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Overview

• Kaiming He group에서 발표한 continuous diffusion language model 논문

• 제약 없는 임베딩 공간에서 rectified flow를 적용한, 별도의 decoder가 필요 없는 continuous DLM

• 작년까지 주를 이루었던 MDLM 계열 모델들에 비해 좋은 성능을 보임



MDLM (Masked Diffusion Language Model)

[Training]

나는 여름에 강아지와 산책을 하는 걸 좋아한다

나는 [MASK]에 [MASK]와 [MASK]을 하는 걸 좋아한다

… 나는 [MASK] [MASK] … [MASK]

… 나는 [MASK] 산책을 … [MASK]

… 나는 [MASK] 산책을 … 좋아한다

… 나는 강아지와 산책을 … 좋아한다

…

[MASK] [MASK] … [MASK]

[Inference]



MDLM (Masked Diffusion Language Model)

LLaDA 7B example



MDLM (Masked Diffusion Language Model)

• 현재 MDLM 계열의 pretrained DLM들이 많이 등장하고 있음

• 하지만 continuous DLM의 성능 격차가 언어 모델링은 본질적으로 discrete한 성격을 띄어야 해서인지, 

아니면 아직 continuous DLM의 알고리즘 연구가 충분히 되지 않아서인지는 모름

• 본 논문에선 flow matching을 이용한 continuous DLM을 제안



ELF (Embedded Language Flows)

Continuous embedding space에서 denoising을 수행하고, 마지막 단계에서 clean 

embedding을 discrete token으로 변환



ELF (Embedded Language Flows)

• Discrete token을 pretrained encoder로 continuous space로 mapping



ELF (Embedded Language Flows)

• Flow matching (rectified flow) 기반의 noising 방식이 사용됨

• Flow velocity는 아래와 같음



ELF (Embedded Language Flows)

• ELF는 최근 CV domain에서의 trend를 따라 velocity가 아닌 x를 parametrize

• 고차원 공간에서는 x-prediction이 좀 더 효과적이고, discrete token을 해야 하는

language domain에서도 x-prediction이 더 자연스럽다고 언급

• 이때 x-prediction을 할때 continuous space에 별다른 제약 조건을 걸지 않음



Previous Continuous DLM

• 기존의 continuous DLM들은 denoising을 할 때, continuous space 상에서 clamping, rounding과

같은 제약 조건을 걸어 continuous DLM임에도 discrete한 성격을 부여

• 이로 인해 기존의 continuous diffusion에서 사용되던 technique들을 fully 사용하지 못함



ELF (Embedded Language Flows)

• T를 random sampling하여 train

• Denoising step과 decoding step의 loss를 분리해서 train



ELF (Embedded Language Flows)

• Decoding할때는 learnable unembedding matrix W를 통해 logit을 얻은 후

softmax를 거쳐 discrete token predict



ELF (Embedded Language Flows)

• ELF는 아래 ODE를 풀어서 반복적으로 denoise함



CFG (Classifier Free Guidance)

• Inference-time CFG를 사용하게 되면 inference를 2번 해야 되기 때문에 overhead가 발생

• 때문에 ELF는 한번의 inference로 CFG output을 얻을 수 있는 training-time CFG를 사용

Self-conditioning

Conditioned behavior, unconditioned behavior를 학습하도록 함



Experiment
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Experiment



Experiment
Unconditional generation

Training token의 efficiency에 주목할만 함



Experiment
Conditional generation



Conclusion

• ELF는 denoising trajectory를 연속적으로 유지하고 마지막 단계에서만 discretize를

함으로써 기존 continuous diffusion에서의 기법을 쉽게 적용 가능

• 기존 DLM들에 비해 강력한 quality를 보임

• 특히나 더 적은 sampling step과 더 적은 training token으로 더 낮은 perplexity 달성



EOD


