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What	  is	  NLP?	  

•  Goal:	  intelligent	  processing	  of	  human	  language	  
–  Not	  just	  effec?ve	  string	  matching	  

•  Applica?ons	  of	  NLP	  technology:	  
–  Less	  ambi?ous	  (but	  prac?cal	  goals):	  spelling	  correc?ons,	  
name	  en?ty	  extrac?on	  

–  Ambi?ous	  goals:	  machine	  transla?ons,	  language-‐based	  
UI,	  summariza?on,	  ques?on-‐answering 	  	  

	  
	  
	  



NLP	  is	  AI-‐complete	  
All	  the	  difficult	  problems	  in	  ar?ficial	  intelligence	  
manifest	  themselves	  in	  NLP	  problems	  
	  

Turing	  Test:	  	  links	  machine	  intelligence	  with	  the	  
ability	  to	  process	  language	  
	  

	  
	  	  	  	  	  	  

The	  interrogator	  C	  	  needs	  to	  determine	  
which	  	  player	  -‐	  A	  or	  B	  -‐	  is	  a	  computer	  	  and	  
which	  is	  a	  	  	  human.	  



Passing	  Turing	  Test	  
Turing	  (1950):	  	  “I	  believe	  that	  in	  about	  fiXy	  years’	  it	  will	  be	  possible,	  to	  

programme	  computers,	  with	  a	  storage	  capacity	  of	  about	  109,	  to	  make	  them	  
play	  the	  imita?on	  game	  so	  well	  that	  an	  average	  interrogator	  will	  not	  have	  
more	  than	  70	  per	  cent	  chance	  of	  making	  the	  right	  iden?fica?on	  aXer	  five	  
minutes	  of	  ques?oning.”	  

	  

ELIZA	  (Weizenbaum,	  1966):	  	  first	  	  computer	  dialogue	  system	  	  
	  based	  on	  keyword	  matching	  

young	  woman:	  Men	  are	  all	  alike.	  	  
eliza:	  In	  what	  way?	  	  
young	  woman:	  They're	  always	  bugging	  us	  about	  something	  specific	  or	  other.	  	  
eliza:	  Can	  you	  think	  of	  a	  specific	  example?	  	  
young	  woman:	  Well,	  my	  boyfriend	  made	  me	  come	  here.	  	  
eliza:	  Your	  boyfriend	  made	  you	  come	  here?	  	  



Speech	  Processing	  

•  Automa?c	  Speech	  Recogni?on	  (ASR):	  
–  Performance:	  0.3%	  for	  digital	  string,	  5%	  for	  dicta?on,	  50%+TV	  

•  Text	  to	  Speech	  (TTS):	  
–  Performance:	  totally	  intelligible	  (if	  	  some?mes	  	  unnatural)	  

	  

	  
	  	  

	  
	  
	  



Informa?on	  Extrac?on	  

•  Goal:	  Build	  database	  entries	  from	  text	  
•  Simple	  Task:	  Named	  En?ty	  Extrac?on	  



Informa?on	  Extrac?on	  

10TH	  DEGREE	  is	  a	  full	  service	  adver?sing	  agency	  specializing	  in	  direct	  and	  
interac?ve	  marke?ng.	  Located	  in	  Irvine	  CA,	  10TH	  DEGREE	  is	  looking	  for	  an	  	  
Assistant	  Account	  Manager	  to	  help	  manage	  and	  coordinate	  interac?ve	  	  marke?ng	  
ini?a?ves	  for	  a	  marquee	  automa?ve	  account.	  Experience	  in	  online	  	  marke?ng,	  
automa?ve	  and/or	  the	  adver?sing	  field	  is	  a	  plus.	  	  Assistant	  Account	  Manager	  
Responsibili?es	  Ensures	  smooth	  implementa?on	  of	  programs	  and	  ini?a?ves	  Helps	  
manage	  the	  delivery	  of	  projects	  and	  key	  client	  deliverables	  	  …	  Compensa?on:	  
$50,000-‐\$80,000	  	  

	   INDUSTRY	   Adver?sing	  
POSITION	   Assist.	  Account	  Manag.	  
LOCATION	   Irvine,	  CA	  
COMPANY	   10	  th	  DEGREE	  

• 	  Goal:	  	  Build	  database	  entries	  from	  text	  
• 	  More	  advanced:	  	  Mul?-‐sentence	  Template	  IE	  



Ques?on	  Answering	  
•  Find	  answers	  to	  general	  comprehension	  
ques?on	  in	  a	  document	  collec?on	  



Machine	  Transla?on	  



Google	  Transla?on	  





Deciphering	  Ugari?c	  
	  Family 	  :	  Northwest	  Semi?c	  	  
	  Tablets	  from 	  :	  14th	  –	  12th	  century	  BCE	  
	  Discovered 	  :	  1928	  
	  Deciphered 	  :	  1932	  	  (by	  WW1	  code	  breakers)	  

Large	  por8on	  of	  vocabulary	  covered	  by	  
cognates	  with	  Semi8c	  languages	  
Arabic: 	  malik 		مَلِك    
Syriac: 	  malkā

	  
	܀܁܂܃܄܅܆܇܈܉܊܋܌܍ܐܑܒܓܔܕܖܗܘܙܚܛܜܝܞܟܠܡܢܣܤܥܦܧܨܩܪܫܬܭܮܯܱܴܷܸܹܻܼܾ݂݄݆݈ܰܲܳܵܶܺܽܿ݀݁݃݅݇݉݊ݍݎݏ܀܁܂܃܄܅܆܇܈܉܊܋܌܍ܐܑܒܓܔܕܖܗܘܙܚܛܜܝܞܟܠܡܢܣܤܥܦܧܨܩܪܫܬܭܮܯܱܴܷܸܹܻܼܾ݂݄݆݈ܰܲܳܵܶܺܽܿ݀݁݃݅݇݉݊ݍݎݏ܀܁܂܃܄܅܆܇܈܉܊܋܌܍ܐܑܒܓܔܕܖܗܘܙܚܛܜܝܞܟܠܡܢܣܤܥܦܧܨܩܪܫܬܭܮܯܱܴܷܸܹܻܼܾ݂݄݆݈ܰܲܳܵܶܺܽܿ݀݁݃݅݇݉݊ݍݎݏ܀܁܂܃܄܅܆܇܈܉܊܋܌܍ܐܑܒܓܔܕܖܗܘܙܚܛܜܝܞܟܠܡܢܣܤܥܦܧܨܩܪܫܬܭܮܯܱܴܷܸܹܻܼܾ݂݄݆݈ܰܲܳܵܶܺܽܿ݀݁݃݅݇݉݊ݍݎݏ܀܁܂܃܄܅܆܇܈܉܊܋܌܍ܐܑܒܓܔܕܖܗܘܙܚܛܜܝܞܟܠܡܢܣܤܥܦܧܨܩܪܫܬܭܮܯܱܴܷܸܹܻܼܾ݂݄݆݈ܰܲܳܵܶܺܽܿ݀݁݃݅݇݉݊ݍݎݏ܀܁܂܃܄܅܆܇܈܉܊܋܌܍ܐܑܒܓܔܕܖܗܘܙܚܛܜܝܞܟܠܡܢܣܤܥܦܧܨܩܪܫܬܭܮܯܱܴܷܸܹܻܼܾ݂݄݆݈ܰܲܳܵܶܺܽܿ݀݁݃݅݇݉݊ݍݎݏ܀܁܂܃܄܅܆܇܈܉܊܋܌܍ܐܑܒܓܔܕܖܗܘܙܚܛܜܝܞܟܠܡܢܣܤܥܦܧܨܩܪܫܬܭܮܯܱܴܷܸܹܻܼܾ݂݄݆݈ܰܲܳܵܶܺܽܿ݀݁݃݅݇݉݊ݍݎݏ  
Hebrew: 	  melek 		מֶלְֶ    
Ugari?c: 	  malku	  Task:	  Translate	  by	  iden8fying	  cognates	  

Corpus:	  34,105	  	  tokens,	  7,386	  	  unique	  types	  





Why	  are	  these	  funny?	  

•  Iraqi	  Head	  Seeks	  Arms	  
•  Ban	  on	  Nude	  Dancing	  on	  Governor’s	  Desk	  
•  Juvenile	  Court	  to	  Try	  Shoo?ng	  Defendant	  
•  Teacher	  Strikes	  Idle	  Kids	  
•  Stolen	  Pain?ng	  Found	  by	  Tree	  
•  Kids	  Make	  Nutri?ous	  Snaks	  
•  Local	  HS	  Dropout	  Cut	  in	  Half	  
•  Hospitals	  Are	  Sued	  by	  7	  Foot	  Doctors	  



Why	  NLP	  is	  Hard?	  
(example	  from	  L.Lee)	  

	  
``At	  last,	  a	  computer	  that	  understands	  you	  like	  
your	  mother''	  



Ambiguity	  at	  Syntac?c	  Level	  

Different	  structures	  lead	  to	  different	  interpreta?ons	  



Ambiguity	  at	  Seman?c	  Level	  

“Alice	  says	  they've	  built	  a	  computer	  that	  
understands	  you	  like	  your	  mother”	  
Two	  defini?ons	  of	  mother:	  
•  female	  parent	  
•  a	  stringy	  slimy	  substance	  consis?ng	  of	  yeast	  cells	  
and	  bacteria;	  is	  added	  to	  cider	  or	  wine	  to	  
produce	  vinegar	  

	  
This	  is	  an	  instance	  of	  	  word	  sense	  disambigua?on	  
	  



Ambiguity	  at	  Discourse	  Level	  

Alice	  says	  they've	  built	  a	  computer	  that	  
understands	  you	  like	  your	  mother	  but	  	  she	  
•  …	  doesn’t	  know	  any	  details	  
•  …	  doesn’t	  understand	  me	  at	  all	  
	  
This	  is	  an	  instance	  of	  	  anaphora,	  	  where	  “she”	  
co-‐refers	  to	  	  some	  other	  discourse	  	  en?ty	  

	  



Ambiguity	  Varies	  Across	  Languages	  

•  Tokeniza?on 	   	   	  	  
English: 	  in	  the	  country	  
Hebrew: 	   	ב  
Easy	  task	  in	  English:	  space	  separator	  	  delineates	  words.	  
Challenging	  	  for	  Semi?c	  Languages	  

•  Named	  En?ty	  Detec?on 	  	  
English: 	  She	  saw	  Jacob	  …	  
Hebrew: 	   	ה  
Easy	  task	  in	  English:	  capitaliza?on	  is	  a	  strong	  hint.	  
Challenging	  for	  Semi?c	  languages.	  

	  



Knowledge	  Boyleneck	  in	  NLP	  

We	  need:	  	  
•  Knowledge	  about	  language	  
•  Knowledge	  about	  the	  world	  
	  
Possible	  solu?ons:	  
•  Symbolic	  approach:	  	  encode	  all	  the	  required	  
informa?on	  into	  computer	  

•  Sta?s?cal	  approach:	  infer	  language	  proper?es	  
from	  language	  samples	  

	  



Symbolic	  Era:	  Crowning	  Achievement	  



The	  Internals	  of	  	  SHRDLU	  
Requires	  elaborate	  manually	  encoded	  knowledge	  representa?on	  



NLP	  History:	  Symbolic	  Era	  

	  	  	  	  “Colorless	  green	  ideas	  sleep	  furiously.	  	  
	  	  	  	  	  	  	  	  Furiously	  sleep	  ideas	  green	  colorless.	  	  
	  	  	  	  	  	  	  It	  is	  fair	  to	  assume	  that	  neither	  sentence	  (1)	  nor	  (2)	  (nor	  indeed	  any	  part	  of	  

these	  sentences)	  had	  ever	  occurred	  in	  an	  English	  discourse.	  Hence,	  in	  any	  
sta8s8cal	  model	  for	  gramma8calness,	  these	  sentences	  will	  be	  ruled	  out	  on	  
iden8cal	  grounds	  as	  equally	  "remote"	  from	  English.	  Yet	  (1),	  though	  
nonsensical,	  is	  gramma8cal,	  while	  (2)	  is	  not.”	  	  (Chomsky	  1957)	  

1970’s	  and	  1980’s:	  	  sta?s?cal	  NLP	  is	  in	  disfavor	  
•  emphasis	  on	  deeper	  models,	  syntax	  
•  toy	  domains/manually	  developed	  grammars	  (SHRDLU,	  

LUNAR)	  
•  weak	  empirical	  evalua?on	  



NLP	  History:	  Sta?s?cal	  Era	  	  

“Whenever	  I	  fire	  a	  linguist	  our	  system	  performance	  
improves.	  ”	  (Jelinek	  1988)	  

1990’s:	  The	  Empirical	  Revolu?on	  
• 	  	  Corpus-‐based	  methods	  yield	  the	  first	  genera?on	  of	  NL	  tools	  
(syntax,	  MT,	  ASR)	  
• 	  	  Deep	  analysis	  is	  oXen	  traded	  for	  robust	  	  approxima?ons	  
• 	  	  Empirical	  evalua?on	  is	  crucial	  

2000’s:	  	  Richer	  linguis?c	  representa?ons	  embedded	  in	  
the	  sta?s?cal	  framework	  	  	  

	  



Case	  Study:	  Determiner	  Placement	  
Task:	  	  Automa?cally	  place	  determiners	  	  a,	  the,	  null	  	  in	  a	  
text	  
	  
Scien?sts	  in	  United	  States	  have	  found	  way	  of	  turning	  lazy	  monkeys	  into	  
workaholics	  using	  gene	  therapy.	  	  Usually	  monkeys	  work	  hard	  only	  when	  
they	  know	  reward	  is	  coming,	  but	  animals	  given	  this	  treatment	  did	  their	  
best	  all	  ?me.	  Researchers	  at	  Na?onal	  Ins?tute	  of	  Mental	  Health	  near	  
Washington	  DC,	  led	  by	  Dr	  Barry	  Richmond,	  have	  now	  developed	  gene?c	  
treatment	  which	  changes	  their	  work	  ethic	  markedly.	  "Monkeys	  under	  
influence	  of	  treatment	  don't	  procras?nate,"	  Dr	  Richmond	  says.	  
Treatment	  consists	  of	  an?-‐sense	  DNA	  -‐	  mirror	  image	  of	  piece	  of	  one	  of	  
our	  genes	  -‐	  and	  basically	  prevents	  that	  gene	  from	  working.	  But	  for	  rest	  
	  of	  us,	  day	  when	  such	  treatments	  fall	  into	  hands	  of	  our	  bosses	  may	  be	  
	  one	  we	  would	  prefer	  to	  put	  off.	  
	  



Relevant	  Grammar	  Rules	  
•  	  Determiner	  placement	  is	  largely	  determined	  by:	  
–  Type	  of	  noun	  (countable,	  uncountable)	  
–  Uniqueness	  of	  reference	  
–  Informa?on	  value	  (given,	  new)	  
–  Number	  (singular,	  plural)	  

•  	  However,	  many	  excep?ons	  and	  special	  cases	  play	  a	  
role:	  
–  	  The	  definite	  ar?cle	  is	  used	  with	  newspaper	  ?tles	  (The	  	  
Times),	  	  but	  zero	  ar?cle	  in	  names	  of	  	  magazines	  and	  
journals	  	  (Time)	  

	  
	  Hard	  to	  manually	  encode	  this	  informa?on!	  

	  



Sta?s?cal	  Approach:	  Determiner	  
Placement	  

Simple	  approach:	  
•  Collect	  a	  large	  collec?on	  of	  texts	  relevant	  to	  your	  
domain	  (e.g.	  newspaper	  text)	  

•  For	  each	  noun	  seen	  during	  training,	  compute	  its	  
probability	  to	  take	  a	  certain	  determiner	  

•  	  Given	  a	  new	  noun,	  select	  a	  determiner	  with	  the	  
highest	  likelihood	  as	  	  es?mated	  on	  the	  training	  
corpus	  

	  
	  



Determiner	  Placement	  as	  Classifica?on	  
•  Predic6on:	  	  {``the'',	  ``a'',	  ``null''}	  
•  Representa6on	  of	  the	  problem:	  
–  	  	  	  	  plural?	  (yes,	  no)	  
–  	  	  	  	  first	  appearance	  in	  text?	  (yes,	  no)	  
–  	  	  	  	  head	  token	  (vocabulary)	  

	   Plural?	   First	  	  
appearance?	  

Token	   Determiner	  

no	   yes	   defendant	   the	  

yes	   no	   cars	   null	  

no	   no	   FBI	   the	  

Goal:	  	  Learn	  classifica?on	  func?on	  that	  can	  predict	  unseen	  
examples	  



Does	  it	  work?	  

•  Implementa?on	  details:	  
–  Training	  -‐-‐-‐	  first	  21	  sec?ons	  of	  the	  Wall	  Street	  	  	  	  	  	  	  

Journal	  	  corpus,	  tes?ng	  -‐-‐	  the	  23th	  sec?on	  
–  	  Predic?on	  accuracy:	  	  71.5%	  	  

•  	  The	  results	  are	  not	  great,	  but	  surprisingly	  high	  
for	  such	  a	  simple	  method	  
–  	  	  	  A	  large	  frac?on	  of	  nouns	  in	  this	  corpus	  always	  
appear	  with	  the	  same	  determiner	  	  

	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ``the	  FBI'',	  	  ``the	  defendant''	  
	  



Corpora	  	  

Corpus:	  	  a	  collec?on	  of	  	  annotated	  	  or	  raw	  text	  
An?que	  corpus:	  	  	  Roseya	  Stone	  
Examples	  of	  corpora	  used	  in	  NLP	  today:	  
•  Penn	  Treebank:	  1M	  words	  of	  parsed	  text	  
•  Brown	  Corpus:	  1M	  words	  of	  tagged	  text	  
•  North	  American	  	  News:	  	  300M	  words	  
•  The	  Web	  



Corpus	  for	  MT	  



Corpus	  for	  Parsing	  
Canadian	  U?li?es	  had	  1988	  revenue	  of	  	  $	  1.16	  billion	  ,	  mainly	  from	  its	  natural	  
gas	  and	  electric	  u?lity	  businesses	  in	  Alberta,	  where	  the	  company	  serves	  about	  

800,000	  customers	  .	  
	  



Ambigui?es	  



Problem:	  Scale	  



Problem:	  Sparsity	  



The	  NLP	  Cycle	  

•  Get	  a	  corpus	  
•  Build	  a	  baseline	  model	  
•  Repeat:	  
– Analyze	  the	  most	  common	  errors	  
– Find	  out	  what	  informa?on	  could	  be	  helpful	  
– Modify	  the	  model	  to	  exploit	  this	  informa?on	  

–  Use	  new	  features	  
–  Change	  	  the	  structure	  of	  the	  model	  
–  Employ	  new	  machine	  learning	  method	  



Parsing	  and	  Syntax	  



Syntac/c	  Formalisms:	  Historic	  
Perspec/ve	  

•  “Syntax”	  comes	  from	  Greek	  word	  “syntaxis”,	  	  meaning	  
“se@ng	  out	  together	  or	  arrangement”	  

•  Early	  grammars:	  4th	  century	  BC	  	  
–  Panini	  compiled	  	  Sanskrit	  grammar	  

•  Idea	  of	  cons/tuency	  
–  Bloomfield	  (1914):	  method	  for	  breaking	  up	  sentence	  into	  a	  
hierarchy	  of	  units	  	  

–  Harris	  (1954):	  subs/tutability	  test	  for	  cons/tuent	  
defini/on	  

•  Formal	  work	  on	  Syntax	  goes	  back	  to	  Chomsky’s	  PhD	  
thesis	  in	  1950s	  

*Some	  slides	  in	  this	  lecture	  are	  adapted	  from	  slides	  of	  Michael	  Collins	  



Syntac/c	  Structure	  



A	  Real	  Tree	  



What	  can	  we	  Learn	  from	  Syntac/c	  
Tree?	  

• 	  	  Part-‐of-‐speech	  for	  each	  word	  
	  	  	  	  (N=noun,	  V=verb,	  P=preposi/on)	  
• 	  	  Cons/tuent	  structure	  
	  	  	  	  Noun	  phrase:	  “the	  apartment”	  

	  	  	  	  Verb	  phrase:	  “robbed	  the	  apartment”	  

• 	  	  Rela/onship	  structure	  	  
	  	  	  	  “the	  burglar”	  is	  the	  subject	  of	  “robbed”	  



Context-‐Free	  Grammars	  



A	  Context-‐Free	  Grammar	  for	  English	  



Le_-‐Most	  Deriva/on	  



Deriva/on	  Example	  



Proper/es	  of	  CFGs	  



Ambiguous	  Sentence	  



Ambiguous	  Sentence	  



More	  Ambiguity	  



Syntac/c	  Ambiguity	  
•  Preposi/onal	  phrases	  
	  	  	  	  They	  cooked	  the	  beans	  in	  the	  pot	  on	  the	  stove	  with	  handles.	  
•  Par/cle	  vs	  preposi/on	  
	  	  	  	  	  The	  puppy	  tore	  up	  the	  staircase.	  
•  Complement	  structure	  
	  	  	  	  	  She	  knows	  you	  like	  the	  back	  of	  her	  hand.	  
•  Gerund	  vs.	  par/cipial	  adjec/ve.	  
	  	  	  	  	  Visi/ng	  rela/ves	  can	  be	  boring	  
•  Modifier	  scope	  within	  NPs	  
	  	  	  	  	  	  Plas/c	  cup	  holder	  
(examples	  are	  compiled	  by	  Dan	  Klein)	  



Human	  Processing	  

•  Garden	  Path:	  
	  The	  horse	  raced	  past	  the	  barn	  fell.	  
	  The	  man	  who	  hunts	  ducks	  out	  on	  weekends	  

•  Ambiguity	  maintenance	  
	  	  	  	  	  	  Have	  the	  police	  …	  eaten	  their	  supper?	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  come	  in	  and	  look	  around	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  taken	  out	  and	  shot	  

	  	  
	  	  	  



A	  Probabilis/c	  Context-‐Free	  Grammar	  



Example	  



Proper/es	  of	  PCFGs	  



Deriving	  a	  PCFG	  from	  a	  Corpus	  



Algorithms	  for	  PCFG	  



Chomsky	  Normal	  Form	  



A	  Dynamic	  Programming	  Algorithm	  for	  
the	  Max	  	  



A	  Dynamic	  Programming	  Algorithm	  for	  
the	  Max	  (cont.)	  



A	  Dynamic	  Programming	  Algorithm	  for	  
the	  Max	  (cont.)	  



Run/me	  



A	  Dynamic	  Programming	  Algorithm	  
for	  the	  Sum	  



A	  Dynamic	  Algorithm	  for	  the	  Sum	  
(cont.)	  



A	  Dynamic	  Programming	  Algorithm	  for	  
the	  Sum	  (cont.)	  



Weaknesses	  of	  PCFGs	  

•  Lack	  of	  sensi/vity	  to	  lexical	  informa/on	  
	  	  	  	  	  
	  
•  Lack	  of	  sensi/vity	  to	  structural	  frequencies	  



PP	  Adachment	  Ambiguity	  



PP	  Adachment	  Ambiguity	  



Structural	  Preferences:	  Close	  
Adachment	  
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