


背景

大型语言模型（LLMs）在自然语言处理中扮演着
重要角色，但当它们需要处理长序列输入（如问
答和阅读理解任务）时会遇到上下文窗口限制的
问题。



背景



背景

现有的RAG方法通常需要将长文本拆分成多个
小块（chunk），然后对每个块生成嵌入表示。



核心问题

上下文连贯性被破坏：
长文本在分块后被割裂成不连续的部分，导致上下文的完整性
丧失，从而影响嵌入的质量。例如，当模型需要理解段落中的
复杂关系或连续语义时，分块会使得这些语义信息被分散，导
致嵌入表示的准确性降低。
信息不完整：
检索系统容易选择显著性较高的块，然而其他重要但不显著的
块可能会被忽略。这样一来，模型可能无法获取完整的背景信
息，影响检索的完整性 ​。



方法-无分块架构（Chunking-Free Architecture）

提出Landmark Embedding架构：
假设输入上下文由n个句子组成，它不是将输入上
下文分块成不相连的片段，而是在每个句子的末尾
调度一个特殊的标记，称为界标（LMK）。
landmark用于捕获其对应句子的底层语义，与句
子和相邻上下文联合编码,输出嵌入LE作为句子的嵌
入表示



方法-无分块架构（Chunking-Free Architecture）

滑动窗口：
为了处理超出大型语言模型（LLM）上下文窗口大
小的长文本，Landmark Embedding采用了滑动
窗口技术。通过这种方式，可以在保持上下文连贯
性的同时，逐段处理长文本。



方法-位置感知目标函数（Position-Aware Objective）

对于查询（query）和其相关句子（sentences）之间的相似
性进行建模时，不仅要考虑句子本身的内容，还要考虑它
们在上下文中的位置。



方法-位置感知目标函数（Position-Aware Objective）

landmark的嵌入是通过对比学习来学习的，在这种学习中，
查询及其相关句子可以通过更高的嵌入相似性来区分。

基础的对比学习损失函数



方法-位置感知目标函数（Position-Aware Objective）

在上述损失函数中，每个句子给予
了同等重要性的积极标签，但它可
能会倾向于最显著的句子

我们旨在完全检索有用的信息，
故引入位置权重改写损失函数



方法-多阶段学习算法（Multistage Learning Algorithm）

提出了一个多阶段的训练方法，利用不同的数据来源来提
升Landmark Embedding的嵌入质量，使1)基本的语义区分能
力、2)上下文表示能力这两种能力能够在适当的训练数据之
上逐步建立：



方法-多阶段学习算法（Multistage Learning Algorithm）

1.远程监督：在第一阶段，使用成对的训练数据（如MS 
MARCO数据集）来初始化landmark嵌入模型。在这个阶段，
模型被训练为基本的句子级嵌入器，通过硬负样本和批次
内负样本来增强模型的性能。

假设有一个问题：“哪一方赢得了这场战役？”，其对应
的答案是“盟军赢得了这场战役。”
将答案与landmark输入到嵌入模型生成嵌入，并利用15个硬
负样本和批次内的负样本进行对比学习



方法-多阶段学习算法（Multistage Learning Algorithm）

2.弱监督：第二阶段对成对训练数据进行修改，通过随机打
乱不同查询的答案，并将它们合并为一个伪长文档，来训
练模型在长上下文中生成区分性的句子嵌入。在这个阶段，
模型继续使用批次内负样本进行训练。



方法-多阶段学习算法（Multistage Learning Algorithm）

3.微调：最后阶段使用合成数据进行微调。这些数据是通过
从维基百科等真实世界长文档中随机采样文本片段，并使
用ChatGPT-3.5 API生成相关问题来构建的。虽然合成数据的
生成可能会产生额外的成本，并且可能与真实世界数据分
布有所不同，但由于前两个阶段已经建立了基础能力，
landmark嵌入在适度的微调后能够达到优越的性能。



实验设置

模型选择：作者选用了LLaMA-2-7B（上下文窗口4K）和
ChatGPT-3.5-turbo（上下文窗口16K）作为实验的基准模型，
分别评估它们在长文本任务中的性能。

数据集：实验在多个长上下文理解数据集上进行，包括
NarrativeQA、Qasper、MultifieldQA、HotpotQA、2WikiMQA
和MuSiQue等。这些数据集包含长文本的单文档和多文档问
答任务，覆盖不同长度的上下文，使实验结果更具普遍性。

评价指标：采用F1得分来衡量检索增强方法的有效性。



实验

实验一：对比不同检索方法



实验

实验二：消融实验



Thanks


