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The Basics

● Seq2seq
● Attention



   

Sequence to Sequence Generation

Sutskever, Ilya, Oriol Vinyals, and Quoc V. Le. "Sequence to sequence learning with neural 
networks." NIPS. 2014.

● Training phrase: X, Y, and Z are the ground truth (words in the 
corpus)

● Predicting phrase: X, Y, and Z are those generated by RNN
● Seq2seq model is essentially an LM (of XYZ) conditioned on 

another LM (of ABC)



The Attention Mechanism

● During sequence generation, the output sequence's 
hidden state      is related to
– That of the last time step              ,  and

– A context vector c, which is a combination of the input 
sequence's states

Bahdanau, Dzmitry, Kyunghyun Cho, and Yoshua Bengio. "Neural machine 
translation by jointly learning to align and translate." arXiv preprint 
arXiv:1409.0473 (2014).



Context Vector
The context vector c is a combination of the input 
sequence's states

where the coefficient      is related to
– The local context      , and 
– The last output state
–        is normalized



But...

● Deep learning is far beyond CNNs, RNNs, etc.
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● Motivation: Use LMs of both directions during language 
generation

NIPS'15



   



   

Probabilistic Interpretation

● Unidirectional distribution
● Bidirectional distribution

– Interpretation I (Generative Stochastic Networks, GSN)
Asymptotic distribution when sampling

Essentially the distribution defined by Gibbs sampling 

– Interpretation II ( Neural Autoregressive Distribution Estimator, 
NADE)

O_t: a permutation of time indexes 1..T



   

Training and Inference
Training Inference

GSN Assume the whole 
sentence is known

Gibbs sampling

NADE Set some input to a 
missing value

Start from random 
initialization, and 
compute the prob. in 
a one­pass fashion

Bayesian MCMC



   

Pros and Cons

● Pros

😋 The constraint of “sequence” is slacked

●  Cons

🙀 Virtually impossible to be used in practice



   

C.f. our B/F LMs
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Sequence­Level Training

● Motivation: We don't have the ground truth

In a dialogue system, for example, “The nature of of 
open­domain conversations shows that a variety of replies are 
plausible, but some are more meaningful, and others are not.”

● Optimize the sequence generator as a whole in terms of 
external metrics



∂

REINFORCE

● Define an external cost function on a generated sequence
● Generate words by sampling
● Take the derivative of generated samples

●     J =     [    p(w|...)] r(w) =     p(w)[   log p(w)] r(w)∂ ∑
w 

∂∑
w =

  p(w)=p(w)   log p(w) because  p(w)=exp{log p(w)}∂ ∂

Ranzato, Marc'Aurelio, et al. "Sequence Level Training with 
Recurrent Neural Networks." ICLR, 2016.



   

Tricks

● Redefine r as r – r_bar
– r_bar: estimated average reward

● Combination of cross­entropy loss and external metrics
– Simulated annealing

First n words: cross entropy loss

Last N­n words: external reward

Decrease n 
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Variational Autoencoder

Penalize:
– Reconstruction error
– KL(posterior || prior)



A Very Brief (and maybe oversimplified) 
Introduction to VAE



   

How God creates the world
Rain   Wet→

How man recognizes the world
Wet   Rain→



   

How God creates the world
Rain   Wet→
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=log p(x)



   

Factorized Posterior Assumption

A case study of Gaussian­ 
Gamma distribution



   

Variational Autoencoder

● Use NNs to recognize Z and then reconstruct X

Input                                  Sample             X
NN Sampling NN

● Reparametrization



   

Variational Autoencoder



Variational Autoencoder

Penalize:
– Reconstruction error
– KL(posterior || prior)







Thank you for listening!

Q&A and Discussion

Thank you for listening!


	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 27
	Slide 28
	Slide 29
	Slide 30
	Slide 31
	Slide 32
	Slide 33

