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 一、 Kimi核心竞争力：长文本能力

1、通过研究Kimi技术核心基础论文《Transformer-XL: Attentive Language Models Beyond a Fixed-Length Context》和《XLNet:

Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding》  ，发现Kimi在长文本能力上采用Transformer XL模型  ，使用分段级   
循环机制和相对位置编码技术 ，解决了Transform模型存在的问题；在整理能力方面 ，XL-Net模型模型结合了置换语言建模机制和两流自注意力机制 
,  提高了推理的效率和准确度。

2、对Kimi、文心一言、通义千问和豆包进行搜索实测对比 ：在长文本能力的网络资源搜索方面 ，应用优缺表现不一 ， Kimi综合表现较好；在长文本 
能力的本地资源搜索方面 ，对比可以处理本地文件的kimi和文心一言 ， kimi搜索较为准确。

 二、工程化能力比较： Kimi VS Perplexity

和海外AI搜索引擎龙头Perplexity对比 ：资料检索能力方面 ，从资料来源方面、答案整理、推理能力来看 ， Kimi能力范围约为Perplexity免费版与付 
费版之间。 同时 ， Kimi展示出较大进步 ，在不到一个月时间内 ，资料来源更多元化。

 三、用户空间： Kimi的AI搜索市场需求

1、垂类搜索需求增加 ，逐渐代替传统搜索引擎；而通过内嵌AI搜索功能或开发AI搜索应用 ，AI搜索获得青睐。

2、 Kimi热度逐渐消失后 ，开始进入自然增长时期 ， 自然增长仍然强劲。类比海外AI搜索应用Perplexity ， kimi显示出APP端增长落后于网页端增长 
的规律。 Kimi正在新一轮的广告投放 ，将流量导向APP下载 ，后续广告投放有效性还有待确认。

 四、算力支持VS商业模式
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阿里云对标中国版“微软云” ，积极布局与第三方AI大模型的合作； Kimi获得阿里最新一轮参投 ，可对标海外“OpenAI+微软”模式。据IT桔子显 
示 ， 目前阿里已投资Mini max、百川智能、零一万物、智谱AI和Kimi等AI创投公司。

Kimi商业化对标海外Pperplexity： 目前perplexity的收入主要来自于会员收入 ，未来可能会引入广告模式。
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建议关注：

一、国产AI应用：

1、AI搜索： 昆仑万维；

2、AI陪伴：紫天科技、盛天网络；

3、AI出版 ：中国科传、中信出版、中国出版；

4、AI+IP： 中文在线、荣信文化、掌阅科技；

5、AI游戏：宝通科技、恺英网络、 巨人网络、神州泰岳、三七互娱、吉比特、完美世界、姚记科技、星辉娱乐。

二、港股互联网公司的布局

1、大模型公司：腾讯控股、阿里巴巴

2、AI内容平台 ：哔哩哔哩、阅文集团、快手
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风险提示：AI竞争激烈 ，AI发展不及预期
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常用的自然语言处理（NLP）技术

Transformer模 型

目前最常用的NLP框架

双向特征表示的自编码（AE） 
预训练语言模型

代表模型：BERT、XLM、

ALBERT、MASS、UNILM、 
ERNIE1.0等

只能获取单向信息 ，即只能前向读取

信息并预测t位置的单词或者从后向读

取信息并预测t位置的单词 ，却不能同

时获取双向信息

单向特征表示的自回归 
（AR）预训练语言模型

代表模型：GPT ，GPT-2 ，GPT- 
3、GPT-J、CTRL等

获取双向信息进行预测 ，如想要预测  
位置t的单词 ，既可以前向获取信息也 
可以后向获取信息

Kimi模型
利用分段级循环机制和相对位 
置编码技术 ，解决了

Transform模型可能涉及到的 
三个问题：

 模块之间互相分割

 时间混乱导致的信息混乱

 加快模型对同一内容的跑 
动速度

XLNet 可以通过最大化所有 
可能的因式分解顺序的对数  
似然 ，学习双向语境信息；

用自回归本身的特点克服 
BERT 的缺点；此外，

XLNet 还融合了当前最优自 
回归模型 Transformer-XL 
的思路。

 通过置换语言机制 ，使 
得模型能够学习到双向 
上下文信息 ，来保证信 
息获取的完整度；

 通过两流自注意力机制 
,  来提高检索的速度。

 结合了自回归（AR）语言建模和自 
编码（AE）的优点

 XLNet 通过一种称为置换语言建模 
（Permutation Language

Modeling）的机制 ，使得模型能够  
学习到双向上下文信息 ，而不需要依 
赖于像 BERT 那样的数据损坏（例如 
,  通过遮蔽输入中的某些位置）

Transformer XL是基于Transformer的神经网 
络架构 ，专门用于处理NLP任务中的长文本输  
入问题 ，特别是在语言建模和序列建模

双向特征表示的自回归预训练语 
言模型----XL-Net

Transformer XL模型



资料来源：《Transformer-XL: Atentive Language Models Beyonda Fixed-LengthContext》，戴尔科技集团，aman.ai, 华福证券研究所    
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传统的Transformer受制于输入的长度。这种模式带来了模块割裂、 时间混乱、速度慢的问题 ，Transformer XL模型对此提出了解决办法。

假设一个文本总共有12M的tokens ，我们将其分成三个模块（S1、 S2、 S3） ，每个部分是4Mtoken。用Transformer去进行模型的跑动 ，模块按照 
S1、 S2、 S3逐个跑模型。

1、每个模块是互  
相割裂的 ，所以跑 
S2的时候 ，模块    
S1的内容模型就    
不能理解

2、不同模块的跑  
动时候会有时间上 
的混乱 ，模型无法 
理解用户具体需要 
哪个模块的内容

问题1：模  
块之间互相 
分割

问题2：时  
间混乱导致 
的信息混乱

Transformer

潜在

问题



3、分三次跑模 
块的时长较长

问题3：:同 
一内容的跑 
动速度慢

1、模块之间的互相分割：分段级循环机制（Segment-Level Recurrence） ，Transformer-XL 在处理新文本段时重用前一个段 
的隐藏状态 ，在段与段之间建立了循环连接。这种机制使得模型能够捕捉比固定长度的上下文更长的依赖关系。

将S1模块的信息 ，通过压缩 ，将其放置在 
S2的信息单元中 ，模型跑动时不仅跑S1的 
信息 ，还能跑S2的信息

以此类推 ，可以将S1、S2、S3模块的所有 
信息都顺利输入。

2、时间混乱导致的信息混乱：采用相对位置编码（Relative Positional Encoding） ，为了使状态重用机制有效而不引起时间   
上的混乱 ，Transformer-XL引入了相对位置编码 ，来定义时间偏差 ，即模型不需要知道每个键向量的绝对位置 ，而只需要知道它

们与查询向量之间的相对距离。

S1模块中的x1、S2模块中的x5以及S3模块的x9都 
处在模型跑动的第一个位置 ，在Transformer当中 
,  x5和x1的位置就是同样的。如果所有模块都能   
跑通的话 ，会造成大模型并不能很好的识别出顺    
序。因此 ，需要给x1、x5和x9去加上一个相对位   
置 ，这样就会使得大模型很好的识别出顺序。

Transformer XL模型：分段级循环机制和相对位置编码



3、加快模型对同一内容的跑动速度：由
于传统的Transformer跑模型需要分三个

模块轮流跑动 ，所消耗的时间就是3倍的单模 块；但是XL可以重用前一个阶段的表示 ，不需要从头开始计算 ，因此大大提升了
评估速度。

资料来源：《Transformer-XL: Atentive Language Models Beyonda Fixed-LengthContext》，华福证券研究所                                            6



XL-Net模型模型结合了置换语言建模机制和两流自注意力机制 ，提高了推理的效率和准确度。置换语言建模机制训练时充分融合了上下文特征  
,  同时也不会造成掩码机制下的有效信息缺失 ，提高了推理准确度；双流注意力用于置换语言建模机制 ，需要计算序列的上下文信息（上文信息 
和下文信息各使用一种注意力机制）在不降低模型的精度的情况下 ，提高了推理的效率。

图表 ：置换语言建模机制
图表 ：两流自注意力机制

BERT等其他模型

在预训练时 ，采用将需要推理的遮住 ，使模型结合上文进行推理。 
一定程度上会导致预训练和微调输入的数据不统一。

置换语言建模机制

仍然采用预训练和微调两个阶段进行训练 ，但在预训练时 ，若要推 
理单词T ，则从左到右即可以看到需要推理前的内容 ，又可以看到  
需要推理后的内容 ，结合前后文一起推断。同时 ，在微调的时候也 
进行相同的从左到右的过程。从而在提高了推理准确度的同时 ，也 
解决了预训练和微调输入的数据不统一的问题。

以上内容仅为本文档的试下载部分，为可

阅读页数的一半内容。如要下载或阅读全

文，请访问：

https://d.book118.com/276202032233010
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查询流：只保留位置信息 ，忽略内容 
信息。使用参数w来代表位置的编码

内容流：进行标准的Transform 
模型操作

两流自注意力机制通过分离内容  
流（content stream）和查询流 
（query stream）来完成对目标 
的遮挡。

因为置换语言建模不会将目标遮 
挡 ，但是由于训练推理又不可以 
直接将需要推理的单词输入 ，因 
此引入查询流对要推理的单词进 
行忽略。

https://d.book118.com/276202032233010123
https://d.book118.com/276202032233010123

