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本日の話題
• 大規模言語モデルの構築に使われる言語コーパスとは

• 大規模言語モデルが生成するテキストの特徴
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大規模言語モデルの構築に使
われる言語コーパスとは
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https://lifearchitect.ai/models-table/による
言語モデル近況

2025/8/4 NII言語資源小委員会資料（相澤： ） 4

LLMの訓練に使われるテキスト
のさらなる増加

(B)=Billion=109=10億



FineWebコーパス構築の例
データセット公開サイト：
https://huggingface.co/datasets/HuggingFaceFW/fineweb

“15 trillion tokens of the finest data the  web 
has to offer”
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The FineWeb Datasets: Decanting the Web for the Finest Text Data at Scale
Guilherme Penedo, Hynek Kydlíček, Loubna Ben allal, Anton Lozhkov, Margaret Mitchell, Colin Raffel, Leandro Von Werra, Thomas Wolf
NeurIPS 2024 Track Datasets and Benchmarks Spotlight
https://arxiv.org/abs/2406.17557

FineWeb2: One Pipeline to Scale Them All -- Adapting Pre-Training Data Processing to Every Language 
Penedo, Guilherme, Hynek Kydlíček, Vinko Sabolčec, Bettina Messmer, Negar Foroutan, Amir Hossein Kargaran, Colin Raffel, Martin Jaggi, 
Leandro Von Werra, and Thomas Wolf. 2025.
arXiv [Cs.CL]. arXiv. http://arxiv.org/abs/2506.20920.

https://huggingface.co/datasets/HuggingFaceFW/fineweb


15 Trillion トークン
• 15000000000000 トークン
• ２億冊の本に相当
• 国会図書館12館分
• 恐らく、これまで出版された本より多い量のテキスト

• 参考：BCCWJ 1億語（短単位）
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Common Crawl https://commoncrawl.org/

• Common Crawlは、研究および分析の目的でインターネット
（Web文書）のコピーを無償で提供する非営利団体
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https://commoncrawl.github.io/cc-
crawl-statistics/plots/crawlsize

年ごとの収集データ

データの累積サイズ
（ページ）

311ページ

https://commoncrawl.org/


FineWeb
“The performance of a large language model (LLM) depends 
heavily on the quality and size of its pretraining dataset.”
“大規模言語モデル（LLM）の性能は、その事前学習データセッ
トの品質とサイズに大きく依存する。”
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「品質」をどうやって向上させるか？

The FineWeb Datasets: Decanting the Web for the Finest Text Data at Scale
Guilherme Penedo, Hynek Kydlíček, Loubna Ben allal, Anton Lozhkov, Margaret Mitchell, Colin Raffel, Leandro Von Werra, Thomas Wolf
NeurIPS 2024 Track Datasets and Benchmarks Spotlight



Web ページ ≠テキスト
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ページソース

クリーニング

抽出される “テキスト”

What is Common Crawl?
Common Crawl is a 
501(c)(3) non-profit 
organization dedicated to 
providing a copy of the 
Internet to Internet 
researchers, companies 
and individuals at no cost 
for the purpose of research 
and analysis.
....

英語以外の文書
定型文
メニューテキスト
...



コーパスの「品質」の測り方
• サンプルしたコーパスで小さなLLMを訓練する
• 自然言語処理のベンチマーク問題を解かせて性能を測定

• 高い性能が得られる方が「よい」コーパス
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コーパス１で
訓練LLM タスク性能１

コーパス２で
訓練LLM タスク性能２

What is the second most 
common element in the 
solar system?
[ "Iron", "Hydrogen", 
"Methane", "Helium" ]

MMLU: 
https://huggingface.co/datasets/cais/
mmlu/viewer/astronomy?views%5B%5
D=astronomy_test



コーパスのクリーニング
• ウェブページからテキストを抽出
• 「同じ」とみなされる文書が複数ある場合、重複を除く
• 経験則に基づくフィルターを適用
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The FineWeb Datasets: Decanting the Web for the Finest Text Data at Scale
Guilherme Penedo, Hynek Kydlíček, Loubna Ben allal, Anton Lozhkov, Margaret Mitchell, Colin Raffel, Leandro Von Werra, Thomas Wolf
NeurIPS 2024 Track Datasets and Benchmarks Spotlight

前処理の
積み重ね
で少しず
つ性能改

善



さらなる品質管理：FineWeb-Edu
• 15兆トークンのコーパスから「教

育的価値（educational value）」
の高い文書だけを集めて 1.3兆トー
クンのサブコーパスを構築

• 手順
• 既存のLLM（ Llama-3-70B-

Instruct ）を使って、サンプルした
460,000ウェブページの「教育的価
値」を0～5 スケールで自動評価

• その結果を正解だとみなして軽量な自
動分類器を訓練

• 分類器をコーパスの全文書に適用
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The FineWeb Datasets: Decanting the Web for the Finest Text Data at Scale
Guilherme Penedo, Hynek Kydlíček, Loubna Ben allal, Anton Lozhkov, Margaret Mitchell, Colin Raffel, Leandro Von Werra, Thomas Wolf
NeurIPS 2024 Track Datasets and Benchmarks Spotlight



教育的価値を判定するためのプロンプト
Below is an extract from a web page.  Evaluate whether the page has a high educational value and could be useful in an educational setting for 
teaching from primary school to grade school levels using the additive 5-point scoring system described below. Points are accumulated based on 
the satisfaction of each criterion:
- Add 1 point if the extract provides some basic information relevant to educational top- ics, even if it includes some irrelevant or non-academic 
content like advertisements and promotional material.
- Add another point if the extract addresses certain elements pertinent to education but does not align closely with educational standards. It might 
mix educational content with non-educational material, offering a superficial overview of potentially useful topics, or presenting information in a 
disorganized manner and incoherent writing style.
- Award a third point if the extract is appropriate for educational use and introduces key concepts relevant to school curricula. It is coherent 
though it may not be comprehensive or could include some extraneous information. It may resemble an introductory section of a textbook or a 
basic tutorial that is suitable for learning but has notable limitations like treating concepts that are too complex for grade school students.
- Grant a fourth point if the extract highly relevant and beneficial for educational purposes for a level not higher than grade school, exhibiting a 
clear and consistent writing style. It could be similar to a chapter from a textbook or a tutorial, offering substantial educational content, including 
exercises and solutions, with minimal irrelevant information, and the concepts aren’t too advanced for grade school students. The content is 
coherent, focused, and valuable for structured learning.
- Bestow a fifth point if the extract is outstanding in its educational value, perfectly suited for teaching either at primary school or grade school. It 
follows detailed reasoning, the writing style is easy to follow and offers profound and thorough insights into the subject matter, devoid of any non-
educational or complex content.
The extract: <EXAMPLE>.
After examining the extract:
- Briefly justify your total score, up to 100 words.
- Conclude with the score using the format: "Educational score: <total points>"
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以下はウェブページからの抜粋です。  以下の5段階評価システムを使用して、このページが小学校から中学校までの教育現場で教育的
な価値が高く、教育に役立つかどうかを評価してください。各基準を満たすごとにポイントが加算されます：
- 抜粋が教育的なテーマに関連する基本的な情報を提供している場合（広告や宣伝資料などの関連性のない内容や非学術的な内容を含

む場合でも）、1点を加算します。
- 抜粋が教育に関連する特定の要素を扱っているが、教育基準と密接に一致していない場合、さらに1点を加算します。教育コンテン

ツと非教育コンテンツを混合し、有用なトピックの表面的な概要を提供したり、情報が整理されていない、または論理的でない文章
スタイルで提示されている場合があります。

- 抽出物が教育目的に適しており、学校カリキュラムに関連する重要な概念を導入している場合、3点を付与します。文章は一貫性が
ありますが、包括的ではない可能性があり、余分な情報を含む場合があります。教科書や基本的なチュートリアルの導入部分のよう
なもので、学習に適していますが、小学校の生徒には複雑すぎる概念を扱うなどの顕著な制限があります。

- 4点を与える場合、抽出物が小学校レベル以下の教育目的に極めて関連性が高く有益であり、明確で一貫した文章スタイルを示して
いる場合。教科書の一章やチュートリアルに類似し、演習問題と解答を含む実質的な教育コンテンツを提供し、不要な情報は最小限
で、小学校の生徒にとって概念が過度に高度でない場合。内容は一貫性があり、焦点を絞り、構造化された学習に価値がある。

- 抽出物が教育的な価値において卓越しており、小学校または小学校レベルでの教育に完全に適している場合、5点を与えます。詳細
な論理展開を伴い、文章スタイルは理解しやすく、テーマに関する深い洞察を提供し、非教育的な内容や複雑な要素を含まないもの。

抜粋: <EXAMPLE>
抜粋を検討した後に:
- 総得点を100字以内で簡潔に説明して下さい。
- 最後に “Educational score: <total points>”というフォーマットでスコアを示して下さい。

The FineWeb Datasets: Decanting the Web for the Finest Text Data at Scale
Guilherme Penedo, Hynek Kydlíček, Loubna Ben allal, Anton Lozhkov, Margaret Mitchell, Colin Raffel, Leandro Von Werra, Thomas Wolf
NeurIPS 2024 Track Datasets and Benchmarks Spotlight

DeepLの翻訳を人手で確認



言語モデルの学習
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事前学習 中間学習 事後学習



事前学習（Pre-Training）
• 大きなコーパスを使った大規模なモデル学習
• コーパスは目的に応じて配合
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LLM-jp-3.1モデルの例

LLM-jpコーパス
v1 

(2023/8)

https://gitlab.llm-
jp.nii.ac.jp/datasets/llm-jp-corpus-v1

LLM-jpコーパス
v2

(2023/12)

https://gitlab.llm-
jp.nii.ac.jp/datasets/llm-jp-corpus-v2

LLM-jpコーパス
v3

(2024/4)

https://gitlab.llm-
jp.nii.ac.jp/datasets/llm-jp-corpus-v3

LLM-jpコーパス
v4

(2025/6)

https://gitlab.llm-
jp.nii.ac.jp/datasets/llm-jp-corpus-v4

456Bトークン 720Bトークン 1.7Tトークン 19.5Tトークン
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事前学習（Pre-Training）
• 大きなコーパスを使った大規模なモデル学習
• コーパスは目的に応じて配合
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LLM-jp-3.1モデルの例

LLM-jpコーパス
v1 

(2023/8)

https://gitlab.llm-
jp.nii.ac.jp/datasets/llm-jp-corpus-v1

LLM-jpコーパス
v2

(2023/12)

https://gitlab.llm-
jp.nii.ac.jp/datasets/llm-jp-corpus-v2

LLM-jpコーパス
v3

(2024/4)

https://gitlab.llm-
jp.nii.ac.jp/datasets/llm-jp-corpus-v3

LLM-jpコーパス
v4

(2025/6)

https://gitlab.llm-
jp.nii.ac.jp/datasets/llm-jp-corpus-v4

456Bトークン 720Bトークン 1.7Tトークン 19.5Tトークン
言語 サブコーパス トークン

数

日本語 Wikipedia 1B
mC4 136B

英語 Wikipedia 5B
Pile 176B

コード Stack 148B

言語 サブコーパス トークン
数

日本語 Wikipedia 1B
CC 390B

英語 Wikipedia 5B
Pile 176B

コード Stack 148B

言語 サブコーパス トークン数

日本語 Wikipedia 1B
CC 380B
NDL 
PDF/HTML

207B

英語 Wikipedia 5B
Dolma 945B

他言語 中韓Wikipedia 1B

コード Stack 114B

言語 サブコーパス トークン数

日本語 FineWeb-2 236B
CC 223B
Web PDF/HTML 100B

Others 129B
英語 FineWeb 17.6T

Others 200B
他言語 中韓 841B
コード Stack, StarCoder 218B
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中間学習（Mid-Training）

• 中間学習: 事前学習と事後学習の間に行う，中規模のモデル学習
• たとえば下流タスクに近い指示応答ペアを合成
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### Instruction:
『リンクの冒険』に関する文章から、ゲームの発売日と発売プラットフォームを抽出してください。

『リンクの冒険』（リンクのぼうけん、英題: Zelda II: The Adventure of Link）は、任天堂より1987年1月14日に発売されたファ
ミリーコンピュータ ディスクシステム用アクションロールプレイングゲーム。パッケージおよびタイトル画面では『THE 
LEGEND OF ZELDA 2 リンクの冒険』と表記され、テレビCMでは『ゼルダの伝説パート2 リンクの冒険』と紹介している。

### Response:
「リンクの冒険」の発売日は1987年1月14日で、発売プラットフォームはファミリーコンピュータ ディスクシステムです。

LLM-jp-3.1モデルの例



事後学習（Post Training）

• 人間が「望ましい出力」を指示することにでモデルをチューニング
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LLM-jp-3.1モデルの例

2. Learning from Human Feedback (LHF)1. Instruction Tuning
### Instruction:
テレビ会議システムを導入する際に考慮すべきポイン
トについて教えてください。

### Response:
テレビ会議システムの導入にはいくつか重要なポイン
トがあります。以下にその主な項目を挙げてみます。
1. **ニーズの分析**: まず、会社や組織が必要とする
機能を具体的に把握することが重要です。人数や会議
の頻度、参加者の立地などによって最適なシステムが
異なるからです。
2. **予算**: …

### Instruction:
父とは疎遠なのですが、もう一度連絡を取りたいと
思っています．．．

### Response:
メールが一番簡単だと思います。「一緒に過ごした楽
しい時間は一生忘れない」とか、そういうことを付け
加えてもいいかも。

### Response:
メールにしたほうがいいと思う。なぜ聞くのですか？
他の方法の方がいいと思う理由があるのですか？.



オープンな言語モデルの重要性
• オープンな言語モデルにも、いろいろな種類がある

• モデル自体がダウンロードきても訓練に使ったデータは公開されてい
ない場合が大半
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（参考）英語でフルオープンなモデルの代表：OLMo (Allen Institute for AI) https://allenai.org/olmo
“We believe it is essential for the research community to have access to powerful, truly open LMs.”

OLMo 2 32B (2025.5.1) : the first fully-open model to outperform GPT3.5-Turbo and GPT-4o mini on a suite of 
popular, multi-skill academic benchmarks.

Full training data used for these models, including code that produces the training data.
Full model weights, training code, training logs, training metrics, and inference code.
 500+ checkpoints per base model, from every 1000 steps during the training process.
Adapted versions of the 7 billion parameter model, and an intermediate checkpoint before preference-tuning.
Evaluation code.
Fine-tuning code and adapted models.
All code, weights, and intermediate checkpoints are released under the Apache 2.0 License.



大規模言語モデルが出力する
テキスト
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大規模言語モデルの「口癖」（Idiosyncrasies）

Mingjie Sun, Yida Yin, Zhiqiu Xu, J Zico Kolter, Zhuang Liu: “Idiosyncrasies in Large Language 
Models.” ICML 2025 https://arxiv.org/abs/2502.12150

• 生成テキストからLLMを特定できるか？

• ChatGPT, Claude, Grok, Gemini,  and DeepSeekの５つの識別
では精度 97.1 で特定可能
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https://arxiv.org/abs/2502.12150


生成テキストに基づくLLMの識別実験
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Mingjie Sun, Yida Yin, Zhiqiu Xu, J Zico Kolter, Zhuang Liu: “Idiosyncrasies in Large Language Models.” 
ICML 2025 https://arxiv.org/abs/2502.12150

各モデルから
の出力を訓練
データにして
自動分類器を
作成

https://arxiv.org/abs/2502.12150


識別性能
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Mingjie Sun, Yida Yin, Zhiqiu Xu, J Zico Kolter, Zhuang Liu: “Idiosyncrasies in Large Language Models.” 
ICML 2025 https://arxiv.org/abs/2502.12150

入力テキストの長さ

入力が512
トークンの場
合、97%の正
解率

最初の１トー
クンでも50%
の正解率

https://arxiv.org/abs/2502.12150


実際に起きていること？
①語順をランダムに入れ替えたした場合の性能
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Mingjie Sun, Yida Yin, Zhiqiu Xu, J Zico Kolter, Zhuang Liu: “Idiosyncrasies in Large Language Models.” 
ICML 2025 https://arxiv.org/abs/2502.12150

語順を入れ替
えても性能あ
まり落ちない

⇒語の分布が
違う

https://arxiv.org/abs/2502.12150


特徴的なフレーズ
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Mingjie Sun, Yida Yin, Zhiqiu Xu, J Zico Kolter, Zhuang Liu: “Idiosyncrasies in Large Language Models.” 
ICML 2025 https://arxiv.org/abs/2502.12150

https://arxiv.org/abs/2502.12150


実際に起きていること？
①意味を変えないよう言い換えをした場合の性能
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Mingjie Sun, Yida Yin, Zhiqiu Xu, J Zico Kolter, Zhuang Liu: “Idiosyncrasies in Large Language Models.” 
ICML 2025 https://arxiv.org/abs/2502.12150

言い換えても
性能あまり落
ちない

⇒内容も違う

https://arxiv.org/abs/2502.12150


出力をCatGPTに与えて特徴を説明させる
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Mingjie Sun, Yida Yin, Zhiqiu Xu, J Zico Kolter, Zhuang Liu: “Idiosyncrasies in Large Language Models.” 
ICML 2025 https://arxiv.org/abs/2502.12150

https://arxiv.org/abs/2502.12150


いくつかの示唆
• LLMの構築・推論過程のどこで出力の特徴が付与されるのか？
• 出力からモデルの来歴（どのようなデータで訓練されたのか）

が推測できる？
• LLMによって自動生成されたテキストを人間は識別できるの

か？
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People who frequently use ChatGPT for writing tasks are accurate and 
robust detectors of AI-generated text (Russell et al., ACL 2025)

日ごろLLMを使う人は精度高
く識別できる



LLMによって自動生成されたテキストを
人間は識別できるのか？
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People who frequently use ChatGPT for writing tasks 
are accurate and robust detectors of AI-generated text 
(Russell et al., ACL 2025)

日ごろLLMを使う人は精度高
く識別できる



AIが生成する論文の検出
（AI生成文に特徴的な単語）
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Gray, Andrew. 2024. “ChatGPT ‘Contamination’: Estimating the 
Prevalence of LLMs in the Scholarly Literature.” arXiv [Cs.DL]. 
arXiv. http://arxiv.org/abs/2403.16887.

“The AI text detector erroneously 
identi fied up to 8% of the known 
real abstracts as AI-generated text.”
Rashidi, Hooman H., et. al. 2023. “The ChatGPT 
Conundrum: Human-Generated Scientific Manuscripts 
Misidentified as AI Creations by AI Text Detection Tool.” 
Journal of Pathology Informatics 14 (100342): 100342.

Kobak D, et.al. Delving into LLM-assisted writing in biomedical publications through 
excess vocabulary. Sci Adv. 2025 Jul 4;11(27):eadt3813. doi: 10.1126/sciadv.adt3813. 
Epub 2025 Jul 2. (Fig. 2 (A))

論文中で生成AIテキストを特徴づける語

8%の抄録を誤ってAIによる生成と判定



LLMと言語コーパス
• 言語コーパス構築を支援するためのLLM

• LLMのための高信頼言語資源としての言語コーパス
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Q&A
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