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Dil Modelleri

1 n-gram dil modelleri:
*** Siralanmis olan sozciiklere olasiliklar atar.

*** Sonraki olasi so6zciklerden olusan orneklerle metin
olusturulur.

*** Cok sayida metinden hesaplanan sayilarla egitilir.
1 Buyuk dil modelleri benzer ama farkhdir;

N/

** Kelime dizilerine olasiliklar atar
** Olasi sonraki kelimeleri 6rnekleyerek metin Uretir

N/

** Bir sonraki kelimeyi tahmin etmeyi 6grenerek egitilir




Buyuk Dil Modelleri
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J Bu

< miktarda metinden dil ve konu ile ilgili
<kinda bilgi cikarilmasi pretranied olarak

andirilir.
onceden egitilmis verilerin sonuclari buyuk dil

modellerini olusturur.

J Ozetleme, makine cevirisi, soru cevaplama veya
sohbet robotlari gibi metin Uretilmesi gereken
problemlerde donusturucu bir rol Gstlenir.



Donusturucuye Geclis

) Uzun Kisa Sureli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM), bir RNN’nin
uzun cimleleri isleyememe ve gradyan kaybolmasi gibi bazi sorunlarini
cozmek amaciyla gelistirilmistir.

) Her bir LSTM biriminin her bir token (andac /belirtec) veya kelime icin
sirali olarak agirlik (weight) degerini tahmin etmesi gerekir.

** O nedenle bu model hesaplama acisindan pahalidir ve bu agirliklari
belirleyecek egitim streleri cok uzundur.




Donusturucuye Geclis

) Donustiriciler kullanilmadan 6nce, dilin islenmesi sirasinda uzun
cimlelerin anlasilmasinda zorlaniliyor ya da uzun cimlelerin uygun
baglaminin belirlemesinde buylk sorunlar yasaniyordu.

. Tekrarlayan (yenilemeli /rekirsif) sinir aglari (Recurrent Neural Network,
RNN), geri yayilim sirasinda gradyan kaybolmasi (gradient vanishing) ve
gradyan patlamasi (gradient explosion) gibi sorunlarla karsilasiyordu.

*** Bu, onceki girdilerle ilgili olarak zamanla bellekte yer kalmamasi
nedeni problemlerle karsilasiimasi ve uzun cimleleri islemenin
glclugu idi

v Yani, RNN uzun bir diziyi islediginde kademeli olarak dizideki ilk girdileri
unutmasidir.

*** Bazi durumlarda katmanlar bulylk agirlik glincellemeleri alir; boylece
gradyanlar gitgide bluyur ve algoritma optimum noktadan uzaklasir.

v' “asiri biylyen gradyanlar” ya da gradyan patlamasi problemi
denir.



BayUk Dil Modellerinde DonuUsturuculer (Transformers)

) Donusturicd, bir diziyi baska bir diziye donustirmek icin gelistirilmis bir
sinir agl mimarisidir.
1 Dil modelleme alaninda gliniimuzde yaygin kullanilan bir dontstiricinin
(transformer) bilesenleri:
(multi-head attention block) cok basli dikkati iceren donusturtcu
blogu,
** (the language modeling head) dil modelleme basligi ve
*** ( the positional encoding of the input) girdinin konumsal kodlamasidir.

) Tum giris verileri (yani metin) paralel olarak islenir.

“*  RNN ve LSTM modelleri, metni sirali olarak isler. Bir andacin ciktisi, bir sonraki
andacin girisini olusturur.
*  Bu, bluyuk veri setleri ile calisirken islem surecini ¢ok uzatir.

*  Transformer ile tum kelimeler eszamanli olarak islenebildigi icin buyulk veri
setleri cok daha hizli islenir.
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Transformer Mimarisi

) GUnimuizin giclt dil modellerinin arkasindaki glictdr.
) Dogal dil isleme alaninda devrim niteliginde bir gelismedir.

] Onceki dil isleme ydntemleri Recurrent Neural Networks (RNN) ve Long
Short-Term Memory (LSTM)'nin 6nine gecmistir.

) Transformer, dil modelleme gorevlerinde cok daha hizli, verimli ve etkili
cozumler vermektedir.
** Mimarinin self-attention (6z-dikkat) mekanizmasi bu basarida 6nemli
rol oynar

*** Metinleri islenirken metindeki her kelime ya da andac (token)
digerleriyle baglantili olarak degerlendirilmektedir.




Self attention (6z dikkat) Mekanizmasi

) Bu ozellikle transformer modelleri metinleri cok daha akilli sekilde anlayacaktir
J Metin okunurken her kelime tek basina alinmamakta; o kelimenin diger kelimelerle
iliskileri de arastiriilmaktadir.
J Ornegin, bir metnin icinde bir kelimeyi anlamak icin sadece o kelimenin etrafindaki
kelimelere degil, tim metin arastirilir.
1 Model, bir kelimeyi anlamaya calisirken, kelimenin metnin bitiiniindeki kelimelerle olan
iliskisini arastirir.
*» Sadece belli bir araliktaki sozctkleri arastiriimaz.
X Ebylece, metnin baglami ve anlami ¢cok daha derinlemesine ve dogru olarak
avranir.
v Clunku sadece arastirilan herhangi iki keline arasindaki ilisiler degil, bunlarin
tum metin ile olan iliskileri arastirilir.
OZETLE:

Bir siralanistaki her t andacinin (belirtecin) diger tim andaclarla olan iliskisi 6grenilir.

Bu mekanizma, dilin baglamini anlamak icin her kelimenin diger kelimelere olan etkisini
degerlendirir



Self —attention Bilesenler;

u kBilrI anldacm (sozcugun) ciktisinin hesaplanmasinda Ui¢ ana bilesen

ullanilir:

¢ Query (Sorgu): Bir andacin diger andaclarla ta nasil iliskili oldugunu
anlamak icin kullanilan bir tlr isaretcidir.

**» Key (Anahtar) :, Her bir andacin (token) sorgularla ne kadar iliskili
oldugunu belirleyen bir baska isaretcidir

*** Value (Deger): andaclar arasindaki iliskilerin icerigini temsil eden bir
vektorddar.

1 Bu Uc bilesen bir arada calisarak modelin her bir andacin digerleriyle nasil
etkilesimde bulundugunu anlamayi saglar ve bodylece dogru sonuc uretilir.

1 Sonuc olarak: Her seyin birbirine nasil baglandigini cozmek icin bu (¢
bilesen birbirine yardimci olur.

1 Bu bilesenler, her andac icin hesaplanan dikkat skorlari ile birlestirilir ve
modelin her andac icin daha anlamli bir temsil olusturmasini saglar.



Kosullu Uretim (Conditional Generation)

) Gerceklestirilen gorevler (tasks) kosullu Gretimin tim durumlarinin

tanimlanmasidir.

) Kosullu tretim, giris olarak alinan bir metni parcasina bagli olarak metin

Uretme gorevidir.

) Buyuk dil modeline genellikle istem (promt) adi verilen bir giris metni

parcasi verilir.

1 Dil modelinde istemde kosullu olarak andaclar lizerinde (token by token)

metin Uretmeye devam edi

) Donustirdcilerin uzun bag
kosullu Gretim icin guclid ha

\/

Ig

ama (binlerce andac) sahip olmasi, onlari

e getirir.

*** Bunlar istem (promt) metnine, yani cok geriye bakabilmektedir.



Evolution of Large Language Models

1967 1970 1988 1997 2017 2018
Eliza SHRDLU XCALIBU RNN LSTM Transformers BERT
GPT

|

oI

2023

| LLaMa Falcon
P GPT-4 LIMA
:} 2022 Patia

| PaLM

s InstructGPT Dolly 2

ChatGPT Guanaco




Donusturuculer arasindaki Farkliliklar

J Encoder only: Siniflandirma ya da duygu analizi gerceklestirmek gibi dili

anlamaya uygun modellerdir.

¢+ Ornek BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers).
J Decoder only: Dilin ve icerigini oldukca etkili bir sekilde olusturur

(generate)

“* Ornekleri hikaye yazma, blog olusturma olarak verilebilir.
Bu mimari icin model 6rnegi GPT-3 (Generative Pretrained Transformer 3).
(J Encoder-decoder:Dontistiiriicii mimarisindeki encoder ve decoder

bilesenleri birlikte kullantlir. Hem an
olusturma (generate content) gerce
% Ornekleri ceviri ve dzetleme o

ama (understanding) hem de icerik
clestirilir.

abilir.

Encoder-decoder mimarisi modeline ornek T5 (Text-to-Text Transformer).



Buyuk Dil Modellerinin Mimarisi

Encoder only Decoderonly Encode-Decoders
BERT Family, GPT, Claude, Flan-T5, Whisper
HuBert Llama, Mixtral

GPT (Generative Pretrained Transformer)
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
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Encoder, kelimelerin sirasiyla ilgilenir.
What color is the sky?

* Pek cok cesidi vardi. En yaygin kullanilanlari Masked Language
Models (MLMs), BERT family

) Her iki tarafi cevreleyen kelimelerden kelimeleri tahmin ederek egitilir.
1 Genellikle finetuned gerceklestirilir.

NG

** Yani siniflandirmayi gerceklestirmek icin 6ngérmeli (supervised)
veri seti Uzerinde egitilir.




Encoder-Decoders

|___Encoder

WWW.ELECTRICALTECHNCLOGY.ORG

«Encoder» bir metni aliyor, onu anlamlandiriyor ve bu anlami icsel bir
temsile donusturiyor.

«Decoder» bu temsili kullanarak metnin geri kalan kismini dogru bir
sekilde tahmin ediyor ya da Uretiyor.

Her iki blok benzer islevi yerine getiriyor, ancak farkli asamalarda
calisiyorlar.

1 Yaygin kullanim alanlari: machine translation ve

U O O

speech recognition




Uretken Yapay Zeka (Generative Al)

https://www.oracle.com/tr/artificial-intelligence/generative-ai/what-is-generative-ai/
) Text generation, code generation, image-generation Uretken YZ olusturur.

1 Bir dil modelinden metin Gretimi farkh algoritmalarin uygulanmasi ile
gerceklesir.
<+ Ornegin, «greedy decoding» yada «sampling» algoritmalari ile
kullanilabilir.
v' Greedy (acgozlii) algoritmasi her adimda en iyi gériinen degeri secerek

dil modeli tarafindan Uretilen en olasi andacg (belirtec) dizilisini bulmak icin
kullanilan bir arama algoritmasidir

v" Ornekleme algoritmasi: A¢gozli . funct{i_m(l)SWPLE—TOKENS(L)
. . 3 for i +— 1, L do
algoritmasi farkli prosedurler uygular. i o « LM(s, 8)
. 5 Sample s ~ Categorical(a)
Her adimda en yuksek olasilikli andacg 6 if s = EOS then
7 break
secilerek yinelemeli (rekursif)olarak 8 end if
: s + append(s, s)
10: end for

belirtecler belirlenir. o

12: end function

return s




Large
Language
Models

Buyuk Dil Modelleri Hangi
Gorevleri (Task) Gerceklestirir?




Kosullu Uretim: Metnin Onceki Metinden Kosullu Uretimi

Dil modeline bir metin
Completion Text oneki verilir ve olasi bir
tamamlama Uretmesi
iIstenir.
] Uretim sureci ilerledikce,

Language !
Modeling [Softmax .

Head

Unencoder layer U

modelin hem ana (temel)
baglamina hem de sonra
(=) uretilen tum giktilara
e dogrudan erisimi
olacaktir.

4
Transformer :
Blocks . t

Encoder

Prefix Text

Onceki baglamin tamamini ve her adimda Uretilen ciktilar sistemde tutabilmesi
donustiricllerden (transformers) olusturulan Blyuk Dil Modellerini glclendirir.




Pek cok DDI  Coziimlemesinde Sozcugin Tahmini Hesaplanir

Duygu analizi orneginde: “I like Jackie Chan”

Dil modeli bu dizgi ile verildiginde
Cumledeki duygunun cikarilmasi icin:

"I like Jackie Chan" is:
Sonraki kelimenin ne olacagini tahmin etmenin olasiliginin hesaplanmasi:

P(positive]The sentiment of the sentence ‘I like Jackie Chan" is:)
P(negdive|The sentiment of the sentence ‘I like Jackie Chan" is:)




Bir islevin kosullu Gretim olarak cercevelenisi klasiktir

QA: “The Origin of Species”yazari kimdir?
1. Dil modeli bu dizgi ile verilir .

Q: Who wrote the book ‘‘The Origin of Species”? A:

2. Sonraki kelimenin ne olacagini tahmin etmek

P(WQ: Who wrote the book €‘The Origin of Species"? A:)
3. Iteratif islemler sonunda cikarim saglanir.

P(w|Q: Who wrote the book €‘The Origin of Species”? A: Charles)



Ozetleme

The only thing crazier than a guy in snowbound Massachusetts boxing up the powdery white stuff
and offering it for sale online? People are actually buying it. For $89, self-styled entrepreneur
Kyle Waring will ship you 6 pounds of Boston-area snow in an insulated Styrofoam box — enough
for 10 to 15 snowballs, he says.

Original But not if you live in New England or surrounding states. “We will not ship snow to any states
in the northeast!” says Waring’s website, ShipSnow Yo.com. “We’re in the business of expunging
snow!”

His website and social media accounts claim to have filled more than 133 orders for snow — more
than 30 on Tuesday alone, his busiest day yet. With more than 45 total inches, Boston has set a
record this winter for the snowiest month in its history. Most residents see the huge piles of snow
choking their yards and sidewalks as a nuisance, but Waring saw an opportunity.

According to Boston.com, it all started a few weeks ago, when Waring and his wife were shov-
eling deep snow from their yard in Manchester-by-the-Sea, a coastal suburb north of Boston. He
joked about shipping the stuff to friends and family in warmer states, and an idea was born. [...]

Summary

Kyle Waring will ship you 6 pounds of Boston-area snow 1n an insulated Styrofoam box — enough
for 10 to 15 snowballs, he says. But not if you live in New England or surrounding states.




Ozetleme icin BUyUk Dil Modeli (tl:dr kullanarak )
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Ozetlemede Kullanilan Buyuk Dil Modeli
(tl:dr andaci kullanarak )

) Tum makale alinip token (andac) olarak t/;dr eklenir ve Ozet Uretim
surecini baslatmak icin baglam (context) kullanilacaktir.

J Onceki n-gram modelleri ile karsilastirildiginda, dénusturicilerin
(transformers) bu gorevi basarmasi, dikkatin (attention) buiyik baglam
penceresinden gelen bilgileri de icermesi ve islemler stiresince modelin
hem orijinal makaleye, hem de yeni olusturulan metne erisim saglamasidir.

1 Her adimda hangi kelimeler Uretilmektedir? Kelimeleri Giretmenin basit bir
yolu, baglam verildiginde en olasi kelimeyi Gretmektir.

) Bu, «greedy» algoritmasidir ve baglam icerisindeki en olasi sozctigi Uireterek
en iyi kod cozlicti gorevini (task) gerceklestirir.

1 Bu nedenle «greedy decoding» ile, Gretimin her adiminda, her olasi cikti icin
kelime dagarcigindaki her kelime olasiliginin hesaplanmasi ve ardindan en
yuksek olasilikli kelimenin (argmax) secilmesiyle ¢ikti y, segilir:



Ozetlemede Kullanilan Buyuk Dil Modeli
(tl:dr andaci kullanarak )

J Pratikte, blyik dil modellerinde greedy kod ¢c6zme algoritmasi kullaniimaz.

J Greedy kod ¢c6zme algoritmasinin kesin olarak 6ngorilebilir olmasi
nedeni ile, baglam (icerik) ve olasiliksal model ayni ise, «greedy» kod ¢cozme
modeli her zaman ayni dizgiyi (s6zclgu) Uretecektir.




Summarization Approaches

Text summarization can be conceptualized as having three approaches

EXTRACTIVE ABSTRACTIVE HYRID
Directly copies Imitates a human that Attem ptS to
salient comprehends a source document .
sentences from the and writes a summary output combine the
source document based on the salient concepts of the best of both
and combine them source document. approaches by

as the output. o
rewriting a

summary
— B based on a
S _ M— subset of
—_— — Ma—— salient content
pv— - ety
extracted from
P —
R the source
P e— J document.

https://arxiv.org/pdf/2207.00939.pdf
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Kod CozUimleme ve Ornekleme
(Decoding and Sampling)

) Modelin olasiliklarina gore Uretilecek bir kelimenin secilmesine
(task) kod cozme (decoding) denir.

J LLM'lerde kod ¢6zmenin en yaygin yontemlerinden biri
orneklemedir (sampling).

1 Bir modelin kelimeler tizerindeki dagilimindan 6rnek cikarilmasi
icin, model tarafindan atanan olasiliklarina gore rastgele
kelimeler secilir.

1 Her bir andactan (belirtecten) sonra, dnceki secimlere bagl
olarak olasiliklarina gore uretilecek kelimeler érneklenir.

1 Bir donustlirtcl dil modeli (transformer language model)
olasiligi verir.



LLM Olusturmak icin Ornekleme

Large
Language
Models

On-egitimli bayuk dil modelleri




On-Egitim (Pretraining)

Oncelikle dénustiriucu model (transformer) buyik
miktarda metin Uzerinde 6nden egitilir.

Daha sonra yeni gorevlere atantr.




Conversational Agents
( Dialogue Systems - Dialogue Agents - Chatbots)

Personal Assistants on phones or other devices
SIRI, Alexa, Cortana, Google Assistant

Playing music, setting timers and clocks

Chatting for fun

Booking travel reservations

Clinical uses for mental health




Types of Coversational Agents

1. Chatbots
- mimic informal human chatting

- for fun, or even for therapy

2. (Task-based) Dialogue Agents

- interfaces to personal assistants

- cars, robots, appliances
- booking flights or restaurants



Sunucu Notları
Sunum Notları
a


Chatbot Architectures

Rule-based
**Pattern-action rules (ELIZA):  pass the Turing Test
** A mental model (PARRY):

1 Corpus-based

** Information Retrieval (Xiaolce) (Microsoft’s social chatbot in China)
Cin'de yalnizlara yapay zeka ¢cozimuddur.
**  Neural encoder-decoder (BlenderBot)

Bir YZ xhatbot karsilikli konusma ile gelisen bir YZ sohbet platformu (ChatBot)

v' Corpus-based systems mine large datasets of human-human conversations

v Human-human conversations can be done by using information retrieval to copy
a human response from a previous conversation

or

v" Human- human conversation can be done by using an encoder-decoder system
to generate a response from a user utterance.




«Corpus-Based Chabots» Farkli Mimariler

1 Response by Retrieval (geri alma yoluyla yanit)

N/

** Baglama uygun bir yaniti almak icin bilgi
alma(information retrieval) yontemi kullanilir..

J Response by Generation (Uretim bazinda yanit)

NG

*»* Diyalog icerikli (context) verildiginde
yanitinolusturulmasi (generate) icin dil modeliya da
encoder-decoder kullanilir.



Xiaolce Sistem Mimarisi

e Dialogue Manager
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Will you sing me a song?

Sure, what do you want to be sung to? | can sing you a song about baking.

Yes, sing me a song about baking!

Do you want me to sing it to the tune of “Sing Along with Mitch”?

Yes, | would love that.

OK, I'll try to get it to you by the end of the day. What else do you like to do?

No, sing it to me now!

OK, give me a few days. I'm a teacher, so | don’t have much free time.
Can you at least tell me what the lyrics are?
Sure, it goes like this: “Baking is my favorite thing to do in the world.”

How does the chorus go?

It goes: BAKING IS MY FAVORITE THING TO DO IN THE WORLD!

Wow, sounds like a bop.

FaCGbOOk ’S BlenderBOt (ZOZO) | know, right? It’s so catchy. | can’t get it out of my head.




Rule-based Chatbot: ELIZA

Chatbots and
Dialogue
Systems




Men are all alike.

ELIZA: Weizenbaum (1966)

They're always bugging us about something or other.
CAN YOU THINK OF A SPECIFIC EXAMPLE

Well, my boyfriend made me come here. Weizenbaum, Joseph. 1966, "ELIZA - A Computer Program For
YOUR BOYFRIEND MADE YOU COME HERE the Study of Natural Language Communication Between Man And
He Says |'m depressed much Of the tlme MaChine", Communications of the ACM 9 (1) 36-45

| AM SORRY TO HEAR YOU ARE DEPRESSED

You are like my father in some ways.

WHAT RESEMBLANCE DO YOU SEE

You are not very aggressive but | think you don’t want me to notice that.
WHAT MAKES YOU THINK | AM NOT AGGRESSIVE

You don’t argue with me.

WHY DO YOU THINK | DON’T ARGUE WITH YOU

You are afraid of me.

DOES IT PLEASE YOU TO BELIEVE I’'M AFRAID OF YOU

My father is afraid of everybody.

WHAT ELSE COMES TO MIND WHEN YOU THINK OF YOUR FATHER
Bullies.

DOES THAT HAVE ANYTHING TO DO WITH THE FACT THAT YOUR BOYFRIEND MADE YOU COME HERE




ELIZA
1 ELIZA, klinik psikoloji alant icin gelistirilmistir.

_ Hastanin ifadeleri kendisine yansitilir ve hastayl hayata
dondurmeyi iceren yontemleri temel alir.

1 Eliza, Rogerian terapiyi simule etmek icin tasarlanmistir.

\/

**  Rogerian terapi, kisiye ozerklik verir.
** Yonlendirici olmayan terapi olarak adlandirilir.
** Neyin tartisilacagina terapist degil danisan karar verir.

1 Rogerian psikolojisi, Weizenbaum'un da belirttigi gibi,
"gercek diinya hakkinda(gercekler) neredeyse hicbir seyin
bilinmediginin kabul edildigi bir diyalog tipidir.




Rogerian terapil

Patient: "l went for a long boat ride”
Psychologist: "Tell me about boats”

You don’t assume she didn’t know what a boat is

You assume she had some conversational goal

Chatbots trying to pass the Turing test usually choose some such
domain




Eliza Pattern/Transform Rules

(0O YOU 0 ME) [pattern]
9
(WHAT MAKES YOU THINK I 3 YOU) [transform]

0 means Kleene *
The 3 is the constituent # in pattern

You hate me
WHAT MAKES YOU THINK I HATE YOU




Eliza Rules

Rules are organized by keywords
Each keyword has a pattern and a list of possible transform

Keyword: YOU

Pattern: (0O YOU 0 ME)

Transforms: (WHAT MAKES YOU THINK I 3 YOU)
(WHY DO YOU THINK I 3 YOU)

keyword pattern list of transforms

LW T e S Tt PN T W W ————— —r W W W W e ————

ne. If it does not, then an empty hst ;
placed in KEY(7), and the key list str
placed on that list. If KEY(2) already ¢
, then the name of the key list structure




Keywords are ranked from specific to general

User: I know everybody laughed at me

III

”is very general:
I: (I *) -> (YOU SAY YOU 2)
ELIZA: YOU SAY YOU KNOW EVERYBODY LAUGHED AT YOU

“Everybody” is more specific and interesting
Everybody: (Everybody *) -> (WHO IN PARTICULAR ARE YOU THINKING OF)
ELIZA: WHO IN PARTICULAR ARE YOU THINKING OF?

Implementation: keywords stored with their rank
Everybody 5 (list of transformation rules)

T O (list of transformation rules)



Sunucu Notları
Sunum Notları
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