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EMNLP 2024

1.表格采样：将大表T分解为具有特定行和列的子表T’

• 基于规则
• 基于embedding

• 基于LLMs

2.表格增强：显式地融入与原始表T相关的外部知识、
元数据和属性
• 基于元数据
• 基于检索
• 基于一致性
3.数据打包：HTML,XML,JSON,CSV,NL+Sep,...

1）现有表格推理方案忽略大型表格，且其存在关
键信息分散、信息缺失等问题；
2）LLMs上下文窗口有限，且当表格信息模糊时
易产生误解或幻觉。
3）表格需转换为 LLMs 可理解格式，同时要在有
限 token 预算内平衡表格内容与补充信息占比
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Methods —表格采样

1.基于规则的采样——随机采样

① 每轮采样完全随机取k个样本

② 设定评估指标，计算每个子表与查询的相关性得分，

得分最高者为最终样本

2.基于规则的采样——均匀采样

① 设定最大token限制

② 从表头及表尾交替取样直到达到最大token限制

3.基于规则的采样——内容快照采样

① 依据 n - gram 重叠率来选取与查询话语相关的行

② 选择重叠率最高的若干行作为采样结果

语义采样

质心采样

4.基于嵌入的采样

混合采样

5.基于LLMs的采样

将大表格分解为可处理的子表格

结论：不同类型采样方法性能有差异，基于嵌入
的采样表现突出，其中语义采样结合列采样效果
佳，无采样处理大表格会使性能严重下降。



Methods —表格增强

1.基于元数据的增强

• 维度/度量

• 字段类型

• 表格大小

• 统计特征

• 标题层次

2.基于检索的增强

• 文档引用

• 术语解释

3.基于一致性的增强

① 向初始提示中附加提示“识别表格中与查询相关的关

键值和范围”，获得模型见解

② 将见解融入初始提示中得到更详细的结果
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其他实验

表格内容与增强信息的 token 占比为 5:5 

或 4:6 时，性能最佳；过度倾斜增强信
息（如 3:7）会导致核心表格信息被稀
释，反而降低推理质量



NeurIPS 2023

8种输入格式+8种噪声操作+7种表格理解任务

输
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噪声操作 表格理解任务



• DFLoader整体最优，MarkDown性能低下
• LLMs 对结构表示的微小变化异常脆弱
• HTML格式过于冗长（即使不换行），尽量避免
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