパスの配合を表 7に示す．例えば，

LLM分類器スコア上位 10%の文書（93.1BT）のみで Swallowコー
パス v2全量相当（709BT）を学習するのに必要なエポック数 𝑇

は 7.62であるため，実験でもこのエポック数 𝑇 を反映できるよ
うにサブセットの量を 6.34BTとした（6.34BT×7.62=48.31BT）．

表 7 大規模学習を想定した模擬実験のコーパス配合
Top10%のサブセット Top10-30%のサブセット

実験設定 トークン エポック 比率 トークン エポック 比率
Top30% 6.34BT 2.54 33% 9.91BT 3.25 67%
Top10% 6.34BT 7.62 100% - - -

C.3 Swallowモデルの学習
4.3 節で説明した Llama 3/3.1 Swallow の学習に用いたコーパ

スの配合を表 8 に示す．実際にはこれらのコーパスを用いて，
Llama 3 Swallowは 100BT，Llama 3.1 Swallow v0.1/v0.2は 230BT，
252BTまで学習を行った．よって，各モデルに用いた日本語テキ
ストの量は単純計算で 82.5BT，124.2BT，172.7BTに相当する．

表 8 Swallowモデルのコーパス配合
トークン（BT）

コーパス 3 3.1 v0.1 3.1 v0.2

日本語 82.5 108.0 137.1

Swallowコーパス v1 80.8 － －
Swallowコーパス v2
Wiki分類器 Top10% － 63.3 40.6
LLM分類器 Top10% － － 93.1
分類器なし － 41.3 －
日本語Wikipedia 1.7 3.4 3.4

英語 13.8 45.0 30.9

ソースコード 3.7 32.0 32.0

合計 100.0 200.0 200.0
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