Nn-Gram
Dil
Modelleme

Herhan%l birinin soyleyecegi
sonraki birka¢ kelimeyi tahmin
edebilmek kolay midir?

Genel olarak sonraki sdylenecek
s6zu tahmin etmek kolay
degildir.

n-Gram modelleme, sonraki her
kelimeye bir olasilik atayan
modeldir.

Boylece sezgisel yapi ile
modelleme tamamlanir.

n-Gram Dil Modellere Giris

Herhangi bir “gram” belirteclerin, genellikle s6zcuklerin bir
siralanisidir.

Unigram (n=1): sozclikler bagimsiz olarak tek tek incelenir
Bigram (n=2): ardisik sozclk ciftlerine bakilir

Trigram (n=3), 4-gram seklinde incelenmesi devam eder.
Ornek: “Dersimizin adi Dogal Dil islemeye Giristir.”

Bigrams: (“Dersimizin adi ”), (“adi Dogal ”), (“Dogal Dil ”),
(“ Dil Islemeye ”), (“ Islemeye Giris ”)

Trigrams: (“Dersimizin adi Dogal ”), S”adl Dogal Dil”), (“ Dogal
il Islemeye”), (“ Dil Islemeye Giris”



n- gramlar icin kullanilir?
sonraki kelimenin Tahmini

The water of Walden Pond is beautifully ...

blue
green
clear

*refrigerator
*that




Dil Modeller;

JSonraki s6zcuklerin tahmininde farkl sistemler
kullanilabilir.

IHer olasi potansiyel sozclige bir olasilik atanir.
**CUimlenin timune bir olasilik atanabilir.




Sozcik Tahmini Nicin Onemlidir?

1S6zclik tahmini dil tarafindan gerceklestirilen temel
islemlerden biridir:

*»*Dilbilgisi ya da yazim kontrol(
Their are two midterms  Fheir There are two midterms
Everything has improve Everything has impreve improved
** Konusma tanima

| will be back soonish | will be bassoon dish



SozcUk Tahmini Nicin Onemlidir?

Metin Gretimi (generation) icin gereklidir.

Blyuk Dil Modellerinin (BDM) nasil calistigi sorusuna dogrudan
cevaptir.

BDM, sozcukleri tahmin etmek Uzere egitilirler.
BDM ile, soldan-saga dogru bir sonraki s6zctgl tahmin etmek
Uzere 6grenme gerceklestirilir.
Her bir gbzlemin degeri, bir dnceki gézlemin degerlerine
bagli olarak gozlemlerin bir dizilisi saglanir.

Metin Gretimi (generation) sureci sonraki kelimeler tekrar
tekrar hesaplanarak tamamlanir.



Dil Modellemenin Bicimsel Ifades;

Amac: Bir cimledeki her bir w s6zcugunin siralaniginin
olasiligi hesaplanir. :

P(W) = P(w,,W,,W3,W,,W....W,)

Hedef: Sonraki s6zclgin olasiligini hesaplamaktir.
P(w:|w,,w,,w;,w,) yadagenelifadesiile P(w, |w,,w,..w_,)

Bir DM sonraki s6zcugun olasiligini
P(W) vyada P(w,|w,w,.w,,)
Formulu ile hesaplar.




Olasiliklar nasil hesaplanir?

JAsagidaki sekilde sadece sozcliklerin sayilmasi ile izlenecek ¢6zim
yolu dogru olmayacaktir.

P(blue|The water of Walden Pond is so beautifully) =

C(The water of Walden Pond is so beautifully blue)
C(The water of Walden Pond is so beautifully)

JHedefe ulasilmasi fazla sayida ctimle ile islem yaparak
gerceklesir.
“*Dogru tahmin icin yeterli veri setini bulmak kolay olmaz.




P(W) yada P(w,|w,, ..w, ) hesaplanmas
P(W) olasiligi nasil hesaplanir?
P(The, water, of, Walden, Pond, is, so, beautifully, blue)

Chain Rule of Probability (zincir kurali olasiligina) sezgisel
glivenmek uygun olabilir.




Zincir Kurali / Chain Rule

Sartl olasiliklarin tanimi
P(B|A) = P(A,B)/P(A) va da P(A,B) = P(A) P(B|A)
) Coklu sayida degisken ile:
P(A,B,C,D) = P(A) P(B|A) P(C|A,B) P(D|A,B,C)
J1Genel Zincir Kurali
P(X{,X,,X3,...,X,) = P(X;)P(X,|X )P(X5]X{,X5)...P(X, |X{5. . X, 1)




Markov Modeli

IMatematiksel bir modeldir.

IBir sistemin gelecekteki durumunun yalnizca mevcut
duruma bagli oldugu varsayimina dayanir (1. derece
Markov modeli).

1Gelecekteki durum, mevcut durumun yani sira bir dnceki
duruma da baglidir (lkinci derece Markov modeli)

JIMarkov modelleri, kelime dizilerini veya ctiimleleri
olusturmada kullantlir.

IDilin yapisini anlama ve tahmin etmede oldukca etkilidir.




1. derece Markov hesaplama ornegi

Kelime dizilisi: "Buglin cok sicak "
Ifadesinin meydana gelme olasiliklari:
P("cok" | "Bugiin”) = 0.5

P("sicak” | "cok") =0.8




Zincir Kurali
Zincir Kurali, cimledeki 6gelerin birlesmesi / eklemlenmesi
olasiligint hesaplayarak uygulanir.

P(W];n) — P(Wl)P(W2|W1)P(W3 |W1;2) .. -P(Wn’WI:n—l)
= | [POwilwix—1)
k=1
P(“The water of Walden Pond”) =

P(The) x P(water|The) x P(of| The water) x
P(Walden|The water of) x P(Pond|The water of Walden)




Andrey Andreyevich Markov

Markov Varsayimi 20 yazyi bas

M Bir kelimenin olasiliginin yalnizca bir 6nceki kelimeye bagl
oldugu varsayimi Markov varsayimi olarak adlandirilir.
 Markov modelleri, olasilikli modellerin bir sinifidir.
s Ayrintili hesaplamalarla sonraki birimin olasiliginin
tahmin edilebilecegi varsayilr.

P(blue|The water of Walden Pond is so beautifully)
P(blue|beautifully)

X

P(Wnlwl:n—l) %P<Wnlwn—l)

Wikimedia commons



n-Gram Modellerin Kullanildigi Problemler

J n-gram modeller birbirinden uzakta olan baghliklari takip
edemez.

N/

2 “The soups that | made from that new cookbook | bought
yesterday were amazingly delicious."

1 n-gram modeller es anlamlilik gibi farkh dizilisleri
modellemede de iyi sonuc¢ vermeyebilir.

Bu sorunlara ¢dzum: Blyik Dil Modelleridir.
BDM, cok daha uzun icerikler yakalanabilir.

BDM, gomult uzamlari kullanir ve es anlamliligi daha iyi
modelleyebilir ve alisilanlar disinda dizgiler Gretebilir.




n-Gram Modeller Nicin Onemlidir?

IBDM ile dil islemeye ait pek cok konuya giris yapilabilir.
Bunlardan bazilari:

JEgitim ve test kiimelerini belirlemede BDM kullanilir.
< Perplexity, sohbete dayali calisma bicimi olan arama motorudur.
v Kisinin sorusundan hareket ederek internette arama yapar ve
ihtiyac duyulan bilgiyi saniyeler icinde saglar.

IClmleleri olustururken (generate) 6rneklemede BDM
kullanilir.

Dil islemede, interpolasyon ve geri cekilme (bask off) gibi
durumlarda BDM kullanilir.




Perplexity

Perplexity, dil modellerinin performansini
degerlendirmek icin kullanilan bir élguttur.

Dil modellemede, modelin bir metni ne kadar iyi
tahmin ettigini 6lcmek icin kullanilir.

Daha dusuk perplexity degerleri, modelin metni
daha iyi anladigini ve tahmin ettigini gosterir.

Perplexity (P) is modelin cross-entropy loss olarak
hesaplanir.

P = .j—# E:\L_] logs Plw;|wy we,..., w51 )



Perpexlity / Kararsizlik

Dusuk Perplexity: Model, kelime dizisini yuksek olasilikla tahmin ediyorsa,
yani metni iyi anliyorsa, perplexity degeri disuktir. Bu, modelin daha iyi
performans gosterdigini gosterir (transformers).

Ozetle, bu modeller metindeki genis araliklardaki bagimliliklari daha iyi
yakalar ve boylece daha dogru tahminlere olanak saglar.

Yiksek Perplexity: Model, kelime dizisini diisuk olasilikla tahmin ediyorsa,
yani metni anlamakta zorlaniyorsa, perplexity degeri ylksektir. Bu, modelin
zayIf performansini gosterir (n-gram models) .

Basit bir tri- gram modelinde, egitim verileri azsa ya da dilin genel
kullanimini temsil etmiyorsa, yuksek olasilikla problem olabilir. Model
onceden hic gormedigi kelime kombinasyonlariyla karsilasabilir ve bu
durum daha yuksek belirsizlige yol acabilir.



JKlasik olarak herhangi bir s6zctiglin olasiligi,

N-8ram onceki tim sozcliklere gore tahmin edilir.

modeller: <*Ornegin bir sézcigiin ortaya ¢cikma olasiliginin,
onceki tum sozcuklerinin olasiligina yaklastigi kabul
edilir.

Bigram Model P(W, [Wy,4)

) Hesaplama yapilirken, sadece 6nceki s6zcigiin
sarth olasiligi kullanilr.

P(w, |w, )

Ornegin:

P(Wn |W1:n—1) =
P(w, |w )

P(the | Walden Pond’s water is so transparent that)
yerine sonuca

P(the [that)

olasiligi ile yaklasilir.




Bigram Olasiliklart Tahmin etmek

Ibigram ya da n-gram olasiliklarini nasil tahmin edilir?

***Olasiliklari tahmin etmenin sezgisel yoluna Maksimum
Olabilirlik Tahmini denir.

JIMaximum Likelihood Estimate /MLE

Cwy,_1w
Plobinct) = 5= GEOE Plmln) =
*»* Soldaki esitlik basitlestirilebilir.
% Zira, w,_, ile baslayan tiim bigram sayimlarinin toplami, o kelime
icin unigram sayisina w,_; ‘e esit olmahdir
( MLE tahmininde, n-gram modelin de parametreleri tahmin edilir.
** Normalize edilmis bir derlemden sayilar alinir ve sonra

bu savilar normalize edilir.

C(Wn—lwn)
C(Wn_l )




Olasiliklari Tahmin Etmek

 MLE tahmininde, n-gram modelin parametreleri tahmin
edilir.

1 Normalize edilmis bir derlemden sayilar /counts alinir ve
sonra bu sayillar da normalize edilir.
** Degerler O ile 1 arasindadir.

[ n-gram yaklasimi icin genel ifade bir siralanistaki sonraki
sozcugun sarth olasiliginin yaklasimidir.

[ n=2 oldugunda bigram, n =3 oldugunda trigram olarak
adlandirilir.



Ornek

<s>|am Sam </s> P(W- | w. 1) _
1 1—
<s>Sam | am </s>

<s> | do not like green eggs and ham </s>

C(W,,, W)

C(W;.,)



Berkeley Restaurant Project Cumleleri

Bazi metinlerin normallestirildigi 6rnek kullanici sorgulari
kullantimistir.

Veri setinden alinmis 4 cimle asagidadir:
can you tell me about any good cantonese restaurants close by
tell me about chez panisse
i’m looking for a good place to eat breakfast
when is caffe venezia open during the day
web sitesinde 9332 cimleden olusan bir veri seti vardir.



Ham Bigram Saymalar

1 want to eat chinese food lunch spend
1 5 827 0 9 0 0 0 2
want 2 0 608 1 6 6 5 1
to 2 0 4 686 2 0 6 211
eat 0 0 2 0 16 2 42 0
chinese 1 0 0 0 0 82 1 0
food 15 0 15 0 1 4 0 0
lunch 2 0 0 0 0 1 0 0
spend 1 0 1 0 0 0 0 0

Berkeley Restoran Projesi, bigram bir gramerin bir parcasindaki bigram sayimlar

A Degerlerin cogu sifirdir.

A Ornek kelimeler birbirleriyle uyumlu olacak sekilde secilmistir.

1 Eger matris, sekiz kelimeden olusan rastgele bir kimeden secilmis
olsaydi, matris buradakinden daha seyrek olacakti.



Ham Bigram Olasiliklar

Normalize 1 want to eat chinese food lunch spend
by unigrams: 2533 927 2417 746 158 1093 341 278
1 want | to eat chinese | food |lunch | spend
1 0.002 033 |0 0.0036 | 0 0 0 0.00079
Result: want 0.0022 | 0O 0.66 0.0011 | 0.0065 | 0.0065 | 0.0054 | 0.0011
to 0.00083 | O 0.0017 | 0.28 0.00083 | O 0.0025 | 0.087
eat 0 0 0.0027 | O 0.021 0.0027 [ 0.056 |0
chinese || 0.0063 | O 0 0 0 0.52 0.0063 | O
food 0.014 0 0.014 |0 0.00092 | 0.0037 | O 0
lunch 0.0059 |0 0 0 0 0.0029 | O 0
spend || 0.0036 | 0 0.0036 | O 0 0 0 0

O Normalizasyondan sonra hesaplanan bigram olasiliklar gosterilmektedir.

O Sekildeki her hiicre, ait oldugu satir icin unigram olasiliklari setinden alinmis

uygun unigram ile bolinmustdar.




Cumle Olasiliklarinin Bigram Tahminleri

P(<s> I want english food </s>) =

P(I|<s>) x P(want|l) x P(english|jwant) X
P(food|english) x P(</s>|food)

=.25*.33* 00110 *. 50 * .68 = .000031




What kinds of knowledge do N-grams represent?

P(englishjwant) =.0011
P(chinese|want) = .0065
P(to|want) = .66

P(eat | to) = .28

P(food | to) =0

P(want | spend) =0
P(1|<s>)=.25




n-Gram DM Araclari

SRI Dil Modeli Araci / SRILM

https://www.sri.com/platform/srilm/
http://www.speech.sri.com/projects/srilm/

KenLM Dil Modeli Araci
https://kheafield.com/code/kenlim/



https://www.sri.com/platform/srilm/
http://www.speech.sri.com/projects/srilm/
https://kheafield.com/code/kenlm/

n-Gram
Language
Modeling

n-Gram Olasiliklarin Tahmini




Degerlendirme and Perplexity

Dil
Modelleme

3 DDI araclari gibi dil modellerinin
degerlendirilmesi (evaluation) gerekir.
1 n-Gram modeller icin oldugu gibi
BDM’leri icin de standart degerlendirme
araclari vardir:
% Ornek olarak egitim setleri, test
setleri ve perlexity metrikler
verilebilir.




n-Gram Modellerin Deger

"Gercek / Extrinsic (in-vivo) Eva

endirilmesi

uation"

A ve B olarak iki modelin karsilastiriilmasi icin:

JHer model gercek bir goreve uygulanir.
**Makine cevirisi, konusma tanima vs.
IBu is calistirilir. A ve B icin sonuclar elde edilir.

“*Kag sozcliik dogru cevrilmistir?

“*»Kacg s6zcik dogru olarak uyarlanmistir?
JA ve B modellerinin dogrulugu karsilastirilir.



Kendiliginden /Yapay Degerlendirme
Intrinsic (in-vitro) Evaluation

1Gercek /extrinsic degerlendirme her zaman mimkin olmaz
“*Pahalidir ve fazla zaman alr.

“*Pek cok uygulamaya her zaman genellestirilemez.

IIntrinsic evaluation: perplexity
“*Dil modelinin performansi dogrudan sézciikler tahmin edilerek
olcalur.
“*Gercek uygulamanin performansina gerek yoktur.
»*Dil modelleri icin genel bir metrik sunulur.

“*n-Grams modeller icin oldugu gibi BDM icin uygundur.



Ders Kitabi Speech and Language Processing (Chapter
3: n-gram models pptx) slaytlar 36-42 okumaniz
onerilir.

Ders sirasinda bu slaytlara vurgu yapildigi gorilecektir.




	�n-Gram �Dil Modelleme
	n- gramlar  için kullanılır? �sonraki kelimenin Tahmini
	Dil Modelleri
	Sözcük Tahmini Niçin Önemlidir?
	Sözcük Tahmini Niçin Önemlidir? �
	Dil Modellemenin Biçimsel İfadesi 
	Olasılıklar nasıl hesaplanır? 
	P(W)  ya da  P(wn|w1, …wn-1) hesaplanması 
	Zincir Kuralı / Chain Rule
	Markov Modeli 
	1. derece Markov hesaplama örneği 
	�
	Markov Varsayımı
	n-Gram Modellerin Kullanıldığı  Problemler
	n-Gram Modeller Niçin Önemlidir? 
	Perplexity 
	Perpexlity  / Kararsızlık  
	n-gram modeller: ��Bigram Model 
	Bigram Olasılıkları Tahmin etmek
	Olasılıkları Tahmin Etmek
	Örnek
	�Berkeley Restaurant Project  Cümleleri 
	Ham Bigram  Saymalar
	Ham Bigram Olasılıklar 
	Cümle Olasılıklarının Bigram  Tahminleri
	What kinds of knowledge do N-grams represent?
	n-Gram  DM Araçları 
	�n-Gram Language Modeling
	Dil Modelleme
	n-Gram Modellerin Değerlendirilmesi
	Kendiliğinden /Yapay Değerlendirme �Intrinsic (in-vitro) Evaluation 
	Slayt Numarası 32

