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短文本 -> 长文本

请根据以下文本回答，
唐僧与猪八戒（猪刚鬣 ）
在何处相遇？

问题

却说三藏与那高老庄诸老谈今论
古 …  行者道：“师父，那妖不
是凡间的邪祟，也不是山间的怪
兽。他本是天蓬元帅临凡，只因
错投了胎，嘴脸象一个野猪模样，
唤名猪刚鬣 ”

短文本

长文本
LLM

高老庄

答案

💥



领域模型需要处理长文本
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• 超长单文档：超过一百页的财报

• 多文档处理：相似案例整理



“长”文本有多“长”？
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直接训超长模型？
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• 有限输入长度与长文本需求之间的不匹配

• 开源模型上下文长度普遍在4K

• 为什么不直接用超长的上下文训练 / 推理

• Attention 复杂度和输入长度的平方成正比；显存开销大、训练时间长

• 常见位置编码（RoPE）缺乏外延能力，难以处理超越训练长度的文本

上下文    : 2K -> 8K

训练速度: 降低20%



如何处理长文本？
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• 短文本训练，短文本推理 —— 将长文本变成短文本

• e.g., Sliding Window (Xiao, 23), Retrieval Augmentation (Xu, 23)

• 长文本训练，长文本推理 —— 降低Attention的复杂度

• e.g., Sparse Attention (Beltagy, 20)

• 短文本训练，长文本推理 —— 在文本长度上的泛化

• e.g., Interpolation (Chen, 23)



目录
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• 长上下文建模方法：

• 短文本训练，短文本推理（黄曲哲）

• 长文本训练，长文本推理（黄曲哲）

• 短文本训练，长文本推理（陶铭绪）

• 长文本数据集与评测 （张晨）

• 总结与展望
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• 长上下文建模方法：

• 短文本训练，短文本推理（黄曲哲）

• 长文本训练，长文本推理（黄曲哲）

• 短文本训练，长文本推理（陶铭绪）

• 长文本数据集与评测 （张晨）

• 总结与展望



• 将长文本切成很多块，每块的长度可被模型接受

• 每次只处理一个窗口（块）内的词

滑动窗口
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样例

原文：  成都有很多可爱的大熊猫。

窗口1：成都有很

窗口2:                   多可爱的

窗口3:            大熊猫。

LLM



• 将长文本切成很多块，每块的长度可被模型接受

• 每次只关注一个窗口（块）内的词

• 只能关注局部信息 

滑动窗口
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样例

原文：  成都有很多可爱的大熊猫。

窗口1：成都有很

窗口2:                   多可爱的

窗口3:            大熊猫。

哪有大熊猫？



• 文本块之间有重叠，通过重叠部分传递信息

• 每个token的表示计算后保留，用于后续计算 

• 末尾 token 可以通过窗口内的其他token获取窗口外信息

滑动窗口 + 重叠
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Xiao et al. Efficient Streaming Language Models with Attention Sinks. 2023.

样例

原文：  成都有很多可爱的大熊猫。

窗口1：成都有很多可爱

窗口2:            很多可爱的大熊猫



滑动窗口 + 重叠
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• 上下文太长时，Perplexity （PPL）爆炸，丧失语言建模能力

Xiao et al. Efficient Streaming Language Models with Attention Sinks. 2023.



滑动窗口 + 重叠 + First Token
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• 上下文太长时，Perplexity （PPL）爆炸，丧失语言建模能力

• Attention Sink：Attention会对文本中的第一个词给予高关注

• 解决方案：在滑动窗口的同时，也加入第一个词

Xiao et al. Efficient Streaming Language Models with Attention Sinks. 2023.

样例

原文：  成都有很多可爱的大熊猫。

窗口1：成都有很多可爱

窗口2:   成 很多可爱的大熊猫



滑动窗口 + 摘要
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• 切块，块之间无重叠

• 额外放入之前块的总结

• 无法关注具体的词

Chevalier et al. Adapting Language Models to Compress Contexts. 2023 

样例

原文：  成都有很多可爱的大熊猫。

区块1：成都有很

区块2:        [sum1]多可爱的

区块3:            [sum1][sum2]大熊猫。



检索增强的方法
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Xu et al. Retrieval meets Long Context Large Language Models. 2023.

• 先从长文本中筛选重要信息，模型只处理筛选过的



检索增强的方法
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• 检索增强 + 短上下文模型能够和长上下文模型表现相当

Xu et al. Retrieval meets Long Context Large Language Models. 2023.
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检索增强的方法
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• 每个块的抽取彼此独立，没有考虑彼此之间的关联



树状检索
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• 自底向上构建
summary tree

• 自顶向下搜索信息

• 建模相邻块的联系

• 远距离仍不够好

Chen et al. Walking Down the Memory Maze: Beyond Context Limit through Interactive Reading. 2023.



迭代检索
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• 根据前一步检索的信
息，进行下一步检索

• 高昂的开销

Khattab et al. Demonstrate-Search-Predict. 2022



短文本训练，短文本测试
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• 优点：

• 不用对原始模型做大改动

• 理论上可接受任意长度的输入

• 不足：

• 远距离依赖建模能力不够好



目录
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• 长上下文建模方法：

• 短文本训练，短文本推理（黄曲哲）

• 长文本训练，长文本推理（黄曲哲）

• 短文本训练，长文本推理（陶铭绪）

• 长文本数据集与评测 （张晨）

• 总结与展望



• Attention in Decoder Only Model

• 融合上下文信息的方式

• h𝑖
′ = σ𝑗∈{𝑗<𝑖} 𝑎𝑖𝑗 ∗ ℎ_𝑗

Attention原理回顾

22

query

key

成  都  很  多  大  熊  猫

成
都
很
多
大
熊
猫

第 i 个词和第 j 个词的相关性



• Attention in Decoder Only Model

• 融合上下文信息的方式

• h𝑖
′ = σ𝑗∈{𝑗<𝑖} 𝑎𝑖𝑗 ∗ ℎ_𝑗

Attention原理回顾

23

query

key

成  都  很  多  大  熊  猫

成
都
很
多
大
熊
猫



Attention原理回顾

24

• Attention Matrix in Decoder Only Model

成  都  很  多  大  熊  猫

成
都
很
多
大
熊
猫

query

key成  都  很 

成

都

很

query

key

(i,j) 涂色表示第 i 行的词，关注 j 列的词



稀疏化注意力机制
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• 全连接注意力 -> 局部+全局

• 局部：和滑动窗口类似，只关注特定窗口内的信息 （深蓝色）

• 全局： 窗口以外的信息，选择性的关注 （浅蓝色）

Rewon et al. Generating Long Sequences with Sparse Transformers. 2019.



稀疏化注意力机制
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• 全连接注意力 -> 局部+全局

• 局部：和滑动窗口类似，只关注特定窗口内的信息

• 全局：启发式规则，例如Sparse Transformer、Longformer等

Beltagy et al. Longformer: The Long-Document Transformer. 2020



稀疏化注意力机制
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• 全连接注意力 -> 局部+全局

• 局部：和滑动窗口类似，只关注特定窗口内的信息

• 全局：启发式规则，自动学习模式

• 例如： Reformer

• 先对每个token做hash

• hash值相近的相互关注

Kitaev et al. Reformer: The Efficient Transformer. ICLR 2020



稀疏化注意力机制
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• 全连接注意力 -> 局部+全局

• 局部：和滑动窗口类似，只关注特定窗口内的信息

• 全局：启发式规则，自动学习模式

• 显著降低复杂度

• 𝑂 𝑛2 −> 𝑂 𝑛 𝑛𝑑 𝑜𝑟 𝑂 𝑛 log 𝑛  𝑑 𝑜𝑟 𝑂 𝑛𝑑

• n 是总文本长度，d 是窗口大小



稀疏化注意力机制 —— LONGNET
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• 注意力衰减假设：

• 复杂度 𝑂(𝑛𝑑)，且理论上可扩展到1 billion

Ding et al. LONGNET: Scaling Transformers to 1,000,000,000 Tokens. 2023

Attention allocation decreases exponentially as the distance between tokens grows.



长文本训练，长文本测试
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• 优点：

• 训练和推理代价均较低

• 可训练超长上下文

• 不足：

• 需要重新训练

• 并非所有稀疏注意力机制都和全连接注意力兼容，无法继承优化

• 效果是否和全连接等价，需要更多实验探索



目录
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• 长上下文建模方法：

• 短文本训练，短文本推理（黄曲哲）

• 长文本训练，长文本推理（黄曲哲）

• 短文本训练，长文本推理（陶铭绪）

• 长文本数据集与评测 （张晨）

• 总结与展望



基于位置编码的方法
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• 原理回顾：RoPE

• 内插值法

• 外推法



• RoPE是目前开源大语言模型广泛采用的位置编码算法：

• LLaMA

• Baichuan

• ChatGLM

• ……

RoPE原理回顾
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RoPE原理回顾
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• 绝对位置编码              vs.              相对位置编码

我  在  成  都  吃  火  锅

0   1 2   3   4   5   6

我  在  成  都  吃  火  锅

我
在
成
都
吃
火
锅

-2  -1 0   1   2   3   4

编码：token在序列中的绝对位置 编码：token之间的相对距离

query

key



RoPE原理回顾
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• 绝对位置编码       相对位置编码        ？

• 绝对位置编码

• 显式引入token的绝对位置信息，但是相对位置建模只能依赖训练

• 局部的表征能力可能不够好

• 相对位置编码

• 清晰地建模了局部token的相对位置关系

• 一般会对距离进行截断，无法建模远距离信息



RoPE原理回顾
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• 绝对位置编码       相对位置编码        ？

• 旋转位置编码 RoPE（Rotary Position Embedding）

• 通过token的绝对位置引入位置特征

• 保证任意两个位置特征的“差值”只与相对距离有关，与各自的绝对

位置无关

【RoFormer论文】

Su et al. RoFormer: Enhanced Transformer with Rotary Position Embedding. 2023



RoPE原理回顾
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• Self-Attention（不考虑位置信息）
• 初始特征：{𝑥0, 𝑥1, ⋯ , 𝑥𝐿−1}

• 计算query：𝑞𝑚 = 𝑊𝑄𝑥𝑚

• 计算key：𝑘𝑛 = 𝑊𝐾𝑥𝑛

• 计算相关性：𝑒𝑚𝑛 = 𝑞𝑚, 𝑘𝑛

• 计算注意力分数：𝑎𝑚𝑛 =
exp(𝑒𝑚𝑛)

σ𝑗 exp 𝑒𝑚𝑗

我  在  成  都  吃  火  锅

我
爱
北
京
天
安
门

query

key



RoPE原理回顾
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• Self-Attention
• 初始特征：{𝑥0, 𝑥1, ⋯ , 𝑥𝐿−1}

• 计算query：𝑞𝑚 = 𝑊𝑄𝑥𝑚

• 计算key：𝑘𝑛 = 𝑊𝐾𝑥𝑛

• 计算相关性：𝑒𝑚𝑛 = 𝑞𝑚, 𝑘𝑛

• 计算注意力分数：𝑎𝑚𝑛 =
exp(𝑒𝑚𝑛)

σ𝑗 exp 𝑒𝑚𝑗

• Self-Attention
• 初始特征：{𝑥0, 𝑥1, ⋯ , 𝑥𝐿−1}

• 计算query：𝑞𝑚 = 𝑓𝑞(𝑊𝑄𝑥𝑚, 𝑚)

• 计算key：𝑘𝑛 = 𝑓𝑘(𝑊𝐾𝑥𝑛, 𝑛)

• 计算相关性：

𝑒𝑚𝑛 = 𝑞𝑚, 𝑘𝑛 ~ 𝑔 𝑥𝑚, 𝑥𝑛, 𝑚 − 𝑛

• 计算注意力分数：𝑎𝑚𝑛 =
exp(𝑒𝑚𝑛)

σ𝑗 exp 𝑒𝑚𝑗

引入绝对位置

确保相对差值与
绝对位置无关



RoPE原理回顾
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• 一个自然的例子：复平面

• 𝑎2 = 𝑎1 ⋅ 𝑒i𝜃

• 性质

• 模长不变：不改变注意力分数规模

• 乘法变换：便于引入注意力计算

1

i

𝑎1

𝑎2

𝜃



• 引入绝对位置

• 𝑞𝑚
′ = 𝑞𝑚 ⋅ 𝑒i𝑚𝜃

• 𝑘𝑛
′ = 𝑘𝑛 ⋅ 𝑒i𝑛𝜃

• 𝑒𝑚𝑛 = 𝑞𝑚
′ , 𝑘𝑛

′ = Re 𝑞𝑚 ⋅ 𝑘𝑛 ⋅ 𝑒i 𝑚−𝑛 𝜃

• Re 𝑧 表示复数𝑧的实数部分

RoPE原理回顾
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1

i

𝑞𝑚

𝑞𝑚
′

𝑚𝜃
𝑛𝜃

𝑘𝑛

𝑘𝑛
′



• 复平面       二维欧氏空间

• 𝑞𝑚
′ = 𝑞𝑚 ⋅ 𝑒i𝑚𝜃

• 𝑘𝑛
′ = 𝑘𝑛 ⋅ 𝑒i𝑛𝜃

• 𝑓 𝑊𝑥𝑚, 𝑚 =
cos 𝑚𝜃 − sin 𝑚𝜃
sin 𝑚𝜃 cos 𝑚𝜃

𝑊
𝑥𝑚

1

𝑥𝑚
2

RoPE原理回顾
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欧拉公式：𝑒𝑖𝜃 = cos 𝜃 + i sin 𝜃
1 (𝑥 1 )

i (𝑥 2 )

𝑞𝑚

𝑞𝑚
′

𝑚𝜃
𝑛𝜃

𝑘𝑛

𝑘𝑛
′



• 扩展到任意偶数维空间

• R𝑑 = R2 × R2 × ⋯ × R2（d/2个）

RoPE原理回顾

42



• RoPE的内核是三角函数

• 周期性

• 第𝑚个token的位置编码向量的第2𝑡维(总共𝐷维) ：

• ~cos 𝑚𝜃𝑡

• 其中，𝜃𝑡 = 𝑏
−

𝑡

𝐷/2 = 𝑏−
2𝑡

𝐷

• 𝑏一般可以取较大值，例如10,000

• 三角函数周期：
2𝜋

𝜃𝑡
=

2𝜋

𝑏
−

2𝑡
𝐷

= 2𝜋𝑏
2𝑡

𝐷

如何突破上下文长度限制？

43



• RoPE的内核是三角函数

• 周期性

• 第2𝑡维：𝜃𝑡, ⋯ , 𝑚𝜃𝑡 , ⋯ 𝐿𝜃𝑡

• 内插值法

• 外推法

如何突破上下文长度限制？

44

外推

内插值



• 线性内插值法（Position Interpolation）

• 模型原本支持最大长度𝐿

• 目标：支持在长度为𝐿′的文本上推理

• 方法：对于任意位置𝑚，其原本在第2𝑡维的三角

函数坐标是𝑚𝜃𝑡 ，现在将其变为
𝐿

𝐿′ 𝑚𝜃𝑡

• 𝑚 ←
𝐿

𝐿′ 𝑚，𝜃𝑡不变

内插值法-线性法

45

【PI论文】

加密采样频率

Chen et al. Extending Context Window of Large Language Models via Positional Interpolation. 2023.



• 线性内插值法（Position Interpolation）

• 线性内插值法仅需少量训练，即可使LLM适应新的位置编码

• 通常是数百步训练

• 基于LLaMA-1的实验：原生模型支持的最大上下文长度是2048（以PPL估算）

内插值法-线性法

46

直接微调

先内插值，
再微调

【PI论文】

Chen et al. Extending Context Window of Large Language Models via Positional Interpolation. 2023.



• 线性内插值法的问题

• 内插值之后，在短文本上表现显著变差

• 潜在原因：靠前的维度周期更小，内插值导致cos/sin函数的值变动剧烈

• 第𝑚个token的位置编码向量的第2𝑡维(总共𝐷维) ：

• ~cos 𝑚𝜃𝑡，其中𝜃𝑡 = 𝑏
−2𝑡

𝐷

• 𝑡 → 0时，周期→2𝜋；𝑡 →
𝐷

2
− 1时，周期→20000𝜋（2𝑏𝜋）

内插值法-NTK

47

https://www.reddit.com/r/LocalLLaMA/comments/14lz7j5/ntkaware_scaled_rope_allows_llama_models_to_have/

【Reddit - NTK】



• 线性内插值法的问题

• 内插值之后，在短文本上表现显著变差

• 潜在原因：靠前的维度周期更小，内插值导致cos/sin函数的值变动剧烈

• 解决方案：

• 𝑡 → 0时，尽量不改变周期；𝑡 →
𝐷

2
− 1时，适当增大周期

• 不对𝑚做缩放，改为调整𝑏

内插值法-NTK

48

【Reddit - NTK】

• 𝑚 ⋅ ෠𝑏−
𝐷−2

𝐷 =
𝐿

𝐿′ 𝑚 ⋅ 𝑏−
𝐷−2

𝐷

• ෠𝑏 = 𝑏
𝐿′

𝐿

𝐷

𝐷−2

• 𝑚不变

• 𝜃𝑡变为𝑏−
2𝑡

𝐷
𝐿′

𝐿

−
2𝑡

𝐷−2

https://www.reddit.com/r/LocalLLaMA/comments/14lz7j5/ntkaware_scaled_rope_allows_llama_models_to_have/

𝑡 → 0时，周期→2𝜋；𝑡 →
𝐷

2
− 1时，周期→20000𝜋（2𝑏𝜋）



• 线性内插值法

• 实现：等距离压缩位置𝑚

• 效果：将位置编码全部维度的周期延长𝐿′/𝐿倍

• NTK内插值法

• 实现：对底数b施加延长系数

• 效果：位置编码的高频维度的周期几乎不变；

最低频维度的周期延长𝐿′/𝐿倍

内插值法-总结

49



• Adjusted Base Frequency

• 核心：为底数𝑏添加大于1的系数 → 延长三角函数周期

• 解决：直接增加底数𝑏自身的值

• 例如：𝑏 = 10,000 →  𝑏 = 500,000

更为简单有效的实现——ABF

50

【Paper - ABF】

Xiong et al. Extending Context Window of Large Language Models via Positional Interpolation. 2023.



• 大语言模型有一定的外推能力

• 但是外推能力有限

• 核心原因：超越了模型训练时所见过的坐标区间

• 距离较远的两个token之间的注意力分数可能会异常升高

外推法

51

外推

Xiong et al. Extending Context Window of Large Language Models via Positional Interpolation. 2023.



• 距离较远的两个token之间的注意力分数可能会异常升高

• 解决办法：在注意分数上添加距离惩罚，该惩罚值随着相对距离的增大而

线性增加

外推法-ALIBI

52

【ALiBi论文】

Press et al. Train Short, Test Long: Attention with Linear Biases Enables Input Length Extrapolation. ICLR 2022.



• 好处：

• 实现简单，计算代价小

• 无需训练，即插即用

• 潜在缺陷：

• 距离惩罚过大，导致模型无法关注远距离token

外推法-ALIBI

53

【ALiBi论文】

Press et al. Train Short, Test Long: Attention with Linear Biases Enables Input Length Extrapolation. ICLR 2022.



• 内插值法：

• 更好的长序列建模能力；但是通常需要持续预训练

• 外推法：

• 无需训练、直接部署；但有时会过多关注局部特征，丢失长序列信息

• 效果叠加：

• 先使用内插值法持续训练，再使用外推法，可以将模型支持的上下文

长度扩展到更长。

短文本训练，长文本推理总结

54



目录

55

• 长上下文建模方法：

• 短文本训练，短文本推理（黄曲哲）

• 长文本训练，长文本推理（黄曲哲）

• 短文本训练，长文本推理（陶铭绪）

• 长文本数据集与评测 （张晨）

• 总结与展望



长文本评测

56

• 长文本评测数据集分类

• 上下文类型

• 任务类型

• 长文本多任务评测套件



长文本评测数据集分类

57

长文本评测

上下文类型

真实文本 小说、报告、代码

合成文本 多片段拼接、规则生成

任务类型

语言建模 困惑度计算

细节定位 抽取、检索、计数

全局理解 摘要、代码补全、上下文学习



上下文类别1：真实长文本

58

• 真实长文本：可满足人类真实需求的、自然存在的、长度较长的文本

• 包括但不限于

• 情节性文本（小说、剧本）

• 记录性文本（论文、报告、使用文档、会议记录）

• 项目代码库



上下文类别1：真实长文本

59

• 情节性文本

• 例如：小说、剧本

• 人物众多、关系复杂

• 前后情节联系紧密

• 常用数据集：NarrativeQA、QuALITY

NarrativeQA样例

Kočiský et al. The narrativeqa reading comprehension challenge. TACL 2018



上下文类别1：真实长文本

60

• 记录性文本

• 例如：百科、非虚构书籍、论文、

法律文书、公司财报、政府报告、

会议记录

• 事实性信息密集

• 通常具有一定的结构性

• 常用数据集：Qasper、GovReport、

QMSum
Qasper样例

Dasigi et al. A dataset of information-seeking questions and answers anchored in research papers. NAACL 2021



上下文类别1：真实长文本

61

• 项目代码库

• 写代码时，常需要模型基于整

个项目代码库进行推理

• 各种库、类、函数、文件自然

地构成了长文本

• 常用数据集：LCC、RepoBench

RepoBench样例

Liu et al. RepoBench: Benchmarking Repository-Level Code Auto-Completion Systems. 2023.



上下文类别2：合成长文本

62

• 合成长文本：并非自然存在的、人工构造的较长的模型输入

• 相比于真实长文本，合成长文本能以更低的成本构建大量样本

• 构造的方式主要分为两种

• 片段拼接

• 规则生成



上下文类别2：合成长文本

63

• 片段拼接：通过将相对独立的文本片段拼接，构建较长的模型输入

• 拼接的内容经常包括

• 来自不同文档的片段（多文档问答/摘要、多表格理解、计数、检索等）

• 例如：DuReader、MultiNews、SpaceDigest in ZeroSCROLLS

• 上下文学习的示例

• 例如：Few-shot learning tasks in LongBench



上下文类别2：合成长文本
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• 规则生成：通过一定的规则，自动生成用于特定任务的长文本。一般仅用于测

试模型能力，缺少实际应用价值。

• 例1：在长文章中随机位置插入一句无关的话，并询问模型关于这句话的问题

• 例2：自动生成大量key-value pair，要求模型返回给定key对应的value

来自LongEval的样本

https://github.com/stunningpixels/lou-eval  https://lmsys.org/blog/2023-06-29-longchat/



任务类别

65

• 语言建模

• 局部定位

• 全局理解



任务类别1：语言建模

66

• 给定长文本语料库，计算其困惑度

• 最直接的衡量大模型长文本能力的方式

• 形式与下游任务差距较大

Press et al. Train Short, Test Long: Attention with Linear Biases Enables Input Length Extrapolation. ICLR 2022



任务类别2：细节定位

67

• 长文本输入中大部分信息是冗余的，需要模型精准定位到与任务相关的局部

信息

• 重要的局部信息可能是单条，也可能是多条（多跳推理）

来自HotpotQA的样本



任务类别2：细节定位

68

• 长文本输入中大部分信息是冗余的，需要模型精准定位到与任务相关的局部

信息

• 常见任务包括：

• 细节信息的问答、抽取（HotpotQA、DuReader）

• 信息检索（LongChat-Lines、Passage Retrieval in LongBench）

• 计数（Space Digest in ZeroSROLLS, Passage Count in LongBench）

样例：
1. 根据宁德时代2022年财报，公司现任董事长是谁？
2. 以上关于成都的段落中，第几段介绍了成都的旅游景点？
3. 给你50条对酒店的用户评论中，帮我统计一下里面有多少条是差评？



任务类别3：全局理解

69

• 需要模型对长文本进行全局的分析和理解

• 常见任务包括：

• 概括性的问答、摘要、基于查询的摘要

（GovReport，QMSum，VCSum）

• 代码补全（LCC，RepoBench-P）

• 上下文学习（Few-shot learning tasks in LongBench）

• 一些数据集同时包含细节定位和全局理解

（NarrativeQA）

样例：

1. 请简单总结一下下面这篇关于
Chain-of-thought的论文。

2. 根据老友记第一季的剧本，概括
一下Ross对Rachel的态度。

3. 根据上面这篇关于查理一世的文
章，将以下事件按时间线重排序。



长文本评测套件

70

• 如此多的长文本数据集，用哪些？怎么用？



长文本评测套件

71

评测套件 研究单位 关注点

ZeroSCROLLS Tel Aviv University、Meta 整合现有数据

L-Eval 复旦大学 关注评测公平性

LongBench 清华大学 引入中文任务

BAMBOO 中国人民大学 避免数据污染

S3Eval 中科院自动化所 灵活的人造任务

M4LE 香港中文大学、华为 不同粒度的关注点

LooGLE 北京通用人工智能研究院 多样的长依赖任务

• 研究者们将多类长文本任务进行整合成评测套件（evaluation suite）

• 希望更方便、更全面、更公平地评估模型能力



ZeroSCROLLS（TAU, Meta）

72

• 整合之前的问答、摘要任务

• 引入两个新的合成任务：计数和重排序

Shaham et al. ZeroSCROLLS: A Zero-Shot Benchmark for Long Text Understanding. 2023.



L-Eval（复旦）

73

• 关注评测公平性

• 引入更多closed-ended任务

• 发现自动化指标与人类评价

一致性较低

• 在prompt中应明确期望的输

出长度

An et al. L-Eval: Instituting Standardized Evaluation for Long Context Language Models. 2023.



LongBench（清华）

74

• 引入代码和上下文学习任务，包含多个中文任务

• LongBench-E子集：采用更均匀的长度分布

Bai et al. LongBench: A Bilingual, Multitask Benchmark for Long Context Understanding. 2023.



BAMBOO（人大）

75

• 基于2023年的新文章构建

数据，避免数据污染

• 发现了“扩展税”的存在

Dong et al. BAMBOO: A Comprehensive Benchmark for Evaluating Long Text Modeling Capacities of Large Language 

Models. 2023.



S3Eval（自动化所）

76

• 灵活的人造复杂任务

• 从表格、指令、输出多方面构造SQL查询任务

Lei et al. S3Eval: A Synthetic, Scalable, Systematic Evaluation Suite for Large Language Models. 2023.



M4LE（港中文，华为）

77

• 不同粒度的关注点：单片段、多片段、全局

• 包含中文任务

Kwan et al. M4LE: A Multi-Ability Multi-Range Multi-Task Multi-Domain Long-Context Evaluation Benchmark for Large Language 

Models. 2023.



LooGLE（通院）

78

• 多样的长距离依赖任务

• 目前最长的平均输入长度（19,367词）

Li et al. LooGLE: Can Long-Context Language Models Understand Long Contexts?. 2023.



长文本评测套件的选取

79

• 用于评估中文能力（LongBench、M4LE）

• 更平衡的评估策略（L-Eval、LongBench）

• 避免数据泄露（BAMBOO、S3-Eval）

• 关注长距离依赖（LooGLE、M4LE）



目录
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• 长上下文建模方法：

• 短文本训练，短文本推理（黄曲哲）

• 长文本训练，长文本推理（黄曲哲）

• 短文本训练，长文本推理（陶铭绪）

• 长文本数据集与评测 （张晨）

• 总结与展望



内容总结

81

• 技术路线选择

• 训练资源不支持更新模型参数 → Retrieval Augmentation

• 即插即用，但长距离依赖的建模能力有限

• 训练资源支持对已有模型小规模训练 → Interpolation

• 以适中的代价充分利用现有模型

• 训练资源支持从头训练模型 → Sparse Attention

• 计算开销少，但加速框架需要额外适配



展望与挑战

82

• 模型支持的上下文长度是否有极限？

• 原生训练和插值扩展的长文本模型在能力上的区别？

• 超长文本（32k+）处理能力如何评价？
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