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Talk	  Roadmap	  
•  Zero-‐Shot	  Learning	  	  
–  	  Embedding	  text	  and	  images	  into	  the	  joint	  space	  
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Talk	  Roadmap	  
•  Zero-‐Shot	  Learning	  	  
–  	  Embedding	  text	  and	  images	  into	  the	  joint	  space	  

Lei	  Jimmy	  Ba	   Kevin	  Swersky	  

Ba, Swersky, Fidler, Salakhutdinov, arXiv 2015	  

Sanja	  Fidler	  



Can	  you	  solve	  Zero-‐Shot	  Problem?	  



Can	  you	  solve	  Zero-‐Shot	  Problem?	  

Canada	  Warbler	   Yellow	  Warbler	   Sharpe-‐tailed	  
Sparrow	  



Can	  you	  solve	  Zero-‐Shot	  Problem?	  



The	  Model	  
•  Consider	  binary	  one	  vs.	  all	  classifier	  for	  class	  c:	  

Weight	  vector	  for	  a	  
parAcular	  class	  c	  

•  How	  can	  we	  deal	  with	  previously	  unseen	  classes	  using	  this	  
standard	  formulaAon?	  



The	  Model	  
•  Consider	  binary	  one	  vs.	  all	  classifier	  for	  class	  c:	  

•  Assume	  that	  we	  are	  given	  an	  addiAon	  text	  feature	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  

•  We	  can	  use	  this	  idea	  to	  predict	  the	  output	  weights	  of	  a	  classifier	  
(both	  the	  fully	  connected	  and	  convoluAonal	  layers	  of	  a	  CNN).	  	  

•  Simple	  idea:	  Instead	  of	  learning	  a	  staAc	  weight	  vector	  	  	  	  w,	  the	  
text	  feature	  can	  be	  used	  to	  predict	  the	  weights:	  

	  	  	  	  	  where	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  is	  a	  mapping	  that	  transforms	  the	  text	  
features	  to	  the	  visual	  image	  feature	  space.	  



Model	  Architecture	  	  
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birds found in North and South America
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AlternaAve	  View	  	  
Joint	  SemanAc	  
Feature	  space	  

• 	  Minimize	  the	  cross-‐entropy	  or	  hinge-‐loss	  objecAve.	  



Problem	  Setup	  	  
• 	  The	  training	  set	  contains	  N	  images	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  and	  their	  associated	  
class	  labels	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  There	  are	  C	  disAnct	  class	  labels.	  

• 	  During	  test	  Ame,	  we	  are	  given	  addiAonal	  	  	  	  	  	  	  number	  of	  the	  
previously	  unseen	  classes,	  such	  that	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  

• 	  Our	  goal	  is	  to	  predict	  previously	  unseen	  classes	  and	  perform	  
well	  on	  the	  previously	  seen	  classes.	  	  

•  InterpretaAon:	  Learning	  a	  good	  similarity	  kernel	  between	  
images	  and	  encyclopedia	  arAcles	  .	  	  



Caltech	  UCSD	  Bird	  and	  	  
Oxford	  Flower	  Datasets	  

• 	  The	  CUB200-‐2010	  contains	  6,033	  images	  from	  200	  bird	  species	  
(about	  30	  images	  per	  class).	  	  

• 	  There	  is	  one	  Wikipedia	  arAcle	  associated	  with	  each	  bird	  class	  (200	  
arAcles	  in	  total).	  The	  average	  number	  of	  words	  per	  arAcles	  is	  400.	  	  

• 	  Out	  of	  200	  classes,	  40	  classes	  are	  defined	  as	  unseen	  and	  the	  
remaining	  160	  classes	  are	  defined	  as	  seen.	  

• 	  The	  Oxford	  Flower-‐102	  dataset	  contains	  102	  classes	  with	  a	  
total	  of	  8189	  images.	  	  

• 	  Each	  class	  contains	  40	  to	  260	  images.	  82	  flower	  classes	  are	  used	  
for	  training	  and	  20	  classes	  are	  used	  as	  unseen	  during	  tesAng.	  



Results:	  Area	  Under	  ROC	  

Learning	  Algorithm	   Unseen	   Seen	   Mean	  

DA	  [Elhoseiny,	  et.al.,	  2013]	   0.59	   -‐	   -‐	  
DA	  (VGG	  features)	   0.62	   -‐	   -‐	  
Ours	  (fc)	   0.82	   0.96	   0.934	  
Ours	  (conv)	   0.73	   0.96	   0.91	  
Ours	  (fc+conv)	   0.80	   0.987	   0.95	  

M.	  Elhoseiny,	  B.	  Saleh,	  and	  A.	  Elgammal,	  ICCV,	  2013.	  

The	  CUB200-‐2010	  Dataset	  	  	  



Results:	  Area	  Under	  ROC	  

Learning	  Algorithm	   Unseen	   Seen	   Mean	  

DA	  [Elhoseiny,	  et.al.]	   0.62	   -‐	   -‐	  
GPR+DA	  [Elhoseiny,	  et.al.]	   0.68	   -‐	   -‐	  
Ours	  (fc)	   0.70	   0.987	   0.90	  
Ours	  (conv)	   0.65	   0.97	   0.85	  
Ours	  (fc+conv)	   0.71	   0.989	   0.93	  

M.	  Elhoseiny,	  B.	  Saleh,	  and	  A.	  Elgammal,	  ICCV,	  2013.	  

The	  Oxford	  Flower	  Dataset	  



-‐ 	  Tanagers	   	  -‐	  Thraupidae	  
-‐ 	  Scarlet 	   	  -‐	  Cardinalidae	  
-‐	  Tanagers	  

AGribute	  Discovery	  
Word	  sensiAviAes	  of	  unseen	  classes	  

Nearest	  Neighbors	  

• 	  Wikipedia	  arAcle	  for	  each	  class	  is	  projected	  onto	  its	  feature	  space	  
and	  the	  nearest	  image	  neighbors	  from	  the	  test-‐set	  are	  shown.	  



-‐ 	  rhizome 	   	  -‐	  depth	  
-‐ 	  freezing 	   	  -‐	  compost	  
-‐	  iris	  

AGribute	  Discovery	  
Word	  sensiAviAes	  of	  unseen	  classes	  

Nearest	  Neighbors	  

• 	  Wikipedia	  arAcle	  for	  each	  class	  is	  projected	  onto	  its	  feature	  space	  
and	  the	  nearest	  image	  neighbors	  from	  the	  test-‐set	  are	  shown.	  

Bearded	  Iris	  



Talk	  Roadmap	  
•  Zero-‐Shot	  Learning	  	  

•  CapAon	  GeneraAon	  	  

•  Learning	  Skip-‐Thought	  Vectors	  

•  Learning	  Recurrent	  AGenAon	  Models	  

Ryan	  Kiros	   Rich	  Zemel	  

Kiros, Salakhutdinov, Zemel, 
ICML 2014, TACL 2015!



GeneraAng	  Sentences	  

Input	  

A	  man	  skiing	  down	  the	  snow	  	  
covered	  mountain	  with	  a	  dark	  	  
sky	  in	  the	  background.	  	  	  

Output	  

• 	  More	  challenging	  problem.	  
• 	  How	  can	  we	  generate	  complete	  descripAons	  of	  images?	  



Encode-‐Decode	  Framework	  

• 	  Decoder:	  A	  neural	  language	  model	  that	  combines	  structure	  
and	  content	  vectors	  for	  generaAng	  a	  sequence	  of	  words	  	  

• 	  Encoder:	  CNN	  and	  Recurrent	  Neural	  Net	  for	  a	  joint	  image-‐
sentence	  embedding.	  	  



RepresentaAon	  of	  Words	  
•  Key	  Idea:	  Each	  word	  w	  is	  represented	  as	  a	  D-‐dimensional	  

real-‐valued	  vector	  rw	  2	  RK.	  

Dimension	  2	  

Di
m
en

sio
n	  
2	  

SemanAc	  Space	  

table	  

chair	  

dolphin	  
whale	  

November	  

Bengio et.al., 2003, Mnih et. al., 2008, Mikolov et. al., 2009, Kiros et.al.  2014!



An	  Image-‐Text	  Encoder	  
Joint	  Feature	  space	  

Encoder:	  
ConvNet	  	  

ship	   water	  

Socher	  2013,	  Frome	  2013,	  Kiros	  2014	  

•  Learn	  a	  joint	  embedding	  space	  of	  images	  and	  text:	  
-  Can	  condiAon	  on	  anything	  (images,	  words,	  phrases,	  etc)	  
-  Natural	  definiAon	  of	  a	  scoring	  funcAon	  (inner	  products	  in	  the	  

joint	  space).	  



An	  Image-‐Text	  Encoder	  

Recurrent	  Neural	  Network	  
(LSTM)	  

1-‐of-‐V	  encoding	  of	  words	  

w1	   w2	   w3	  

ConvoluAonal	  Neural	  Network	  	  

Sentence	  
RepresentaAon	  	   Image	  

RepresentaAon	  	  

See Skip-Thought Vectors, 
(Kiros et.al. arXiv 2015)	  



An	  Image-‐Text	  Encoder	  
Joint	  Feature	  space	  

A	  castle	  and	  	  
reflecAng	  water	  

A	  ship	  sailing	  	  
in	  the	  ocean	  

Images:	  

Text:	  

A	  plane	  flying	  
in	  the	  sky	  

Minimize	  the	  following	  objecAve:	  



Retrieving	  Sentences	  for	  Images	  



Tagging	  and	  Retrieval	  
mosque,	  tower,	  
building,	  cathedral,	  
dome,	  castle	  

kitchen,	  stove,	  oven,	  
refrigerator,	  
microwave	  

ski,	  skiing,	  
skiers,	  skiiers,	  
snowmobile	  

bowl,	  cup,	  
soup,	  cups,	  
coffee	  

beach	  

snow	  



Retrieval	  with	  AdjecAves	  

fluffy	  

delicious	  



MulAmodal	  LinguisAc	  RegulariAes	  
Nearest Images!

(Kiros, Salakhutdinov, Zemel, TACL 2015)	  



MulAmodal	  LinguisAc	  RegulariAes	  
Nearest Images!

(Kiros, Salakhutdinov, Zemel, TACL 2015)	  



How	  About	  GeneraAng	  Sentences!	  

Input	  

A	  man	  skiing	  down	  the	  snow	  	  
covered	  mountain	  with	  a	  dark	  	  
sky	  in	  the	  background.	  	  	  

Output	  



Log-‐bilinear	  Neural	  Language	  Model	  

•  Each	  word	  w	  is	  represented	  as	  a	  K-‐dim	  real-‐
valued	  vector	  rw	  2	  RK.	  

•  Feedforward	  neural	  network	  with	  a	  single	  
linear	  hidden	  layer.	  

•  R	  denote	  the	  V	  £	  K	  matrix	  of	  word	  
representaAon	  vectors,	  where	  V	  is	  the	  
vocabulary	  size.	  

•  (w1,	  …,	  wn-‐1)	  is	  tuple	  of	  n-‐1	  words,	  
where	  n-‐1	  is	  the	  context	  size.	  The	  next	  
word	  representaAon	  becomes:	  	  

K	  £	  K	  context	  parameter	  matrices	  	  	  	  

1-‐of-‐V	  encoding	  
of	  words	  

rw1	   rw2	   rw3	  

r	  

w4	  

w1	   w2	   w3	  



Log-‐bilinear	  Neural	  Language	  Model	  

•  The	  condiAonal	  probability	  of	  the	  next	  
word	  given	  by:	  

Predicted	  representaAon	  of	  rwn.	  	  

1-‐of-‐V	  encoding	  
of	  words	  

rw1	   rw2	   rw3	  

r	  

w4	  

w1	   w2	   w3	  

Can	  be	  expensive	  to	  
compute	  Bengio et.al. 2003	  



MulAplicaAve	  Model	  
•  We	  represent	  words	  as	  a	  tensor:	  	  

where	  G	  is	  the	  number	  of	  tensor	  slices.	  	  

•  Re-‐represent	  Tensor	  in	  terms	  of	  3	  lower-‐rank	  matrices	  (where	  F	  is	  
the	  number	  of	  pre-‐chosen	  factors):	  	  

•  Given	  an	  aGribute	  vector	  u	  2	  RG	  (e.g.	  image	  features),	  we	  can	  
compute	  aGribute-‐gated	  word	  representaAons	  as:	  

(Kiros, Zemel, Salakhutdinov, NIPS 2014)	  



•  Let	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  denote	  a	  
folded	  K	  £	  V	  matrix	  of	  word	  embeddings.	  

MulAplicaAve	  Log-‐bilinear	  Model	  

•  Then	  the	  predicted	  next	  word	  
representaAon	  is:	  	  

•  Given	  next	  word	  representaAon	  r,	  the	  
factor	  outputs	  are:	  

Component-‐wise	  product	  

1-‐of-‐V	  encoding	  of	  words	  

Ew1	   Ew2	   Ew3	  

Low	  rank	  

r	  

w4	  

f	  
u	  

GaAng	  
aGributes	  

Low	  
rank	  

w1	   w2	   w3	  

(Kiros, Zemel, Salakhutdinov, NIPS 2014)	  



•  The	  condiAonal	  probability	  of	  the	  next	  
word	  given	  by:	  

1-‐of-‐V	  encoding	  of	  words	  

Ew1	   Ew2	   Ew3	  

Low	  rank	  

r	  

w4	  

f	  
u	  

GaAng	  
aGributes	  

MulAplicaAve	  Log-‐bilinear	  Model	  

Low	  rank	  

w1	   w2	   w3	  



Decoding:	  Neural	  Language	  Model	  

•  Image	  features	  are	  gaAng	  the	  hidden-‐to-‐output	  connecAons	  
when	  predicAng	  the	  next	  word!	  	  	  

•  We	  can	  also	  condiAon	  on	  POS	  tags	  when	  generaAng	  a	  
sentence.	  	  	  

(Kiros, Salakhutdinov, Zemel, ICML 2014)	  



Decoding:	  Structured	  NLM	  



Decoding:	  Structured	  NLM	  



Decoding:	  Structured	  NLM	  



Decoding:	  Structured	  NLM	  



Decoding:	  Structured	  NLM	  



CapAon	  GeneraAon	  



CapAon	  GeneraAon	  



CapAon	  GeneraAon	  



Filling	  in	  the	  Blanks	  



Filling	  in	  the	  Blanks	  



CapAon	  GeneraAon	  	  

Model	  Samples	  

• 	  Two	  men	  in	  a	  room	  talking	  on	  a	  table	  .	  
• 	  Two	  men	  are	  siong	  next	  to	  each	  other	  .	  
• 	  Two	  men	  are	  having	  a	  conversaAon	  at	  a	  table	  .	  
• 	  Two	  men	  siong	  at	  a	  desk	  next	  to	  each	  other	  .	  

colleagues	  	  waiters	  	  waiter	  	  
entrepreneurs	  	  busboy	  

TAGS:	  



CapAon	  GeneraAon	  	  

Top-‐5	  Model	  Samples	  

• 	  A	  man	  working	  on	  his	  computer	  .	  
• 	  A	  man	  is	  siong	  down	  with	  a	  laptop	  typing	  on	  a	  computer	  .	  
• 	  A	  man	  wearing	  a	  blue	  shirt	  is	  using	  a	  laptop	  .	  
• 	  A	  man	  in	  a	  blue	  shirt	  is	  working	  on	  a	  laptop	  .	  
• 	  A	  man	  wearing	  headphones	  is	  working	  on	  something	  on	  the	  desk	  .	  

speaker	  	  techie	  	  typist	  	  laptop	  	  
computers	  

TAGS:	  



CapAon	  GeneraAon	  	  

Top-‐5	  Model	  Samples	  

• 	  Two	  people	  are	  siong	  and	  looking	  at	  their	  laptops	  at	  a	  cafe	  .	  
• 	  A	  man	  and	  a	  woman	  are	  siong	  at	  a	  desk	  with	  their	  feet	  .	  
• 	  Two	  people	  siong	  at	  a	  desk	  with	  their	  laptops	  .	  
• 	  Several	  young	  people	  siong	  in	  front	  of	  a	  laptop	  .	  
• 	  A	  couple	  of	  people	  are	  siong	  in	  front	  of	  tables	  .	  

speakers	  	  panelist	  	  presenters	  	  
newscasters	  	  audience	  

TAGS:	  



CapAon	  GeneraAon	  	  

Top-‐5	  Model	  Samples	  

• 	  A	  woman	  stands	  in	  the	  middle	  of	  a	  small	  art	  gallery	  .	  
• 	  A	  woman	  is	  standing	  in	  front	  of	  a	  wall	  .	  
• 	  A	  painAng	  of	  a	  woman	  leaning	  up	  against	  a	  wall	  in	  a	  room	  .	  
• 	  A	  young	  woman	  painAng	  a	  picture	  of	  a	  wall	  in	  the	  middle	  of	  an	  art	  
gallery	  .	  
• 	  A	  woman	  in	  a	  blue	  shirt	  sits	  in	  the	  middle	  of	  a	  wall	  .	  

balcony	  	  woman	  skylit	  	  pinny	  	  
flowerpots	  

TAGS:	  



Results	  

• 	  R@K	  is	  Recall@K	  (high	  is	  good).	  	  
• 	  Med	  r	  is	  the	  median	  rank	  (low	  is	  good).	  



CapAon	  GeneraAon	  with	  	  
Visual	  AGenAon	  	  

A	  woman	  is	  throwing	  a	  frisbee	  in	  a	  park.	  	  

Xu	  et.al.,	  ICML	  2015	  



CapAon	  GeneraAon	  with	  	  
Visual	  AGenAon	  	  

A	  woman	  is	  throwing	  a	  frisbee	  in	  a	  park.	  	  

Xu	  et.al.,	  ICML	  2015	  



CapAon	  GeneraAon	  with	  	  
Visual	  AGenAon	  	  

Xu	  et.al.,	  ICML	  2015	  

• 	  Montreal/Toronto	  team	  takes	  3rd	  place	  on	  Microsos	  COCO	  
capAon	  generaAon	  compeAAon,	  finishing	  slightly	  behind	  Google	  
and	  Microsos.	  This	  is	  based	  on	  the	  human	  evaluaAon	  results.	  	  	  



Improving	  AcAon	  RecogniAon	  
•  Consider	  performing	  acAon	  recogniAon	  in	  a	  video:	  

•  Instead	  of	  processing	  each	  frame,	  we	  can	  process	  only	  a	  small	  
piece	  of	  each	  frame.	  	  



Improving	  AcAon	  RecogniAon	  

Cycling	   Horse	  back	  riding	   Basketball	  ShooAng	  Soccer	  juggling	  

Sharma,	  Kiros,	  Salakhutdinov,	  2015	  



Talk	  Roadmap	  
•  Zero-‐Shot	  Learning	  	  
•  CapAon	  GeneraAon	  	  

•  Learning	  Skip-‐Thought	  Vectors	  

•  Learning	  Recurrent	  AGenAon	  Models	  

Lei	  Jimmy	  Ba	   Roger	  Grosse	  

Wake-Sleep Recurrent Attention Models!
Ba, Grosse, Frey, Salakhutdinov, 2015	  



Recurrent	  AGenAon	  Model	  

Coarse	  
Image	  

ClassificaAon	  

Recurrent	  Neural	  
Network	  

Sample	  acAon:	  

• 	  Hard	  A7en9on:	  Sample	  
acAon	  (latent	  gaze	  locaAon)	  

• 	  So;	  A7en9on:	  Take	  
expectaAon	  instead	  of	  
sampling	  



Model	  Setup	  
•  We	  assume	  that	  we	  have	  a	  dataset	  with	  labels	  y	  	  for	  the	  

supervised	  predicAon	  task	  (e.g.	  object	  category).	  

•  Goal:	  Learn	  an	  aGenAon	  policy:	  The	  best	  locaAons	  to	  aGend	  to	  
are	  the	  ones	  which	  lead	  the	  model	  to	  predict	  the	  correct	  class.	  



Model	  DefiniAon	  
•  We	  aim	  to	  maximize	  the	  probability	  of	  correct	  class	  by	  

marginalizing	  over	  the	  acAons	  (or	  latent	  gaze	  locaAons):	  

where	  
-  W	  is	  the	  set	  of	  parameters	  of	  the	  recurrent	  network.	  	  
-  a	  is	  a	  set	  of	  acAons	  (latent	  gaze	  locaAons,	  scale).	  
-  X:	  is	  the	  input	  (e.g.	  image,	  video	  frame).	  	  

	  For	  clarity	  of	  presentaAon,	  I	  will	  someAmes	  omit	  condiAoning	  on	  W	  or	  X.	  It	  should	  be	  obvious	  
from	  the	  context.	  



VariaAonal	  Learning	  
•  Previous	  approaches	  used	  variaAonal	  lower	  bound:	  

•  Here	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  is	  some	  approximaAon	  to	  posterior	  over	  the	  
gaze	  locaAons.	  	  

Ba	  et.al.,	  ICLR	  2015	  
Mnih	  et.al.,	  NIPS	  2014	  

•  In	  the	  case	  where	  q	  is	  the	  prior,	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  	  the	  
variaAonal	  bound	  becomes:	  



VariaAonal	  Learning	  

•  DerivaAves	  w.r.t	  model	  parameters:	  

Very	  bad	  term	  as	  it	  is	  unbounded.	  
Introduces	  high	  variance	  in	  the	  esAmator.	  

•  Need	  to	  introduce	  heurisAcs	  (e.g.	  replacing	  this	  term	  with	  
a	  0/1	  discrete	  indicator	  funcAon,	  which	  leads	  to	  
REINFORCE	  algorithm	  of	  Williams,	  1992).	  	   Ba	  et.al.,	  ICLR	  2015	  

Mnih	  et.al.,	  NIPS	  2014	  



•  The	  stochasAc	  esAmator	  of	  the	  gradient	  is	  given	  by:	  

VariaAonal	  Learning	  

where	  we	  draw	  M	  samples	  from	  the	  prior:	  	  

•  DerivaAves	  w.r.t	  model	  parameters:	  



Sampling	  from	  the	  Prior	  
•  Generate	  M	  samples	  from	  the	  prior	  

Coarse	  image	  

Run	  the	  network	  forward:	  



Key	  ObservaAon	  
•  We	  can	  maximize	  the	  marginal	  class	  log-‐probability	  directly	  

without	  adhering	  to	  the	  variaAonal	  lower	  bound:	  

where	  

•  We	  can	  use	  importance	  sampling	  to	  esAmate	  required	  
expectaAons.	  	  

Posterior:	  



Maximizing	  Marginal	  Likelihood	  

•  Let	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  be	  some	  approximaAon	  to	  the	  posterior:	  	  

•  Using	  Importance	  Sampling,	  we	  obtain:	  

•  The	  stochasAc	  esAmator	  of	  the	  gradient	  is	  given	  by:	  

where	  

•  Need	  to	  esAmate:	  



Comparing	  the	  Two	  EsAmators	  
•  VariaAonal	  bound	  vs.	  Marginal	  likelihood:	  	  

Very	  bad	  term,	  as	  it	  
is	  unbounded	  

• 	  	  The	  performance	  gain	  from	  importance	  sampling	  heavily	  relies	  
on	  an	  appropriate	  choice	  of	  the	  proposal	  proposal	  distribuAon	  q!	  

When	  approximate	  posterior	  q	  is	  equal	  to	  the	  prior,	  this	  approach	  is	  equivalent	  to	  Tang	  
and	  Salakhutdinov	  for	  learning	  generaAve	  networks	  (NIPS	  2013).	  It	  is	  also	  similar	  to	  the	  
Reweighted	  Wake-‐Sleep	  of	  Bornschein	  and	  Bengio	  (ICLR	  2015).	  	  



Another	  Key	  ObservaAon	  
• 	  Using	  finite	  number	  of	  samples	  M,	  our	  importance	  sampling	  
esAmator	  can	  be	  viewed	  	  as	  the	  gradient	  ascent	  on	  the	  following	  
objecAve:	  

• 	  Using	  Jensen’s	  inequality	  we	  obtain:	  

• 	  Hence	  in	  expectaAon,	  we	  are	  opAmizing	  a	  lower	  bound	  on	  the	  
marginal	  likelihood	  (although	  the	  variance	  can	  be	  high).	  	  

• 	  The	  bound	  becomes	  Aghter	  as	  we	  increase	  M.	  	  



• 	  Using	  Jensen’s	  inequality	  we	  obtain:	  

• 	  However,	  our	  proposed	  bound	  is	  at	  least	  as	  accurate	  as	  the	  
variaAonal	  bound:	  

Another	  Key	  ObservaAon	  
• 	  Using	  finite	  number	  of	  samples	  M,	  our	  importance	  sampling	  
esAmator	  can	  be	  viewed	  	  as	  the	  gradient	  ascent	  on	  the	  following	  
objecAve:	  



RelaAonship	  To	  Helmholtz	  Machines	  

Coarse	  image	  

StochasAc	  Units	  

DeterminisAc	  
Units	  

•  Goal:	  Maximize	  the	  probability	  of	  correct	  class	  (sequence	  of	  words)	  
by	  marginalizing	  over	  the	  acAons	  (or	  latent	  gaze	  locaAons):	  

StochasAc	  
Units	  

•  Neural	  Network	  
with	  stochasAc	  and	  
determinisAc	  units.	  	  



RelaAonship	  To	  Helmholtz	  Machines	  

Coarse	  image	  

DeterminisAc	  
Units	  

StochasAc	  
Units	  

•  View	  this	  model	  as	  a	  condiAonal	  Helmholtz	  Machine	  with	  
stochasAc	  and	  determinisAc	  units.	  

•  Can	  use	  Wake-‐Sleep,	  Re-‐weighted	  Wake	  Sleep,	  variaAonal	  
autoencoders,	  and	  their	  variants	  to	  learns	  good	  aGenAon	  policy!	  

Input	  data	  

h3

h2

h1

v

W3

W2

W1

Helmholtz	  Machine	  



Xlow-resolution

(x1, a1) (x2, a2) (x3, a3) (xM, aM)

p(a1|X)

q(a1|y,X)

y y y y

q(a2|y,X) q(a3|y,X) q(a4|y,X)

p(a4|X)p(a3|X)p(a2|X)

p(y|a,X)

inference
network

The	  Wake-‐Sleep	  Recurrent	  	  
AGenAon	  Model	  

•  We	  can	  learn	  both:	  generaAve	  model	  P	  and	  recogniAon	  model	  Q.	  	  

Q	  Network	  

P	  Network	  



Xlow-resolution

(x1, a1) (x2, a2) (x3, a3) (xM, aM)

p(a1|X)

q(a1|y,X)

y y y y

q(a2|y,X) q(a3|y,X) q(a4|y,X)

p(a4|X)p(a3|X)p(a2|X)

p(y|a,X)

inference
network

Training	  Inference	  Network	  
• 	  We	  train	  an	  inference	  network	  to	  predict	  glimpses,	  given	  the	  
observa9ons	  as	  well	  as	  the	  class	  label,	  where	  the	  network	  should	  
look	  to	  correctly	  predict	  that	  class.	  

• 	  	  This	  distribuAon	  is	  analogous	  
to	  the	  prior,	  except	  that	  each	  
decision	  also	  takes	  into	  
account	  the	  class	  label	  y.	  



• 	  In	  fact	  we	  can	  reuse	  the	  importance	  weights	  computed	  for	  the	  
aGenAon	  model	  update.	  

Training	  Inference	  Network	  
• 	  To	  train	  q	  network	  we	  opAmize:	  

• 	  Using	  importance	  sampling,	  we	  get	  the	  following	  stochasAc	  
esAmate	  of	  the	  gradient:	  



MNIST	  Example	  

Training	  error	  as	  a	  number	  
of	  updates.	  

Variance	  of	  EsAmated	  
Gradients.	  



CapAon	  GeneraAon:	  Flickr	  8K	  
• 	  Comparing	  the	  variaAonal	  method	  with	  our	  wake-‐sleep	  based	  
esAmator	  using	  an	  inference	  network:	  

• 	  Training	  negaAve	  log-‐
likelihood	  on	  Flickr8K	  for	  the	  
first	  10,000	  updates.	  



MNIST	  AGenAon	  Demo	  
• 	  AcAons	  contain:	  	  

- 	  LocaAon:	  2-‐d	  Gaussian	  latent	  variable	  
- 	  Scale:	  3-‐way	  sosmax	  over	  3	  different	  scales	  	  



Recurrent	  AGenAon	  Model	  

Coarse	  
Image	  

ClassificaAon	  

Recurrent	  Neural	  
Network	  

Instead	  of	  sampling,	  we	  
take	  an	  expectaAon	  over	  
image	  locaAons:	  

Bahdanau,	  et.al.	  	  2015,	  
Graves	  2013.	  



Hard	  vs.	  Sos	  AGenAon	  
• 	  Sos	  aGenAon	  models:	  

- 	  ComputaAonally	  expensive.	  They	  have	  to	  examine	  every	  
image	  locaAon.	  Hard	  to	  scale	  to	  large	  video	  datasets.	  	  
- 	  DeterminisAc.	  They	  can	  be	  trained	  by	  backprop.	  	  

• 	  Hard	  aGenAon	  models:	  
- 	  ComputaAonally	  more	  efficient.	  They	  need	  to	  process	  
only	  small	  part	  of	  each	  image	  frame.	  	  
- 	  StochasAc.	  Require	  some	  form	  of	  sampling,	  because	  they	  
must	  make	  discrete	  choices.	  	  

• 	  Research	  is	  taking	  place	  on	  both	  fronts!	  



Talk	  Roadmap	  
•  Zero-‐Shot	  Learning	  	  
•  CapAon	  GeneraAon	  	  

•  Learning	  Skip-‐Thought	  Vectors	  
•  Learning	  Recurrent	  AGenAon	  Models	  

Skip-Thought Vectors !
Kiros, Zhu, Salakhutdinov, Zemel, !
Torralba,	  Urtasun,	  Fidler, arXiv 2015	  

Ryan	  Kiros	   Yukun	  Zhu	  



Decoder	  

Sequence	  to	  Sequence	  Learning	  

•  RNN	  Encoder-‐Decoders	  
for	  Machine	  TranslaAon	  
(Sutskever	  et	  al.	  2014;	  
Cho	  et	  al.	  2014;	  
Kalchbrenner	  et	  al.	  2013,	  
Srivastava	  et.al.,	  2015)	  Input	  Sequence	  

Encoder	  

Learned	  
Representa9on	  

Output	  Sequence	  



Skip-‐Thought	  Model	  	  

• 	  Given	  a	  tuple	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  of	  conAguous	  sentences:	  
- 	  the	  sentence	  	  	  	  	  	  	  is	  encoded	  using	  LSTM.	  	  
- 	  the	  sentence	  	  	  	  	  	  	  aGempts	  to	  reconstruct	  the	  previous	  
sentence	  and	  next	  sentence	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  	  

• 	  The	  input	  is	  the	  sentence	  triplet:	  
- 	  I	  got	  back	  home.	  	  
- 	  I	  could	  see	  the	  cat	  on	  the	  steps.	  	  
- 	  This	  was	  strange.	  



Encoder	  

Sentence	   Generate	  Forward	  Sentence	  

Generate	  Previous	  Sentence	  

Skip-‐Thought	  Model	  	  



Learning	  ObjecAve	  
• 	  We	  are	  given	  a	  tuple	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  of	  conAguous	  sentences.	  	  

• 	  ObjecAve:	  The	  sum	  of	  the	  log-‐probabiliAes	  for	  the	  next	  and	  
previous	  sentences	  condiAoned	  on	  the	  encoder	  representaAon:	  

representaAon	  of	  
encoder	  

Forward	  sentence	  	   Previous	  sentence	  	  



Book	  11K	  corpus	  

• 	  Query	  sentence	  along	  with	  its	  nearest	  neighbor	  from	  500K	  sentences	  
using	  cosine	  similarity:	  

- 	  He	  ran	  his	  hand	  inside	  his	  coat,	  double-‐checking	  that	  the	  unopened	  
leGer	  was	  sAll	  there.	  

- 	  He	  slipped	  his	  hand	  between	  his	  coat	  and	  his	  shirt,	  where	  the	  folded	  
copies	  lay	  in	  a	  brown	  envelope.	  



Book	  11K	  corpus	  

• 	  Query	  sentence	  along	  with	  its	  nearest	  neighbor	  from	  500K	  sentences	  
using	  cosine	  similarity:	  



SemanAc	  Relatedness	  	  
•  SemEval	  2014	  Task	  1:	  semanAc	  relatedness	  SICK	  dataset:	  	  

Given	  two	  sentences,	  produce	  a	  score	  of	  how	  semanAcally	  
related	  these	  sentences	  are	  based	  on	  human	  generated	  
scores	  (1	  to	  5).	  	  

•  The	  dataset	  comes	  with	  a	  predefined	  split	  of	  4500	  training	  
pairs,	  500	  development	  pairs	  and	  4927	  tesAng	  pairs.	  

•  Using	  skip-‐thought	  vectors	  for	  each	  sentence,	  we	  simply	  train	  
a	  linear	  regression	  to	  predict	  semanAc	  relatedness.	  	  
-  For	  pair	  of	  sentences,	  we	  compute	  component-‐wise	  

features	  between	  pairs	  (e.g.	  |u-‐v|).	  	  	  	  



SemanAc	  Relatedness	  	  

• 	  Our	  models	  outperform	  all	  previous	  systems	  from	  the	  SemEval	  
2014	  compeAAon.	  This	  is	  remarkable,	  given	  the	  simplicity	  of	  our	  
approach	  and	  the	  lack	  of	  feature	  engineering.	  

SemEval	  
2014	  sub-‐
missions	  

Results	  
reported	  
by	  Tai	  et.al.	  

Ours	  



SemanAc	  Relatedness	  	  

• 	  Example	  predicAons	  from	  the	  SICK	  test	  set.	  GT	  is	  the	  ground	  
truth	  relatedness,	  scored	  between	  1	  and	  5.	  	  

• 	  The	  last	  few	  results:	  slight	  changes	  in	  sentences	  result	  in	  large	  
changes	  in	  relatedness	  that	  we	  are	  unable	  to	  score	  correctly.	  



	  Paraphrase	  DetecAon	  
•  Microsos	  Research	  Paraphrase	  Corpus:	  For	  two	  sentences	  one	  

must	  predict	  whether	  or	  not	  they	  are	  paraphrases.	  	  

•  The	  training	  set	  
contains	  4076	  sentence	  
pairs	  (2753	  are	  posiAve)	  	  

•  The	  test	  set	  contains	  
1725	  pairs	  (1147	  are	  
posiAve).	  

Recursive	  
Auto-‐
encoders	  

Best	  
published	  
results	  

Ours	  



ClassificaAon	  Benchmarks	  
•  5	  datasets:	  movie	  review	  senAment	  (MR),	  customer	  product	  

reviews	  (CR),	  subjecAvity/objecAvity	  classificaAon	  (SUBJ),	  opinion	  
polarity	  (MPQA)	  and	  quesAon-‐type	  classificaAon	  (TREC).	  	  

Bag-‐of-‐
words	  

Super-‐
vised	  

Ours	  



Summary	  
•  This	  model	  for	  learning	  skip-‐thought	  vectors	  only	  scratches	  the	  

surface	  of	  possible	  objecAves.	  

• 	  	  	  	  Many	  variaAons	  have	  yet	  to	  be	  explored,	  including	  	  
- 	  deep	  encoders	  and	  decoders	  
- 	  larger	  context	  windows	  
- 	  encoding	  and	  decoding	  paragraphs	  
- 	  other	  encoders	  

• 	  It	  is	  likely	  the	  case	  that	  more	  exploraAon	  of	  this	  space	  will	  result	  
in	  even	  higher	  quality	  sentence	  representaAons.	  

•  Code	  and	  Data	  are	  available	  online	  
	  	  	  	  	  h7p://www.cs.toronto.edu/~mbweb/	  



Thank	  you	  
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