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Overview of the Shared Task 

•  MoPvaPon 
•  PreparaPon 
– Corpora 
– Semi‐automaPc candidate extracPon 
– Mturk for collecPng judgments 

•  Data  
•  EvaluaPon scoring 
•  Results 



Why a shared task on graded 
composi(onality? 

•  DistribuPonal models assume composiPonality 
•  Non‐composiPonal phrases should be treated as 
mulP‐word units 

•  MulP‐word definiPon is applicaPon‐dependent 
•  some phrases are more composiPonal than 
others 

•  for some phrases, composiPonality depends on 
the context 

•  First data set for graded composiPonality 
 



Why call for corpus‐based models? 

•  DMs have been successfully applied to a number 
of semanPc tasks 

•  ComposiPonality in DMs sPll a research topic 
•  Corpus–based acquisiPon of MWUs is language‐
independent 

•  Corpus‐based models for graded 
composiPonality would enable MWU lists 
tailored to applicaPons by  
–  compuPng them on the applicaPon domain 
–  thresholding on composiPonality score based on 
performance 



Prepara(on: Corpora 

•  WaCky:  
–  large (1‐2B tokens) enough for corpus‐based methods 
–  freely available in  
– English, German, Italian, French 
– POS‐tagged 
–  lemma informaPon 
– uniform format  
– web‐based: realisPc distribuPon 
– cleaned 



Target Construc(ons 

•  To restrict the focus, we only look at word 
pairs in three  highly frequent construcPons 

•  ADJ_NN: adjecPves modifying nouns, as in 
“red herring”, “blue skies” 

•  V_SUBJ: verbs and nouns in subject posiPon, 
e.g. “flies fly”, “people transfer (sth.)” 

•  V_OBJ: verbs and nouns in object posiPon, 
e.g. “lose keys” , “kick bucket” 



From WaCky to Phrases 
•  Extract candidates, overgenerate 
– POS paderns 
– window‐based approach  

•  Sort in descending order of frequency 
•  Filter manually for plausible candidates: 
typical pairs in syntacPc posiPons 

•  Select “balanced” set based on subjecPve 
composiPonality of phrases 

Must bias selecPon since non‐composiPonal 
phrases are rare 



From Phrases to Contexts 

•  Extract 7 sentences per phrase from corpus 
•  Exclude very long, very short or spurious 
sentences 

•  Exclude phrases that appear in very fixed 
contexts 

•  Use 5 sentences per phrase for collecPon of 
judgments 



Example contexts for  
“bucking the trend” 

•  I would like to buck the trend of complaint !  
•  One company that is bucking the trend is Flowcrete Group 

plc located in Sandbach , Cheshire .  ”  
•  We are now moving into a new phase where we are hoping 

to buck the trend .  
•  With a claimed 11,000 customers and what look like 

aggressive growth plans , including recent acquisiPons of 
Infinium Sohware , Interbiz and earlier also Max 
internaPonal , the firm does seem to be bucking the trend 
of difficult Pmes .  

•  Every Pme we get a new PocketPC in to Pocket‐Lint tower , 
it seems to offer more features for less money and the HP 
iPaq 4150 is n’t about to buck the trend . 



Mturk Human Intelligence Task 
How literal is this phrase?  
Can you infer the meaning of a given phrase by only considering their parts literally, or does the phrase carry a ’special’ meaning?  
In the context below, how literal is the meaning of the phrase in bold?  
Enter a number between 0 and 10.  
• 0 means: this phrase is not to be understood literally at all.  
• 10 means: this phrase is to be understood very literally.  
• Use values in between to grade your decision. Please, however, try to take a stand as ohen as possible.  
In case the context is unclear or nonsensical, please enter ”66” and use the comment field to explain. However, please try to make sense of it even if the sentences are incomplete.  
 
Example 1 :  
There was a red truck parked curbside. It looked like someone was living in it.  
YOUR ANSWER: 10  
reason: the color of the truck is red, this can be inferred from the parts ”red” and ”truck” only ‐ without any special knowledge.  
 
Example 2 :  
What a tour! We were on cloud nine when we got back to headquarters but we kept our mouths shut.  
YOUR ANSWER: 0  
reason: ”cloud nine” means to be blissfully happy. It does NOT refer to a cloud with the number nine.  
 
Example 3 :  
Yellow fever is found only in parts of South America and Africa.  
YOUR ANSWER: 7  
reason: ”yellow fever” refers to a disease causing high body temperature. However, the fever itself is not yellow. Overall, this phrase is fairly literal, but not totally, hence answering 
with a value  
between 5 and 8 is appropriate.  
We take rejecPon seriously and will not reject a HIT unless done carelessly. Entering anything else but numbers between 0 and 10 or 66 in the judgment field will automaPcally 
trigger rejecPon.  
 

 
 
 
 
 
 

YOUR CONTEXT with big day  
Special Offers : Please call FREEPHONE 0800 0762205 to receive your free copy of ’ Groom ’ the full  
colour magazine dedicated to dressing up for the big day and details of Moss Bros Hire rates .  
How literal is the bolded phrase in the context above between 0 and 10?  
[ ]  
OPTIONAL: leave a comment, tell us about what is broken, help us to improve this type of HIT:  
[ ]  



Quality worker selec(on 

1.  Open task: $0.02  
–  anyone can submit answers.  
–  Clear‐cut test examples.   
–  high volume, high quality people get invited for 

the closed task 

2.  Closed task: $0.03 
–  4 workers per HIT 
–  eyeballing for quality check 



Sample Answers and Score 
Calcula(on 

•   I look towards the big picture , what 's really 
happening behind the illusions of the 
separate ego . 

•   " I think the things which have longevity will 
be the things that have a bit of depth to 
them , that are part of a bigger picture . 

•  The ' close look at the big picture ' series of 
conferences kicked off in Manchester in 
November . 

•  Click here for a bigger picture 
 

•  In order to see the bigger picture you have 
to be personally and interpersonally aware . 

0; 3; 1; 0 

5; 5; 0; 0 

0; 0; 3; 4 

10; 10; 10; 10 

0; 4; 1; 5 

You see a picture, but when you click, you can 
view a larger picture. The size increases. 

Sum = 71, Avg = Sum/#judgments = 3.55,   
Score = round(10*Avg) =  36  

Responses 



Data Sets in Numbers 

•  coarse scoring (numbers in parentheses) 
–  low: 0..25 
–  medium: 38..62 
–  high: 75..100 

(84) 



Evalua(on Scoring 

•  S=(s1,s2, … sn) system responses 
•  G=(g1,g2, … gn) gold standard  
•  missing system responses are filled with 50 / 
medium 



Par(cipants 



English Numeric Results 



English Coarse Results 



German Results 

•  we have a clear winner here   



Conclusions 
•  seven groups, 19 submissions 
•  two kinds of approaches:  
–  lexical associaPon measures 
–  word space models of various flavors 

•  no clear winner for EN dataset, with UoY: Exm‐Best 
being the most robust of the systems 

•  a slight favor for approaches based on word space 
model, esp. in numerical evaluaPon.  

A pure corpus‐based acquisiPon of graded 
composiPonality is a hard task! 



Thanks! 


