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QA is Very Broad



QA Limits



Related: Reading Comprehension



Related: Reading Comprehension



A Brief (Academic) History

 Question answering is not a new research area 

 Question answering systems can be found in many areas of NLP:
 Natural language / database systems

 A lot of early NLP work on these
 Conversational / assistant systems

 Currently very active and commercially relevant

 The focus on open‐domain QA is (relatively) new
 TREC QA competition: 1999+
 Modern large‐scale factoid QA, eg SQuAD: 2016+
 Search increasingly includes question answering

 General approach (across all eras): retrieval + entailment



Classic Question Answering



Famous QA Example: Watson (2011)



Jeopardy…



Architecture



Retrieval



Querying Documents with Keywords

He said, "Let's get out of this town
Drive out of the city, away from the crowds"
I thought heaven can't help me now
Nothing lasts forever
But this is gonna take me down

⋮

Wildest Dreams
You take a deep breath
And you walk through the doors
It's the morning of your very first day
You say hi to your friends you ain't seen in 
awhile, try and stay out of everybody's way

⋮

Fifteen
We're all bored
We're all so tired of everything
We wait for trains that just aren't coming
We show off our different scarlet letters
Trust me, mine is better

⋮

New Romantics

we wait on trains

Query:
 Goal: take a query and find 
relevant documents

 Example: songs in a database

 Constraints: want documents 
that contain query words, but 
not exact match on query…

 Idea: rank documents by how 
much of the query they contain?



Term Frequency
 Idea: Score of document by summing over query words:

 Problem: Many documents could contain all query words (e.g., once)
 Solution: Term frequency: 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 q , d  tf 𝑤,𝑑 ≔ 𝐶 𝑤,𝑑

Out of the Woods Speak Now Fifteen New Romantics Tim McGraw CMUDICT

“we” 73 2 12 3 1

“wait” 4 1 1

“on” 1 3 2 4 10 1

“trains” 1 1

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑞,𝑑 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑤,𝑑
∈

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑤,𝑑 𝑤 ∈ 𝑑



Out of the Woods Speak Now Fifteen New Romantics Tim McGraw

“we” 73 2 12 3

“wait” 4 1

“on” 1 3 2 4 10

“trains” 1

Saturation and Normalization
 Problem: One query term being repeated many times can outweigh other terms 

being entirely absent
 Solution: Give counts of any one term diminishing returns
 Example: (Log) Normalization: tf 𝑤,𝑑 ≔ log 𝐶 𝑤,𝑑   1

Out of the Woods Speak Now Fifteen New Romantics Tim McGraw

“we” 4.30 1.01 2.56 1.39

“wait” 1.61 0.69

“on” 0.69 1.39 1.01 1.61 2.40

“trains” 0.69



Weighting Terms with TF‐IDF
 Problem: Common words will have high counts but carry little information

 Solution: Downweight words that occur in many documents

 Inverse document frequency (IDF):

 Basic document frequency of w is fraction of documents with the w: 

 TF‐IDF: Classic IR baseline
 Normalized term frequency: tf 𝑤,𝑑 ∶  log 𝐶 𝑤,𝑑   1

 Normalized inverse document frequency: idf 𝑤 ∶ log

 TF IDF 𝑤,𝑑 tf 𝑤,𝑑   idf 𝑤  



Weighting Terms with TF‐IDF
 Term frequency: tf 𝑤,𝑑 ∶  log 𝐶 𝑤,𝑑   1

 Inverse document frequency: idf 𝑤 ∶ log

 TF IDF 𝑤,𝑑 tf 𝑤,𝑑   idf 𝑤  

Out of the Woods Speak Now Fifteen New Romantics Tim McGraw IDF

“we” 2.47 0.63 1.47 0.79 0.57

“wait” 3.78 1.63 2.35

“on” 0.22 0.45 0.36 0.52 0.78 0.32

“trains” 3.15 4.54

Out of the Woods Speak Now Fifteen New Romantics Tim McGraw

“we” 4.30 1.01 2.56 1.39

“wait” 1.61 0.69

“on” 0.69 1.39 1.01 1.61 2.40

“trains” 0.69



Weighting Terms with TF‐IDF
 Term frequency: tf 𝑤,𝑑 ∶  log 𝐶 𝑤,𝑑   1

 Inverse document frequency: idf 𝑤 ∶ log

 TF IDF 𝑤,𝑑 tf 𝑤,𝑑   idf 𝑤  

Out of the Woods Speak Now Fifteen New Romantics Tim McGraw IDF

“we” 2.47 0.63 1.47 0.79 0.57

“wait” 3.78 1.63 2.35

“on” 0.22 0.45 0.36 0.52 0.78 0.32

“trains” 3.15 4.54

Sum of terms 2.69 4.22 0.99 6.77 1.57



BM25: Addressing Issues with TF‐IDF

Some remaining issues with TF‐IDF:
 Handling of term saturation
 Varying document length

Given a query w = {w1, w2,…, wn}:

average document length

hyperparameter

hyperparameter

Still a strong zero‐shot retrieval 
baseline as of December 2021



Beyond Term Scoring
 Term scoring suited classic inverted index construction very well!

 Modern IR systems include other term factors
 Contiguous match (e.g. n‐grams)
 Positional information (e.g. titles)
 Related word match (e.g. synonyms)

 … And some of the most important features aren’t term‐derived at all
 Link analysis (e.g. PageRank)
 User behavior (e.g. clickstream analysis)



Neural Retrieval



Dense Passage Retrieval

Contrastive loss function:

log
exp sim 𝑤 ,𝑑

exp sim 𝑤 ,𝑑 ∑ exp sim 𝑤 ,𝑑 ,  

where 𝑑 , are negatives and sim
is vector similarity.

Obtain “hard negatives” using 
incorrect answers from a BM25 
baseline model

[Karpukhin et al, 2020]



Retrieval‐Augmented Models
 Generation models (including QA) have a bottleneck where parameters 

must capture all information from the training data.
 Retrieval-augmented models let a system look directly at source data.
 Similar to how attention let encoder-decoders look directly at the input
 Also allows a system to dynamically respond to new data after training

[Lewis et al, 2020]



Nearest Neighbor Language Modeling

[Image from Khandelwal, et al. (2019): Nearest Neighbor Language Models]

 Nonparametrics: condition generation on retrieved documents
 Slightly improves perplexity at the cost of inference speed and 
storage, but can update knowledge without retraining



Question Answering



AskMSR
 Web Question Answering: Is 

More Always Better?
 [Dumais, Banko, Brill, Lin, Ng 2002]

 Q: “Where is the Louvre 
located?”
 Want “Paris” or “France”, etc
 These answers are often all over the 

documents returned by a web search
 Idea: the answer is probably a

frequent n‐gram in the search results



AskMSR: Shallow approach
 In what year did Abraham Lincoln die?
 Ignore hard documents and find easy ones



AskMSR: Details

1 2

3

45



Results

 Standard TREC contest test‐bed:
~1M documents; 900 questions

 Technique doesn’t do too well (though would have placed in top 9 of ~30 
participants!)
 MRR = 0.262 (ie, right answered ranked about #4‐#5 on average)
 Why?  Because it relies on the redundancy of the Web

 Using the Web as a whole, not just TREC’s 1M documents…  MRR = 0.42 (ie, 
on average, right answer is ranked about #2‐#3)



Abduction: LCC



LCC: Harabagiu, Moldovan et al.



Abductive inference

 System attempts inference to justify an answer (often following lexical chains)
 This inference is a kind of middle ground between logic and pattern matching
 … but it can be effective: 30% improvement at the time

 Example:
 Q: When was the internal combustion engine invented?
 A: The first internal‐combustion engine was built in 1867.
 invent ‐> create_mentally ‐> create ‐> build



Question Answering Example

 How hot does the inside of an active volcano get? 

 “lava fragments belched out of the mountain were as hot as 300 
degrees Fahrenheit” 
 volcano ISA mountain 
 lava ISPARTOF volcano    lava IN volcano 
 fragments of lava HAVEPROPERTIESOF lava 

 The needed semantic information is in WordNet definitions, and was 
successfully translated into a form that was used for rough ‘proofs’ 



Span‐Based QA



SQuAD



Just Seq2Seq?



A Simple Neural Architecture



Training



Some Outputs



Some Outputs



Why did SQuAD Take Off?



Example: Richer Model Structures



Pre‐Training



Leaderboards
2018 2021


