
DL Chatbot seminar 

Day 04

QA with External Memory



hello!

I am Jaemin Cho
● Vision & Learning Lab @ SNU
● NLP / ML / Generative Model
● Looking for Ph.D. / Research programs

You can find me at:
●      heythisischo@gmail.com
●       j-min
●      J-min Cho
●      Jaemin Cho



Today We will cover

✘ External Memory
○ PyTorch Tutorial

✘ Advanced External Memory Architecture

✘ Advanced Dialogue model

✘ Wrap Up this Seminar!



1.

External Memory

Memory Networks / End-to-End Memory Networks
Key-Value Memory Networks
Dynamic Memory Networks

Neural Turing Machine

I found this slide very helpful!

http://slazebni.cs.illinois.edu/spring17/lec27_memory.pptx






bAbI Tasks

✘ 당장 사람같이 말하는 인공지능을 만들 순 없습니다..
○ 일단 쉬운 문제를 먼저 풀고, 차근차근 발전시켜 나가야죠

✘ 그래서 페이스북 연구진들이 만든 20가지 Toy tasks
○ 이것도 못 풀면 인공지능이라고 할 수 없다!

“Towards AI Complete Question Answering: A Set of Prerequisite Toy Tasks” (2015)
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“Towards AI Complete Question Answering: A Set of Prerequisite Toy Tasks” (2015)



bAbI Tasks

“Towards AI Complete Question Answering: A Set of Prerequisite Toy Tasks” (2015)



External Memory

✘ 뉴럴넷의 저장공간은 weight parameters

✘ 매 입력마다 loss에 따라서 갱신됨

✘ 따라서 이전에 입력받은 정보를 어렴풋이 기억함
○ 정보를 받은 그대로 선명하게 기억하지 못함

✘ 아예 외장하드 외부 메모리를 만들자!
○ External Memory



Memory Networks

“Memory Networks” (2014)



Memory Networks

“Memory Networks” (2014)

✘ I (Input feature map)
○ Query =>  Sparse / Dense feature vector
○ x => I(x)

✘ G (Generalization)
○ Store given input feature I(X) in index H(x)
○ H(X)t = H(X)t-1 + 1
○ mH(x) = I(x)
○ (Implementation) m [ : , H(x) ] = I(x)

✘ O (Output)
○ Produce output feature from memories with score function

✘ R (Response)
○ Response sentence = RNN(Output feature)

D

N

H(x) i



Memory Networks

✘ D: vector dimension / N: # of memory slots

✘ Vectorization
○ Input sentence (list of integer index) => feature vector

✘ Memory matrix
○ [D x N]

✘ Scoring function
○ Relationship between i-th memory <-> query
○ Dot product variant

✘ Take memory with best score
○ Output memory index i = argmaxi s(x, mi)

✘ Generate Response
○ h0 = mi
○ Next word = RNN(current word, h)

“Memory Networks” (2014)

D

N

H(x) i

Check out more details! => ICML 2016 Tutorial

http://www.thespermwhale.com/jaseweston/icml2016/


Memory Networks 의 문제점

✘ 학습 과정이 복잡함
○ Question에 답하기 위해 memory에서 어떤 문장에 접근하는지에 대해서도 감독 요구
○ 모든 question 에 대한 ‘근거 문장 (Supporting facts) ’ 도 트레이닝 해야 함 => 레이블링 필요

✘ 대다수의 데이터는 Question - Answer 쌍으로만 이루어져 있음
○  Question - Answer  쌍만 주어지면 end-to-end 방법으로 학습이 되는 보다 general 한 모델 필요

“End-To-End Memory Networks” (2015)
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End-To-End Memory Networks

“End-To-End Memory Networks” (2015)

✘ Setting
○ Task

■ 지문이 주어지고, 이에 관련된 문제에 답하기
○ 지문: { xi }

■ n개의 문장 x1 ~ xn
■ Xi: i번째 문장
■ 문장은 단어들의 리스트

○ 문제: 문장 q
○ 답: 문장 a
○ Vocabulary

■ 총 단어 갯수:  d
■ 모든 ‘지문’, ‘문제’, ‘답’ 들은 Vocabulary 공유

✘ Training
○ 모델이 x1 ~ xn 의 지문과, 문제 q를 입력받고 출력한 답과 정답 a가 같도록 비교 및 업데이트
○ Word-level Cross Entropy



✘ Input Memory Representation
○ Embedding matrix A 

■ d X V 차원의 행렬
■ 단어 =>  d-차원 벡터
■ 문장 => d-차원 벡터의 리스트

○ 문장 벡터 mi
■ Embedding_A( xi ) = mi
■ Bag-of-Words

● 워드벡터들을 합한 것이 문장 벡터 
■ Positional Encoding (PE)

● 지금 단어가 문장에서 몇 번째인지에 대한 정보를 
추가

● 워드벡터들을 weighted sum 한 것이 문장 벡터
● YerevaNN’s slide

End-To-End Memory Networks

“End-To-End Memory Networks” (2015)

J: 문장을 구성하는 단어의 수

https://www.slideshare.net/YerevaNN/sentence-representations-and-question-answering-yereva


End-To-End Memory Networks

“End-To-End Memory Networks” (2015)

✘ Query Representation
○ Embedding matrix B

■ d X V 차원의 행렬
■ 문장 => d-차원 벡터의 리스트

○ Embedding_B ( q ) => u

✘ Output Memory Representation
○ Embedding matrix C

■ d X V 차원의 행렬
■ 문장 => d-차원 벡터의 리스트

○ Embedding_C ( xi ) = ci



End-To-End Memory Networks

“End-To-End Memory Networks” (2015)

✘ Input memory mi - Query representation u
○ 지문 중 어떤 문장이 문제와 가장 연관이 있을까?
○ Scoring function: dot product
○ Normalized weight : pi

✘ Output representation o
○ 출력을 위해 지문 전체를 한 벡터로 압축하기
○ 위에서 구한 pi를 가중치로 하는 weighted sum

✘ Final output
○ 출력을 위한 마지막 projection W
○ 차원: V x d (A, B, C 와 같음)
○ a^: V 차원 벡터
○ 이것을 one-hot encoded 정답 단어와 비교
○ Cross-Entropy
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End-To-End Memory Networks

“End-To-End Memory Networks” (2015)

✘ Output representation o
○ 출력을 위해 지문 전체를 한 벡터로 압축하기
○ 위에서 구한 pi를 가중치로 하는 weighted sum



End-To-End Memory Networks

“End-To-End Memory Networks” (2015)

✘ Final output
○ 출력을 위한 마지막 projection W
○ 차원: V x d (A, B, C 와 같음)
○ a^: V 차원 벡터
○ 이것을 one-hot encoded 정답 단어와 비교
○ Cross-Entropy



✘ 왜 (챗봇은) 말실수를 할까...



✘ 생각을 충분히 하지 않아서...



Multi-Hop Attention

“End-To-End Memory Networks” (2015)

✘ 여러 번 생각하지 않으면 풀 수 없는 문제도 많습니다..



Multi-Hop Attention

“End-To-End Memory Networks” (2015)



Multi-Hop Attention

“End-To-End Memory Networks” (2015)

✘ 딥러닝은 역시 깊이 쌓아야 제맛!

✘ Residual Connection
○ Next query = previous query + output

✘ 그런데 매 Layer 마다 V x d 차원 행렬이 3개씩… ㅠㅠ



Multi-Hop Attention

“End-To-End Memory Networks” (2015)

✘ Tying embedding weight
○ Adjacent

■ 이전 레이어의 C를 현재 A와 공유
● Ak+1 = Ck

■ 출력 Weight는 마지막 C를 한번 더 사용
● WT = CK

○ Layer-wise (RNN처럼)
■ Input embedding, Output embedding 각각 모든 레이어에서  공유

■ Extra linear mapping H
● d x d 차원
● 실험 결과 성능 향상



End-To-End Memory Networks

“End-To-End Memory Networks” (2015)

✘ Temporal Encoding
○ 사건의 순서를 알아야 대답할 수 있는 질문들이 있음
○ Sam 이 Kitchen 에 간 “이후” bedroom 으로 이동
○ 만약 이 두 문장의 순서가 뒤바뀌면 답도 달라짐
○ 문장들의 순서도 인코딩

○ TA, TC는 학습 대상
○ Learning time variance by injecting Random Noise (RN)

■ Regularization 을 위해 Training 시 TA 에  10% 의 empty memory 추가

✘ Linear Start (LS)
○ 초기 loss가 감소할 때까지 마지막 Softmax를 제외한 Softmax를 모두 제거하고 학습



End-To-End Memory Networks

“End-To-End Memory Networks” (2015)

✘ Results
○ Memory Network 에 근접
○ PE 가 Bag-of-Words 보다 나음
○ Joint training 효과 있음
○ Hop 많을수록 향상
○ LS 가 local  minima 피하게 함

■ Task 16



Key-Value Memory Networks

✘ Large Scale QA
○ 모든 지식을 책으로 읽기보다는 미리 잘 정리된 표를 참고하자!
○ Question Answering 문제를 풀 때

■ Raw Text 보다는
■ 미리 잘 정리된 Knowledge Base (KB) 의 도움을 받자!

✘ 하지만 Knowledge Base 도 방대하다..
○ 중요한 문서만 골라 읽자!

■ Key hashing
● 질문과 겹치는 단어가 있는 문서들만 자세히 살펴보자

○ 어떻게?
■ End-To-End Memory Networks

“Key-Value Memory Networks for Directly Reading Documents” (2016)



WIKIMOVIES

“Key-Value Memory Networks for Directly Reading Documents” (2016)



Key-Value Memory Networks

“Key-Value Memory Networks for Directly Reading Documents” (2016)



Key-Value Memory Networks

“Key-Value Memory Networks for Directly Reading Documents” (2016)

영화 관련 질문
100,00개 이상의 질문

위키피디아  모든 주제
1,000 여개 질문



Dynamic Memory Networks

“Ask Me Anything: Dynamic Memory Networks for Natural Language Processing” (2015)

✘ 사실 대부분의 NLP 문제는 QA 문제와 같다
○ 번역

■ Q: “이 문장을 영어로 번역하면 어떻게 되는가?”
○ Sequence Labeling (POS-tagging, NER, etc.)

■ Q: “이 문장에서 고유명사는 어떤 것들이 있는가?”

✘ 그럼 QA 문제만 잘 풀면 되는 것 아닌가?
○ QA 잘 푸는 End-To-End Memory Networks 를 좀 더 발전시켜보자!

■ GRU 3개 +  Gating



Dynamic Memory Networks

“Ask Me Anything: Dynamic Memory Networks for Natural Language Processing” (2015)
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“Ask Me Anything: Dynamic Memory Networks for Natural Language Processing” (2015)



Dynamic Memory Networks

“Ask Me Anything: Dynamic Memory Networks for Natural Language Processing” (2015)

✘ Question Encoding
○ GRU로 질문의 각 단어를 입력으로 받음
○ 마지막 벡터가 질문의 hidden representation



Dynamic Memory Networks

“Ask Me Anything: Dynamic Memory Networks for Natural Language Processing” (2015)

✘ Episodic Memory Module
○ e: 각 문장 (episode) 의 representation

■ Word-level GRU + Gating

■ Gating  은 2-layer NN 의 출력

○ m: 지문 전체의 representation
■ GRU



Dynamic Memory Networks

“Ask Me Anything: Dynamic Memory Networks for Natural Language Processing” (2015)

✘ 지문의 문장 (episode) 인코딩 시 Word-level GRU Gating

1) Similarity Score

2) 2-layer NN

3) Gating

✘ 그런데 지문의 문장을 e로 인코딩할 때 GRU 대신 softmax 를 쓰니까 더 좋았다...



Dynamic Memory Networks

“Ask Me Anything: Dynamic Memory Networks for Natural Language Processing” (2015)

✘ Answer Module
○ Word-GRU
○ 이전 단어 yt-1, 질문 q, 이전 hidden state

○ initial hidden state: 마지막 m



✘ Result
○ bAbI (QA)                                               SST (Sentimental Analysis)                           WSJ-PTB (POS-Tagging)

Dynamic Memory Networks

“Ask Me Anything: Dynamic Memory Networks for Natural Language Processing” (2015)



✘ 첫 iteration에서는 best가 처음 높은 attention score을 가졌지만,
두 번째부터는 "is best described" 라는 맥락에서 사용되었다는 것을 파악하고 "lukewarm(미적지근한)"의 score가 
높아짐

Dynamic Memory Networks

“Ask Me Anything: Dynamic Memory Networks for Natural Language Processing” (2015)



Neural Turing Machine

✘ 앞으로 뉴럴넷한테 보다 어려운 일을 시키려면
○ 모든 걸 다 기억시킬 순 없으니.. 알고리즘 자체를 가르쳐야 한다

✘ 제일 간단한 알고리즘들
○ Copy-Paste (복붙) / Sorting (정렬)

✘ 기존의 뉴럴넷은 어떻게 Copy를 학습?
○ 가능한 모든 입력을 만들어서 Auto-Encoding

✘ 그런데 사실 복사는 레지스터가 있어야 하고…
○ External Memory가 있으면 좋을듯!

“Neural Turing Machines” (2014)



Neural Turing Machine

“Neural Turing Machines” (2014)

Check out these awesome visualizations!
● distill blog
● Mark Chang's blog
● Tristan Deleu's blog
● Kiho Suh's slides <- most pictures from here

https://distill.pub/2016/augmented-rnns/#neural-turing-machines
http://cpmarkchang.logdown.com/posts/279710-neural-network-neural-turing-machine
https://medium.com/snips-ai/ntm-lasagne-a-library-for-neural-turing-machines-in-lasagne-2cdce6837315
https://www.slideshare.net/KihoSuh/neural-turing-machine-77087607


Neural Turing Machine

“Neural Turing Machines” (2014)
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“Neural Turing Machines” (2014)



Neural Turing Machine

“Neural Turing Machines” (2014)



Neural Turing Machine

“Neural Turing Machines” (2014)



Addressing

“Neural Turing Machines” (2014)

✘ 어떻게 wt를 만들까?
○ 메모리의 어떤 부분에 

집중할까?



Selective Memory

“Neural Turing Machines” (2014)



Content Addressing

“Neural Turing Machines” (2014)



Content Addressing

“Neural Turing Machines” (2014)



Interpolation (Location Addressing)

“Neural Turing Machines” (2014)



Interpolation (Location Addressing)

“Neural Turing Machines” (2014)



Convolutional Shift (Location Addressing)

“Neural Turing Machines” (2014)



Convolutional Shift (Location Addressing)

“Neural Turing Machines” (2014)



Sharpening (Location Addressing)

“Neural Turing Machines” (2014)



Sharpening (Location Addressing)

“Neural Turing Machines” (2014)



Addressing

“Neural Turing Machines” (2014)



Writing

“Neural Turing Machines” (2014)



Memory

“Neural Turing Machines” (2014)

n-1

m-1



Erase

“Neural Turing Machines” (2014)

n-1

m-1



Add

“Neural Turing Machines” (2014)

n-1

m-1



Read

“Neural Turing Machines” (2014)

n-1



Neural Turing Machine

“Neural Turing Machines” (2014)



Neural Turing Machine

“Neural Turing Machines” (2014)



Copy / Associative Recall

“Neural Turing Machines” (2014)



2.

Advanced External Memory Architectures

Differentiable Neural Computer (DNC)
Life-long Memory Module

Context-Sequence Memory Networks



✘ Advanced addressing mechanisms
○ Content Based Addressing
○ Temporal Addressing

■ Maintains notion of sequence in addressing
■ Temporal Link Matrix L (NxN)

● L[i,j]
○ degree to location i was written 

to after location j.
○ Usage Based Addressing

Differentiable Neural Computer

“Hybrid computing using a neural network with dynamic external memory” (2016)



✘ Inspired by Matching Network for One-shot Learning

✘ Memorize every given sentences in memory
○ Locality Sensitive Hash (LSH)
○ Life-long learning

✘ Improve Attention Mechanism
○ Not only attend on source words
○ But also attend of memory

Life-long Memory Module

“Learning To Remember Rare Events” (2017)



✘ Image Captioning
○ Hashtag Prediction

✘ No RNN
○ Sequentially store all of 

previous generated words 
into memory

✘ User context memory
○ TF-IDF
○ Top N words for given user

Context Sequence Memory Networks

“Attend to You: Personalized Image Captioning with Context Sequence Memory Networks” (2017)



MILABOT
Dialogue Based Language Learning

Learning End-to-End Goal-Oriented Dialog
Deep RL for Dialogue Generation

Advanced Learning for Neural Dialogue Generation

3.

Advanced Dialogue Architecture



✘ MILA’s Amazone Alexa Prize 2017
○ Ensemble of 22 response systems
○ Model Selection policy => Reinforcement Learning

✘ Template
○ Initiator, Story
○ Knowledge based

✘ Retrieval
○ VHRED, Skip-Thought, Dual-Encoder
○ Bag-of-Words, TF-IDF

✘ Search Engine
○ MS Macro

✘ Generation
○ Question Generator

MILABot

“A Deep Reinforcement Learning Chatbot” (2017)



MILABot

“A Deep Reinforcement Learning Chatbot” (2017)



✘ 아기처럼 대화를 통해 언어를 배우자
○ 처음에는 Yes/No가 무슨 뜻인지도 모르지만, 계속 대답을 해주자
○ 최종 answer를 평가함으로써 각 단어의 의미/문맥 유추

✘ (Reward-based) Imitation Learning, Forward Prediction

Dialog-based Language Learning

“Dialog-based Language Learning” (2016)



✘ 챗봇을 MLE 기반으로  훈련시키면
○ 현재 문장에서 나올 수 있는 가장 그럴듯한 대답 

생성

○ ‘의도 파악/과제 수행’ 보다는 정확한 문법 
(Language Modeling) 구사에 초점이 맞춰짐

✘ 챗봇에게 말할 수 있는 권한 외에도 API 사용권한을 부여
○ 식당 예약 API
○ ‘시간, 장소, 인원’ 등의 정보 필요

■ 정보를 채우기 위해 ‘고객에게 질문하기’

✘ Model: End-to-End Memory Networks
○ Multi-hop Attention 으로 ‘세 번 생각한 후', 현재 

상황에서 가장 적합한 API 실행

End-to-End Goal-Oriented Dialog

“Learning End-to-End Goal-Oriented Dialog” (2016)



✘ 사람의 대화의 목적  ≠ log-likelihood 최대화

✘ ‘대화 전략'을 학습하자 !
○ 대화를 잘 하면 reward를 주자!

✘ 어떤 대화가 좋은 대화?
○ Reward

○ Ease of answering
○ Information Flow
○ Semantic Coherence

Deep RL for Dialogue Generation

“Deep Reinforcement Learning for Dialogue Generation” (2016)



✘ Adversarial REINFORCE
✘ Reward for Every Generation Step
✘ 사람인지 시험하는 Discriminator

vs
사람을 따라하는 대화하는 Generator

✘ 대화를 잘 해서 튜링테스트를 통과하자!

Adversarial Learning for Neural Dialogue Generation

“Adversarial Learning for Neural Dialogue Generation” (2017)



Dataset / Tokenization / Vectorization
Classification / Sequence Generation

Attention / External Memory
Advanced Deep NLP models

4.

Wrap up!



Review

✘ Dataset
○ English: SQUAD / bAbI / MS MARCO / Ubuntu / Cornell / xxQA
○ Korean: Sejong / Wiki / Namu / Naver movie sentiment

✘ Tokenization
○ Whitespace
○ Regular expression
○ POS-tagger
○ Noun / Verb only

✘ Vectorization
○ N-gram
○ TF-IDF
○ CBOW/Skip-gram
○ Word2Vec / Glove
○ Character embedding
○ Byte-pair encoding
○ Positional Encoding



Review

✘ Residual Connection
✘ Weight Initialization
✘ Normalization

○ Batch / Layer / Weight
✘ Classification

○ Naive Bayes / Logistic Regression / Random Forest / SVM
○ CNN / RNN (Many-to-one)

✘ Ensemble
○ StackNet

✘ Sequence Generation
○ RNN Encoder-RNN Decoder
○ CNN Encoder-RNN Decoder
○ CNN Encoder-Decoder (ConvS2S)
○ Self Attention (TransFormer)



Review

✘ Attention
○ Luong / Bahdanau
○ Global / Local
○ Scoring method
○ Pointer (sentinel)
○ Bidirectional
○ Multi-hop
○ Transformer (Attention-is-all-you-need)

✘ External Memory
✘ Advanced Deep QA

○ Goal-oriented (RL)
○ Persona-based
○ Hierarchical Attention
○ Adversarial
○ Generative



thanks!

Any questions?


