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Актуальность данной работы обусловлена растущей потребно-
стью в надёжных методах оценки способности больших языковых
моделей (LLM) обрабатывать длинные контексты. Современные мо-
дели декларируют контекстные окна вплоть до миллиона токенов,
однако формальное расширение контекста не гарантирует, что модель
действительно способна извлекать и использовать информацию из
всего доступного объёма. Существующие бенчмарки, такие как Needle
In A Haystack (NIAH), основаны на задачах буквального сопоставления
и в значительной степени допускают решение путём лексического
сопоставления, не требуя от модели семантического рассуждения.
Бенчмарк NoLiMa (Adobe Research, 2025) устраняет этот недостаток,
требуя извлечения через латентные ассоциации без лексического пе-
рекрытия, но существует только для английского языка. Настоящая
работа посвящена созданию такой адаптации.

Объект исследования — методология оценки способности языко-
вых моделей к семантическому извлечению информации из длинных
контекстов.

Предмет исследования — адаптация бенчмарка NoLiMa для рус-
ского языка: разработка оригинальных шаблонов, построение русско-
язычного корпуса, валидация нулевого лексического перекрытия.

Целью данной работы является разработка русскоязычного бенч-
марка NoLiMa-ru — полного аналога оригинального NoLiMa, адаптиро-
ванного для русского языка с учётом культурной специфики и морфо-
логических особенностей.

Для достижения поставленной цели необходимо решить следую-
щие задачи:
— Провести анализ оригинального бенчмарка NoLiMa и определить

ограничения, препятствующие прямому переносу на русский
язык.

— Разработать оригинальныешаблонынаоснове культурно-географических
знаний стран СНГ с валидацией нулевого лексического перекры-
тия.

— Построить русскоязычный корпус дляфонового контекста и набор
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персонажей, удовлетворяющие требованиям бенчмарка.
— Реализовать программный комплекс для проведения оценки и

анализа результатов.
— Провести экспериментальную оценку на модели GigaChat 3.1.

Работа состоит из двух основных разделов. В первом разделе рас-
сматривается теоретическая база: принципы работы больших языко-
вых моделей, существующие бенчмарки и формальная постановка за-
дачи NoLiMa. Во втором разделе описывается практическая адаптация
для русского языка и результаты экспериментальной оценки модели
GigaChat 3.1 на разработанном бенчмарке.

Большая языковая модель (LLM) — нейронная сеть, обученная на
корпусе текстов задаче авторегрессионного предсказания следующего
токена.Модель строит условное распределениеP (tn+1 | t1, . . . , tn; θ), обу-
чение заключается в минимизации перекрёстной энтропии. Архитек-
турной основой современных LLM является Transformer [1], ключевой
компонент которого — механизм самовнимания:

Attention(Q,K,V) = softmax
(
QKT

√
dk

)
V (1)

Вычислительная сложность полного внимания составляет O(n2 · d),
что делает обработку длинных контекстов ресурсоёмкой и мотивирует
разработку бенчмарков для оценки реальной способности моделей
использовать длинный контекст. Максимальная длина последова-
тельности Lmax, которую модель может обработать за один проход,
называется контекстным окном. Для современных моделей Lmax со-
ставляет от 32 000 до 1 000 000 токенов, однако формальное наличие
длинного контекстного окна не гарантирует, что модель эффективно
использует информацию из всех его частей.

Бенчмарк NIAH [2] внедряет целевой факт в длинный фоновый
контекст и тестирует различные положения целевого факта и длины
контекста. Однако формулировка вопроса прямо повторяет целевой
фрагмент, сводя задачу к поиску по ключевым словам. LongBench [3]
включает 21 задачу на шести языках, однако не специализируется на
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семантическом извлечении и не контролирует лексическое перекры-
тие. Исследование «Lost in theMiddle» [4] показало, что модели склонны
игнорировать информацию из центральной части длинного докумен-
та. Это явление особенно выражено в задачах, требующих понимания,
а не простого поиска.

Бенчмарк NoLiMa (Non-Literal Matching) [5] предложен Adobe
Research в 2025 г. Ключевая идея: между формулировкой вопроса и
целевым фактом не должно быть лексического перекрытия. Модель не
может решить задачу поиском по ключевым словам и должна понимать
семантику вопроса, идентифицировать релевантный фрагмент через
ассоциативные связи и извлекать ответ через промежуточные знания.
Для каждого шаблона проверяется условие нулевого перекрытия на
множестве лемматизированных токенов:

Lem(n) ∩ Lem(q) \ StopWords = ∅ (2)

Основная метрика— точность извлечения для заданной длины контек-
ста L и глубины внедрения d:

Acc(L, d) =
1

N

N∑
i=1

1[match(âi, χi)] (3)

Дополнительныеметрики: скорректированныйBase Score (BScorr), скор-
ректированная эффективная длина (ELcorr) и доверительный интервал
Вильсона. Оригинальный бенчмарк показал, что модели, демонстриру-
ющие точность > 0,9 на NIAH/Passkey, дают точность < 0,5 на NoLiMa
при той же длине контекста. Эффект «потерянной середины» значи-
тельно сильнее в задачах семантического извлечения.

ШаблоныоригинальногоNoLiMaукорененывангло-американской
культуре. Прямой перевод создаёт необоснованное усложнение: мо-
дель должна и понять чужую культурную отсылку, и выполнить извле-
чение. Специфика русского языка создаёт дополнительные требова-
ния:
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1. Морфология. Русский язык имеет 6 падежей, до 12+ форм на лем-
му. Валидацию перекрытия проводят на уровне лемм, а не слово-
форм.

2. Синонимия. Одно понятие может выражаться множеством лекси-
чески различных, но семантически эквивалентных способов.

3. Свободный порядок слов. Шаблоны параметризуются порядком
формулировки (default и inverted).

4. География и культура СНГ. Необходимы оригинальные ассо-
циации: Большой театр → Москва, Оймякон → Якутия, башня
Исеть→ Екатеринбург.

Таким образом, локализация NoLiMa для русского языка представляет
собойнеперевод, а создание оригинального бенчмаркапометодологии
оригинала.

Для русскоязычной адаптации разработано 58 шаблонов в 5 груп-
пах: География (20: 5 ориентиров × 2 hop × 2 порядка), Еда (12), Здоро-
вье (8), Искусство и культура (10), Здравый смысл (8). Каждый шаблон
параметризуется глубиной ассоциативного вывода (1-hop— прямая ас-
социация, 2-hop — цепочка из двух шагов) и порядком формулировки
(default, inverted). Все шаблоны проверены на нулевое лексическое пе-
рекрытие: средний ROUGE-1 составил 0,031, ROUGE-2 — 0,000, что ниже
порогов 0,15 и 0,3 соответственно.

Для формирования русскоязычного контекста использован
датасет BooksSummarizationRU с двухэтапной фильтрацией (E5 +
LLM). Сформировано 5 независимых фоновых контекстов. Набор
из 30 дореволюционных имён минимизирует артефакты обучаю-
щих данных. Программный комплекс включает модули подготов-
ки данных (build_datasets.py), оценки (evaluate.py) и анали-
за (gather_results.py). Конфигурация оценки: до 26 интервалов
глубины внедрения (0%–100%), до 5 фоновых контекстов, greedy-
декодирование, Wilson CI.

Модель GigaChat 3.1 [6] (MoE, 10 млрд параметров, 1,8 млрд ак-
тивных), развёрнутая через vLLM [7] на NVIDIA RTX PRO 6000 S, про-
тестирована на 9 длинах контекста (250–64 000 токенов). Точность по
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длине контекста. Точность монотонно снижается с 80,4% при 250 то-
кенах до 12,2% при 64 000 токенах. Скорректированный Base Score —
78,0%, эффективная длина — лишь 1 000 токенов при декларируемом
контекстном окне 262 144. Влияние глубины вывода. Разница между 1-
hop и 2-hop шаблонами составляет 15,0 п. п. в среднем (53,4% vs 38,4%).
При 64 000 токенах точность 2-hop — 3,3% (практически случайное уга-
дывание). Потерянная середина. При 64 000 токенах точность в сере-
дине контекста— 0,6%, в начале— 30,5%, в конце— 43,7%. Перепадмеж-
ду серединой и концом составляет 43,1 п. п.

Таким образом, в ходе выполнения работы был разработан рус-
скоязычный бенчмарк NoLiMa-ru — полная адаптация оригинального
бенчмаркаNoLiMa (Adobe Research, 2025) для русского языка. Показано,
что прямой перевод шаблонов NoLiMa неприемлем: шаблоны укорене-
ны в англо-американской культуре, а специфика русского языка (мор-
фология, синонимия, свободный порядок слов) требует оригинальных
решений. Локализация NoLiMa — не перевод, а создание нового бенч-
марка по методологии оригинала. Разработано 58 шаблонов в 5 груп-
пах (География, Еда, Здоровье, Искусство и культура, Здравый смысл),
расширяющих оригинальные две группы. Каждый шаблон параметри-
зуется глубиной вывода (1-hop, 2-hop) и порядком (default, inverted).
Все шаблоны проверены на отсутствие лексического пересечения меж-
ду целевым фактом и вопросом на уровне лемм, что исключает воз-
можность решения задачи текстовым поиском. Построен русскоязыч-
ный фоновый контекст на основе BooksSummarizationRU с двухэтапной
фильтрацией (E5 + LLM), сформировано 5 независимых фоновых кон-
текстов. Набор из 30 дореволюционных имён предположительно сни-
жает вероятность артефактов, связанных с априорными знаниями мо-
дели.Программныйкомплекс обеспечивает воспроизводимость: 10 ин-
тервалов глубины, 3 фоновых контекста, Wilson CI, скорректированные
BS/EL. Экспериментальная оценка модели GigaChat 3.1 (10 млрд пара-
метров, MoE) показала, что точность семантического извлечения мо-
нотонно снижается с 80,4% при 250 токенах до 12,2% при 64 000 токе-
нах. Эффективная длина— лишь 1 000 токенов при декларируемом кон-
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текстном окне 262 144. Задачи с двухшаговым выводом дают точность
на 15,0 п. п. ниже одношаговых, а эффект «потерянной середины» уси-
ливается с ростом контекста.

Направления будущих исследований: расширение набора шабло-
нов с участием лингвистов, адаптация NoLiMa для других языков (ки-
тайский, арабский, хинди), валидация бенчмарка на моделях другого
масштаба и архитектуры (YandexGPT, GPT-4o, Claude) для подтвержде-
ния воспроизводимости выявленных эффектов.
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