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Neural Responder
● seq2seq ● Attention
ACL'15





Neural QA: Interpreter
● Interpreter: Bi­RNN over the query



Neural QA: Enquirer
● Interpreter:
● Enquirer: 

: Avg pooling of h
u: embedding of the 
tuple (sum of subject & 
predicate) 
M: parameters

Normalized score (over 50 
pre­selected candidates)



Neural QA: Answerer
● Interpreter:
● Enquirer:
● Answerer: RNN generator w/ attent.

=

Prob. that the word is generated by RNN w/ attent.

=

Prob. that the word is 
generated from KB
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Disclaimer: Details 
may vary.



Query Encoder



Table Encoder



Executor



Query Encoder
● BiLSTM for query (Q) parsing
● Logical form (F) appears to 

be used for supervision only



Table Encoder

● Vector representation of each entry 

(a function of the entry and the field)



Executor 
● Reader: To obtain a vector representation of a row
● Annotator: 

Executor 



Executor 
● Reader: To obtain a vector representation of a row
● Annotator: To obtain yet another vector representation



Executor­>Reader
● Select a column in 

 each entry



Executor­>Row Annotator
● More complex 

information mix 
than Reader

I think Reader and Annotator are 
compensatory to some extent, e.g., 
a 2­D attention mechanism (see 
Latent Predictor Network)



Executor­>Table Annotator

● Pooling vector



How is the table annotation used?
● For intermediate layers (1­­4), g 

is stored in memory, and used 
when computing the next 
layer's Reader

● For the last layer, g is used to 
compute a probabilistic 
distribution over the entire table.

5 executors (predefined)



Training Objective

● End­to­end learning (N2N)
● Step­by­step learning (SbS) 



Experimental Setups
● Synthetic dataset containing 4 types of queries generated by templates 

N.B. Natural Language with Templates <==> Formal language w/ or w/o ambiguity

        Neural Enquirer is a kind of Pseudo Compiling



Quantitative Results

(Baseline)



Qualitative Analysis

● year
● host_city
● #_participants
● #_duration
● #_medals

● #_audience
● host_country
● GDP
● country_size
● population
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Cf: conditional probability
Micro avg. vs. Macro avg.

Cf: softmax w/ multiple input
Mean field approximation

p= .5(­­­­­­­­­­­­­­ + ­­­­­­­­­­­­­­) exp(z1)                exp(z2)

 ∑exp(z1')             ∑ exp(z2')

It's very hard to determine which 
one is better than another.

s: state
M: {h1, .. ht}, i.e., source's states
c: input context
    (w/ attent.)



vW: weight matrix indexed by word i
s: hidden state

 → Nothing but linear transformation





State Update (Input)

●

● e(): embedding of a word
● zeta():  

         K = 

If the last word is copied from x_t

I don't see formal definition of p , but it shall be similar to attent.



State Update (Input)

●

● e(): embedding of a word
● zeta():  

         K = 

If the last word is copied from x_t

Local­based Addressing (good for OOV)



Learning

● End­to­end fashion



Discussion

● Designing highly (more and more) complicated neural 
networks to mimic human behaviors: modeling a sentence, 
querying a table/KB, selecting a field/column, selecting a 
row, copying something, etc.)

● The network has been somewhat over­complicated; it is 
very hard to judge which part actually contributes to the 
performance.

● Evaluation is oftentimes weak: synthetic data, subjective 
evaluation, or criterion not clear (e.g., genQA), etc.

● Nevertheless, an important school of DL4NLP.



A Wider Scope
● Learning to Execute
● Neural Programmer
● Neural Program Interpreter
● Latent Predictor Network for Code Generation

Challenge of end­to­end learning: 
– Information processing

avg sum max  attention argmax

Differentiability � � � � �

Supervision � � � � �

Scalability � � � � �



Intuition

● Using external information to guide an NN instead of designing 
end­to­end machines
– Better performance in short term
– May or may not conform to the goal of AI, 

depending on how strict the external information is

Hard mechanism
Differentiability �

Supervision �

Scalability �

(e.g., if­statement)
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