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Einleitung
NLP Pipeline

Abbildung: turing.com

• NLP-Projekt → Textvorverarbeitung → Daten in eine analysierbare Form zu bringen

• Wichtigster Schritt → Tokenisierung

• Zerlegung von Textdaten in kleinere Teile, die als Token bezeichnet werden
- Wörter

- Phrasen
- Zeichen

- Teilwörter 
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https://www.turing.com/kb/natural-language-processing-function-in-ai


Einleitung
Tokenisierungstechniken

● Jeder Ansatz hat Vor- und Nachteile

● Wahl des Ansatzes 

○ abhängig von den spezifischen Anforderungen der Aufgabe

○ beeinflusst die Genauigkeit und Effizienz von “downstream” NLP Aufgaben

Abbildung: Erstellt mit online.visual-paradigm.com/4

https://online.visual-paradigm.com/


Statistisch motivierte 
Tokenisierungsansätze
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Statistisch motivierte Subwort-Tokenisierer
Motivation[1],[2]

Vorteile gegenüber anderen Tokenisierungsansätzen → Effizienz, Ausdruckskraft und Anpassungsfähigkeit

● Verwaltung der Vokabulargröße: 
○ Verwaltet effektiv die Größe des Vokabulars 
○ Ausgleich zwischen zu vielen seltenen Wörtern (bei der Tokenisierung auf Wortebene)

und zu vielen Token pro Satz (bei der Tokenisierung auf Zeichenebene)

● Behandlung von Wörtern außerhalb des Vokabulars: 
○ effizient behandelt, zerlegt in kleinere bekannte Teilwörter

● Bessere Repräsentation der Morphologie: 
○ Teilwörter können die Wortmorphologie besser erfassen

■ z.B. Un - zufrieden - heit → Präfix, Stamm, Suffix
○ Besonders vorteilhaft für morphologisch reiche Sprachen (z.B. agglutinierende Sprachen)

● Trainingseffizienz: 
○ Führt oft zu einem effizienteren Training von LLMs
○ Bietet guten Kompromiss zwischen der Anzahl der zu verarbeitenden Token (kürzer als auf Zeichenebene) 

und der Aussagekraft jedes Tokens (nuancierter als auf Wortebene)

● Agnostizismus der Sprache: Sprachunabhängig
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https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2112.10508
https://huggingface.co/docs/transformers/tokenizer_summary


Statistisch motivierte Subwort-Tokenisierer[3]

• Trainierbare Tokenisierungsalgorithmen auf dem Korpus, wo das entsprechende Modell trainiert wird.

• Zwei Schritte vor Tokenisierung: Normalisierung und Pre-Tokenisierung.

• Entstehende Wörter bilden die Grenzen der Subtokens, die während des Trainings gelernt werden können.

Abbildung: Hugging Face: Normalization and Pre-tokenization.7

Allgemeine Bereinigungen:
➔ Entfernen unnötiger Leerzeichen
➔ Entfernen von Akzenten
➔ Kleinschreibung
➔ Unicode-Normalisierung (z.B. NFC, NFKC)Q

Grundlegende Tokenisierung:
➔ Aufteilung von Rohtext in Wörter anhand 

Leerzeichen und Satzzeichen

https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter6/4
https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter6/4?fw=pt
https://www.unicode.org/reports/tr15/#Canon_Compat_Equivalence


WordPiece[4],[5]

1. Wahl von
Trainingskorpus und 

Vokabular-Größe 

2. Aufteilung jedes Wortes in 
Buchstaben(-paare)

3. Erweiterung des Vokabulars

4. Auflistung der vorhandenen Splittpaare
5. Bewertung und Auswahl des höchsten Splitts

6. Erweiterung des Vokabulars

Abbildungen: Hugging Face: WordPiece tokenization8

https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/6289079
https://arxiv.org/abs/2012.15524
https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter6/6?fw=pt


WordPiece[4],[5]

Abbildungen: Hugging Face: WordPiece tokenization

● 2012 erfunden, 2021 optimiert

● Weit verbreitet bei BERT und seinen Nachfolgern: 
DistilBERT, MobileBERT, FlauBERT, GermanBERT, 
RuBERT, ChineseBERT u.a.

● Stellt jedem Teilwort, das nicht der Anfang eines 
Wortes ist, ein # voran.
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7. Wiederholung der 
Schritte 4-6, 

bis Vokabular-Größe 
erreicht ist  

Anwendung: 
Am Anfang des Wortes nach dem 
längsten Vorkommen im Vokabular 
suchen, dasselbe mit den übrigen 

Teilstrings tun

https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/6289079
https://arxiv.org/abs/2012.15524
https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter6/6?fw=pt


1. Wahl von
Trainingskorpus und 

Vokabular-Größe 

Byte-Pair Encoding[6]

2. Aufteilung jedes Wortes in 
Buchstaben(-paare)

3. Erweiterung des Vokabulars

4. Auflistung der vorhandenen Splittpaare
5. Auszählung der Paarhäufigkeit und 
Auswahl des häufigsten Splittpaares

6. Erweiterung des Vokabulars

Abbildungen: Hugging Face: Byte-Pair Encoding tokenization10

https://arxiv.org/abs/1508.07909
https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter6/5?fw=pt


● Ursprünglich als Algorithmus zur Komprimierung von 
Daten entwickelt[7]

● Benutzt in GPT, GPT-2, RoBERTa, BART, DeBERTa 
u.a.

● Byte-level Byte-Pair Encoding (bBPE)[8], spezielle 
Version, die eine Sequenz auf Byte-Level konvertiert:  
W e s t → 57   65   73   74

○ nützlich bei der Handhabung komplexer OOV
○ effektiver als BPE bei mehrsprachigen Aufgaben, da 

alle existierende Zeichen kombinierbar

Byte-Pair Encoding[6]
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7. Wiederholung der 
Schritte 4-6, 

bis Vokabular-Größe 
erreicht ist  

Anwendung: 
Merge-Regeln in absteigender 

Reihenfolge durchgehen,
anwendbare Regeln anwenden, 
bis die letzte Regel erreicht ist

Abbildungen: Hugging Face: Byte-Pair Encoding tokenization

https://www.semanticscholar.org/paper/A-new-algorithm-for-data-compression-Gage/1aa9c0045f1fe8c79cce03c7c14ef4b4643a21f8
https://arxiv.org/abs/1909.03341
https://arxiv.org/abs/1508.07909
https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter6/5?fw=pt


1. Aufbau eines 
Basisvokabulars 
entweder mit den 

häufigsten Teilstrings 
oder mit BPE auf 

dem Korpus 

2. Berechnung der 
Wahrscheinlichkeit 

jeder 
Vokabular-Einheit mit 

Unigramm-Modell

Unigramm-Tokenisierung[9]

Abbildungen: Hugging Face: Unigram tokenization12

Strategie: 
Großes 

Vokabular 
schrittweise zur 
gewünschten 

Vokabulargröße 
durch EM

3. Berechnung einer 
Wahrscheinlichkeit für jede 

mögliche 
Wortsegmentierung und 
Auswahl derjenigen mit 

der höchsten 
(mit Viterbi Algorithmus)

E-Schritt: Berechnung 
der Wahrscheinlichkeiten

https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/1804.10959
https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter6/7?fw=pt
https://huggingface.co/learn/nlp-course/en/chapter6/7
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4. Eliminierung 10% der 
Tokens, die mit dem 

geringsten Zuwachs von 
Loss verbunden sind

M-Schritt: Eliminierung von Tokens, 
die den Verlust (loss) im Korpus am 

wenigsten beeinflussen

5. Erneute Berechnung von Loss
6. Wiederholung der 

E & M-Schritte, 
bis Vokabular-Größe erreicht ist 

Unigramm-Tokenisierung[9]

● Häufig in Kombination mit dem SentencePiece 
Tokenisierungsalgorithmus verwendet

● Zusammen benutzt u.a. in 
○ ALBERT, 
○ T5, 
○ mBART, 
○ Big Bird, 
○ XLNet 

Abbildungen: Hugging Face: Unigram tokenization

https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/1804.10959
https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter6/7?fw=pt
https://huggingface.co/learn/nlp-course/en/chapter6/7


SentencePiece[10],[2]

● Normalisierer
○ Weist jedem Unicode-Zeichen semantisch äquivalente 

Zeichen aus verschiedenen Schriftsystemen zu

● Trainer
○ Spezialisiert darauf, ein Modell für 

Subwort-Tokenisierung zu erlernen, z.B. Unigramm

● Encoder
○ Nutzt die Normalisierungs- und Trainingseinheiten, um 

eingegebene Textfolgen in Subwörter zu 
segmentieren

● Decoder
○ Rekonstruiert die ursprünglichen Texte sprach- und 

schriftunabhängig
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● Problem mit bisherigen Tokenisierungsalgorithmen:
○ Annahme: Eingabetext verwendet Leerzeichen zur 

Trennung von Wörtern
○ Unsegmentierte Sprachen (z.B. Japanisch, Chinesisch)

● Mögliche Lösung: 
○ Verwendung von sprachspezifischen Pre-Tokenizern, 

z. B. in XLM für Japanisch, Chinesisch und Thai

● SentencePiece: 
○ Behandelt die Eingabe als rohen Eingabestrom 

(einschließlich des Leerzeichens in der Menge der zu 
verwendenden Zeichen)

○ Verwendet den BPE- oder Unigramm-Algorithmus, um 
das entsprechende Vokabular zu konstruieren

https://arxiv.org/abs/1808.06226
https://huggingface.co/docs/transformers/tokenizer_summary#sentencepiece


Linguistisch motivierte 
Tokenisierungsansätze

15



Linguistisch motivierte Tokenisierer
Motivation[11],[12]  und morphologische Analysatoren/Werkzeuge

● Bisherige Tokenisierer:
○ verlassen sich auf die statistischen Eigenschaften des 

Korpus
○ ignorieren das in der Sprache eingebettete linguistische 

Wissen

● Behauptung: 
Ein morphologisch informiertes Vokabular führt zu einer 
besseren Generalisierungsfähigkeit von Sprachmodellen.
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● Finite-State-Transducer (FST)[13]: lexikalisch akzeptierte 
Formen werden mithilfe regulärer Ausdrücke in einen FST 
überführt.
Ermöglicht die Speicherung einer Sammlung aller 
zulässigen Token, einschließlich Satzzeichen und spezieller 
Symbole, an festgelegten Positionen.

● Morfessor 2.0[14]: Familie von probabilistischen 
maschinellen Lernmethoden zur Ermittlung der 
morphologischen Segmentierung von Rohtextdaten.

● MorphemePiece[15]: verwendet Nachschlagetabelle und 
WordPiece. 

● MorphPiece[16]: verwendet Nachschlagetabelle und BPE. 

● Sprachspezifische Analysatoren: z.B. für Türkisch → 
Zemberek[17]

https://arxiv.org/abs/2005.00672
https://arxiv.org/abs/2101.00403
https://www.researchgate.net/profile/Gregory-Grefenstette/publication/2359954_Regular_Expressions_for_Language_Engineering/links/0912f505c2f6b06ddc000000/Regular-Expressions-for-Language-Engineering.pdf
https://aclanthology.org/E14-2006.pdf
https://github.com/macmillancontentscience/morphemepiece
https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2307.07262
https://citeseerx.ist.psu.edu/document?repid=rep1&type=pdf&doi=82b22dbb84c5bff7352fe93b80f66a1bbf4b9c80


MorphyNet: hochwertige morphologische Datenbank
● Flexionsdaten sind von besonderer Bedeutung für morphologisch 

reiche Sprachen

● Ableitungen nützlich, z. B. um die Semantik von Wörtern 
außerhalb des Vokabulars abzuleiten

● deckt 15 Sprachen ab

● 519k Derivations- und 10,1M Flexionseinträgen und eine Vielzahl 
von morphologischen Merkmalen

Prozess:
1. Filterung: liefert Inhalte aus bestimmten Abschnitten relevanter 

lexikalischer Einträge: Schlagwortzeilen, Etymologieabschnitte 
und Flexionstabellen werden für Substantive, Verben und 
Adjektive zurückgegeben.

2. Extraktion: erhält morphologische Rohdaten durch Parsing der 
obigen Abschnitte.

3. Bereicherung: erweitert algorithmisch die Abdeckung der 
Ableitungen und Flexionen von Wiktionary, durch völlig 
unterschiedliche Methoden

4. Die Ressourcengenerierung schließlich gibt MorphyNet-Daten 
aus.
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MorphyNet[18]

Abbildung angelenht an Batsuren et al. 2021

banca f 
(Plural banche)

accuse + -ation

competir (zu konkurrieren) → competição (Wettbewerb) 
acusar (anzuschuldigen) → acusação (Anschuldigung)

múltja→ múltjával (seine/ihre Vergangenheit + Instrumentalis)
múlt → múltja (Vergangenheit + possessives Suffix)

múlt → múltjával (Vergangenheit + possessives Suffix + Instrumentalis)

https://aclanthology.org/2021.sigmorphon-1.5.pdf
https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2307.07262
https://aclanthology.org/2021.sigmorphon-1.5.pdf


● MorphPiece: 
○ Ein Tokenisierungsschema für die englische Sprache
○ Kombiniert das BPE mit morphembasierter 

Segmentierung
○ Führt zu einem stärkeren linguistisch ausgerichteten 

Tokenisierungsmechanismus

● Prozess:
○ Text wird normalisiert und vortokenisiert gemäß dem 

BPE-Standard. 
○ Vortoken werden durch eine Nachschlagetabelle von 

Wörtern (MorphTable genannt) geleitet
■ morphembasierte Segmentierung verfügbar? 

→ Pretoken durch die entsprechenden 
Morpheme ersetzt

■ sonst nach BPE mit einem speziell trainierten 
Vokabular tokenisiert

18

MorphPiece[16]

Abbildung: Jabbar H. 2023

https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2307.07262
https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2307.07262
https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2307.07262


●
- - MorphPiece 

○ linguistisch ausgerichtete Affixe mit semantische 
Bedeutung

○ ändert die Schreibweise einiger Wörter, ohne die 
diese Segmentierung nicht möglich wäre (['bat','ing'] 
statt ['batt','ing'])

○ Negationspräfixe wie 'de', 'un' und 'dis' klar vom 
Stamm getrennt

- - MorphGPT übertrifft in den meisten Fällen die GPT-Version
  sowohl bei LM- als auch bei NLU-Aufgaben

19

MorphPiece[16]

NLU Aufgaben

Sprachmodellierung Aufgaben

Abbildungen: Jabbar H. 2023

https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2307.07262
https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2307.07262
https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2307.07262


● Morphologischer Tokenisierer: 
○ Verwendung von morphologischem Analysetool 

Zemberek[17] für Türkisch
○ Vorteil: Semantik auf der Grundlage der Wortsuffixe 

zu lernen
○ Nachteil: Wortstämme können nicht weiter 

aufgespalten werden → Vokabulargröße erhöht

● Experimente:
○ RoBERTa-TR-medium, mit verschiedenen 

Tokenisierungsalgorithmen und unterschiedlichen 
Vokabulargrößen

○ Morphologischer Tokenisierer konkurrenzfähig mit 
BPE und WordPiece

○ Mit Vergrößerung des Vokabulars, die Leistung vom 
morphologischen Tokenisierer stärker verbessert als 
die von BPE und WordPiece

20

Morphologischer Tokenisierer für Türkisch[19]

Abbildungen: Toraman et al. 2023

Toplumsal barış sağlanır → Der soziale Frieden ist erreicht

- Toplum (Gesellschaft), -sal (Derivationsuffix: N auf Adj), 
- Barış (Frieden), 
- Sağla- (zu beschaffen), -n (Passivmarkierung), -ır (Tempusmarker: Präsens)

https://citeseerx.ist.psu.edu/document?repid=rep1&type=pdf&doi=82b22dbb84c5bff7352fe93b80f66a1bbf4b9c80
https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2204.08832#
https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2307.07262
https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2204.08832
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Fazit - Kritik

Gruppe Effizienz im 
Vokabular

Umgang mit 
seltenen 
Wörtern

Linguistisches 
Feingefühl

Sprachunabhä
ngigkeit

Besonders 
geeignet für

Anforderungen 
an die 

Trainingsdaten

Rechnerische 
Effizienz

Abwägung 
zwischen 

Genauigkeit 
und Effizienz

Zukünftige 
Richtungen

Statistisch 
motiviert

Effizient beim 
Aufbau eines 

überschaubaren  
Vokabulars

Verringert bzw. 
schließt OOV 
Wörter aus

Möglicherweise 
werden sprachliche 
Strukturen wie die 
Morphologie nicht 

beachtet

Sprach- und 
schriftunabhängig

Keine besondere 
Eignung für 

Sprachen in Bezug 
auf die 

morphologische 
Typologie 

(gleich gut)

Sind trainiert mit 
Rohtextdaten, 

wodurch sie besser 
skalierbar und 

zugänglich sind

Im Allgemeinen 
rechnerisch 
effizienter

Rechnerische 
Effizienz

Konvergenz von 
statistischen und 

linguistischen 
Ansätzen, wobei 

die Stärken beider 
Ansätze genutzt 

werden
Linguistisch 

motiviert

Erhöht 
Vokabulargröße

Haben 
Schwierigkeiten mit 
Wörtern, die nicht 

in ihren 
Sprachregeln 
enthalten sind

Sind darauf 
ausgerichtet, 
sprachliche 

Strukturen wie die 
Morphologie zu 

verstehen und zu 
erhalten.

Muss für jede 
Sprache neu 

definiert werden

Morphologisch 
reiche Sprachen 

(z.B. 
agglutinierende: 

Türkisch)

Häufig erfordern 
annotierte Daten und 

linguistisches 
Fachwissen für das 

Training

Häufig erfordern 
eine komplexe 
linguistische 

Analyse 

Sprachliche 
Genauigkeit 

Es gibt keine perfekte Methode für die Tokenisierung.
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Verwandte Arbeiten[1]
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● Alyafeai et. al. (2023)[20] stellen in drei Klassifizierungsaufgaben auf Arabisch heraus, dass Datensätze mit sehr wenig 
Ressourcen von Informationen über die Morphologie und der großen Tokengröße profitieren.

● Die Low-Resource-Studie von Schwartz et al. (2020)[21] zeigt, dass Morfessor-basierte Sprachmodelle die BPE-basierten 
übertreffen. 

● Pan et al. (2020)[22] verbessern ebenfalls die NMT für Türkisch und Uigurisch, indem sie morphologische Analysatoren vor der 
Anwendung von BPE einsetzen.

● Matthews et al. (2018)[23] zeigen, dass die Sprachmodellierung für agglutinierende Sprachen verbessert werden kann, wenn 
(manuell analysierte) morphologische Analysen verwendet werden.

● Ataman und Federico (2018b)[24] finden dass unter Verwendung von unüberwacht gewonnenen "morphologischen" Teilwörtern, 
ein auf Morfessor FlatCat basierendes Modell BPE übertreffen kann.

● Zhou (2018)[25], Domingo et al. (2018)[26], Macháček et al. (2018)[27] und Saleva und Lignos (2021)[28] finden keine zuverlässige 
Verbesserung gegenüber BPE für die Übersetzung. 

● Banerjee und Bhattacharyya (2018)[29] analysieren Übersetzungen, die mit Morfessor und BPE segmentiert wurden, und 
kommen zu dem Schluss, dass eine mögliche Verbesserung von der Ähnlichkeit der Sprachen abhängt. 

● Huck et al. (2017)[30] schlagen daher vor, beide Ansätze zu kombinieren.
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