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生成长而连贯的文本是一项重要但具有挑战性的任务，特别是对于开放式语言生成任务，如故事生成。尽管在句子内连贯建模方面取得了成功，但现有的生成模型（如BART）仍然难以在生成的文本中保持连贯的事件序列。我们推测这是因为译码器很难在token级共现之外的上下文中捕捉高层语义和语篇结构。在本文中，我们提出了一个长文本生成模型，该模型可以在解码过程中在句子和语篇两个层面上表示前缀句。为此，我们提出了两个预训练目标，通过预测句间语义相似度和区分正常句序和无序句序来学习表征。大量实验表明，我们的模型可以生成比最先进的基线更连贯的文本。
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生成连贯的长文本的能力在许多自然语言生成（NLG）应用程序中起着重要作用，特别是对于开放式语言生成任务，如故事生成，即从提示或引导上下文生成合理的故事。虽然现有的生成模型可以生成具有良好句内连贯性的文本，但仍然难以在整个文本中规划连贯的情节，即使使用强大的预训练模型BART。

如图所示，由经过微调的BART模型和一位人类作家根据ROC Stories提供的相同主要背景编写的故事示例。尽管有一些相关的概念（粗体），BART生成的故事仍然存在严重的不连贯问题。相比之下，人类作家能写出连贯的故事，因为他们充分考虑句子中的语境语义和话语关系（例如，时间顺序）。重复的情节（如句子B和C）、不相关的事件（如“打棒球更好”）和冲突的逻辑上（例如，“不擅长篮球”但“在篮球队”）。这些问题在其他NLG模型中也普遍存在。

预训练生成模型在各种NLG任务（如摘要和翻译）上表现出了最先进的性能。然而，这些任务需要在输入中提供足够的源信息以生成文本，而开放式生成任务需要从非常有限的输入信息中扩展合理的绘图。我们认为，现有的模型很少在标记级共现之外进行训练，因此它们可以很容易地生成相关的概念，但不能合理地安排它们。相比之下，人类作者总是首先完全理解语义（例如，一些关键事件，如“尝试”、“不成功”）以及在决定以下内容之前，已写句子之间的语篇关系（例如，时间顺序）。这样，即使相关概念很少，作者也能写出连贯的故事。因此，下一代在上下文中捕捉高级特征是很重要的。

本文：HINT，为长文本生成提供高级表示的生成模型。

典型的生成模型通常基于对所有前缀词的注意，通过下一个词的预测来训练从左到右的解码器。为了鼓励模型捕获高级特征，我们扩展了解码器，分别在句子和语篇层面上表示前缀信息，并在每个句子的末尾插入特殊标记。为了有效地学习这些表征，我们提出了两个预训练目标，包括：
（a）语义相似度预测，这需要使用句子级表征预测句子间的相似度，并使用强大的句子理解模型SentenceBERT作为教师模型；
（b）句子顺序区分，这需要使用语篇层面的表征来区分正常和无序的句子顺序。目的是帮助译码器捕获前缀的语义和语篇结构，这有助于在生成长文本时对长距离连贯性进行建模。我们将我们的贡献总结为两个方面：

形式化定义：
输入[image: ]，例如文章的开头；
输出多句子文本[image: ]，有连贯性情节。

传统方法BART：
双向编码器和从左到右的解码器，最小化人类书面文本的-log概率：
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H_t是解码器的隐状态（仅关注前t-1个词），S_i是上下文化的表示x_i（双向）。W和b用于训练。



问题：由于解码器无法捕获前缀句子的高级特征，这些模型通常会生成不连贯的文本。
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方法：我们使用高级表示解码器以收集前缀信息。具体来说，我们将人类书写的文本分割成连续的句子，并在每个句子的末尾添加特殊的标记，这些标记将用于在解码过程中聚合它们各自的语义以及它们之间的话语关系。

除了标准语言建模目标外，我们还设计了两个预训练任务，包括相似性预测和顺序判别，分别学习句子和语篇层面的表征。虽然在这篇文章中我们仅考虑把句子看作段（segment），但是我们的方法可以很容易地扩展到其他的句法层面，如短语或段落。

1. 句子级别的表示
在每个句子后面增加一个<sen>，用于聚合每个句子的语义。定义为解码器在第k个句子是正确句子（即原文本）的隐状态。我们期待是对输出的有意义的句子表示，也就是说“语义相似的句子在向量空间中有紧密的表示”。由于句子表征已经通过许多强大的模型（如SentenceBERT）进行了很好的语言理解研究，因此我们建议直接将其语义知识转移到我们的句子表征学习中。
具体而言，我们要求HINT解码器仅使用和预测两个句子和的相似性，使用SentenceBERT中的相似性作为实际值进行训练（SentenceBERT使用余弦相似性，在经过mean池化后的句子嵌入上执行，我们将结果线性映射到了[0,1]中）。
请注意：我们不直接学习每个句子的SentenceBERT表示，而是学习相似性分数，以避免不同模型偏差之间的差异。此外，为了减轻SentenceBERT固有bias，我们没有强制HINT完全符合真实值。相反，预测分数和黄金相似度之间的差值小于一个差值就足够了。从形式上讲，相似性预测任务的损失函数可以导出如下：
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P是预测相似度，t是SentenceBERT相似度，s是中间变量（确保p的对称性），W可训练（从HINT空间到SentenceBERT空间）。该任务通过外部的监督学习，以学习句子级表示，增强HINT解码器充分理解前缀句子语义的能力。

2. 语篇级别的表示
与句子级表征学习类似，我们还在每个句子和相应的<sen>标记后插入一个特殊的语篇标记<dis>，以收集不同句子之间的语篇信息。让表示解码器的隐状态。这里的k表示在第k个话语标记是要预测的真实值。应该是一种有意义的表达，可以用来推导与他人的话语关系（例如，第k个句子在时间顺序上先于另一个句子）。
先前的研究表明，从混乱的句子中重建正确的顺序有助于理解话语关系（Lee等人，2020年）。然而，非缓冲任务并不直接适用于NLG，因为解码器应该学会在解码过程中动态建模语篇结构，而不是等到完成整个文本的解码。因此，我们建议通过区分两个句子的顺序是否正确，以成对的方式学习语篇层面的表征。
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o是真实值（1表示句子i在j之前，0为之后），q是预测，W可训练。
相比于句子级别，语篇级别更关注语篇（句子和其它句子的关系），从而捕捉内容和顺序上的高层次特性。

预训练与微调：
目标：泛化HINT的性能
为了更有效地学习高级表征，我们通过从人类书面文本中自动构建否定样本来增强训练语料库，以便进行预训练。具体来说，对于顺序辨别任务，我们将人类书面文本中的句子随机洗牌作为否定样本。在相似性预测任务中，除了含有打乱句子的负样本外，我们还随机重复一个句子，或者用另一个句子替换一个句子以成为负样本。

损失函数：
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LM用于人类书面文本，Dis用于人类文本和打乱句子的负样本，Sen是人类书面文本和全部负样本。预训练这两个目标可以帮助我们捕捉语义和文章结构。微调仅使用LM损失。

基本参数设置：
由于我们的方法可以适应所有具有自回归解码器的生成模型（例如GPT-2、UniLM等），因此我们使用BART作为HINT的基本框架，该框架已被证明对长文本生成具有很强的性能（GoldfarbTarrant et al.，2020）。我们还提供了文献中广泛使用的GPT-2的性能。由于计算资源有限，我们遵循BART-BASE的超参数，利用公共预训练checkpoint初始化提示。编码器和解码器的批大小设置为10，最大序列长度设置为512。∆=0.1，我们将结果与其他设置一起显示∆在附录中。和均设置为0.1。

我们基于实现了我们的模型，并使用了HuggingFace的Transformers的checkpoint。编码器和解码器都包含6个隐藏层和12个注意头。词汇表由50625个具有字节对编码的令牌组成。我们将原始词汇中的MASK和S分别视为句子标记SEN和语篇标记DIS。后期训练和微调的学习率均为3e-5，Adam为优化器。。HINT在BookCorpus上的后期培训大约需要32小时，而在ROC/WP上进行微调则需要7小时/8小时。结果基于1个NVIDIA TITAN X GPU。

预训练：
我们采用BookCorpus作为我们的预训练数据集，并使用NLTK将每个文本拆分为句子。我们以一个句子作为输入，十个句子作为目标输出，生成训练文本。此外，我们还构建了与人类书面文本相同数量的负样本（包括进行重复、替换或混洗）。我们在BookCorpus上预训练HINT为0.1M步。

BookCorpus数据集：
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微调：
评估HINT在ROC（ROCStories）和WP（手写提示）上的性能。以下是数据集切分。
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在ROC上使用特殊占位符屏蔽所有name来实现更好的泛化。WP最初包含303358个故事和写作提示，它们通常不受写作主题的限制。考虑到使用太多的示例进行微调可能会削弱后训练的影响，我们从WP的原始验证集和测试集中随机选择故事进行后续实验。我们将第一句话和提示作为输入，分别为ROC和WP生成文本。我们只保留WP中文本的前十个句子（使用NLTK分割）进行微调。对于ROC/WP，批次大小分别设置为10/4。其他超参数与训练前阶段相同。

Baseline：
Seq2Seq：它根据输入生成文本。为了获得更好的性能，我们通过在下游数据集上从头开始训练BART来实现基线，而无需预先训练。
Plan&Write：首先根据输入计划关键字序列；然后根据关键词生成文本（Yao等人，2019）。我们根据本文提供的代码实现了该模型。
GPT-2和BART：它们在具有语言建模目标的下游数据集上进行了微调。
BART-Post：首先在预训练数据集上进行Post训练，初始预训练目标为BART（文本填充和句子排列），步骤数与提示数相同；然后使用语言建模目标对下游数据集进行微调。
BART-MTL：该模型通过对下游数据集的多任务学习（MTL）微调BART进行训练，包括语言建模目标和辅助多标签分类目标，这需要区分人类书写文本和自动构建的负面样本。

此外，我们通过消融试验研究每个组件的影响。此外，我们还通过在下游数据集直接微调BART和HINT，以提出的两个目标作为辅助任务，展示了我们的方法对通用语言生成模型的适应性。为了公平比较，我们将所有预训练的模型都设置为基础版本。我们还将句子标记和话语标记插入到所有基线的每个训练文本中。

我们使用p=0.9的nucleus抽样生成文本，0.7的softmax temperature平衡多样性和流利性之间的权衡。如果最后一个标记是<sen>，我们设置生成<dis>的概率为1，以确保HINT可以获得每个句子的高级表示。在评估过程中，我们移除生成文本中的特殊标记。我们将这些设置应用于所有基线。

自动化评估矩阵：
PPL：困惑（Perplexity）分数越小，总体来说流畅程度越高。在句子或话语标记是真实值的位置，我们不计算概率值。
BLEU：我们使用n=1,2来评估生成文本和人类书面文本之间的重叠。
词法重复：计算所有生成文本中重复4-gram至少n次的百分比。ROC设置n=2，为WP设置n=5。
语义重复：计算平均前n个SentenceBERT相似度的平均值。ROC设置n=1，WP设置n=10。
Distinct-4（D-4）：Distinct 4-grams/All generated 4-grams，衡量世代多样性。
上下文相关性：这是一个可学习的自动度量。首先，我们使用RoBERTaBASE训练分类器，以区分人类书面文本和通过随机替换人类书面文本的单词、短语和句子构建的否定样本。然后，我们使用所有生成文本的平均分类器分数来度量上下文相关性。
句子顺序：与关联度测量类似，我们训练另一个分类器来区分人类书写的文本和句子随机乱排的否定样本。我们使用平均分类器得分来衡量句子顺序。我们根据下游数据集的训练集训练最后两个指标。

结果：
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解释：
表中显示了ROC的结果。我们不提供Plan& Write和GPT-2的困惑分数，因为它们没有使用与BART相同的词汇来标记文本。Hint在易理解性方面高于所有基线，表明在测试集中对文本建模的能力更强。
HINT可以产生更多的单词与参考文本的重叠，这可以通过更好的BLEU分数来体现。这与之前的观察结果（Xu等人，2020年）一致，即Plan&Write比训练前HINT模型的词汇重复更少，可能是因为小模型更擅长学习短期统计数据（如n-gram），而不是长期依赖性。然而，与GPT-2和BART相比，HINT证明了这种情况，并且语义重复比所有基线都少，表明HINT捕捉语义特征的能力更好。
此外，我们的方法不会损害世代多样性（D4）。HINT在生成相关事件和安排适当顺序方面优于基线模型，如较高的相关性和顺序分数所示。此外，将所提出的目标作为辅助任务进行微调，可以进一步减少词汇和语义重复，并提高BART和HINT的关联性和顺序分数，这表明在句子和语篇层面建立长期连贯模型的总体好处。

此外，消融实验表明，句子层面和语篇层面的表征对于提高生成具有相关事件和合理顺序的文本的能力相对更为重要。它们都有助于减少语义冗余。当训练后仅以语言建模为目标时，几乎所有指标都会大幅下降，这表明建模高水平连贯性的重要性。

注意到有一些数据比黄金文本（Golden Text）还要好，我们总结了以下可能的原因：
（a）在一些黄金文本中，学习分类器仍然难以判断内隐关联性，这可能需要很强的推理能力。
（b）黄金文本中存在着一些关联性差的嘈杂文本。
（c）系统倾向于生成一组有限的文本（与黄金文本相比，distinct-4低得多），带有通用图，这可能很容易获得较高的相关性分数。
然而，我们认为，可学习性指标对于比较具有相似多样性的不同模型的上下文相关性仍然是有意义的。

附：除了在主要论文中报告的测试集上的性能外，我们还在表中提供了HINT和强基线的ROC验证集上的性能。
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WP数据集的结果：
我们在表中给出了WP的结果。我们使用了大量的数据来计算词汇/语义重复，因为我们发现当生成包含数百个单词的文本时，所有模型都倾向于容易地重复相似的文本。我们没有提供相关性和顺序分数，因为很难训练出令人满意的分类器来很好地区分人类书面文本和否定样本。表中显示Hint超过了除词汇重复外表现基线，这与ROC的结果一致。因此，高级表示对于生成具有不同长度和域的长文本是有效的。
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人工评估：
Pair-wise比较BART BART-Post HINT(及三个消融版本)。
随机从ROC测试集抽样200个文本，因此数据量为1200个。
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表格的K表示Flesiss’ Kappa指数，说明一致性（以前论文提到过）。*和**是显著水平<0.05和<0.01。所有结果都显示出中度的注释间一致性（0.46<κ<60.6）或实质一致性（0.6<κ<60.8）。我们可以看到，Hint通过捕捉高级特征，在连贯性方面明显优于基线，并且与基线具有相当的流利性。

对于每一对文本（一个由我们的模型，另一个由基线以及输入），三名注释员分别在流利性和连贯性方面给出偏好（lose、win、tie）。我们采用多数票表决，在三位注释者之间作出最后决定。我们求助于Amazon Mechanical Turk（AMT）进行注释，将模糊定义为句内语言质量和语法正确性的衡量标准，而连贯是句间关联性、因果关系和时间依赖性的衡量标准。请注意，这两个方面是独立评估的。此外，我们通过过滤掉注释者在比较人类书写文本和否定样本时无法做出合理判断的注释来控制注释质量。此外，我们还要求工作人员对生成的文本中的特定错误进行注释。

以下，我们给出了注释说明和不同模型的错误分析。我们总结了表中所有注释文本（每个模型200个）中有错误的文本的百分比。当三个注释器中至少有两个为文本注释错误时，我们确定文本包含一些错误。请注意，与其他五个模型相比，HINT的每个文本都注释了五次（每次三个注释者）。因此，我们取五个注释结果的平均值。我们可以看到，提示比基线具有更少的重复性、更好的上下文关联性和时间顺序。然而，研究结果表明，生成连贯的长文本仍然具有挑战性。
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所有注释文本中注释有错误的文本百分比（%）。错误类型包括重复（Rept）、未延迟（Unrel）、错误时序（Temp）等。每行中的百分比总和不是100%，因为每个文本可能包含多个错误。每种错误类型的最佳性能都在左侧突出显示。

附：注释界面
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我们在图中显示了手动注释界面。在AMT的每个HIT（人类智能任务）中，我们向工作人员展示一个输入和两个文本对，包括（a）一对生成的文本（一个由Hint生成，另一个由基线生成），和（b）一对人类书写的文本和通过干扰文本（例如，重复、替换）构建的否定样本从数据中随机抽样。请注意，这两对是以随机顺序显示的。然后，我们要求工作人员分别从流利性和连贯性两个方面选择更好的文本。此外，我们还要求工作人员对每个文本中的错误进行注释，包括重复（重复相同或相似的单词）、不相关（输入或其自身上下文中的无关实体或事件）、错误的时间顺序等。如果工作人员不认为人类书写的文本比阴性样本具有更好的连贯性，或者工作人员不为阴性样本注释任何错误，则我们拒绝接受HIT。这样，我们拒绝了21.09%。最后，我们确保每对生成的文本都有三个有效且独立的比较结果。

语言建模：
还需要进一步研究学习到的表征是否有助于HINT更好地捕获实现高水平的连贯性。因此，我们在不同方面使用单独的语言建模测试来评估模型。为此，我们基于ROC测试集构造了连贯和非连贯的例子，并对不同方面的例子进行了困惑度计算。具体来说，我们关注以下几个方面：语义重复、关联、否定、因果关系和时间关系。我们选择人类书写的文本作为连贯的例子，通过干扰人类书写的文本来构建非连贯的例子。例如，我们选择那些带有时间相关词（例如，“then”）的文本作为连贯的示例，用于测试时间关系。我们交换两个由人类书面文本的“then”连接的连续事件，或者将“before”替换为“after”，作为相位的不连贯示例。

注：自动构词法不可避免地会带来意想不到的语法错误，这也会影响语篇的连贯性。为了缓解这个问题，我们在CoLA语料库上训练了一个二元分类器，学习判断语法性，然后过滤掉那些被归类为非语法的例子（分类器得分小于0.5）。为简单起见，我们直接使用TextAttack的公共模型作为分类器，其精度达到82。在可乐的测试套件中占90%。最后，我们过滤掉大约15.51%的测试示例。
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我们在下表中给出了结果。HINT可以在上述方面比基线模型更好地模拟上下文连贯性（连贯示例的困惑度更低），并且更有效地识别非连贯错误（非连贯示例的困惑度更高）。相比之下，与BART相比，BART Post和HINT（w/o Sen&Dis）即使在负面示例上也实现了总体上的困惑度下降，这表明他们可能仍然专注于捕获令牌级特征。在消融研究中，我们可以看到句子层面的表征提高了HINT捕捉关联性、否定性和语义重复的能力，而语篇层面的表征主要作用于因果关系和时间关系。然而，我们也注意到，与BART相比，提示在识别不合理的因果关系和时间关系方面没有显著的改进，这可能需要在学习句子顺序的同时注入显性推理知识。
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案例分析：
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表10展示了ROC测试集的一些案例，以证明学习到的提示句子级表征的有效性。我们计算不同句子对的BLEU-1、BART相似度和HINT相似性，其中BART/HINT相似度是指两个句子的BART/HINT表示之间的余弦距离。为了获得句子的BART表示，我们将其输入BART解码器（及其上下文），并在最后一层的隐藏状态上应用均值池。HINT表示指解码句子后相应的句子级表示。我们将所有结果标准化为标准高斯分布。我们可以看到，HINT可以推导出有意义的句子级表示，并对语义相似的句子对（前两对）给出高分，但不同配对（最后两对）的得分较低。相比之下，BART更多地关注标记级的相似性，从而得出与BLEU一致的相似性。

语篇相似性：
我们还在表12中展示了一个案例，以说明学习到的语篇层面暗示表征的有效性。我们在表12的文本中考虑了一个段，它由两个相邻的句子组成（例如，34在2345之中）。然后，我们可以通过连接两个句子的上下文化表示来导出段表示。此外，如果我们将两个句子（34替换为43中的其他句子不变）颠倒过来。注意，在这种情况下，我们仍然按照正常顺序连接两个句子表示（即，首先是3的表示，然后是4）。如果句子表示包含语篇层面的信息，我们期望复归前后的段表示在向量空间中是遥远的。否则，由于复归前后段具有相同的标记，因此段表示将是相似的。
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对于BART，我们推导了句子复述通过将整个文本输入BART，意思是将隐藏状态汇集到句子中标记的位置。对于HUGO，我们将每个句子对应的语篇级表示作为句子表示。我们还使用BART在B(D)位置的隐藏状态显示结果，以供参考。表12显示了句子回复前后的段表示之间的相似性。所有结果均标准化为标准高斯分布。结果表明，无论是使用平均池还是隐藏状态，BART都为回复前后的段推导出了相似的表示对比而言，尽管复归没有改变，但是Hint推导的句子语义、片段表示非常不同，这表明HINT可以推导出有意义的语篇级表示。

文本生成
我们在下表中展示了一些生成的案例。HINT可以生成比基线更连贯的故事。具体来说，基线可以很容易地预测一些与输入相关的单词（例如，“sleepy”、“library”）或其自身上下文（例如，“test results”、“hotel”）。然而，这些词的使用是不连贯的。例如，Plan&Write生成的文本在句子中的时间顺序错误（首先是“got test results”，然后是“fell asleep for the test”）。Seq2Seq、BART和BART-CLS生成的文本在语义和语篇结构上都是混乱的。BART Post生成的文本存在重复情节（“went to the library”）和冲突逻辑（“sat in the libaray”vs “the library closed”）。相比之下，Hint生成的文本是一个连贯的事件序列，具有相关的内容和适当的时间顺序。结果表明，在长文本生成中建立高水平连贯模型是有效的。
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∆的选择:
∆用于平衡Hint预测的相似性得分与SentenceBert预测的相似性得分之间的差值的影响。我们给出了一些不同类型的自动评估结果∆。在下表中，注意到我们将使用∆ = 0.1主要论文中的实验。
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可以看到，更小∆（例如，0.01）会导致较少的词汇和语义重复，但更糟糕的流利性（表现为更高的困惑度）和上下文关联性，这可能是由于教师模型的过度拟合偏差造成的。另一方面，一个更大的∆（例如0.5）将导致几乎所有指标的性能都比∆ = 1.0（没有相似性预测任务）差。结果表明，一个大的∆使模型不能有效地从教师模型中学习，并影响模型本身的表征。相比之下∆ = 0.1将带来更好的整体性能。
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Dataset | Input Output | Train  Val  Test

ROC 1447 5629 | 88,344 4,908 4,909
WP 30.02 18565 | 26,758 2,000 2,000

Table 1: The average number of tokens in the input and
output in the whole dataset, and the numbers of stories
for training/validation/test.
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Models | PPL | B-1 | LR2 SR | Rl  Ord

BART 1004 | 0315 | 0301 0634 | 0924 0821
BART-Post | 975 | 0321 | 0278 0630 | 0949 0850
HINT | 945 | 0331 | 0249 0623 | 0.989  0.881

Table 6: Automatic Evaluation results of different mod-
els on the validation set of ROC. We do not show
BLEU-2 results due to the space limitation. Rel and
Ord are short for Relatedness and Order, respectively.
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Table 3: Automatic evaluation results on WP.
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Coherent Examples | Incoherent Examples 1

Aspects ‘ Rel Neg  Caus Temp ‘ Rept  Rel Neg  Caus Temp
Number ‘ 563 455 476 2,376 ‘ 3,235 3,324 3,664 394 1,795
BART 191 905 1056 1029 | 1411 1560 1369 1347 1304
BART-Post 11.46 8.86 1021 9.94 14.06 15.45 13.35 13.31 12.72
HINT 10907 8507 968" 950 | 1474~ 1632 1396 1368 1315
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w/o Sen&Dis | 11.41 8.84 10.16  9.89 13.80 15.14 13.17 13.04 1251

Table 5: Perplexity scores on the coherent or incoherent examples within different aspects including Semantic Rep-
etition (Rept), Relatedness (Rel), Negation (Neg), Causal Relationship (Caus) and Temporal Relationship (Temp).
Number means the number of the corresponding test examples. | / T means the lower/higher perplexity the bet-
ter. The best performance is highlighted in bold. * and ** indicate that the corresponding model significantly
outperforms BART with p-value<0.05 and p-value<0.01 (t-test), respectively.
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a better place. try for better.

He wasn'thaving  He was having a 717 2.04 165
a good time. good time.

I wanted to buy Iwantedtogotoa 140 146 -0.50
some fruit. state college.

Table 10: Sentence pairs sampled from the test set of
ROC and the corresponding BLEU-1 (B-1), BART sim-
ilarity and HINT similarity.




image21.png
Input:
(®Kate was at her garbage can on a dark night.

Human-written Text:

@ And a raccoon was standing near the can.

@ It started to come towards her.

@ Kate turned and ran to the house hoping it wasn’t
behind her.

® Once inside she was relieved to see it hadn’t fol-
lowed her.

Before  After BM) B(®D) HINT

2096 ©20® 405 532 -089
2006 @@®® 130 381  -108
2300 @@ 196 417 382

Table 12: A human-written text sampled from the test
set of ROC with five sentences from @ to ®. We con-
sider two adjacent sentences as a segment (underlined)
and compute the similarity of the segment representa-
tions (derived by BART or HINT) Before and After
reversing the two sentences. B (M) and B (D) mean
using BART to derive the sentence representation by
mean-pooling and taking the hidden state at the posi-
tion corresponding to the discourse token, respectively.
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Input: 1 woke up early in order to study.

Golden Text: I met up with my friends at the library. We reserved a studying room on the first floor. A few hours have
passed since we stayed for a while. By the time we got out, it was already midnight.

Seq2Seq: T am disabled and can not walk into the library. I had to look through it for about three days. I found out T
had my book in two days. I walked to the library to look for it.

Plan&Write: I got my test results. And then I began to study. 1 fell asleep for the test and was very sleepy. I awoke to
find my test results had been negative.

BART: T woke up late, and found a few other people already on the road. T was able to get fo work, but T also had to
keep my eyes open. I didn’t want to miss any of the work. So I was too lazy to get to work.

BART-CLS: I had a very difficult time finding my position. I had to leave my house carly in order to got 0 a hotel. I had
t0 walk around the block in order to get to the hotel. I ended up walking the rest of the way to the hotel.

BART-Post: T drove to the library. I went to the library and found out that the library closed today. 1 got to the library
and decided to go to the library. I sat in the library and went to the library and finished my studies.

HINT: I had to go to the library and finish my homework. I quickly made it to the library and began to study.
After studying for an hour, I fell asleep. I ended up not finishing my homework and went back home.

Table 11: Generated texts by different models. Iralic words indicate the improper entities or events in terms of
coherence in the context. And bold words denote the coherent event sequence.
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A | PPLL | Bt B2t | LR2L  SR1L | Relatedness
001 | 1000 [ 0313 0139 | 0249 0599 0937
005 | 978 | 0316 0130 | 0264 0610 0962
o1 | 920 | 0334 o1sa | 0253 0619 0987
02 | 967 | 0326 o016 | 0213 062 0975
05 | o7 | 0319 o013 | 0261 062 0954
Lo | 925 | 0332 o012 | 024 062 | 090

Table 7: Automatic Evaluation results for HINT with
different A. A = 1.0 means post-training ablating the
sentence-level representation learning (HINT w/o Sen).
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Leading Context:
Tim wasn’t very athletic.

& BART:
A: He wasn’t good at basketball.
B: He was a part of the basketball team.

C: Tim was offered a job at a local basketball team.

D: Tim played baseball better in the city.

() Human Writer:

A: He thought that would change if he
joined a sport.

1 Temporal Order

: He tried out for several teams.

1 Temporal Order

He didn’t make the cut for any of them.

L Temporal Order

: He decided to train on his own instead.
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