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預測mask的字

預測那些位置missing

以句子為單位打亂
預測句子順序

預測mask位置的字數

預測起始位置為何
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Encoder

Input :

      : Input sentence
      : Action label
(0: copy , 1: replace, 2: insert)
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Encoder

Input :

Example:
Target sentence: 
<S> A B C D E F G H I </S>

random select some token
=> <S> F G H I </S>
random replace 15% 
=> <S> F G K I </S>
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Encoder

Input :

Example:

<S> F G K I </S>

0 2 0 1 0 0
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Encoder

Input :

Example:

=> <S> <mask> F G <mask> I </S>

Shift right 
=> </S> <S> <mask> F G <mask> I

<S> F G K I </S>

0 2 0 1 0 0
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Encoder

Input :

Example:

=> <S> <mask> F G <mask> I </S>

Shift right 
=> </S> <S> <mask> F G <mask> I

<S> F G K I </S>

0 2 0 1 0 0
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Input :

Example:
           : </S> <S> <mask> F G <mask> I

Decoder

<S> A F G H I </S> 
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Input :

Example:
           : </S> <S> <mask> F G <mask> I

Decoder

<S> A F G H I </S> 
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• Greedy Decoding: Select the highest probability token

• Top-k Decoding: Sample token from the k most probable

• Top-p Decoding: Sample token from the smallest possible set 
of probability exceed probability p
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• Multiple-sequence Decoding: 
Generate multiple possible sentences during the generation process. 
Then choose the lowest negative log-likelihood.
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• Repetition Penalty: 

True  =>       > 1
False => 1

r round, t-th position
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Experiment

• Automated Evaluation
- BLEU(B-2, B-4)

- METEOR(M)

- Self-BLEU(SB-4)

- distinct(D-2, D-4)
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candidate(C)
生成的word

reference(R)
參考答案

1-gram 2-gram
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candidate(C)
生成的word

reference(R)
參考答案

1-gram

6
5

candidate中的uni-gram有幾個

Candidate中的uni-gram有幾個
也出現在reference中

as precision
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candidate(C)
生成的word

reference(R)
參考答案

1-gram

3
3

The   the    the
candidate中這個uni-gram出現的次數

所有reference 中這個uni-gram出現最多的次數

2 = min(3, max(2))
= 2
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P1 = 5/6

1-gram

candidate(C)
生成的word

reference(R)
參考答案

> 1
< 1

生成的word的長度

最短的參考答案的長度
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Candidate : 生成的word

Reference :  參考答案

P : 

R : 

= 0.5

=> as F-1 

Candidate的uni-gram也出現在reference中的數量

Candidate的長度

Candidate的uni-gram也出現在reference中的數量

reference的長度

as precision 

as recall 
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Candidate : 生成的word

Reference :  參考答案

P : precision
R : recall

m : number of match

1-gram

candidate(C)
生成的句子

reference(R)
參考答案

 5
 2
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• Automated Evaluation
- Self-BLEU(SB-4)
Average BLEU score for every generated sentences
(one sentence as hypothesis and the others as reference)

- distinct(D-2, D-4)
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The number of distinct bigrams and four-grams

total number of generated words
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• Dataset
- One-Billion-word

A public dataset for language modeling produced
- Yelp

Business review on Yelp
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句子長度限制 10~40
Training: 1M
Validation: 0.1M
Test: 1K
Number of keyword: 1~6
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Encoder Decoder
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• Baseline
- Sep-B/F
- Asyn-B/F
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差在forward、backward是否同時訓練

只能限制1個word
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• Baseline
- GBS
(decoder based)
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Beam Search
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• Baseline
- GBS
(decoder based)
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下一個字
只能生成指定的word
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• Baseline
- CGMH
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Base on MCMC

一次一個字
隨機選字
隨機位置
隨機行為(3種)
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• Baseline
- X-MCMC-C
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可一次多個字
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• Baseline
- POINTER
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Encoder-based
可一次多個字
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One-Billion-word

Yelp

Generation quality Generation diversity
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One-Billion-word

Yelp

Ref: 生成回合數
La  : 時間
Rep: 重複n-gram比例
Len: 平均長度
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• Human evaluation: Fluency、Informative

Compare two sentences generated by different models
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• More number of constraints boots the generation quality



Conclusion

• CBART achieves lexical constraint based on BART

• CBART can generate fluent and diverse text and dramatically 

reduce the inference time
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