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What	  is	  a	  Memory	  Network?	  	  

•  Memory	  Network	  
–  Reasoning	  with	  long-‐term	  memory	  component	  that	  can	  be	  
read	  and	  wri9en	  

•  Why	  not	  RNN?	  
–  The	  memory	  (encoded	  by	  hidden	  states	  and	  weights)	  are	  
too	  small	  

–  Not	  accurately	  remember	  facts	  from	  the	  past	  (compressed	  
in	  dense	  vectors)	  

–  Not	  even	  able	  to	  reproduce	  input	  as	  output	  
(Zaremba&Sutskever,	  2014)	  



Brief	  History	  
•  First	  introduced	  in	  ICLR15	  (MemNet)	  and	  then	  
NIPS15	  (MemN2N)	  
–  J.	  Weston,	  S.	  Chopra,	  and	  A.	  Bordes.	  Memory	  networks,	  ICLR,	  2015.	  	  
–  S.	  Sukhbaatar,	  A.	  Szlam,	  J.	  Weston,	  R.	  Fergus,	  End-‐To-‐End	  Memory	  

Networks,	  NIPS,	  2015	  

•  Can	  be	  seen	  as	  a	  simplifica:on	  of	  Neural	  Turing	  
Machine	  (NTM)	  arVix	  2014	  
–  A.	  Graves,	  G.	  Wayne,	  and	  I.	  Danihelka.	  Neural	  turing	  machines.	  arXiv,	  

2014.	  	  
•  Many	  variants,	  mainly	  for	  2	  purposes:	  

–  A9en:on	  mechanism:	  providing	  weights	  over	  the	  facts,	  past	  
examples,	  regions,	  objects	  (ocen	  via	  socmax)	  

–  Storing	  facts	  and/or	  knowledge	  
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A9en:on	  mechanisms	  

•  A9en:on	  mechanisms	  have	  become	  almost	  a	  
de	  facto	  standard	  in	  many	  sequence-‐based	  
tasks	  (Bah-‐	  danau	  et	  al.,	  2015;	  Gehring	  et	  al.,	  
2016).	  	  

•  One	  of	  the	  benefits	  of	  a9en:on	  mechanisms	  
is	  that	  they	  allow	  for	  	  
– dealing	  with	  variable	  sized	  inputs	  
–  focusing	  on	  the	  most	  relevant	  parts	  of	  the	  input	  to	  
make	  decisions.	  	  

	  



An	  example:	  a9en:on	  model	  to	  recognise	  
faces	  in	  a	  video	  (sequence)	  

Jiaolong	  Yang,	  Gang	  Hua,	  et	  al.,	  Neural	  Aggrega:on	  
Networks	  for	  Video	  face	  Recogni:on,	  CVPR	  2017	  



Ques:on	  

•  What	  is	  the	  essence	  of	  a	  tradi:onal	  Memory	  
Network?	  	  

•  Answer	  (using	  verbal	  or	  whiteboard):	  
– Retrieving	  and	  storing	  
–  Inner	  product	  gives	  a	  score	  (which	  can	  be	  
normalised	  by	  socmax)	  

–  Inner	  product	  can	  be	  applied	  directly	  to	  the	  query	  
and	  candidates	  vectors,	  or	  their	  transforma:ons	  
(via	  a	  matrix,	  or	  encoder)	  



•  What	  if	  the	  input	  is	  not	  a	  vector,	  a	  tensor,	  or	  a	  
sequence?	  	  

•  What	  if	  it	  is	  a	  graph?	  	  
•  What	  if	  every	  graph	  can	  be	  different,	  and	  you	  
wish	  what	  you	  have	  learnt	  can	  be	  applied/
generalised	  to	  a	  different	  graph?	  
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GRAPH	  ATTENTIONAL	  LAYER	  	  

•  Input:	  a	  set	  of	  node	  features	  

	  
•  Output:	  a	  set	  of	  node	  features	  (with	  
poten:ally	  different	  dimensionality)	  



A.en0on	  coefficients	  	  
per	  neighborhood	  	  

•  For	  each	  node	  i,	  and	  we	  only	  compute	  e_ij	  if	  j	  
is	  i’s	  neighbor	  (N_i,	  determined	  by	  the	  graph)	  

•  Normalize	  it	  via	  socmax	  	  	  



a	  is	  a	  single	  layer	  feedforward	  network	  

T	  is	  transpose,	  and	  II	  is	  concatena:on	  



Mul:-‐head	  a9en:on	  

•  Learn	  to	  a	  single,	  a	  and	  W,	  to	  perform	  well,	  is	  difficult,	  
or	  at	  least	  requires	  more	  hand	  engineering	  	  

•  Let’s	  try	  to	  use	  K	  indepedent	  a,	  W	  (a^k,	  W^k,	  k	  =	  1,	  ...,	  
K)	  (like	  drawing	  raffle	  :ckets	  mul:ple	  :mes	  to	  increase	  
the	  chance	  that	  one	  of	  the	  drawing	  is	  lucky)	  

•  Why	  indepedent?	  
–  Paralisable	  
–  Easier	  
– Won’t	  be	  effected	  much	  by	  some	  bad	  drawing	  previously	  	  



2	  schemes:	  
Concatena:on:	  	  

Averaging:	  	  



Benefits	  

•  It	  does	  not	  need	  to	  know	  the	  en:re	  graph	  
upfront.	  

•  A	  learned	  model	  can	  be	  applied	  to	  any	  unseen	  
arbitrary	  graph.	  



Datasets	  



Results	  



Results	  



Reasoning	  with	  knowledge?	  

•  Memory	  networks	  can	  store	  past	  observa:on.	  
Can	  they	  store	  facts	  and	  knowledge	  and	  
reasons	  with	  them?	  

•  Yes,	  but	  only	  to	  a	  small	  degree.	  
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•  We	  will	  cover	  rela:on	  networks	  (RNs)	  and	  
sta:s:cal	  rela:onal	  learning	  (SRL)	  in	  future.	  	  


