Dil Islemede Dilbilgisi Kurallari ile Cozimlemeden
Sinir Aglarinin Kullanimina Gecis




«Constituency» Dilbilgisi Ornekleri (devam)

disim Obegi 6rnekleri
¢ Sozcuklerin nasil bir araya gelerek gruplandiklari ifade edilir.
**En az bir tane isim icerirler.
**Bu kelimelerin bir arada gruplandigina dair hangi kanitlar vardir?

v'Harry the Horse arrive(s)
v"a high-class spot such as Mindy’s attract(s)
v'the Broadway coppers love(s)
v'the reason he comes into the Hot Box sit(s)
v'they

v'three parties from Brooklyn



Dilbilgisi (Grammar) ve Soézdizimsel Yapi (Consitutents)

dGramer (dilbilgisi), iceriklerin (kendini olusturan 6gelerin) nasil diizenlenecegini aciklar.
M Bizim icin ortik (implicit) bilgidir.
< Cunku herhangi bir yerde yanlis varsa neden yanlis oldugu bu genel yapida
cikarilamaz.
s*Sadece dile ait olan olasi ciimleler Uretilir.

dBu 6zelligi ile dilin s6zdizimsel yapi, dilin anlamindan (meaning) farkhdir.
% Ornek olarak asagidaki cimle incelensin:

Colorless green ideas sleep furiously

s*Sozcuklerin siralanisi dogrudur.

*»* Verilmek istenen dislince: green ve colorless sozcukleridir.
**Vurgulanmak istenilen: That ideas sleep

s*Vurgulanmak istenilen That sleeping is done furiously

**Yandaki ciimle siralanisinda degildir: sleep green furiously ideas colorless



Dependency Parsing (Baglilik Ayristirmasi /Cozimlemesi)
(tekrar)

ABaghlik ayristirmasi, her bir kelimeyi bir baskasina (bu kelime bas (head)
olarak kabul edilir) ekleyerek belirli bir cimlenin dilbilgisi yapisi ayristirilir.

dBu iliskilendirmelerin sonunda tiim bu yonlendirilmis baglantilar bir bagllik
agacinda toplanir.

JBu yonlendirilmis baglantilar, baghliklari s6zdizimsel islevleri tanimlayan
etiketlerle daha da etkinlestirilir (dogruluklari onaylanir).



Dil Ayristirmanin / Cozimlemenin Kullanildigi Alanlar

Dilbilgisi kontroli / Grammar checkers

Diyalog Sistemleri / Dialog systems

Yuksek Kesinlikte Soru Cevap Sistemleri /High precision question answering
Adlandirilmis varlik tanima /Named entity recognition

Cumle Sikistirma / Sentence compression

Fikir madenciligi / Opinion mining

Urtinler hakkinda goériis cikarma / Extracting opinions about products

Bilgisayar oyunlarinda etkilesimin iyilestirilmesi / Improved interaction in computer
games

Dilbilimcilerin veri bulmasina yardimci olma / Helping linguists find data
Makine Cevirisi /Machine translation
lliski cikarma sistemleri  /Relation extraction systems



Tanima (Recognition) ve Cozimleme (Parsing) Problemi
Recognition

Bir x cimlesi ve G dilbilgisi verildiginde, gecerli bir cozimleme agaci
(parsing tree) ile tiretilir ve ciimlenin tanimlanan dilbilgisine ait oldugu
gosterilir.

**Buna tanima (recognition) denir.
**Bu adima gore gerceklestirilen “ispat” bir cikarim, gecerli bir ayristirma
agacidir.

Parsing

Bir x cimlesi bir G dilbilgisine ait ise, bunun ispatlanmasi istenecektir.
“»ispat, dar kapsamh dilbilgisi kurallariicin bile istel diizeyde gerceklestigi icin oldukca
zorlayicidir.

**Sonug olarak: Bir G dilbilgisine ait bir x cimlesi icin bir veya daha fazla tiiretme olup
olmadiginin gosterilmesi gerekir.



Turetme Agaclari:
Yukaridan Asagi Cozimleme (1. vyol )

EITluretme agaclarindan ve dilbilgisi kurallarindan sadece gecerli agaclar ele
alinir

JFakat “Book that flight” ciimlesi icin tum olasi ¢6zim agaglari alindiginda,
bazi cdzumleme agaclarinda kelimelerle uyumsuzluklar géralar.
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“Book that flight” e .
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Turetme Agaclari:
Asagidan Yukari Cozimleme (2. yol)
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RN O — “Book that flight” cimlesi
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Gegcis Tabanl /Transition Based Algoritma ile L
Dependency Parsing (3-farkli cozUmleme agaci ile) 0
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LSTM Decoder

Bidirectional Long Short-Term Memory Kodlayici

LSTM Decoder: (Long Short Term Memory Decoder) kod ¢ozucu



Uzun Kisa Sureli Bellek / LSTM

JUzun kisa sureli bellek (LSTM), klasik tekrarlayan sinir aglarinda
(recurrent neural networks — RNN) karsilasilan kaybolan gradyan
sorununu (vanishing gradient problem ) hafifletmeyi amaclar.

¢ Aktivasyon fonksiyonlari sayesinde giris degerleri belirli bir araliga
indirgenebilir.

**Bu aralik genel olarak -1ve 1 araligiveya 0ve 1 araligi olur.
s*Kicguk bir alana indirgeme yapildigi igin, giris degerlerinde buyulk bir
degisim olsa da, aktivasyon fonksiyonunda o kadar buyuk bir degisime
yol acmayabilir.
JLSTM ile, aralik uzunlugunu goz ontuine almadigiicin diger
RNN'lere, Hidden Markov modellerine avantajidir.

https://github.com/danifg/BottomUp-Hierarchical-PtrNet



https://github.com/danifg/BottomUp-Hierarchical-PtrNet
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Language Treebank Family Order Size %long Yoleft
Arabic PADT AA V50 6.1k 16.62 10.30
Basque BDT LI SOV 5.4k 20.17 44.46
Chinese GSD 5T SVO 4.0k 25.31 29.44
English EWT [E SVO 12.5k 16.43 25.49
Finnish DT UR SVO 12.2k 17.45 26.83
Hebrew HTB AA SVO 5.2k 17.82 20.60
[talian ISDT [E SVO 13.1k 16.20 22.69
Korean GSD KO SOV 4.4k 14.76 78.40
Swedish Talbanken [E SVO 4.3k 19.22 29.51
Turkish IMST TU SOV 3.7k 14.84 70.69

Order = dominant word order
Size = number of training sentences.

Farkli treebank ornekleri
Family = Afro-Asiatic (AA), Indo-European (IE), Koreanic (KO), Language isolate (LI), Sino-Tibetan (ST), Turkic (TU), Uralic (UR]

%long = percentage of long arcs (length > 4) in the dev split
.%left = percentage of long arcs that are leftward.

O Universal Dependencies v2.6
ile farkli dillerde uygulamalar
gerceklestirilir.

O Farkli morfolojik karmasikliga
ve sOzcuk bagimlliklarindaki
farkli uzunluklara gore cesitli
dil ailelerinden 10 agac
bankasi incelenmigtir.



Her «Transition System» icin Bagimli Bilgi ve
Cozumleme Performansina Etkisi

Language Left2Right Right2Left Outside-in

all long all long all long
Arabic 10.07 1.20 22.20 8.00 14.59 3.75
Basque 6.65 2.29 2.75 2.17 7.10 2.81
Chinese 16.34 6.17 7.99 3.83 12.60 2.34
English 7.02 1.66 4.54 2.54 6.10 2.33
Finnish 7.06 1.69 2.36 2.70 6.61 2.45
Hebrew 10.80 1.69 11.77 2.47 11.69 3.95
Italian 11.15 1.74 8.97 4.88 10.64 3.73
Korean 6.94 2.45 4.64 0.79 5.77 1.61
Swedish 10.63 2.70 7.81 4.18 9.61 3.71
Turkish 2.71 1.85 3.46 0.74 2.07 1.27

dEvrensel Bagliliklara (Universal Dependicies) gore agaclar olusturulur.
1 Her gecis sisteminde her bir cimle icin mevcut olan bagimli tim sozclkler (all)
ve uzun aralikli bagimllik sayisina (long) gore degerler hesaplanir.
¢ Cumle basina uzun aralikli bagimllik sayisinin (baglilik uzunlugu > 4)
sonuclari, kisa cumleler icin yapilan hesaplama sonuclarindan cok daha
dusuk olacaktir.



Tum gecis (transition)
sistemlerinin cumle
uzunluklarina gore
dogruluklari ve Evrensel
Bagimlilik aga¢ bankasi ve
PTB'deki temel ayristirici
(cozUmleyici) sonuclari
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a) Sentence length - UD treebanks b) Sentence length - PTB with BERT
Hatalar, cimle uzunluguna goret veri kimelerinin birlestirilmesi ve BERT tabanli yerlestirmelerle PTB icin degerlendiriliyor.

L2R, R2L ve disaridan iceriye (O-1) gecis sistemlerinin ctimle uzunluklarina gére dogrulugu ve sirasiyla UD agacg bankalari ve
PTB'deki temel ayristirici (¢c6ziimleyici) goritlmektedir.

UD veri kiimelerinde, cimle uzunlugundan bagimsiz olarak dogruluk kazanimlari gértlmektedir. Ciimleler daha uzun oldugunda
iyilestirmeler daha yuksek olma egilimindeyken, uzunluk 40 ‘dan buyik oldugunda bunlar daraliyor

PTB'de, yeni yaklasimlar yalnizca uzun ciimlelerde degildir, en kisa olanlarda da temel ¢izgi geride kalmaktadir.

Hatalar, cimle uzunluguna gore tum Evrensel Baglliklar veri kiimesinin birlestirilmesi ve BERT tabanli yerlestirmelerle PTB igin
karakterize edilmistir.

Uc gecis sisteminin ciimle uzunluklarina gére dogrulugu ve sirasiyla Evrensel Bagliliklar agac bankalari ve PTB'deki temel ayristirici
gorimektedir.

R2L ¢6ziimleyicinin en uzun cimlelerde en yliksek performansi gosteriyor. D-l algoritmanin UD agac¢ bankalarinda uzunlugu 40'tan
blyuk cimlelerde ve PTB'de uzunlugu 31 ile 40 arasinda olan ciimlelerde dusuyor.
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Word position Word position
c) Word position - UD treebanks d) Word position - PTB with BERT

Tum gecis (transition) sistemlerinin kelime yerlesimlerine gore dogruluklar ve Evrensel Bagimulik agac bankasii ve
PTB'deki temel ayristirici (cozUmleyici ) sonuclari

O Hata yayiliminin azaltilmasi /reduction of error propagation) , ciimle igcindeki kelime konumlarina gore LAS
degisimleri daha acik bir sekilde gorulebilir.

O Soldan saga gecis sistemi, ciimlenin son konumlarinda so6zculklere yapilan ekler Gzerinde (hata yayiimindan en ¢gok
etkilenen) en yuksek dogruluklari elde ediyor.

0 Sagdan sola ve disaridan igeriye yaklasimlarin cimlenin sonuna yakin kelimelerde soldan saga algoritmasindan
onemli olcude daha iyi performans gosteriyor.

0 O-1 modelinde PTB'de orta konumlardaki kelimelerde (21'den 30'a) ve  UD veri kiimelerinde, fazla 6nemli olmayarak
31'den 40’a uzunlukta dogrulukta onemli bir dusus gorulmektedir.



Simple Neural Units in Neural Networks
Networks and

NENICIREIVEIE
Models




Neural Network

y
A
d
Output value
NOronun
aktivasyon
fonksiyonunu
Non-linear transform ayanr.
W€|ght€d sum :ifcri]féller;ecegini
Agirlikh Toplam ayarlar.
— Weights Wi bias
agirhklar yanlilik
Input layer %1 X2 X3

z=b+Xw,x,

Agirliklar ve bias egitim sorasinda oyomatik olarak ayarlanir.



Sunucu Notları
Sunum Notları




Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Sureci:
Agirliklar, Girdiler ve Bias

Ogrenme forward propagation ﬁileri yonliu yayilim) ve
backpropagation (geri yayilim) ile gerceklesir.

Giril§lerin agirhikli toplami ile vie yanilma (bias) degeri
toplanir.

z=b+Xw,x,
Z=W.X+b

z yazilmasi yerine lineer olmayan bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilabilir. v = a f(z)



Sunucu Notları
Sunum Notları







Non-Linear Activation Functions

f olarak secilen non lineer fonksiyonlardan biri sigmoid
fonksiyonu logistic regression icin kullanilir.

1.0

Sigmoid .
1 0.6
1+ €72 Y

1 .

[+exp(-(w-x+b))

y=38(2)=

y=0(wx+b| =

0.2

0.0

Ciktiya aktivasyon degeri denir. 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir.




Sayisal Ornek

w = [0.2, 0.3, 0.9]
b=0.5
X = [05 ,0.6, 01]

olsun. Sonuc:

[ 1 |
"’:O'(Wx-i-b): -

| 1+€—(w-x+b) ]_|_e—(.S*.2+.6*.3+.l*.9+.5) = 1_|_€_0.87 =il

Non-lineer aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu fazla tercih edilmez.




Diger Non -Lineer Aktivasyon Fonksiyonlari

tanh 10 | | |
1.0 , , Most Comm
& o7 1
0.5 — e_ a —
s y= © Y= mex
§ 00 e+ e :
Il >
> -5
~0.5
-10 ‘ . ‘
~1.00% -5 0 5 10 0 - ° ° 0

RelLU Rectified Linear Unit /dogrultulmus dogrusal birim
[ tanh, sigmoid fonksiyonuna yakin bir fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonu olarak daha fazla kullanilir.
O tanh fonksiyonunun araligi -1 ile 1 arasindadir.
O tanh fonksiyonunun bu 6zelligi sonuca yakinsama da daha sorunsuz ¢ikti Gretebilir.
Ortalamaya yakin degerlere eslesme daha yliksek olasilikhdir.
O En basit ve oldukca yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu ise rectified linear unit (ReLU) fonksiyonudur.
z degerinin pozitif olmasi durumunda (akisi durumda O olur) kullanilir. En fazla tercih edilen aktivasyon

fonksiyonudur.



Sunucu Notları
Sunum Notları
 






Transformers

LLM'ler
transformatorlerden
olusur.

Transformator, ileri
beslemeli ag gibi belirli bir
ag mimarisi turudir.

Introduction to Transformers



very approximate timeline

1990 Static Word Embeddings

2003 Neural Language Model

2008 Multi-Task Learning

2015 Attention

2017 Transformer

2018 Contextual Word Embeddings and Pretraining
2019 Prompting




Problem with static embeddings (word2vec)

Word and vector are static. The embedding for a word doesn't
reflect how its meaning changes in context.

The chicken didn't cross the road because 1t was too tired

What is the meaning represented in the static embedding for "it"?



Sunucu Notları
Sunum Notları
D


Contextual Embeddings

1 Intuition: a representation of meaning of a word
should be different in different contexts!

) Contextual Embedding: each word has a different
vector that expresses different meanings
depending on the surrounding words

] How to compute contextual embeddings?
Attention



Contextual Embeddings

The chicken didn't cross the road because i1t

What should be the properties of "it"?

The chicken didn't cross the road because it was too tired
The chicken didn't cross the road because it was too wide

At this point in the sentence, it's probably referring to either the chicken or the street




Intuition of Attention

columns corresponding to input tokens
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Sunucu Notları
Sunum Notları
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Attention definition

A mechanism for helping compute the embedding for a
token by selectively attending to and integrating

information from surrounding tokens (at the previous layer).

More formally: a method for doing a weighted sum of
vectors.



Sunucu Notları
Sunum Notları
D


Attention is left-to-right

Self-Attention attention attention attention attention attention

Layer / "
- (X4




A sum of prior words weighted by their similarity
with the current word

Given a sequence of token embeddings:

X; X, X3 X; Xc Xg X5 X

Produce: a, = a weighted sum of x, through x, (and x)
Weighted by their similarity to x

SCore(Xi, Xj) = XjX;
ajj = softmax(score(x;,X;)) 8J <I

d;, — E OCinj

J<1



Sunucu Notları
Sunum Notları
D


Intuition of Attention

columns corresponding to input tokens
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Sunucu Notları
Sunum Notları
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An Actual Attention Head: slightly more complicated

High-level idea: instead of using vectors (like x; and x,)
directly, we'll represent 3 separate roles each vector x, plays:

query: As the current element being compared to the
preceding inputs.

key: as a preceding input that is being compared to the
current element to determine a similarity

value: a value of a preceding element that gets weighted
and summed


Sunucu Notları
Sunum Notları
The word head is used in  transformers to refer to specific structured layers 


Attention intuition
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Intuition of attention:
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self-attention distribution
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Sunucu Notları
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input layer hidden layer output layer

2-duzeyli ileri yayihmli ag
Gizli (hidden) katman ve ¢ikti katmani
Giris katmani, katman olarak sayilmaz.




bias dugumu, x, digumdu ile yer degistirdi(b)




| Yapay Sinir Aglari
leri YOnlU Yayilim ve Geriye Dogru Yayilim

Forward propagation ———-%
@ ¢

@ ®

Input layer
P y @ Output layer

Hidden Hidden
layer 1 layer 2 layer n

b Backward propagation

Q ileri yonli yayihm, girdi verilerinin ag katmanlari boyunca ilerleyerek nihai ¢iktiya déniistiigu siirectir.
*»* Bu sirecte her bir néron, agirliklar, bias ve aktivasyon fonksiyonlari kullanarak hesaplamalar yapar.
O Geriye dogru yayilim, hatalari tespit edip, bu hatalari minimize etmek amaciyla agin agirliklarini giincelleme strecidir.




Duygu Analizi Ornegi

dessert wordcount X,

- —p(*)
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was 2
words = 1
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Input words X W h U y
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1
Input layer  Hidden layer Output layer

n=3 features softmax
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