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Dil Modeli Nedir?

Bir dildeki kelimelerin siralanisinin olasilik dagilimi o dilin
istatistiksel dil modeli olarak tanimlanir.

Lemma ?

Bassozciik—=> Sozliikteki madde basi olan kelimedir.

Bassozciikten tiireyen ayni anlamdaki sozciiklere sozctikbirim denir.

read = reads, reading

ad soylu Tiirk¢e bir kelimeye 24 ¢ekim eki eklenebilir
eylem soylu Tiirk¢e bir kelimeye 46 ¢ekim eki eklenebilir
Bir dilin soz varligi, o dildeki bassozcliklerin sayis1 kadardir (70 bin TR)
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Dilin modellenmesinin amaci

« Konusma tanima (Speech recognition)

« El yazis1 tamima (Handwriting recognition)

o Imla hatalarinin diizeltilmesi (Spelling correction)

« Makine ceviri sistemleri (Machine translation systems)
 Optik karakter tanima (Optical character recognizers)
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El yazisi tanima (Handwriting recognition)

Bankadaki veznedara bir not verildigini dustinun,

ve veznedar notu “I have a gub” olarak okusun.
(ct. Woody Allen)

NLP burada yardimei olur ....
gub ingilizcede anlaml bir kelime degildir.
gun, gum, Gus, ve gull olabilir, fakat gun kelimesinin
banka ile iliski olasilig1 daha fazla oldugundan “gub”,
“gun” olarak alinir.

Slide 3



Imla hatalarinin kontroliinde

Birbirinin yerine siklikla gecebilen kelimeler
piece/peace, whether/weather, their/there ...

Ornek:
“On Tuesday, the whether ...”
“On Tuesday, the weather ...”
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:
A\
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:
Wh
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:
Wha
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:
What
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:
What d
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:
What do
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:
What do you think the next letter is?
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Letter-based Language Models

Shannon’s Game
Guess the next letter:

What do you think the next letter is?
Guess the next word:
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:

What do you think the next letter is?
Guess the next word:

What
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:

What do you think the next letter is?
Guess the next word:

What do
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:

What do you think the next letter is?
Guess the next word:

What do you
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:

What do you think the next letter is?
Guess the next word:

What do you think
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:

What do you think the next letter is?
Guess the next word:

What do you think the
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:

What do you think the next letter is?
Guess the next word:

What do you think the next
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Harf-tabanl (Letter-based) dil modelleri

Shannon’s Game
Guess the next letter:

What do you think the next letter is?
Guess the next word:

What do you think the next word is?
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e zero-order approximation: harflerin siralan

birbirinden bagimsiz
— xfoml rxkhrjffjuj zlpwewkcey ffeyvkeqsghyd

o first-order approximation: harfler birbirinden
bagimsizdir, fakat dildeki (Ingilizce) harflerin

dagilimlarina gore meydana gelir
—ocro hli rgwr nmielwis eu 1l nbnesebya th eei alhentppa
oobttva nah
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 second-order approximation: bir harfin goriilme

olasilig1 bir onceki harfe baghdir

—On ie antsoutinys are t inctore st bes deamy achin
dilonasive tucoowe at teasonare fuzo tizin andy tobe
seace ctisbe

e third-order approximation: bir harfin gorulme

olasilig1 kendisinden once gelen iki harte baghdir
—in no ist lat whey cratict froure birs grocid pondenome
of demonstures of the reptagin is regoactiona of cre
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Farkl diller icin yiiksek frekansl trigram’lar:

Ingilizce: THE, ING, ENT, ION
Almanca: EIN, ICH, DEN, DER
Fransizca: ENT, QUE, LES, ION
[talyanca: CHE, ERE, ZIO, DEL
Ispanyolca:QUE, EST, ARA, ADO
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Dillerdeki hece benzerlikleri

Ayn1 aile icerisinde bulunan diller birbirlerine
diger dillere gore daha fazla benzer

Ayni aile icerisinde yer alan diller birbirlerine nasil

benzerler ?
—Hece tabanli benzerlik
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Aile icerisinde yer alan her bir dildeki en fazla
kullanilan kelimeler ¢ikarilir;

—Kelimeler hecelerine ayrilir
—Hecelerin frekanslar1 hesaplanir
—Heceye dayal dildeki benzerlik hesaplanir
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Ornek: Romance dilleri ailesi

Romance dillerindeki heceler

Language |1 he percentage covered by the first -- - syllables [N o. syllables
100 {200 [ 300 [ 400 [ 500 561 type| token
Latin 7291869929 [95%|98% 100% 561 | 3922
Romanian [63%|74% [80%|84%|87% 90% 1243 6591
[talian 75%|185%(91% (949196 % 97% 803 | 7937
Portuguese|69% (84%[91%[95%|97% 98% 693 | 6152
Spanish  [7T3%[87%[93%[96%|98% 99% 672 | 7477
Catalan  [629%|77%(84%|88%(92% 93% 967 | 5624
French A8 619|679 729%|76% 78% 1738 5691
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Latin-Romance Dillerinin Benzerligi

Latin - Romance languages
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Italian - Romance languages

Romanian — Ramance languages
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Portuguese-

875 Romance languages
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Catalan Ramence lanoueces
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Zipf Yasasi

Bir dildeki kelimelerin kullanim siralar1 ve sikliklar1 arasindaki
iligkiy1 tanimlar George Zipf’in (1902-1950)

Zipf’in bulgularina gore kelimeler kullanim sikligina gore siralandiklarinda ilk
siradaki kelime, yani en sik kullanilan kelime, ikinci siradaki kelimenin iki
kati1 kadar kullaniliyordu.

10 sozciikten olusan bir dil var ve bu dilde yazilmis bir metinde en sik kullanilan s6zciik 100
defa kullanilmis. En sik kullanilan kelimeden en az kullanilan kelimeye gore yapilan
siralama listesi soyle olacaktir:

sozcuk => 100/1 =100 6. sozcuk => 100/6 = 16,6
sozcuk => 100/2 =50 7. sozcuk => 100/7 = 14,3
sozcuk => 100/3 = 33,3 8. sozcuk => 100/8 = 12,5
sozcuk => 100/4 =25 9. sozcik =>100/9 = 11,1
sozcuk => 100/5 =20 10. sozciikk => 100/10= 10

Nk W=
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Zipt yasasinin grafik yorumu

omE—— L F 1
i lslevsel Tucuue ; n(r)x =
3 : i 4 & ‘ .. ‘i" i
"! : ; ¥ ¢ 14
S|\ Anasgmcider  {. | 1
v » 3 ts
: l ‘ 44 = 15 y=1+_a:
-.mgm i......i ‘ L = n
: ? o '..'.:,'« :
E . ~ et n—>r.siradaki kelimenin siklik degeri
H & {4 @ -> sabit bir deger
] i Sy x> yaklasik deger
- *§ -
add®
Tiirk¢ede sik kullamlan kelimelerin sikhik ve sira iligkisi
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Kelime Tabanli1 Dil Modelleri

Dil modeli, S ctimlesinin olasiligimi (likelihood/probability)
hesaplamaya yardimc olur, P(S).

En basit haliyle, herbir kelime bir sonraki w kelimesini esit
olasilikla izler (0-gram).

V sozliginin boyunun |V| oldugunu farzedelim. Buna gore n
uzunlugundaki S ctimlesinin olasilig1 (likelihood) = 1/|V| x 1/|V] ... x
1/|V| olarak hesaplanir.

Eger bir dilde 100,000 kelime varsa, gelecek olan herbir kelimenin olasilig
1/100000 = .00001 dir.
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e Kesin: gelecek olan her kelimenin olasihig

kelimenin frekansi ile iliskilidir.
— cumlenin olasihigi S = P(w,) x P(w,) x ... x P(w,)

— herbir kelimenin olasihig1 diger kelimelerin olasihiklarindan
bagimsizdir.

« En kesin: daha once verilmis olan kelimenin

olasiligina bakilir (n-gram).
— S ciimlesinin olasiligi = P(w,) x P(w,|w,) x ... x P(w,|w,_,)

— her kelimenin olasihiginin diger kelimelerin olasiliklarina bagh
oldugu farzedilir.
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Bir string w," = w,...w, olussun.
Bu stringin olasilig1

P(w,") = P(wyp)P(w,|wy)P(wWs|wy..Wy)...P(Wp[wy...w, )

— TIPew. 1w )
k=1

Fakat bu yaklasim genelde, bir kelime sirasinin
olasiligini belirlemek icin cok yararli degildir.
Hesaplama maliyeti cok ytiksektir.
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Markov Yaklasimi- Basit N-Grams

N-gram model, gelecek kelimeyi tahmin edebilmek icin
onceki N-1 adet kelimeyi kullanir.

P(Wn | Wn—N+1Wn—N+2... Wn—1

P(rabbit|I saw a) yerine, P(rabbit|a) kullanilabilir mi?
N=2 (bigram): P(w,") = H}}zl P(Wk|wk_1); W, = <start>

unigrams: P(dog)

bigrams: P(dog | big)

trigrams: P(dog | the big)
quadrigrams: P(dog | chasing the big)
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N-Grams kullanima

Hatirla

N-gram: P(w,|w,"* ) = P(W,|W, n+1"?)

Bigram: P(w,") = f[ P(Wk |Wk—1)

k=1

Bigram grameri:
Cliimlenin olasiligi P(ctimle), ciimle icerisinde yer alan biitiin
bigram’larin olasiliklarinin carpina yakin bir degerdir.

Ornek:

P(I want to eat Chinese food) =

P(I | <start>) P(want | I) P(to | want) P(eat | to)
P(Chinese | eat) P(food | Chinese)
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Bigram Gramer Parcalar:

Eat on 16 Eat Thai .03 <start> I .25 | Want some .04
Eat some .06 Eat breakfast | .03 <start> T'd 06 | Want Thai o1
Eat lunch .06 Eat in .02 <start> Tell | .04 | To eat .26
Eat dinner .05 Eat Chinese .02 <start>T'm | .02 | To have 14
Eat at .04 Eat Mexican .02 I want -32 To spend -09

I would .29 | Tobe .02
Eat a .04 Eat tomorrow | .01

I don’t .08 | British food .60
Eat Indian .04 | Eatdessert | .007 I have .04 | British restaurant | .15
Eat today .03 Eat British .001 Want to .65 | British cuisine .01

Want a .05 | British lunch .01
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Cumlenin olasiliginin hesaplanmasi

P(I want to eat British food) =
P(I|<start>) P(want|I) P(to|want) P(eat|to)
P(British|eat) P(food |British) =
.25%.32%.65%.26%x.001%.60 = .000080

P(I want to eat Chinese food) = .00015

Olasiliklar diinyanin bildigi bir gercegi gostermektedir.
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N-grams sonuclari

Sparse data

Egitim seti icerisinde biitiin N-gram’lar yer almayabilir ve bu n-
gram’larin frekansi1 sifir olarak alimir, bu yizden yumusatma
(smoothing) tekniklerine ihtiyac duyulur.

P(“And nothing but the truth”) ~ 0.001

P(“And nuts sing on the roof”) ~ 0
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Ornek

Bigram grameri VxV boyutunda bir olasiliklar matrisidir.
V, sozliik boyutu

I |[Want |To |Eat |Chinese |Food |lunch
| 8 1087 o) 13 o) o) o)
Want 3 0 786 0 6 8 6
To 3 0 10 860 3 0 12
Eat o) 0 2 o) 19 2 52
Chinese | 2 0 0 0 0 120 1
Food 19 0 17 0 0 0 0
Lunch 4 0 0 0 0 1 Y Unigram degerleri
I Want | To Eat | Chinese | Food | Lunch
3437 | 1215 | 3256 | 938 | 213 1506 | 459

P(Wn|wn-1) - C(Wn-lwn)/c(wn-l)

Computing the probability of T |
P(I|) = C(I I)/C()=8 /3437 =.0023
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Bigram Olasilik

I Q023 32 (] (038

want D025 () 5 () .DD—lli' .IIIIIIhf: .IIIIIIi‘i'
Loy 00921 0 D031 .26 0092 () 0037
et () () 021 0 A20 021 055
Chinese || .00 () () () () S L0047
food 13 () 011 () () ( (
lunch J0ET () () () () L0221 0
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Yumusatma (Smoothing) Teknikleri

Cok genis bir derleme sahip olsak bile N-gram egitim
matrisi sparse bir matrisdir (Zipf’s law).

Coziim: Goziikmeyen n-gram olasiliklarini tahmin etmek

Types (V): Derlem icerisinde yer alan ayrik kelime sayisi
(vocabulary size)

Token (N;): Derlem icerisindeki toplam kelime sayisi

Simdiye kadar goziiken kelime sayis1 (T): Derlemde goriilen ayrik
kelime sayis1 (T<<V ve N )
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Add-one Smoothing

Her n-gram degerine 1 eklenir.

N/(N;+V) katsayisi ile normalize edilir

NT
N, +V

Yumusatilmis toplam: c¢,/=(c;+1)
(Smoothed count)

Yumusatilmis olasilik
(Smoothed probability): P’(w;) =c¢;’/N;
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Add-one Smoothed Bigrams

P(Wnlwn—l) - C(Wn—lwn)/c(wn-l)

[ want to eat Chinese food lunch [ want | to eat Chinese| food [unch
[ 2 [N&R7 i 13 0 0 0 I A023 a2 0 A03s) 0 ] 0
want 1 il TR i & 2 I3 want 025 0 A5 ] And4e A0aa] 0049
oy 3 0 10 860 3 il |2 to A0pa2] 0 D0ALl 26 002 ] 037
ast il 0l 2 i 19 2 52 eqt ] 0 0020 0 A0 L0211 055
Chinese 2 0 il i Qi [ 20 | Chinese AnGg 0 ] i i i) 0047
food 10 0 |7 ] 0 il il foncnd 013 0 011 0 0 i ]
lunch 4 0 il il i | i lunch A0E7T 0 0 0 0 0221 0
1
o
1
= +11/[C(wp,1)+V]
- P(wylwpg) = [Cw, w11/ [C(wy)+V
i
\4
|| [ wint toy eat Chiness fivod lunch [ want toy eat Chinese | food [unch
| g [0S [ [4 [ [ | | Aols | .22 000200 0028 | 00020 | 000201 00020
want 4 I 787 I 7 0 7 want A014 ) 00035 28 A0035 1 0025 O032 ) 0025
b 4 I [ 261 4 [ 13 to A00s2] 00021 0023 | 18 0082 [ 00021 0027
eat [ I 3 I 20 3 33 eat 00391 00039 0012 | 00039 0078 aniz2 | ozl
Chinese 3 | | | | 121 2 Chinese || .001a | 00055 00055 00055 | 00055 | 064 A0
foond 20 I |5 I | | | food A0ed | 00032 | 0038 | 000321 00032 | 000321 00032
lunch 5 I [ I [ 2 [ lunch A024 | 00048 00048 00048 | 00048 | 00095] 00048
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oo P = 1=1.2
: T r
Ornek :
Bugin de her zamankt zibi eve gidivorum
Bugiin ] 1 0 i i i )
de ] 0 1 i i i 0
her 0 0 0 1 i 0 0
zamanlki i 0 0 i 1 i 0
a1l 0 0 0 i i 1 )
Bve i 0 0 i i i 1
aidivormm 0 0 0 ] i ] )
- _ 1 . 3 - 3 3 1 . 3
“ Bugim da "~ ; = < de her — E =+ her zamapki — E - < amanki gibi E = < gibi gidiyorum T E
Bugiin de her zamanki zibi EVe gidiyorum
Bugin 1 2 1 1 1 1 1
de 1 1 2 1 1 1 1
her 1 1 1 2 1 1 1
zamanlki 1 1 1 1 2 1 1
ol 1 1 1 1 1 2 1
Bve 1 1 1 1 1 1 2
midivormum 1 1 1 1 1 1 1
. 22 2 2 2, 2
£ Bugiin de 51 40 _E = 4 her T H far  zamankl _H samanki gthi T E a4 gibi gdoyonm _E
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Diger yamusatma teknikleri:
Good-Turing

Ve 10 tane aynali sazan (carp), 3 tane morina
(cod), 2 tane tuna, 1 tane alabalik (trout), 1 tane
som balig1 (salmon), 1 tane de yilan baligi (eel)
yakalamis olun.

Bir sonraki yakalanacak olan baligin yeni
bir tiir olma olasilig1 nedir ?

karsimiza 1 kez ¢ikan balik tiirii/toplam tutulan balik sayis1=3/18
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Back-off Yontemi

Hatirlatma :N-gram’lar her zaman (N-1) gram’a
gore daha duyarhdair.

Fakat, N-gram’lar (N-1) gram’a gore daha fazla
sparse ‘tir.

Bu ikisi nasil birlestirilir ?
N-gram’in frekans degeri uygun degilse (sifir ise)
vazgecilir (back-off) ve (n-1) gram’a doniulur.
Monogram’a kadar devam edilir. Recursive bir yapi
sozkonusudur.
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B (wi|wiawig). i Clwiawigw;) >0
Pw; wi_gwig) = < e Plwywi).  if Clwiaw,w;) =0 and C(w_yw;) >0

L o :__.ﬁ(w_, 1, otherwise
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o \J O

N-gram modelin Bicimbirimsel Belirsizligin Giderilmesinde
kullanim

Bazi kelimelerin bigcimbirimsel analizleri birden fazla olmaktadir. Dogru olani
secebilmemiz 1¢in istatistiksel yaklasimlardan n-gram modelini
kullanabiliriz.

«Coban bizim i¢in siiriiden bir koyun secti»
«Oyuna devam etmek 1stiyorsaniz beser lira koyun»

= nde gerini 2 alalim (n degeri biyidiikce daha kesin sonuc alinir)
= Belirsizligi giderilecek olan kelime w, olsun
* Derlem igerisinde w, ve w_, pest sira gelme olasiligi ¢ikarilsin

1. ciimle i¢in

2. ciimle igin

0,01 Fiil onad Baglac onad 0] Baglac
-- 0 belirtec 0 Yansima 0,01 Isim 0] belirteg (0] Yansima
0,01 Zamir 0,001 edat 0 Ozel ad 0,01 Zamir 0,002 edat 0 Ozel ad

o) say1 0,007 inlem 0,0001  kisaltma o) sayl1 0,007 lnlem 0 kisaltma
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Buyuk Dil Modelleri-LLM



ML

Deep
Deep Learning learning

Language

Large Models - .

¢ Biiytik Dil Modelleri / LLM derin 6grenmenin bir alt kiimesidir

¢ Derin 6grenme tekniklerini ve 6zellikle de doniistiiriciileri (transformers)
kullanan gelismis yapay zeka modelleridir

¢ Biiyiik Dil Modelleri dil ¢evirisi, metin siniflandirma, duygu analizi, metin iiretme,
soru cevaplama, i¢erik olusturma gibi (NLP) gorevlerini
gerceklestirmek i¢in doniistiiriiciileri kullanir


https://bulutistan.com/blog/nlp-natural-language-processing/

Generative Al

Generative Al

Uretken Yapay Zeka (Generative Al)

)
0’0

Metin

Resim

Ses

Sentetik veriler

X3

*

X/
‘0

L)

X3

*

Yeni igerikler iireten bir yapay zeka tiirii



Biyiik Dil Modeli Nedir ?

Onceden ¢ok biiyiik miktarda veriler ile egitilmis, sonra belli amaclar i¢in ayarlanabilen (fine tunning) model

Ne demek ?

oo e

y i ¢ Bir kopegi egittigimizi diisiinelim
: e = Otur, kalk, yat, gel gibi genel komutlar1 6gretiriz

sit come down stay

Special-servicedog % Eger, bu kdpegin bir polis, avel, rehber kopegi

police dog olmasi gerekiyorsa
* Bu egitimlerin iizerine 6zel egitimler eklenir

4

, e special trainings guide dog

hunting dog



Biiyiik Dil Modelleri i¢in de aymi sey gecerlidir

Text
classification

Retail

Question
answering

Finance

4

Document
summarization

Entertainment

Text
generation

¢ Model genel amaglar igin egitilir
*  Yaygin dil problemlerini ¢ozmek igin...

Siniflandirma, 6zetleme, soru cevaplama, ...

¢ Model 6zel amaglar i¢in ayarlanir (fine tuned)
= Parakende, finans, eglence, ...
= Daha kii¢iik bir veri seti



Biiyuk Dil Modelleri

@ Biiyiik
® Petabyte seviyelerinde bliyiik bir veri seti
® (Cok sayida parametre

© Genel Amag
® Yaygin problemleri ¢6zmek

¢ Kaynaklarin kisitli olmasi
© Pre-trained ve fine-tuned

» Parametre, model egitiminde 6Zrenilen bilg
Modelin problem ¢d6zme becerisini |



Biiyuk Dil Modellerini Kullanmanin Faydalari

A single model can be
used for different tasks

The fine-tune process
requires minimal filed data

The performance

is continuously growing
with more data and
parameters

¢ Tek bir model farkli gorevler i¢in kullanilabilir

+¢ Belirli problemleri ¢6zmek i¢in kiiglik bir veri seti
ile uyarlama yapmak yeterli olur

+¢ Daha fazla veri ve parametre eklendiginde
performanslar stirekli artar



Geleneksel programlama

Kural tabanlhi
Tiir: hayvan
Bacak : 4
Kulak : 2
Kiirk : evet

Yapay Sinir Aglari

<\
e ool

KA (<X L
& <K e AX ¢ /X0
& XK . NG
< H M .
NH ¥ N H ¥ Cikt
ot N — Katman
e
B Gi Gzl
g Katman 1 Katman 2

A%

Uretken Yapay Zeka

Kedi nedir?

Kedi hakkinda 6grendigi her seyi veri

» Uzman olmak gerekmez
» Veri setine ihtiyag yoktur
» Modeli egitmek gerekmez
» En uygun prompt yazmak

Ag1 kedi, kopek resimleri ile egitip, kedi
resmini verip bu kedi mi diye
sordugumuzda kedi cevabini alabilmek



Biiyiik Dil Modeuerim,'} Uretken Yapay Zeka (Generative Al)

Uretken yapay zeka, goriintii, metin, miizik, video gibi yeni igerikler olusturmaya odaklanir

Egitim verilerinden 6grendikleri kaliplara ve yapilara dayali olarak ¢iktilar liretebilen algoritmalardir
Popiiler iiretken yapay zeka teknikleri arasinda Generative Adversarial Networks (GANSs)
Variational Autoencoders (VAESs)
Recurrent Neural Networks (RNNs)

Biiyiik dil modelleri (LLM’ler), insan benzeri metinleri anlama ve iiretme konusunda uzmanlasmis
ozel bir tiretken yapay zeka tiirtidiir.

Bu modeller gramer, baglam, stil varyasyonlar1 ve diger dilsel niianslar1 6grenmek i¢in biiytik
miktarda metin verisi kullanilarak egitilir.

LLM’ler, girdi dizilerini etkili bir sekilde islemek ic¢in dikkat mekanizmalarina sahip dontstiirtici
mimarileri gibi gelismis derin 6grenme tekniklerini kullanir.



Biiyiik Dil Modeli Turleri

1. Dil Temsil Modeli

» Bir¢ok dogal dil isleme uygulamasi, insan dilini anlama ve {iiretme yetenegine sahip dil temsil
modellerine dayanir. Ornegin, GPT (Generative Pre-trained Transformer), BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) ve RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pre-
training Approach) gibi modeller bu kategoriye drnektir.

» Bu modeller genellikle genis metin verileri iizerinde dnceden egitilir ve daha sonra belirli gorevler icin
ozellestirilebilir. Ornegin: metin simiflandirma veya dil iiretimi gibi

2. Sifir Atis Modeli

» Belirli egitim verileri olmadan gorevleri yerine getirme yetenekleriyle bilinir. Bu modeller daha 6nce
hi¢c gormedikler1 gorevler icin genelleme yapabilir ve tahminlerde bulunabilir veya metin
olusturabilir.

» GPT-3 (12.888 embeding size) sifir atigl modele bir 6rnektir. Sorular1 yanitlayabilir, dilleri ¢evirebilir
ve minimum ince ayar ile ¢esitli gorevleri yerine getirebilir.



3. Multimodal Model

» LLM’ler baslangicta metin ig¢in tasarlanmistir. Ancak, multimodal modeller hem metin hem de
gorintii verileriyle ¢aligir.

» Bu modeller, farkli modaliteler arasinda igerigi anlamak ve olusturmak icin tasarlanmaistir.
OpenAl’'nin CLIP’1, metni goriintiilerle iligskilendirebilen ve bunun tersini yapabilen ¢ok modlu bir

modeldir. Bu da onu goriintli altyazis1 ve metin tabanli goriintii olusturma gibi gérevler i¢in kullanish
hale getirir.

4. Ince Ayarh veya Alana Ozel Modeller

> Onceden egitilmis dil temsil modelleri cok yonlii olmakla birlikte, belirli gdérevler veya alanlar igin
her zaman en 1yi performansi gostermeyebilir.

> Ince ayarli modeller, belirli alanlardaki performanslarini artirmak igin alana 6zgii veriler {izerinde ek
egitimden gecirilmelidir.

Ornegin: GPT-3 modeli, alana 6zgii bir tibbi sohbet robotu olusturmak veya tibbi teshise yardimei
olmak i¢in tibbi veriler lizerinde ince ayar yapilabilir.



ONE CIKAN DIL MODELLERI
@ OpenAl

1. OpenAl GPT

GPT ilk versiyonu 2018 yilinda ¢ikti

Farkl1 internet metinleri lizerinde egitildi. Belirli bir kelime dizisinde bir sonraki kelimeyi tahmin ederek

tutarli ve baglamsal olarak ilgili cimleler olusturabiliyordu

% 2020 yilinda 175 milyar parametreye sahip GPT-3 ¢ikti. Talimatlara (prompt) dayali olarak insan benzeri
metin ve kod tireten ilk model oldu

% GPT 3.5 temel alan ve RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback) ile gelistirilmis ChatGPT
piyasaya siiriildii (Kasim 2022)

¢ ChatGPT hizmetinin bir pargasi olarak da Nisan 2023 de, API araciligiyla kullanilabilen en yetenekli

modeli olan GPT-4’1 ¢ikarildi. Context length of 32k tokens. GPT-4 Turbo 128k tokens (about 240 pages)

A\

2. Anthropic Claude
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¢ Ayni anda 100 bin tokena kadar iglem yapabilen bir baglam penceresine sahiptir
¢ Uzun belgeleri kolaylikla isleyebilir, kapsamli metin analizi ve anlama i¢in idealdir



00 Meta

3. Meta LLaMA (Large Language Model Meta Al)

X/
0’0

Meta ve Microsoft tarafindan 2023 yilinda LLaMa 2 ¢ikarildi

» Llama 2, arastirma ve ticari kullanim i¢in agik kaynakli ve ticretsiz olarak acild1

Llama 2'ye Hugging Face, Amazon Web Services ve Microsoft Azure iizerinden ficretsiz olarak
erisilebiliniyor

Llama 2 onceden egitilmis ii¢ farkli model boyutuna sahip: 7 milyar, 13 milyar ve 70 milyar parametre
(Hepsi erisime agik )

M

ORCA

4. Microsoft Research ORCA

e
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>

¢ 13 milyar parametreye sahip Meta LlaMA modelinin bir varyantina dayanan bir LLM’dir
¢ Modelin kii¢lik boyutu basit bir diziistii bilgisayarda ¢alisabilir

G

% Geleneksel biiylik dil modelleri tarafindan kullanilan mantik isleme yontemlerini kopyalayarak mevcut agik
kaynak modellerini agmak iizere tasarlanmistir

¢ Cok daha az parametre ile GPT-4’lin performans seviyeleri ile rekabet eder, ¢esitli gorevlerde GPT-3.5’e esittir



5. Cohere

¢ Kurumsal hizmetler gelistirmek i¢in bir platform sunuyor

O/

¢ Cohere'in LLM'lerine Google Cloud'un yapay zeka ve makine 6grenimi donanimi ve altyapisi destek veriyor

Google

RT

6. BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 2018 yilinda piyasaya ¢ikti

Bir kelimenin yalnizca solundaki baglami dikkate alan GPT nin aksine BERT her kelimenin iki tarafina
da bakar. Bu ¢ift yonlii yaklasim, modelin dili anlama ve {iretme performansini artirir

3,3 milyar kelimeden olusan veri seti, egitimi i¢cin 64 TPU, 4 glin boyunca ¢alismistir

Google Arama motorunun temel parcasi olmustur

DistilBERT, Google BERT'in daha hafif bir versiyonunu sunmakta; BERT performansinin %95'inden
fazlasini korurken %60 daha hizli ¢calistyor.
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7- PaLLM (Pathways Language Model)
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Google Al tarafindan gelistirilmistir (Nisan 2022'de duyuruldu)
540 milyar parametreli doniistiiriicii tabanli biiyiik bir dil modelidir

% Modelin basarisini test etmek i¢cin PaLM'in daha kiigiik siiriimleri 8 ve 62 milyar parametreli modelleri

mevcuttur
Sagduyulu ve matematiksel akil yliriitme, saka, kod olusturma, ¢eviri, vs. ¢cesitli gorevleri yerine getirebilir
Diistince zinciri akil yiirtitmesi (Chain of thought reasoning) ile birlestirildiginde mantiga dayali sorularda da
1y1 performans gostermektedir
Api mart 2023 sonrasi halka a¢ildi
PalLM, cesitli dogal dil gorevlerini ve kullanim durumlarini igeren 780 milyar token ile 6nceden egitilmistir
 filtrelenmis web sayfalari, kitaplar, Wikipedia sayfalari, haber makaleleri, GitHub kaynak kodlar1 ve
sosyal medya icerikleri

PalLM 540B, biiyiik TPU yapilandirmas1 olan bir model ve veri paralelligi kombinasyonu kullanilarak
baglanan, 768 ana bilgisayara bagli her bolmede 3.072 TPU v4 yongasi bulunan iki TPU v4 bdlmesi lizerinde
egitildi



8-Google BARD/Gemini/Gemma

Bard gii¢ veren dil modeli PaLM2 dir

Bard Mayis 2023°te 180'den fazla iilkede kullanima sunuldu

2024 yilinda Bard, Gemini ad1 ile degistirildi

Gemini dil, ses, kod ve video anlama yeteneklerine sahip, ¢oklu modlu bir LLM

Gemma 2B ve Gemma 7B (Subat 2024) lightweight model olarak ¢ikt1
(laptop/masaiistii bilgisayarda ¢alistirabilir)
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Bir trilyona yakin parametre

Gemma modeli sadece decoder yapisina sahiptir

Ticari ve arastirma amaglidir

Gemini, onyarg1 ve toksisite gibi riskler karsisinda glivenlik testine tabi tutulmus ve bir dereceye kadar
LLM giivenligini saglamak i¢in 6nlem alinmistir

H MISTRAL

AI_

9-Mistral . o .
¢ Mistral Large, OpenAl tarafindan gelistirilen ve GPT-3'ten 10 kat daha biiyiik bir dil modeli

¢ Mistral Large, 600 milyar parametreyle metin iiretme, dil ¢evirme ve kod yazmada basarili
¢ 32K baglam penceresine sahip

X/ X/
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Digerleri...

% Phind 70, Google Al'ln 70 milyar parametreli modeli. Diyalog kurmada ve agik uglu sorulara cevap
vermekte oldukca basarili

¢ Samba 1, Microsoft'un 100 milyar parametreli modeli. Metin ve koddan olusan biiyiik bir veri kiimesi

lizerinde egitilmis ve metin iiretme, dil ¢evirme ve kod yazma gibi gérevlerde Mistral Large ve Phind
70'e rakip olabilecek performansi var

100%
86.4%
81.2%
78.5%
71.8% 70.0% 69.9%
40%
' ’ »
@ hl A\ 7 @ 0N
GPT-4 Large Claude 2 Gemini Pro GPT-3.5 LLaMA 270B
Figure 1: Comparison of GPT-4, Mistral Large (pre-trained), Claude 2. Gemini Pro 10, GPT 3.5 and LLaMA 2 708 on MMLU

(Measuring massive multitask language understanding)



LLM leri neye gore secmeliyiz?

¢ Hangi dil modelini segecegimiz ¢esitli faktorlere ve 6zel kullanim alanlarina gore degisir

1. Icerik Olusturma : Yiiksek kaliteli metin olusturmak istiyorsak GPT veya Cohere Technologies’in

Efoleﬁlllsteri Destek Sohbet Robotlar1 : Miisteri sorularini etkili bir sekilde ele alan diyalog yapisinda
konusmay1 devam ettirmek i¢in LaMDA veya OpenAl’nin ChatGPT’si

3. Pazarlamada Duygu Analizi : BERT tabanli modeller, sosyal medya gonderilerinden veya {iriin
incelemelerinden duygu tespiti gibi gorevlerde basarili, isletmelerin veri odakli kararlar almasina
yardimci olur

4. Yasal Belge Analizi : Yasal dil isleme konusunda uzmanlagsmis ince ayarli LLM’ler so6zlesmeler ve
hukuki konularda daha iyi performans sunar

5. Tibbi Bilgi Cikarimi : Saglik hizmetleri alaninda, tibbi dili anlamak i¢in uyarlanmis bir LLM
kullanmak, hasta kayitlarini veya bilimsel literatiirii analiz ederken daha dogru sonug¢lar verir

6. Kod Uretimi ve Programlama : GPT gibi modeller, dogal dil tanimlamalarina dayal kod
parcaciklari iiretme konusunda yetenekli
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TRANSFORMER

NEDIR?

A\

A\

Transformer kavrami, Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar ve diger bes yazar tarafindan Google’in
2017 yilinda yayinlanan “Attention Is All You Need” baslikl1 makalesinde tanitilmistir

Bu cuiimledeki kelimeler gibi sirali verilerdeki iligkileri izleyerek baglami ve dolayisiyla anlami 6grenen bir
sinir agidir

Bir dizide birbirini etkileyen, birbirine bagli olan ve birbirinden uzak veri 6gelerinin ince baglantilarin
tespit etmek icin, ilgi (attention) veya 0z-ilgi (self-attention) adi verilen bir dizi matematiksel teknik
kullanir

Bircok kullanim alaninda evrisimli ve tekrarlayan sinir aglarmin (CNN, RNN ve LSTM’lerin) yerini
almistir

Geleneksel RNN ve LSTM aksine, metin i¢indeki uzun mesafeli baglantilar1 daha etkin bir sekilde 6grenir

Kullanicilar i¢in maliyetli ve zaman alic1 olan biiyiik etiketli veri kiimeleriyle sinir aglarin1 egitmek yerine,
trilyonlarca goriintii ve petabytelarca metin verisini web ve kurumsal veritabanlarinda kullanilabilir hale
getirip, tokenlar arasindaki oriintiileri matematiksel bir yaklagim ile tespit ederler

Kullandiklar1 matematiksel hesaplamalar paralel islemeye elverisli oldugundan hizli ¢alisirlar

Bir kodlayici-kod ¢oziicli (encoder-decoder) yapisimi kullanir. Girdiyi kodlar ve bir ¢ikti tahmini tiretmek
i¢in kodu ¢ozer

Multi-head self-attention mekanizmasi, modelin belirli bir token i¢in tahminde bulunurken girdideki farkl
tokenlarin 6nemini de tartmasina olanak tanir



TRANSFORMER MIMAR Probabiities

ENCODER DECODER

Masked
Muiti-Head Muiti-Head
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Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs



Transformerlarin anlatimina ¢eviri problemi 6rnegi ile baslayalim.

TR Bir kasabada yasayan iki kardes vardi. Onlarin adlari Ahmet ve Mehmet'ti. Ikisi de babalarimin lokantasinda galistyorlardi.
Ahmet, babasinin en biiyiik ogluydu ve lokantanmin baginda duruyordu. Mehmet ise, kiigiik kardesti ve mutfaga bakiyordu. Ikisi
de hayatlarinin geri kalanim1 babalarinin lokantasinda gecirmeye karar vermigti. Ama bir giin, kasabaya yeni bir kadin gelir ve
her seyi degistirir. Kadin, her erkegin hayallerini siisleyen bir giizellife sahipti ve Ahmet ile Mehmet'in hayatlarim1 sonsuza dek
degistirirdi.

There were two brothers living in a small town. Their names were Ahmet and Mehmet. Both of them worked at their father's
restaurant. Ahmet was the eldest son and he managed the restaurant while Mehmet looked after the kitchen. They had decided
to spend the rest of their lives at their father's restaurant. But one day, a new woman came to town and changed everything. The
woman had a beauty that every man dreamt of, and she would change Ahmet and Mehmet's lives forever
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< kasabada >
Encoder

Bir kasabada yasgayan iki kardes vardi

Kelime vektorieri

Sikistirilmis
kodlayiervektod



. Encoder Decoder .

Birden fazla kodlayici ve kod ¢oziiciiyii
zincirleme baglayarak kullanirsak daha
basaril1 sonuclar alabiliriz

Encoder

Encoder

Encoder

Encoder

Decoder

Decoder

Decoder

Decoder




ENCODER-KODLAYICI

Encoder

Lineer
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< kasabada > < yagayan >
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Encoder, girdi metni alir ve her kelime/token igin bir
temsil olusturur. Bu temsiller, metnin anlamini ve
kelime iligkilerini igerir. Encoder, metnin anlamini
vektorler halinde kodlar, bu da decoder tarafindan
kullanilabilir.

Attention mekanizmasi, encoder ve decoder i¢inde
bulunur. Modelin metnin hangi kisimlarina "dikkat
etmesi" gerektigini belirler. Bu sayede, ozellikle
ceviri gibi gorevlerde, model metnin belirli kisimlari
arasindaki baglantilar1 daha etkili bir sekilde kurabilir.

Transformerler baglam bilgisini sinirsiz bir sekilde
tagiyabilir ve paralel olarak ¢alisirlar



Self-attention mekanizmasini bir analoji ile anlatacak olursak

Anahtar (Key)

Anahtar (Key)

Anahtar (Key)

Anahtar (Key)

Surgu (Query)

TRAFO NEDIR? CALISMA PRESIBI? ETIKETI NASIL OKUNUR? (EN TEMEL ANLATIM)

Transformatdr (Trafo) Nedir? Nas:l Caligir? Nerelerde

Transformatde (Trafo) Nasil Galigir?

()

Transformer #yapayzeka
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Self-attention mekanizmasinin gorevi bizim aradigimiz videoya daha fazla dikkat degeri atamaktir
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Dikkat(Q, K, V) = softmax( )WV = softmax
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Normalize ediliyor. d vektoriin boyutu

Video 1
There were two brothers living in a small town

Video 2

transformer nedir?

Video 3

Video 4

Bir kasabada yasayan iki kardes vardi

Ciumle lizerinde O0rnek



Multi-Head Attention Yapisi
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Feed Forward Network

___________________________ N > iki normal yapay sinir ag1 ve arasinda bulunan ReLU aktivasyon
\ fonksiyonundan olusur

» Girdi olarak Multi Head Attention ¢iktisini alir (makalede 512

boyutunda bir dizi) ve ayni boyutta bir ¢ikti liretir

Expansion kavramidir

OO0O
O0O00OO0O

» FFN’in girdiyi alir, kendi i¢inde boyut yiikseltmesi yapar

e === ===

3 » FFN’ler hakkinda en 6nemli ayrint1 Forward

: i / (512%4=2048 lik bir ¢ikt1 {iretir)

e / » Bu cikt1 ReLU aktivasyon fonksiyonundan geger

> Ikinci ag, 2048 boyutunda ki girdiyi alir ve 2048/4=512 boyutunda
bir ¢ikt1 tiretir

N | —— s » Bu yontem ile girdi ve ¢ikt1 boyutu sabit tutulurken Self-
[ 5 Attention ile 68renilen 6zelliklerin daha genis parametrelere
PRNPRESIPRE, i S yayilarak 6grenilebilmesine olanak saglanir
1 B e
104 .Turevl




DECODER-KOD COZUCU
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Positional Encoding Kavram

¢ Goriintii isleme yapacak olsak her kareyi bagimsiz olarak
isleyecek olursak inis ve kalkis durumunu gosteren t=1 ve t=3
karesi birbiri ile karisir

PE,, = sin(pozisyon/10000%/4noi)

<Bir> <kasabada> <yasayan>

s zaman bilgi
+

» Transformer makalesinde siniizoidal kodlama olarak gecen bir teknik kullanir

PE,,, = cos(pozisyon/10000%/%modi)

PR

= Her satir degeri birbirinden farkli ve her token i¢in
indeks bilgisi tutulmus oluyor

Positional
Encoding
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v Multi-Head Attention, dikkat mekanizmasinin ayni anda birden fazla
kez paralel olarak uygulanmasi anlamina gelir; her uygulama farkli
ogrenilmis girisin dogrusal doniisiimlerini kullanir. Multi-Head
yaklasim, verideki farkli iliski tiirlerini yakalamak i¢in modele 1zin
verir.

v" Feed Forward aglar, transformer modelinin kendi dikkat
mekanizmasi tarafindan tiretilen temsilleri dontistiiriir. Bu dontisiim,

J modelin yalnizca dikkat mekanizmasiyla yakalanamayan verideki
Ereoang | 1 - I Encodng daha karmasik iligkileri de 6grenmesini saglar.
R v' Add & Norm baglantilari, egitim siirecini istikrarli hale getirmeye yardimci

olur. Modelin her katmana girisleri verirken standartlastirarak, asir1
degerlerden veya istikrarsiz gradyanlardan etkilenme sansini azaltir.

v Output dogrusal doniisiim ve ardindan olasi ¢ikis kelimeleri tizerinde bir olasilik dagilimu iireten softmax
fonksiyonundan olusur. En yliksek olasiliga sahip kelime, her pozisyonda c¢ikis kelimesi olarak secilir.



Mask Multi-Head Attenion

» Encoder yapisinda cliimle bir biitlin olarak sisteme verildigi icin
maskeleme yapilmaz

» Decoder ise girdileri bir bitlin olarak degil, parca parca alir, her
zaman solundaki kelime ile ilgilenir ve sagindaki kelimeyi tahmin
etmeye calisir. Bu sebeple sagdaki tokenler maskelenir

«Buglin hava glizel»

Ornek: Decoder girdi olarak “bugiin” kelimesini alir ve “hava”
kelimesini Uretir, ardindan bir sonraki kelimeyi tretmek icin
Decoder “bugiin” ve “hava” kelimesini girdi olarak alir ve ¢ikti olarak
“glizel” kelimesini Uretir
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Transformerlar her zaman encoder ve decoder yapisindan olusmaz.

Transformer mimarisi, baslangicta cift yonlii gorevler i¢in gelistirilmistir. Encoder-decoder yapilari,
ozellikle dil ¢evirisi gibi belirli gorevler i¢in tasarlanmstir.

Bir transformer, metin siniflandirma veya dil modelleri gibi tek yonlii gorevler i¢in sadece bir encoder
kullanilabilir. Bu durumda, modelin sadece girdi metni iizerinde islem yapmasi ve bir ¢ikt1 iretmesi
gerekecektir.

Bir transformer, metin olusturma veya dil modelleriyle metin tamamlama gibi tiretici gorevler
(generative tasks) i¢in sadece decoder kismini kullanir.
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