
定義 : LLM
（大規模言語モデル）がテキストを処理する際の最小単位（文字そのものではなく、
単語やサブワードの断片）。
言語による違い :

英語などのアルファベット圏： 1単語が複数のトークンに分かれるか、あるいは 1
トークンに収まることが多い。
日本語：漢字やひらがな、カタカナの組み合わせによって、 1
文字が複数のトークンに分割されることが多く、英語に比べてトークン消費量が
多くなりやすい。

累積の仕組み : クラウドのチャットサービスでは、新しいメッセージを送るたびに、
「これまでの過去のやり取り（会話履歴）」のすべてが毎回まとめて送信
されます。
消費の加速 :

1往復目：短いプロンプト＋短い返答（少数トークン）
10往復目：これまでの 9往復分の履歴  ＋  今回のプロンプト＋
今回の返答（トークン数が急増）
長期スレッド：会話が長引くほど、 1
回あたりの送信トークン数が雪だるま式に増えていく。

入力（ Prompt）と出力（ Completion） : LLM
は文字列をそのまま理解するのではなく、数値化されたトークンの ID
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列に変換して計算処理を行う。
コンテキストウィンドウ（ Context Window） :
モデルが一度に保持・処理できる最大のトークン数の上限。過去の会話やプロンプト
、出力のすべてがこの範囲内に収まる必要がある。

上限に達した際の挙動や、サービス側での自動調整（古い文脈の切り捨て、要約、あ
るいはモデルの自動切り替えなど）は、利用するクラウドサービスやシステムによっ
て異なる。
ユーザー側で「 Chain-of-Thought
（思考の連鎖）」などのプロンプト制御を行わない場合、予期せぬ出力の劣化やリセ
ットとして観測される。

会話が長引く、あるいは巨大なテキストやファイルを読み込ませてコンテキストウィンドウの
限界（上限）に達した際、各クラウドサービスはそれぞれ異なる挙動を示します。

ChatGPT (OpenAI)
挙動 :
上限に達すると、エラーで弾かれるのではなく、最も古いメッセージの履歴がサ
イレント（自動）で切り捨て（または内部的な要約）されます。
影響 :
スレッド自体はそのまま継続できますが、モデル側から見て「最古の文脈が完全
に消失する」ため、長期間のやり取りにおいて突然初期の話題や設定を忘れる現
象（物忘れ）が発生します。

Gemini (Google)
挙動 : 非常に大きなコンテキストウィンドウ（ 100万〜 200
万トークン規模）を持つため枯渇しにくいですが、上限に近づくか、利用プラン
の制限や利用量急増（ 5時間制限など）に引っかかると、より軽量なモデル（
Flash-Lite等）への自動ルーティング（切り替え）が発生します。
影響 :
切り替わった瞬間に返答のトーンや思考の深度が変化することがあり、ユーザー
側が意図しない挙動のブレとして観測されやすくなります。

Claude (Anthropic)
挙動 : 厳格なトークンバジェット管理を行っており、標準的なウィンドウ（ 200K
等）の限界に近づくと、古いターンを自動的に圧縮・切り捨てて容量を確保しよ
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うとします。
影響 :
限界を超えた長文のやり取りや巨大ファイルの読み込みでは、初期のプロンプト
や前提条件の効力が徐々に薄れ、指示抜けや要約の精度低下が起こりやすくなり
ます。

Grok (xAI)
挙動 :
大容量のコンテキストウィンドウを活かして大量のデータを保持しますが、上限
付近に達すると古い内容の自動コンパクション（圧縮）や切り捨てが行われます
。
影響 :
限界を超えたセッションでは、過去の文脈や参照変数の脱落、出力の途切れ（部
分的な完了）が発生する場合があります。

Perplexity
挙動 :
検索エンジンとしての性質が強いため、チャットセッションが長期間肥大化する
よりも、個別の検索クエリと検索結果（ Web
の引用スニペット）の組み合わせでコンテキストが構成されます。
影響 :
ウィンドウの限界に近づいた古いスレッドでは、過去の検索リファレンスや固有
の前提が切り捨てられ、回答の精度や文脈の連続性が低下します。

クラウド環境において、通常のテキストのやり取り以上に激しくトークンを消費する代表的な
要因や動作には、以下のようなものがあります。

マルチモーダル入力（画像・音声・動画）
画像 : 1
枚の画像は解像度やサイズに応じて、数百〜数千トークン相当に換算されて入力
されます。
音声・動画 :
音声ファイルや動画データは、内部でフレーム単位やスペクトログラムに分解さ
れるため、数秒〜数分のやり取りであっても一気に数万〜数十万トークンを消費
することがあります。

長大なファイル（ PDFやコードベース）の読み込ませ
分厚い PDF
や大量のソースコードを一括でアップロードすると、それだけでコンテキストウ
ィンドウの大部分が一瞬で埋まります。

プロンプトの記述内容と構造による違い

6. トークンを激しく消費する動作・要因



冗長なプロンプトや定型文 :
毎回長大な指示書や同じコンテキストをコピペして送信していると、会話の回数
が少なくてもトークンの累積スピードが跳ね上がります。
Chain-of-Thought（思考の連鎖）の要求 :
「思考プロセスを詳細に出力しなさい」という指示を入れると、出力（
Completion）側のトークン数が膨らみ、それが次のターン以降の入力履歴（
Prompt
）にそのまま乗っかるため、スレッド全体の消費スピードが急加速します。

トークン消費量への影響 :
プロンプトに Markdown
形式の表（テーブル）を記述すること自体は、通常のテキストと同様に「文字数
・構造に応じたトークン数」としてカウントされるため、それ自体が特異な爆発
的消費を引き起こすわけではありません。

ベクトル空間・文脈構造への影響（別軸の問題） :
トークンの量的消費とは別に、複雑な Markdown
表やレイアウトをプロンプトに多用することは、モデル内部の
ベクトル空間における文脈の連続性やアテンション（注意機構）の構造に
干渉
し、セッション全体の整合性を大きく歪ませる（あるいは破壊する）要因になり
得ます。
これは「データ量（トークン）」の問題ではなく、「意味の構造化とアテンショ
ンの偏り」という別軸のメカニズムです。

ユーザーは「トークン数」を直接数値で指定することはできず、サービス側の抽象化
されたインターフェースや自動制限（ 5
時間の使用量上限によるモデル自動切り替えなど）に依存する。
画面上の「結果」やサービスの仕様変更・自動切り替えに対して、背後で何が起きて
いるかを構造として理解しているかどうかで、 AIの活用効率に大きな差が生まれる。

7. Markdown
表の記述とトークン消費の分離（ベクトル空間への影響）

8. クラウド UI環境における特徴
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