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Wst¦p

Question Answering (QA) � Odpowiadanie na pytania

Pomysª: Chcemy odpytywa¢ zasoby informatyczne korzystaj¡c z
j¦zyka naturalnego, bez potrzeby tªumaczenia tego na j¦zyki
formalne � w tym ró»nego rodzaju j¦zyki zapyta« (query).

Jak mo»na wykorzysta¢ do tego narz¦dzia NLP?



Wst¦p

Problem: Ka»de zadanie mo»na sformuªowa¢ jako pytanie, wi¦c
QA jest zadaniem �AI-complete�.

Heterogeniczno±¢ kategorii pyta«:

▶ Gdzie urodziª si¦ Kopernik?

▶ Czy Kopernik urodziª si¦ na terenie Polski?

▶ Ile lat Kopernik sp¦dziª na Akademii Krakowskiej?

▶ Które dokonanie Kopernika jest najwa»niejsze?

▶ Jak udowodni¢ Twierdzenie Kopernika?



Retrieve and Read

Prosta architektura, skªadaj¡ca si¦ z dwóch gªównych elementów:

1. Retriever: Przeszukuje baz¦ dokumentów by zwróci¢
relewantne dokumenty

2. Reader: Na podstawie wyników wyszukiwania, syntetyzuje
odpowied¹

Oba komponenty mog¡ zosta¢ oparte na uczeniu maszynowym,
potrzebuj¡ wówczas danych.



Istniej¡ce zasoby

Dla j¦zyka polskiego istniej¡:

1. CzyWiesz? [Marci«czuk et al., 2013], 5 tys. par pytanie �
artykuª z Wikipedii

2. Dane w zbiorach wieloj¦zycznych: MKQA

[Longpre et al., 2020], XQA [Liu et al., 2019] i MFAQ

[Bruyn et al., 2021]

3. PolQA [Rybak et al., 2022], zbiór danych do retrievalu, 7 tys.
pyta« + kilkadziesi¡t fragmentów-kandydatów

4. MAUPQA [Rybak, 2023], zbli»ony zbiór `weakly labeled'

5. Maszynowo przetªumaczony na polski[Borzymowski, 2020]
zbiór SQuAD[Rajpurkar et al., 2016] .



SQuAD

SQuAD[Rajpurkar et al., 2016]

▶ 150 tys. pyta«, sformuªowanych do fragmentów z angielskiej
Wikipedii

▶ Dla ka»dego z pyta«, odpowied¹ stanowi minimalny span w
tek±cie

SQuAD 2.0[Rajpurkar et al., 2018] wprowadza kategori¦ pyta«

nieodpowiadalnych, i.e. takich, które s¡ relewantne dla fragmentu,
ale nie mo»na na nie na jego podstawie odpowiedzie¢.

[d'Ho�schmidt et al., 2020, Möller et al., 2021] wskazuj¡, »e
dostarczenie natywnych danych poprawia wyniki modeli.
https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/explore/v2.

0/dev/Harvard_University.html

https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/explore/v2.0/dev/Harvard_University.html
https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/explore/v2.0/dev/Harvard_University.html


Zbiory SQuADopodobne

Tabela: Porównanie zbiorów opartych na formule SQuAD

Lang. Year Dataset #QA pairs SOTA F1 Imp.
Qs.

eng 2018 SQuAD[Rajpurkar et al., 2016,
Rajpurkar et al., 2018]

151 k 93.2 +

fra 2022 FQuAD[d'Ho�schmidt et al., 2020,
Heinrich et al., 2022]

80 k 92.2 +

deu 2021 GermanQuAD[Möller et al., 2021] 14 k 88.1 −
slk 2023 SK-QuAD[Hládek et al., 2023] 91 k 74.4 +
rus 2019 SberQuAD[E�mov et al., 2020] 90 k 84.8 −
fas 2022 PQuAD[Ayoubi, 2021] 80 k 87.6 +
kor 2019 KorQuAD[Lim et al., 2019] 70 k 90.2 −
jpn 2022 JaQuAD[So et al., 2022] 40 k 78.9 −
vie 2021 UIT-ViQuAD[Nguyen et al., 2020] 23 k 87.0 −



Zbieranie danych

PoQuAD � The Polish Question Answering Dataset

▶ 11 tys. artykuªów z polskiej Wikipedii (m.in. na podstawie
etykiety Dobry Artykuª oraz popularno±ci)

▶ przewa»nie jeden paragraf per artykuª

▶ wybór artykuªów: centralno±¢ (mierzona TextRank) i dªugo±¢
(< 500 znaków)

▶ 7 anotatorek, pracuj¡cych na podstawie instrukcji, ewaluacji i
konsultacji

▶ zebrano 70,764 trójek pytanie-kontekst-odpowied¹

▶ train-dev-test-split 8:1:1

https://huggingface.co/datasets/clarin-pl/poquad

https://huggingface.co/datasets/clarin-pl/poquad


Interfejs



Warstwa Abstraktywna
Dodatkowa warstwa odpowiedzi free-form, sªu»¡ca gªównie
uniezale»nieniu od formy gramatycznej u»ytej w tek±cie
(rozwi¡zanie zbli»one do [Sabol et al., 2019]). Odpowiedzi
abstraktywne mog¡ powstawa¢ w wyniku:

1. transformacji �eksyjnych

2. derywacji

3. dodania sªów (np. przyimków)

4. usuwania sªów (np. wtr¡ce«)

Q: W którym kraju, po raz pierwszy, wykryto obecno±¢ fosforiaku w
warunkach naturalnych?
A: Na W¦grzech
Kontekst: [. . . ] Po raz pierwszy jego obecno±¢ w gazach pochodzenia
biologicznego stwierdzono w gazach wydobywaj¡cych si¦ z osadów w
oczyszczalniach ±cieków i pªytkich jezior na terenie W¦gier za pomoc¡
spektrometrii mas w 1988 r., a nast¦pnie w wielu lokalizacjach na ±wiecie.
[. . . ]



Pytania o rozstrzygni¦cie

Dla pyta« o rozstrzygni¦ce, w warstwie ekstraktywnej odpowiedzi¡
jest najcz¦±ciej zdanie.

Q: Czy s¡d wy»szej instancji podtrzymaª pocz¡tkowy wyrok?
A: Nie.
Kontekst: "W marcu 2016 Breivik wytoczyª proces przeciwko Norwegii,
gdy» warunki w jakich jest przetrzymywany w wi¦zieniu, uznaª za
�nieludzkie�. S¡d cz¦±ciowo przyznaª mu racj¦, jednak norweski minister
sprawiedliwo±ci zapowiedziaª odwoªanie od wyroku. 1 marca 2017 s¡d
apelacyjny w mie±cie Skien zmieniª wyrok s¡du ni»szej instancji i uznaª, »e
warunki wi¦zienne, w jakich przebywa Breivik, nie s¡ nieludzkim i
poni»aj¡cym traktowaniem. S¡d apelacyjny stwierdziª, »e �rygorystyczne
±rodki s¡ konieczne ze wzgl¦dów bezpiecze«stwa� i uznaª za wªa±ciwe
odizolowanie skazanego od innych wi¦¹niów.",



Pytania nieodpowiadalne i pytania o rozstrzygni¦cie

odpowiadalne nieodpowiadalne Σ

o dopeªnienie 49303 11787 61090
o rozstrzygni¦cie 8451 1223 9674

Σ 57754 13010 70764

odpowiadalne nieodpowiadalne Σ

o dopeªnienie 69.67% 16.66% 86.33%
o rozstrzygni¦cie 11.94% 1.73% 13.67%

Σ 81.61% 18.39% 100%

Tabela: Proporcje klas pyta«



Statystyki pyta«

Tabela: Distribution of question
words (after lemmatization)

Question word Freq. (%)

jaki/który 45.04
czy 14.09
co 8.48
kto/czyj 8.46
ile 6.29
jak 5.53
kiedy 4.89
gdzie/dok¡d/sk¡d 3.60
dlaczego/czemu 3.58

Tabela: Answer entity type
distribution

Ans. entity type Freq. (%)

NONE 64.51
PERSNAME 10.32
NUMBER 7.05
DATE 6.07
PLACENAME 5.24
ORGNAME 4.46
GEOGNAME 1.38
MIXED 0.92
TIME 0.05



Tabela: Evaluation results on PoQuAD

QA paradigm Train set Model
HasAns NoAns Total
EM F1 EM EM F1

extractive

human baseline 65.67 83.78 84.14 69.10 83.84

PoQuAD

mBERT-base[Devlin et al., 2018] 52.52 68.45 52.14 52.46 65.49
XLM-R-base[Conneau et al., 2019] 55.14 71.00 48.87 54.01 67.00
XLM-R-large[Conneau et al., 2019] 58.04 74.44 57.91 58.02 71.44
HerBERT-base[Mroczkowski et al., 2021] 59.95 75.82 54.40 58.95 71.94
HerBERT-large[Mroczkowski et al., 2021] 64.52 80.56 64.77 64.56 77.70

SQuAD-PL

mBERT-base 34.68 52.39 39.98 35.77 49.84
XLM-R-base 37.44 54.88 41.00 38.17 52.03
XLM-R-large 41.52 61.20 45.28 42.29 57.93
HerBERT-base 44.70 64.36 36.17 42.95 58.57
HerBERT-large 50.48 72.10 37.72 47.86 65.04

SQuAD-PL + �ne-tune on PoQuAD HerBERT-large 64.69 81.58 59.24 63.70 77.54

abstractive

human baseline 64.62 81.15 84.14 68.25 81.71

PoQuAD

mT5-base[Xue et al., 2020] 52.89 68.80 20.58 47.04 60.07
BART-base[Dadas, ] 48.61 66.31 28.99 45.06 59.55
plT5-base[Chrabrowa et al., 2022] 58.30 73.53 22.60 51.83 64.31
plT5-large[Chrabrowa et al., 2022] 66.22 81.39 47.78 62.88 75.30



Pytania odpowiadalne

Tabela: Evaluation results on PoQuAD answerable questions only

QA paradigm Model
HasAns
EM F1

extractive

mBERT-base 56.76 75.44
XLM-R-base 60.21 77.59
XLM-R-large 64.71 82.55
HerBERT-base 64.21 81.44
HerBERT-large 66.43 84.38

abstractive

mT5-base 53.40 70.21
BART-base 53.68 71.41
plT5-base 58.30 73.53
plT5-large 67.91 83.40

In cases where models failed to recognize the question was
unanswerable, the model outputs matched the plausible answers
marked by annotators with F1 of 76.69%.



Pytania nieodpowiadalne

Tabela: Results for answerability classi�cation

Architecture Train data Binary F1

TFIDF + Logistic Regression
question 17.95
question + context 1.07

HerBERT-large binary classi�er
question 38.58
question + context 61.70

HerBERT-large span extractor original data 65.90



Statystyki odpowiedzi
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Rysunek: Prediction F1 score by
answer entity type
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Pokrycie leksykalne
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(a) extractive task
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(b) abstractive task

Rysunek: Comparison of human and model performance strati�ed by
lexical overlap (by lemmas) and the distribution of overlap scores. Model
performance was assessed on the test subset, while human performance
on questions sampled from the dev subset (see ??). The histogram of
lexical overlap was plotted for the full dataset.



Unikalne sªowa

Tabela: The e�ect of unique shared words on model performance
(answerable questions only)

Unique word present
in the question and
the answer sentence

Freq. (%)
F1

Extractive Abstractive

Yes 72.76 82.55 82.93
No 27.24 75.27 77.25



Testy ablacyjne
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Rysunek: Results of ablation on train dataset size



Analiza adwersarialna

1. InsertQuestion: randomly inserting the question into the
context

2. InsertRandomSent: randomly inserting one of the sentences
from the summary into the context

3. OnlyAnswerSents: deleting all sentences from the context
except for the ones overlapping with the answer span

4. QuestionWordsOnly: deleting all the words from the question
except for the interrogative word

5. Shu�eContext: randomly rearranging the context by sentence

6. Shu�eQuestion: randomly rearranging the question by word

Transformacja mo»emy nazwa¢ inwariantn¡ wtw. gdy odpowied¹
na pytanie nie ulega zmianie.



Tabela: Results on adversarially transformed test sets (answerable
questions only)

HerBERT-large plT5-large

F1 % of F1 % of
Manipulation Invar. F1 lost F1 lost

OnlyAnswerSents − 80.60 -0.05 81.17 0.27
QuestionWordsOnly − 2.46 96.95 18.04 77.84
Shu�eContext − 76.23 5.37 78.84 3.13
Shu�eQuestion − 66.20 17.83 62.91 22.71
InsertQuestion + 41.87 48.03 63.14 22.42
InsertRandomSent + 79.38 1.47 80.91 0.59

baseline 80.56 - 81.39 -
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