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概要
大規模言語モデル (Large Language Model: LLM)へ

の入出力に使われているトークナイザーについて,
下流タスクから評価した研究が複数行われている
ものの,タスク内容やモデルの種類など議論の難し
い要素が非常に多く,実際の開発では経験的な決め
打ちによってトークナイザーを作成している場合
が多いと推察する. そこで, 本研究ではトークナイ
ザーの定量的な指標となる,評価用テキストをトー
クナイズしたときの 1トークンあたりの平均文字数
(Length per Token: LPT)を複数の場合で調べた. 結果
として, LPTは語彙数に対していずれの言語でも log
的に増加し,ただしその係数は言語特性を強く反映
することが明らかとなった. また,英語に比べて日本
語の場合で特に LPTがデータセットのドメインに
影響を受けることが明らかとなった.

1 はじめに
近年, LLM の研究・開発が盛んに行われている.
その中でトークナイザーは LLMにテキストを入出
力するための不可欠な要素である. 一方で,複数の研
究結果 [1, 2]から,トークナイザーの語彙数は下流タ
スクに対して強く良く影響するものではないと判断
できる. そのため,トークナイザーの語彙数を大幅に
増やした LLMは主流ではなく,現在は語彙数 32,000
程度のトークナイザーが広く用いられている. こ
れは 16-bit に収まる値でもある (< 65, 535). 例外と
して多言語モデルではより多くの語彙数が必要と
される. 実際に多言語モデルの Qwen[3]では語彙数
150,000となっており,最も小さい 7Bモデルでは語
彙数の影響を受けているパラメータが全体の 8.9%
を占めている. また, LLMの学習に用いるテキスト
はトークナイザーによってトークン数が変わる. 以

上のようにしてトークナイザー,特にその語彙数は
LLMの学習コストに影響を与える.
本研究ではそうした観点から,トークナイザーの
性能評価として,評価用テキストをトークナイズし
たときの 1トークンあたりの文字数 (LPT)を複数の
場合で調べた. その結果について,特に以下の 2点に
注目して議論する.

• 語彙数・言語による影響
• データセットによる影響

1.1 Length per Token (LPT)

LPT は Characters per Token とも呼ばれ, トークナ
イザーの性能を定量的に評価する指標である. 与え
られたテキストをトークナイズしたときに 1 トー
クンあたり何文字であるかを表しており,テキスト
の文字数をトークン長で割った値である. これはテ
キストの圧縮比の逆数に相当する. これが大きいほ
どトークン化効率が良いと言え, LPTが高いほど固
定されたトークン数で扱える文字数が増える,とも
言い換えられる. ここで, LPT は学習に用いていな
い評価用のデータセットをトークナイズしたとき
の 1トークンあたりの平均文字数であり,トークナ
イザーの語彙辞書内の語彙の平均文字数ではない.
LPTは下流タスクの性能を表すものではないが,コ
ストの面で LLMと直接関係している.
本研究ではトークナイザーの手法として Byte Pair

Encoding (BPE)を採用している [4]. 他の類似手法と
して Unigram[5]も BPEと同等かそれ以上の性能を
持つことが知られているが [6],本研究では Llama[7]
と同じ BPEを SentencePiece[8]で実装した.

2 語彙数・言語による影響
LPT が語彙数と正の相関を持つことは明らかだ
が,語彙数を 2倍にしても LPTが 2倍になるわけで
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図 1 言語ごとの語彙数と LPT.青点線が英語, 赤点線が
日本語,緑点線が中国語の結果を表し,各色の実線がその
fit結果を表す. fitは 𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏 𝑠𝑖𝑧𝑒 < 20000で行い,そのパラ
メータは表 1に示す.

表 1 フィットしたパラメータの値
𝑁𝑝𝑐 𝑁𝑒𝑥

English 11.7728 1634.19
Japanese 245.88 4032.83
Chinese 853.231 7520.37

はない. また, LPTは言語によってその値が非常に大
きく変化する. 例えば英語での典型的な LPTは 4程
度だが,日本語では 2程度である. ここでは,語彙数
と言語が,トークナイザーの性能にどのように影響
するかを示す.

2.1 実験方法
日本語・中国語・英語について, Wikipediaのコー

パスを用いてトークナイザーを作成した. このとき,
日本語・中国語についてはデータ全体,英語につい
ては全体から 3 GB相当の行をランダムにサンプル
し,そこから 98%を学習用, 2%を評価用として BPE
の学習・評価を行った.

2.2 実験結果
図1は英語・日本語・中国語での語彙数 (𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏 𝑠𝑖𝑧𝑒)

と LPTの関係を表しており,実線はそれぞれの言語
で, 5,000, 5,000, 9,000から 20,000までの範囲のみで
フィットさせた. 図 1より,いずれの言語でも語彙数
に対して同様に LPTが log的に増加していくことが
分かり,

(𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏 𝑠𝑖𝑧𝑒) =
(
𝑁𝑝𝑐

) (𝐿𝑃𝑇 ) + 𝑁𝑒𝑥 (1)

で非常によく fitできている. これは 𝑁𝑝𝑐 の文字の組
み合わせでほとんど全ての語彙が形成され, 𝑁𝑒𝑥 が

語彙に寄与しない低頻度の文字であるとしたとき
の LPTと vocab sizeの関係式である. この関係式は,
𝑐ℎ𝑎𝑟𝑎𝑐𝑡𝑒𝑟 𝑐𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 ∼ 1のとき 𝐿𝑃𝑇 = 1となる語彙
数はコーパス内の文字の種類数とおよそ同じになる
ことから

𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏 𝑠𝑖𝑧𝑒 (LPT = 1) ∼コーパス内の文字種 (2)

のように 𝐿𝑃𝑇 = 1のときの語彙数が固定されている
ことと,関係が log的であることから決定した. なお,
英語については日本語・中国語と特性が異なり,語
彙数の大きな領域でやや異なる振舞いにみえる. こ
の領域では一例として

(𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏 𝑠𝑖𝑧𝑒) = 27.6(𝐿𝑃𝑇 )−1 (3)

でよく fitされているように見えるものの,さらに大
きな語彙数の領域を調査する必要があり,今回は行
わない.
以上の結果から,日本語・中国語は 𝑁𝑝𝑐 が英語と
比べて大きいために,語彙数を増やしても LPTが上
昇しにくいことが分かる. また, LPTを 2倍するには
語彙数を 2乗する必要がある (𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏 𝑠𝑖𝑧𝑒 ≫ 𝑁𝑒𝑥 の
場合).
最後に fit の妥当性について考察する. 𝑁𝑒𝑥 に
ついては (2) 式の関係があるため容易で, 英語の
𝑁𝑝𝑐 + 𝑁𝑒𝑥 に日本語のひらがな 84字カタカナ 84字,
常用漢字数 2,136 字を加えると 3,770 であり, 日本
語の 𝑁𝑝𝑐 + 𝑁𝑒𝑥 とおよそ一致する. 同様に英語の
𝑁𝑒𝑥 に, 中華人民共和国国務院の通用規範漢字表
(Retrieved 2023-01-09)に記載されている文字数 8,105
を加えると 9,739となり,ややオーバーするが中国語
の 𝑁𝑝𝑐 + 𝑁𝑒𝑥 とおよそ一致する.

𝑁𝑝𝑐については,英語の N-gram (bigram, trigram等)
が古くから研究されており [9, 10],英語語彙を形成
する文字には偏りがあることが知られている. 例と
して,以下に頻出の bigram, trigramを示す.

表 2 英語の bigram, trigram[10]
N-grams Examples

1 e, t, a, o, i, n, s, r, h, l, · · ·
2grams th, he, in, er, an, re, on, at, en, nd, · · ·
3grams the, and, ing, ion, tio, ent, ati, for, her, ter, · · ·

このような偏りがトークナイザーにも反映されて
おり,トークナイザーの語彙にも同様の偏りが見ら
れる (図 2).
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図 2 トークナイザーの語彙における頻出文字と,その頻
度 (上位 30種類のみ. ). ” ”は,空白文字を表す. なお,この
図はコーパス内の文字の出現頻度ではなく, トークナイ
ザーの語彙辞書内での出現頻度である.

3 データセットによる影響
ここでトークナイザーの学習に使うデータセット

について検証する. 検証すべき内容は, トークナイ
ザーの学習にどの程度の量のデータセットが必要
で,またデータセットにはどのようなものを用意す
れば良いか,という 2点である.

3.1 実験方法
データセットの量について
英語, 日本語の Wikipedia からランダムに行を
サンプルし,語彙数を 32,000として BPEで学習
した.

データセットの内容について
英語・日本語の公開されているデータセット
として, 表 3 の学習データセット・評価デー
タセットを用意し, それぞれの学習データ
セットに対して個別に 32,000 語彙のトークナ
イザーを作成, 評価データセットで評価した
[11, 12, 13, 14, 15, 16]. 次節に記すデータセット
の量についての実験から 300 MBのデータがあ
れば十分と判断し, これを用意した. ここで日
本語は基本的に 1文字 3バイトであるため同じ
ファイルサイズでも文字数は少なくなるが,そ
れでも 300 MBあれば十分であった.

表 3 データセット
英語 Wikipedia, Book (RedPajama), C4
日本語 Wikipedia, CC100, mC4, OSCAR

図 3 データセットの文字数と, LPTの相関. 英語の文字
数はそのままファイルサイズに相当する.

3.2 実験結果

3.2.1 データセットの量について
データセットの量 (文字数)と LPTの相関を図示
したものが図 3である. このように,ある程度までは
データセットを大きくするほど性能が伸びていく
が,ある程度を超えると性能の伸びが急激に低下す
る. 図 3において,およその閾値は文字数 106であり,
英語では 1 MBに相当する. ただし,この結果はデー
タセットの質・ドメイン・言語差に影響を受ける.

3.2.2 データセットの内容について
トークナイザーの学習に用いるデータセットに
よって,その評価結果が変わることが表 4, 5から分
かる. 日本語Wikipediaで評価する場合,学習データ
セットを CC100から Wikipediaにすることは,語彙
数を 14,000から 20,000に変更することに相当する
スコアの向上が見られる. また,特徴的な点として言
語による差異が見られる. 表 4は英語,表 5は日本語
でそれぞれ学習・評価した結果である. 特にこの中
で英語でのWikipediaと C4,日本語でのWikipediaと
mC4に注目すると,英語で最も相対スコアの低いパ
ターンは, Wikipediaで学習し, C4で評価したもので
ある. 日本語で最も相対スコアの低いパターンも同
様で, Wikipedia で学習し, mC4 で評価したものが 4
種の中では最も低い. しかしそのスコアは大きく異
なり,英語では相対スコアが 0.968であるのに対し
て日本語では相対スコアが 0.874まで低下しており,
スコアにおよそ１割の差がある. 実験 2の結果を思
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い出せば, 英語では bigram, trigram 等の語彙を構成
する主要な文字 (T, H, E,・・・)がコーパスに依存し
ないのに対し,日本語では語彙を構成する主要な文
字がコーパスのドメインによって置き換わっている
ためと考えられる.
図4, 5は英語Wikipediaと英語C4,日本語Wikipedia

と日本語 mC4でそれぞれ作成したトークナイザー
(32,000語彙)の語彙辞書に出現する文字を表してお
り,コーパスの違いがトークナイザーにどのように
影響するのかを示す. 図 4から英語Wikipediaと C4
ではそれぞれに由来するトークナイザーの語彙に
おける各文字の出現頻度はほとんど変化がない一
方で,図 5から日本語Wikipediaと mC4の場合では,
トークナイザーの語彙に出現する文字の頻度に大き
な変化があることが分かる. また,トークナイザーの
語彙自体も英語では 32,000語彙のうち 72%が共通
であるのに対して日本語では 54%にとどまってい
た. 以上の結果から, 英語のトークナイザーと比べ
て,日本語のトークナイザーを作成する場合は,その
言語特性のためにデータセットのドメインに気を付
ける必要がある.

表 4 学習データセットと評価データセット (英語).
数値は LPTで,括弧 ()内の数値は同種の評価データでの
LPTの値を 1としたときの相対スコア.

　　 学習データ
wikipedia book C4

wikipedia 4.13 (1) 4.02 (0.972) 4.05 (0.979)
book 3.83 (0.968) 3.95 (1) 3.88 (0.983)
c4 4.21 (0.968) 4.25 (0.978) 4.35 (1)

　
表 5 学習データセットと評価データセット (日本語).
数値は LPTで,括弧 ()内の数値は同種の評価データでの
LPTの値を 1としたときの相対スコア.

学習データ
wikipedia CC100 mC4 OSCAR

wikipedia 1.88 (1) 1.70 (0.904) 1.70 (0.902) 1.73 (0.919)
cc100 1.93 (0.853) 2.26 (1) 2.16 (0.955) 2.21 (0.979)
mC4 1.71 (0.874) 1.83 (0.938) 1.95 (1) 1.90 (0.975)
OSCAR 1.80 (0.885) 1.97 (0.969) 2.00 (0.983) 2.03 (1)

4 おわりに
以上,トークナイザーの性能に対する言語・語彙

数・データセットの影響の調査結果を示した. 結果
として, 実験 2 において, 今回調査した英語・日本
語・中国語のいずれでも LPTは語彙数に対して log
で増加し,そのパラメータは言語の特性を反映して
いることが明らかとなった. また,実験 3において,
データセットのサイズとトークナイズ性能の相関,

図 4 英語 Wikipedia, C4でそれぞれ作成したトークナイ
ザーの語彙における頻出文字と,その頻度 (Wikipediaにお
ける上位 30種類のみ. ).

図 5 日本語Wikipedia, mC4でそれぞれ作成したトークナ
イザーの語彙における頻出文字と,その頻度 (Wikipediaに
おける上位 30種類のみ. ). マス文字は空白文字を表す.

及びデータセットの内容による影響を調べた結果,
特に日本語のトークナイザーは英語と比べてデータ
セットの内容に強く影響を受けることが明らかと
なった. 結論としてトークナイザーは言語特性に影
響を受け,そのために日本語のトークナイザーを作
成する場合はデータセットの内容の偏りに注意する
必要がある.
本研究は Ricoh-13B日英バイリンガルモデル [18]
および, より大規模な 70B モデル作成のために
行った.
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