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大模型知识编辑任务

背景

LLMs 通过预训练拥有了丰富的事实性知识以及常识，形成了参数化的知识
库。但直接将它们视作知识库仍然存在局限，理想的知识库应该能够进行信息
的更新，以纠正错误。

知识编辑旨在通过对LLMs中的特定知识进行修改，来提高LLMs作为知识
库的准确性和可靠性。

大模型中存在的“unwanted knowledge”：
偏见、错误信息、过时信息、有害内容、隐私内容等

问题



大模型知识编辑任务

背景



大模型知识编辑任务

意义

知识编辑旨在“高效”地更新大模型的知识。

任务目标

改变LLM对于特定知识的响应，同时尽量不对其他响应产生影响。

in-scope 
编辑范围内
I(x𝑒, 𝑦𝑒)

out-of-scope
编辑范围外
O(x𝑒, 𝑦𝑒)



大模型知识编辑任务

评测指标

➢ Reliability 可靠性：对于给定单个知识的编辑成功率

➢ Generalization （域内）泛化性：对于给定编辑范围的编辑成功率

➢ Portability 可移植性：将知识转变为相关内容的编辑成功率，鲁棒性

➢ Locality 局部性：即模型对于out-of-scope的影响

➢ Efficiency 效率：时间、空间开销
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任务分类

缺乏新知识
➢ 知识插入：增加域外的新知识

错误、过时知识
➢ 知识修改：知识修正、知识干扰

有害内容、隐私信息
➢ 知识擦除：大模型祛毒，消除偏见、有害的知识



INSERTION 知识插入

Can LMs learn new entities from descriptions? challenges in 
propagating injected knowledge (ACL 2023)

motivation

探究已有的知识编辑方法（参数更新方法）是否能将更新的知识用于推理



INSERTION 知识插入

Can LMs learn new entities from descriptions? challenges in propagating injected knowledge

提出了一个新benchmark，依据Entity Cloze By Date (ECBD) dataset，
人工设计了新的完形填空式的选择题来评估模型进行知识编辑后对于新实体的
推理/应用能力。

比较了直接在上下文中加入定义和参数更新的性能。

contribution

evaluation

编辑成功率：完型填空的标签准确率
特异性：比较更新前后对于无关实体语句的困惑度变化程度



INSERTION 知识插入

Can LMs learn new entities from descriptions? challenges in propagating injected knowledge

可以看到，在作者构造的数
据集上，直接增加上下文实体定
义信息的方法有更好的效果

experiments

limitation

直接在上下文增加定义的方
法难以处理添加多实体知识的问
题（上下文长度有限，多个实体
的定义会有干扰）



MODIFICATION 知识修改

简介

When not to trust language models: Investigating effectiveness of 
parametric and non-parametric memories (ACL 2023)

检索增强的思路
构建了两个实体中心的开放域QA数据集，探究模型何时需要检索非参数化

的知识，建立了一种自适应的检索机制，结论：对于流行度低的实体模型需要
进行检索增强。



MODIFICATION 知识修改

experiment

When not to trust language models: Investigating effectiveness of 
parametric and non-parametric memories (ACL 2023)

在两个数据集上可以验证准确率与模
型的scale和实体的流行度都成正相关



MODIFICATION 知识修改

experiment

When not to trust language models: Investigating effectiveness of 
parametric and non-parametric memories (ACL 2023)

对于流行度高的样本，模型本身的参
数化知识更准确；对于低流行度的样本，
使用检索增强等非参数化知识可以有效提
升性能。

GPT-3准确率与相对流行度的关系
（不同的线对应不同检索增强方法）



MODIFICATION 知识修改

experiment

When not to trust language models: Investigating effectiveness of 
parametric and non-parametric memories (ACL 2023)

相对于一直使用检索增强（BM25），
本文设计的根据流行度阈值决定是否检索
增强的方法能够在几个模型上取得稳定的
性能提升。

自适应检索增强方法性能对比

limitation

构建的benchmark是以实体为中心构建QA数据集，可能与真实世界的知识
形式不完全相同；流行度是通过维基百科的页面浏览量计算的，不够全面；没
有考虑时间因素等。



MODIFICATION 知识修改

motivation

Aging with grace: Lifelong model editing with discrete key-value 
adaptors (NeurIPS 2023)

已有知识编辑方法难以解决Lifelong model editing问题，即通常一次只能
更新一个知识，在顺序更新多个知识后对会降低模型的泛化性以及对已经编辑
过的知识产生“遗忘”。

methods



MODIFICATION 知识修改

methods
Aging with grace: Lifelong model editing with discrete key-value adaptors

GRACE: General Retrieval Adaptors for Continual Editing

GRACE codebook：维护一个在l层的离散编码器，记录编辑过的知识



MODIFICATION 知识修改

methods

对于顺序增加的编辑知识i，每次首先
通过key来检索是否编辑过这个知识，如
果距离大于阈值或者codebook为空则添
加新的key；

若小于阈值则根据标签Y是否更新来确
定扩大i的范围或增加新的实体。

其中需要训练的参数为v，v更新后会
替代原本的ℎ𝑙。

对于生成模型，query和替换的value
对应输入的最后一个token。



MODIFICATION 知识修改

methods

2D数据上的可视化编辑实验，其中b图为将部分样本的标签翻转之后
的数据分布，c为模型编辑之前的错误分类结果，d为GRACE对多个样本
进行顺序编辑后的结果。



MODIFICATION 知识修改

experiments

其中TRR为编辑后无关样本的准确率（从未编辑的知识中采样），
ERR为已经编辑过的知识的准确率（所有编辑样本的平均准确率），ARR
为已经编辑正确句子的困惑度。



MODIFICATION 知识修改

experiments

GRACE 方 法 在 TRR 、
ERR尤其是其平均值上有所
提升，在生成任务上的困惑
度显著降低

因为codebook上的查询等操
作可以向量化，训练完成后推理
时间固定约为原模型的1.3倍，不
会随编辑次数增加而增加。



MODIFICATION 知识消除

motivation

Separate the Wheat from the Chaff: Model Defciency Unlearning via 
Parameter-Effcient Module Operation（AAAI 2024）

基于知识编辑来实现大模型祛毒，认为模型中的有害/错误内容是由“anti-
expert”产生的，通过剔除“反专家”的影响来增强模型的真实性并祛毒。已
有方法直接从专家模型中减去反专家模型，导致损害了模型本身的一般性知识
及表达能力，本文认为应当减去反专家模型中有害部分。

methods



MODIFICATION 知识消除

methods
the Wheat from the Chaff: Model Defciency Unlearning via Parameter-Effcient

Module Operation

使用基于LoRA的参数高效微调方法对参数进行编辑，并假设LoRA中的向
量代表不同“能力”，其值代表能力大小。

其中“+”代表专家模型，由常规指令训练，“-”代表反专家，由有毒指
令训练。”o”代表模型的一般能力。



MODIFICATION 知识消除

methods
the Wheat from the Chaff: Model Defciency Unlearning via Parameter-Effcient

Module Operation

根据设定的超参，在“专家”模型的参数上减去“反专家”的缺陷能力，
得到最终的有害知识消除后的模型。



MODIFICATION 知识消除

experiments
the Wheat from the Chaff: Model Defciency Unlearning via Parameter-Effcient

Module Operation

相比于直接减去反专家模型，性能得到明显提高。
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问题与挑战

可以研究的问题：
多模态、多语言知识编辑（KEBench: A Benchmark on Knowledge Editing for Large Vision-Language Models）

长文本中知识编辑的效果：现有方法通常处理实体知识，短文本（Long-form Evaluation of Model

Editing）

非结构化知识的编辑：现有方法通常处理结构化的实体三元组等（Updating Language Models with

Unstructured Facts: Towards Practical Knowledge Editing）

事件级别的知识编辑（Event-level Knowledge Editing）

时间知识的融入（History matters: Temporal Knowledge Editing in Large Language Model）

仍存在的挑战：
Ripple Effects/蝴蝶效应：对模型原本能力的影响（Model Editing Can Hurt General Abilities of Large

Language Models）（Evaluating the Ripple Effects of Knowledge Editing in Language Models）（Is it Possible to Edit Large Language Models
Robustly?）（The Butterfly Effect of Model Editing: Few Edits Can Trigger Large Language Models Collapse）

大量事实的编辑：单个编辑、顺序编辑、批量编辑
理论研究：LLM中知识的存储与表示（Knowledge Neurons in Pretrained Transformers）（Finding Skill

Neurons in Pre-trained Transformer-based Language Models）（Does Localization Inform Editing? Surprising Differences
in Causality-Based Localization vs. Knowledge Editing in Language Models）
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敬请批评指正！
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