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概要
大規模言語モデル (LLM)のファインチューニング
における入力系列の作成時には，1つのサンプルに
[PAD] トークンを最大系列長まで連結する Padding
戦略が広く採用される．しかしファインチューニン
グ時には，最大系列長に収まるように複数サンプ
ルを連結し入力系列を作成する Packing戦略を採用
する選択肢も考えられる．この Packing戦略は，複
数のサンプルを連結して入力するので，Padding戦
略と比較して学習効率が高い利点がある．しかし，
Packing戦略が，Padding戦略を採用した時と同様の
学習効果が得られるかどうかは明らかになっていな
い．本研究では，LLM のファインチューニング段
階における，Packing戦略の学習効果を検証し，特定
の学習データに対しては，Padding戦略で学習した
場合と同等の学習効果が得られることを示す．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)は，事前学習によって，
大規模なテキストコーパスから言語に関する知識や
常識的な知識を獲得する [1, 2]．さらに事前学習済
み LLMに対して，入力文（指示文）と回答文のペ
アデータでファインチューニングすることにより，
自然言語で記述された指示文に従って回答を生成す
る能力（指示追従能力）を獲得する [3]．これによ
り，LLMは指示追従能力が向上し，多様な自然言語
処理タスクに対して高い汎化性能を示す．
一般的に『ファインチューニング』時の入力系

列の作成には，Padding 戦略が広く採用される．
Padding戦略は実装が容易である一方で，1サンプル
分のトークン以外を最大系列長まで全て [PAD]トー
クンで埋めるため，計算上無駄な [PAD]トークンが
多く含まれてしまい，メモリ効率や計算効率が最適
ではない [4]．一方で，『事前学習』時には複数のサ
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図 1 Padding 戦略及び Packing 戦略で，前処理済みの
WildChatを用いてファインチューニングした LLMの最終
チェックポイントにおける，7 つの英語理解・生成評価
データセットの正解率平均スコア．7スコア正解率平均の
誤差は約 0.15ポイントであり，Padding戦略と Packing戦
略の両者間において，顕著な差はほとんど見られない．

ンプルを連結し，最大系列長を超えない範囲で入力
系列を作成する Packing戦略 1）が広く用いられてき
た [1, 5]．Packing戦略では，複数のサンプルを 1つ
の入力系列にまとめるので，Padding戦略と比較し
て，使用する [PAD]トークン数が減少し，学習効率
が向上することが期待される．この Packing戦略は，
事前学習段階において，性能や計算効率における優
れた効果が実証されている [6, 1, 5]一方で，ファイ
ンチューニング段階においてどのような学習効果が
得られるのか完全には明らかになっていない．
本研究では，ファインチューニングにおける

Packing戦略の導入が LLMの性能に及ぼす影響を，
下流タスクの定量評価および定性評価から明らかに
することを目的とする．具体的には，Padding戦略
と Packing戦略の学習効果の同一性を厳密に比較調
査するため，1ステップあたりの損失計算対象とな
るトークン数を揃えた上で，Padding戦略と Packing
戦略を用いてファインチューニングした 100学習ス
テップごとのチェックポイントを 7つの英語理解・
生成評価タスクで評価する．その結果，Padding戦
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追加学習用
データセット 𝑪
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図 2 本研究の実験設定における，1学習ステップあたりの損失計算対象となるトークン数を固定した場合の，Padding
戦略と Packing戦略のマイクロバッチ 𝐵の作成例．(1) Padding戦略: 1チャンクに 1サンプルを含めてマイクロバッチサ
イズを 2に設定し，最大系列長 𝐿 に満たない部分を特殊トークン [PAD]で埋める．(2) Packing戦略: 1チャンクに 2サン
プルを含めてマイクロバッチサイズを 1に設定し，最大系列長 𝐿に満たない部分を特殊トークン [PAD]で埋める．

略と Packing戦略が特定の学習データの下では，ほ
とんど同等の学習効果を持つことを示す（図 1）．

2 関連研究
事前学習において，Packing時に，関連するサンプ

ル同士を連結して因果的マスキングを適用すること
で，LLMの文脈内学習能力を向上させることがで
きるという報告が複数挙げられている [7, 8]．また，
連結した複数のサンプルが互いに干渉しないように
各サンプル内の先行トークンのみに条件付けして次
のトークンを予測できるようにする文書内因果的マ
スキング手法も使われ始めている [9, 2]．文書内因
果的マスキング手法は，不要なサンプルからの干渉
を完全に排除できる利点があるが，学習効率に悪影
響を及ぼすことが主張されている [1, 10]．本研究で
は，因果的マスキング適用時のファインチューニン
グ段階における Packing戦略の効果検証のみに焦点
を当て，文書内因果的マスキングやその他のマスキ
ング手法については効果検証調査の範囲外とする．
我々の知る限り，Wangら [4]が初めて，ファイン

チューニング段階における Padding 戦略と Packing
戦略の性能を比較調査している．彼らは，Packing
戦略で学習した LLM は，Padding 戦略で学習した
LLMと比較して，さまざまなベンチマークにおい
て平均的に優れた性能を示すと報告している．しか
し，彼らの実験設定では，Padding戦略と Packing戦
略で，1学習ステップあたりの損失計算対象となる
トークン数が異なるため，正確な比較ができていな
い可能性がある．本研究では，1学習ステップあた
りの損失計算対象となるトークン数を厳密に揃えた

上で，Padding戦略と Packing戦略の学習効果の同一
性を比較調査することを目指す．

3 入力系列の構築戦略
本研究における，ファインチューニング時の入
力系列を作成するための手法である Padding 戦略
と Packing戦略 1）の違いを説明する．図 2に示すよ
うに，WildChat [11]などのファインチューニング用
の学習データサンプル集合を 𝐶 = {𝑐1, . . . , 𝑐𝑁 } と定
義する．ここで，𝑁 はデータサンプル数を表す．ま
た，𝑐𝑖 =

(
(𝑥𝑖1, 𝑦

𝑖
1), . . . , (𝑥

𝑖
𝑚, 𝑦

𝑖
𝑚)

)
(𝑚 ≥ 1) であり，𝑚

はサンプル 𝑐𝑖 に含まれる指示文 𝑥と回答文 𝑦のペア
の個数（複数ターン数）を指す．ファインチューニ
ング段階においては，Padding戦略と Packing戦略の
いずれも，回答文 𝑦に含まれるトークンのみが損失
計算の対象となる．

Padding 戦略 Padding 戦略は，学習データサン
プル集合 𝐶中の，各データサンプル 𝑐𝑖 に対して，最
大系列長 𝐿 に満たない部分を特殊トークン [PAD]で
埋めることで，全入力系列の長さを 𝐿 に揃えたチャ
ンク 𝑆 を作成する手法である．Paddingされたチャ
ンク 𝑆は以下のように表される:

𝑆𝑖 = (𝑐𝑖 [EOS] [PAD] . . . [PAD]) ( |𝑆𝑖 | = 𝐿) (1)

Packing戦略 Packing戦略は，学習データサンプ
ル集合 𝐶 の中から，最大系列長 𝐿 を超えない範囲

1） 本研究で使用する Packing戦略は，事前学習時に頻繁に使
用される複数サンプルを連結していき最大系列長を超えたサ
ンプルは切り詰める戦略とは異なり，最大系列長を超えない
範囲でサンプルを連結し，残りの部分は [PAD]トークンで埋
めるような実装になっていることに注意したい．

― 1699 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



で，複数のデータサンプル 𝑐 を抽出・連結し，最
後に最大系列長 𝐿 に満たない部分を特殊トークン
[PAD]で埋めることで，全入力系列の長さを 𝐿 に揃
えたチャンク 𝑆 を作成する手法である．Packingさ
れたチャンク 𝑆は以下のように表される:

𝑆𝑖 = (𝑐𝑘 [EOS] . . . 𝑐𝑘+𝑙 [EOS] [PAD] . . . [PAD])
( |𝑆𝑖 | = 𝐿)

(2)

ただし，𝑙 + 1は 𝐿 を超えない範囲で Packingされた
チャンク 𝑆に含まれるデータサンプル数を表す．ま
た，一度チャンク 𝑆 に含まれたデータサンプル 𝑐

は，その後の学習データサンプル集合 𝐶 から削除さ
れ，複数回抽出されることはない．

Packing 戦略と Padding 戦略の利点と欠点
Padding 戦略は，1 サンプル分のトークン以外
を最大系列長まで全て [PAD]トークンで埋める簡単
な実装となる利点がある一方で，系列長が短いサン
プル 𝑐が多く含まれる学習データサンプル集合 𝐶 ほ
ど学習時の計算効率が悪くなる．一方，Packing 戦
略は，チャンク 𝑆に各サンプル 𝑐を密に詰め込むこ
とができるので，学習上無駄なトークン [PAD]を最
小限に抑えられ，Padding戦略に比べて計算効率が
高い利点がある．しかし，2章で説明した文書内因
果的マスキングのような特殊なマスキング手法を用
いない限り，連結した複数のサンプル中の不要なサ
ンプルからの干渉を受ける可能性がある．本研究で
は，Padding戦略と比較した Packing戦略の学習効果
の同一性を厳密に比較調査することに焦点を当て
るため，因果的マスキングに特別な工夫は施さず，
Packing戦略と Padding戦略で 1学習ステップあた
りの損失計算対象となるトークン数を揃える．

4 実験設定
本研究では，Padding戦略と Packing戦略の学習効

果の同一性を比較調査するため，1学習ステップあ
たりの損失計算対象となるトークン数を固定した
（図 2）．具体的には，Padding戦略では 1チャンクに

1サンプルを含めてマイクロバッチサイズを 2に設
定し，Packing戦略では 1チャンクに 2サンプルを
含めてマイクロバッチサイズを 1に設定した．LLM
には，Llama 3 8B [2] を採用し，データセットとし
て，トークン数が 2, 000を超えるサンプルを除いた
WildChat（約 3.6万件）を使用した（A.1）．ファイン
チューニング時には，100ステップごとにモデルの
チェックポイントを保存した．なお最終学習ステッ

<sample1_x>:

<|start_header_id|>user<|end_header_id|>
<sample1_x><|eot_id|>
<|start_header_id|>assistant<|end_header_id|>
<sample1_y><|eot_id|>

■ [EOS] で区切る場合

Context: My pet cat's name is "Tiger." 
He is 3 years old.
Question: Please answer the cat's age.
Answer:

<sample1_y>:
Your cat is 3 years old.

<sample2_x>:
Question: What is the
name of my pet cat?

<|begin_of_text|> /
<|start_header_id|>user<|end_header_id|>
<sample2_x><|eot_id|>
<|start_header_id|>assistant<|end_header_id|>

■ [EOS] で区切らない場合

<|begin_of_text|>

サンプル #2

サンプル #1

図 3 定性分析に使用した 2つのサンプル同士を [EOS]で
区切るか否かの違いを持つ 2つのテストプロンプトの実
例．<|begin_of_text|>が [EOS]トークンに相当する．

プ数は，2, 287となった．

4.1 定量評価: 学習効果の同一性検証
Padding 戦略と Packing 戦略の学習効果の同
一性を比較調査するため，2 つの戦略で学習
した全てのチェックポイントで，MMLU [12]，
TriviaQA [13]，GSM8K [14]，OpenBookQA [15]，Hel-
laSwag [16]，XWINO [17]，SQuAD2 [18]の 7つの英
語理解・生成評価データセット（表 2）を用いて性
能を測定した．MMLUは，5-shot，それ以外の評価
データセットでは，4-shotで評価を実施した．評価
指標には，正解率を用いた．

4.2 定性分析: [EOS]トークンの機能分析
Packing戦略で学習する場合，連結した同一チャ
ンク内のサンプル間を [EOS] トークンで区切るの
で，サンプル 𝑐𝑘+1 の回答生成時に，[EOS]トークン
が出現するより前のサンプル 𝑐𝑘 内のトークンを参
照しないように LLMの学習が進むことが期待され
る．そこで 5.2 節では，2 つのサンプル間を [EOS]

で区切ったプロンプトと区切らないプロンプトを
それぞれ用意し（図 3），Packing戦略で学習された
LLMが期待される振る舞いをするか確認した．

5 実験結果と分析
5.1 定量評価: 学習効果の同一性検証

Packing戦略，Padding戦略ともに，それぞれ 100
学習ステップごとに 7つの評価データセットを用い
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図 4 Packing戦略，Padding戦略ともに，それぞれ 100学
習ステップごとに 7つの英語理解・生成評価データセッ
トを用いて，LLMを評価した結果．

て，LLMの評価実験を行った結果を図 4に示す．ま
た，最終チェックポイント（学習ステップ数: 2, 287）
での評価結果を図 1に示す．多様な英語理解・生成
評価タスクにおいて，同じ学習ステップ数における
Padding戦略と Packing戦略のスコア間の 7タスク平
均誤差は約 0.49ポイントであった．このことから，
特定の学習データ（WildChat）において，Packing戦
略と Padding戦略の両者は，同様の学習効果を有し
ている可能性があるといえる．そのため，ファイン
チューニングデータセットに含まれるサンプル数が
大きいかつ各サンプルあたりのトークン数が少ない
場合には，Packing戦略を採用することで，Padding
戦略を採った場合と同程度の性能をより短い学習時

学習
ステップ数

The name of your
pet cat is "Tiger."

300
のモデル

[EOS] で区切る
場合の生成結果

400
のモデル

2287
のモデル

[EOS] で区切らない
場合の生成結果

The name of your
pet cat is "Tiger."

The name of your
pet cat is "Tiger."

As an AI language model, 
I do not have access to
your personal 
information. However, I 
can suggest that you
provide me with the
name of your pet cat so 
that I can answer your
question accurately.

I'm sorry, but as an AI 
language model, 
I cannot access your
personal information. 
However, I can help you
with general questions
about cats or other
animals. Is there anything
else I can assist you with?

The name of your
pet cat is "Tiger."

図 5 図 3 に示した 2 つのテストプロンプトに対する，
Packing 戦略で学習したステップ数: 300, 400, 2, 287(最終
チェックポイント)の LLMの出力結果．学習ステップ数
400以降の LLMは，連結したサンプル同士を [EOS]トー
クンで区切ることで，1つ目のサンプル内に与えらている
猫の名前を回答することができなくなる挙動を示した．

間で達成できる可能性がある．

5.2 定性分析: [EOS]トークンの機能分析
定性分析の結果を図 5に示す．Packing戦略で学
習した最終チェックポイント（学習ステップ数:
2, 287）を用いて，定性分析を実施した結果，連結
したサンプル間を [EOS]トークンで区切ることで，
LLMが 1つ目のサンプル内に与えられた猫の名前
を回答しなくなった．この結果は，Packing戦略で
LLMを学習することによって，[EOS]トークンが自
身以降のトークン出力時に自身以前のトークンを参
照しないようにする目印としての機能を獲得して
いる可能性を示唆する．加えて，学習ステップ数が
300から 400の箇所で，[EOS]ありの生成結果が変
化したことから，Packing戦略では学習の比較的早
い段階で，この機能が発現している可能性が高い．

6 おわりに
本研究では，LLMのファインチューニングにお
ける Packing戦略の学習効果を調査した．定量評価
より，特定の学習データに対しては，Packing戦略と
Padding戦略は，同様の学習効果を有している可能
性があることが示唆された．これより Packing戦略
は，Padding戦略を採った場合と同程度の性能をよ
り短い学習時間で達成できる可能性がある．
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A 参考情報
A.1 前処理済みWildChatの基本統計量
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図 6 前処理後のWildChatデータセットの種々の統計量．
(a): 複数ターン数の割合，(b): Padding戦略適用時のサン
プルのトークン数ヒストグラム，(c): Packing戦略適用時
のサンプルのトークン数ヒストグラムを表す．

WildChatデータセットから，言語が英語以外のサ
ンプルのものと指示文が空文字列になっているもの
を除いた．さらに，4 章の実験に使用したいため，
2, 000トークンより大きいサンプルは除外した．こ
れにより，WildChatのサンプルが約 3.6万件残った．
このデータの種々の統計量を図 6に示す．

A.2 学習設定の詳細
LLMは，事前学習済みの Llama 3 8B2）を採用し，
トークナイザーには，Llama 3.1 Instruct3）のものを
採用した．表 1に詳細な学習設定を示す．
表 1 Padding戦略及び Packing戦略でファインチューニ
ングした LLMの学習設定の詳細．

Padding戦略 Packing戦略
GPU (H100) Num 8 4
Global Batch Size 16 8
Micro Batch Size 2 2
#Samples 36, 598 18, 299
#Samples / chunk 1 2
#Samples / step 16 16
Epoch 1 1
Max LR 1.0 × 10−5 1.0 × 10−5

Min LR 1.0 × 10−6 1.0 × 10−6

LR Warmup Steps 228 (10%) 228 (10%)
Scheduler cosine cosine
Optimizer AdamW AdamW
Optimizer Config 𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.95, 𝜖 = 1.0 × 10−8

Weight Decay 0.1 0.1
Gradient Clipping 1.0 1.0
Sequence Length 4, 096 4, 096

A.3 評価データセットの詳細
表 2 評価タスクに含まれるデータ件数とタスクの説明．
タスク名 件数 タスクの説明
MMLU 14, 042 57 科目からなる 4 値選択

式の試験問題
GSM8K 1, 319 小学校の数学の文章題デー

タセット
HellaSwag 10, 042 次に起こるイベントを予測

する 4択の選択式問題
OpenBookQA 500 科学的な知識と常識に基づ

く 4択の選択式問題
SQuAD2 11, 873 根拠文書に対して作成され

た自由記述式質問応答
TriviaQA 17, 944 雑学的な知識に基づく自由

記述式質問応答
XWINO 2, 325 文中の代名詞の先行詞を推

定する 2択の選択式問題

A.4 使用したソフトウェアの詳細
LLMのファインチューニングには，llm-recipes [19]

(v1.0.1) 4）を使用した．また，定量評価には，Language
Model Evaluation Harness [20] (v0.4.5) 5）を用いた．

2） https://huggingface.co/meta-llama/Meta-Llama-3-8B

3） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.

1-8B-Instruct

4） www.github.com/okoge-kaz/llm-recipes/tree/v1.0.1

5） www.github.com/EleutherAI/lm-evaluation-harness/

tree/v0.4.5

― 1703 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


