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Abstract
大型语言模型（LLMs）在检索和问答等任务中
表现出色，但需要更新以整合新知识并减少错
误和幻觉。传统的更新方法，如微调和增量学
习，面临过拟合和高计算成本等挑战。知识编
辑（KE）提供了一个有前景的替代方案，但通
常忽视了知识元素重叠（KEO）现象，其中多
个三元组共享共同元素，导致编辑冲突。我们
识别了现有知识编辑数据集中 KEO 的普遍性，
并表明其对当前知识编辑方法产生了显著影响，
导致处理此类三元组的性能下降。为了解决这
一问题，我们提出了一种新的公式化，即知识集
编辑（KSE），并引入 SetKE，一种同时编辑成
套三元组的方法。实验结果表明，SetKE 在主
流大型语言模型的 KEO 场景中胜过现有方法。
此外，我们介绍了 EditSet，一个包含 KEO三
元组的数据集，提供了一个全面的基准。

1 介绍
大型语言模型（LLMs）作为强大的知识库，在执行信
息检索和问答等任务时表现出色 [Petroni et al., 2019;
Geva et al., 2020] 。然而，事实信息的动态性要求不断
更新以防止部署后的不准确和幻觉。虽然参数高效微调
和增量学习技术为更新 LLMs 中的知识提供了方法，但
这些范式可能导致潜在的缺陷，如过拟合和显著的计算
成本。为应对这些挑战，知识编辑（KE）的概念应运而
生，该概念涉及在不进行广泛再训练的情况下直接修改
LLMs 中的特定知识，成为一个关注的焦点 [Dong et al.,
2022; Wei et al., 2023; Gupta et al., 2023; Song et al.,
2024; Yao et al., 2024] 。
当前关于知识编辑的研究将大语言模型中的事实知识

形式化为三元组 (s, r, o) ，由主体 s 、客体 o 和它们
的关系 r 组成。这些研究可以分为三种主要方法：1)
传统编辑专注于修改单个事实知识条目 [Sinitsin et al.,
2019; De Cao et al., 2021; Rawat et al., 2021; Dai et al.,
2022] 的能力。他们只对模型参数进行单一修改，且没
有后续变化。2) 顺序编辑涉及逐一迭代更新知识三元组
[Hartvigsen et al., 2024; Hu et al., 2024; Yu et al., 2024;
Wang et al., 2024a] 。他们支持流编辑，确保知识更新
连续而有序。3) 批量编辑支持同时编辑多个知识实例，
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Figure 1: 正常三元组和 KEO 三元组的演示，以及一个展示
它们如何在基于 Transformer 的 LLM 中定位的简单示例，其
中正常三元组被映射到不同的神经元，而 KEO 三元组被映射
到重叠的神经元。

每个实例被分配一个唯一的编辑目标（例如 o → o∗ ）
[Mitchell et al., 2022; Tan et al., 2023; Li et al., 2024] 。
总体而言，当前方法集中于知识前缀 tr(s)（由主体 s和
关系 r 组成）对应于单个客体的情况，将其视为编辑的
单一目标。如图 1（a）所示，这两个三元组具有不同的
关系和客体，导致不同的前缀 tr1(s) 和 tr2(s) ，当前方
法可以有效处理。
在现实世界的场景中，一个主体通常对应于多个在同

一关系下的客体。例如，如图 1 (b) 所示，罗马帝国跨越
了多个大陆，导致了共享相同主体和关系但客体不同的
三元组。我们称之为知识元素重叠 (KEO) 三元组。在这
种情况下，编辑知识前缀 tr3(s) = tr4(s) ，例如“罗马帝
国存在于哪个大陆？”对应了多个有效答案，包括欧洲和
亚洲。目前的方法常常忽视这种重叠，这存在问题，因
为在同一个事实背景下共享元素的知识三元组需要同时
考虑，以确保在知识编辑期间的一致性。
为了进一步研究这种忽视的后果，我们分析现有主流

的知识编辑（KE）数据集，以评估知识元素重叠（KEO）
的普遍性，并发现其广泛存在。然后，我们将包含 KEO
的实例与不包含的实例分开，并进行实验以评估当前
KE 方法在这些实例上的表现。如预期，结果表明，包含
KEO 的实例表现显著下降。进一步分析揭示了具有重叠
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元素的三元组在 FFN 层中共享知识神经元，如图 1（b）
所示，这导致编辑者无意中覆盖了知识。例如，修改欧
洲为非洲可能会无意中导致欧洲和亚洲都被更改为非洲。
基于此观察，我们从 Wikidata 中收集 KEO 实例，以构
建一个新的数据集 EditSet ，允许更全面地探讨 KE 中
的 KEO。数据集包含 700 多种关系类型，我们的研究集
中在 31 种最常见的类型上，与之前的研究一致 [Levy et
al., 2017; Elazar et al., 2021; Meng et al., 2022a; Zhong
et al., 2023; Wei et al., 2024; Yin et al., 2024; Ma et al.,
2024] 。由于当前方法未能有效处理 KEO 情况，本文
介绍了一种名为 Set K nowledge E ditors（ SetKE
）的编辑框架，该框架采用二分匹配进行优化，以实现
涉及重叠知识元素的场景中的知识编辑。实验结果表明，
SetKE 在 KEO 场景中显著优于现有的 KE 方法。此外，
深入分析证实 SetKE 有效缓解了知识覆盖问题。我们的
主要贡献总结如下：

• 我们提出了一种新颖的知识集合编辑（KSE）形式
化，并构建了一个新数据集 EditSet ，以促进对知识元
素重叠（KEO）的深入探索。• 我们引入了一种新的集
合编辑框架——集合知识编辑器 (SetKE)，通过二分图
匹配实现编辑目标，将知识条目视为集合。

• 大量实验表明，SetKE 在 KEO 场景中显著优于现
有方法，奠定了它作为编辑知识集合的强大范式。

2 预备知识
本节概述了知识元素重叠（KEO）的定义、当前知识编
辑任务的表达方式以及我们对知识集编辑的表达方式。

2.1 知识元素重叠
一个事实知识条目 K 可以表示为一个三元组 (s, r, o) ，
其中知识元素指的是主体 s ，客体 o ，以及它们之间的
关系 r 。基于定义为共享相同的 s 、o 或 r 的知识元素
间的重叠程度，知识三元组可以分类为四种类型（受 Sui
et al. [2023] 的分类启发）：除了正常类型之外，所有其
他类型都被视为知识元素重叠（KEO）的实例。

2.2 知识编辑
广泛采用的知识编辑 [Geva et al., 2021, 2022] 公式表示
知识 K 以三元组 (s, r, o) 的形式存储在语言模型 fθ 中。
知识编辑的目标是将模型 fθ 修改为 f∗

θ ，以实现转换
(s, r, o) → (s, r, o∗) ，其中输入 x = tr(s) 与其编辑后的
输出 y = o∗ 相关联。这里，tr(s) ，被称为知识前缀，是
用于描述与主题 s 的关系 r 的模板。
然而，KEO 在现实场景中很常见，给当前使用知识前

缀 tr(s) 来编辑单个对象的 KE 框架带来了挑战。在这
种情况下，KEO 的 RSO 类型会影响编辑结果，因为其
他类型会生成不同的前缀 tr(s)。因此，在本文中，KEO
通常指 RSO 类型。在这种情况下，多个三元组共享相
同的前缀 tr(s) ，表示为 O = {o1, o2, . . . , oN} ，其中 N
表示不同对象的数量。当前的 KE 表述未能区分以下场
景：(s, r, o) → (s, r, o∗)和 (s, r, O) → (s, r, O∗)。在后者
情况下，修改单个对象通常不足以达到预期结果。因此，
现有的 KE 方法表现不佳，如在第 3 节中所证明的。这
凸显出需要一个新的表述来解决这些局限性。

2.3 我们的表述：知识集编辑
在我们新的知识集编辑 (KSE) 表述中，编辑目
标被定义为 (s, r, O) → (s, r, O∗) ，其中对象是

一组实体 O∗ = {o∗1, o∗2, . . . , o∗N} 。在 KEO 场
景中，如 ⟨ Roman Empire , continent , Europe ⟩ 和
⟨ Roman Empire , continent , Asia ⟩，表明罗马帝国横
跨多个大陆，编辑这些知识（变换 O → O∗ ）需要集
合操作。例如，考虑当前的值 s = Roman Empire 、
r = existed in the continent 和 O = { Europe , Asia }
。为了将 Europe 修改为 Africa ，更可靠的方式是执
行 (O = { Europe , Asia }) → (O∗ = { Africa , Asia })
而不是 (o1 = Europe ) → (o∗1 = Africa ) 。这凸显出需
要基于集合的操作，而不是像以往方法中那样修改单个
对象。我们提出的表述通过考量 KEO 场景满足了这一
需求。
评估指标 新的 KSE公式的评估标准与以前的作品（其
中对象是单数）保持一致 [Meng et al., 2022a,b] 。这些
标准从以下角度评估编辑性能：有效性衡量后编辑模型
f∗
θ 是否为目标编辑生成预期的预测，这通过有效性得分

（ES）量化；泛化能力衡量后编辑模型 f∗
θ 在等效输入中

泛化编辑的能力，通过泛化得分（GS）评估；局部性衡
量后编辑模型 f∗

θ 是否保留对编辑范围外输入（即未编
辑输入）的原始预测，这通过局部性得分（LS）评估。较
高的分数表明在各自维度上的更好性能。请注意，指标
是基于每个实例中提供的提示进行评估的。有关详细的
得分计算，请参见附录 A.5 。

3 试点分析 & 数据集构建
我们对现有的 KE 数据集进行初步分析，以检查 KEO
实例的普遍性并评估其对当前 KE 方法的影响。根据这
些发现，我们构建了一个新的 KE 数据集以进一步研究
KEO 问题。
我们分析并量化了以下 KE 数据集中具有 KEO 的实

例。
• zsRE [Levy et al., 2017] 是一个最普遍的问答数据

集，由 De Cao et al. [2021]; Mitchell et al. [2021, 2022]
扩展并用于 KE 评估。
• ParaRel [Elazar et al., 2021] 是一个由专家精心策

划的数据集，包含针对从 T-REx 数据集 [Elsahar et al.,
2018] 获取的 38 个关系的不同提示模板。
• MQuAKE-t 和 MQuAKE-cf [Zhong et al., 2023] 是

从 Wikidata 构建的，用于评估 KE 方法在多跳问题上
的有效性。

• CounterFact [Meng et al., 2022a] 来源于 ParaRel ，
每个样本包括一个知识三元组和精心制作的提示模板。
表 1 总结了上述知识增强（KE）数据集中知识三元

组中 KEO 的分布，显示了 KEO 在所有数据集中都存
在。在分析的数据集中，zsRE 数据集正常三元组的比
例最高，占 80.66 % 。相比之下，在数据集 ParaRel 和
CounterFact 中，正常类型分别仅占 7.29 % 和 5.92 %。
此外，数据集 MQuAKE-t 和 MQuAKE-cf 不仅显示了
KEO 问题，还包含大量重复的知识三元组，样本量分别
为 1772 和 3486。这些统计数据突显了当前主流 KE 数
据集中知识元素重叠的普遍性。然而，这一问题的实际
影响尚未得到充分考虑。
KEO 的影响 考虑到之前的编辑器主要是以正常类型
设置为重点设计的，忽视了 KEO 的存在，我们使用
CounterFact 数据集中的 500 个正常三元组和 500 个
KEO 三元组进行评估，以研究 KEO 对编辑器性能的影
响。正如实验结果所示于图 2 ，当处理 KEO 类型的知
识时，与正常类型知识相比，当前的 SOTA 编辑器表现
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Figure 2: MEND、ROME 和 MEMIT 在 Normal 和 KEO 类型下的编辑性能比较。

Table 1: 当前主流知识图谱数据集的统计数据。注意，一个知
识三元组可以属于不同的类别。重复项（Dup.）是完全相同的
知识三元组。比例计算所有实例中正常（Norm.）实例的比例。

Dataset Norm. RSO ROO SOO Dup. Ratio ALL
zsRE 8,066 0 902 1,103 0 80.66 10,000
ParaRel 2,023 2,242 23,241 742 21 7.29 27,738
MQuAKE-t 79 0 3 14 1,772 4.23 1,868
MQuAKE-cf 1,748 28 3,970 0 3,486 18.96 9,218
CounterFact 592 315 9,376 10 11 5.92 10,000

出较低的有效性（MEND的泛化指标除外）。进一步的分
析揭示了性能差异来自于将知识处理为储存在模型前馈
网络（FFN）中的键值对。当编辑具有元素重叠的知识
时，这些方法往往导致知识覆盖，其中与编辑目标关联
的值向量被覆盖。结果是，这导致了有效性和泛化性能
的下降。此外，知识更新的连锁效应 [Cohen et al., 2024]
也导致了 KEO 实例局部性性能的下降。总之，上述观
察强调了现有方法在处理包含 KEO 的知识时存在不足，
呼吁从新的角度解决这些挑战。
为了进一步探索提升具有 KEO实例的 KE，我们引入

了一个全新的数据集 EditSet ，该数据集专为 KEO 样
本设计，以提供一个集中的评估环境。

数据收集 所有知识三元组都从 Wikidata 中收集，
Wikidata 是一个包含与数百万实体相关的事实三元组
的知识库。为了收集 KEO 实例，我们首先从 Wikidata
中抽取共享共同关系属性的主-宾对。随后，我们利用
Wikidata 的转存来提取数据，识别出 710 个特定关系，
仅保留那些与给定事实陈述关联的具有多个对象的实例
tr(s)。使用这种方法，收集了知识三元组。最后，GPT-4
被用于根据知识三元组生成评估提示，包括反事实、释
义和邻域提示（有关提示的详细信息，请参见附录 A.1
）。

EditSet 的数据统计 EditSet 数据集包含总共 710 个
关系。此外，我们构建了一个子集，包括 31 个与 Coun-
terFact [Meng et al., 2022a] 和 ParaRel [Elazar et al.,
2021] 数据集相交的最常用关系。在 EditSet 中，每个数
据样本都与 N 对象相关联，即在每个知识三元组（单个
数据实例）中，主语 s和关系 r 都是唯一的，同时它们对
应于 N 个对象 o 。该子集总共包括 40,904 个实例。关
于该子集的详细统计信息，包括主体和对象的总数，详
见表格 2 。反事实提示用于评估效能，复述提示用于泛
化，邻域提示用于局部性。
数据集专门为 KSE 设计，旨在支持探索涉及 KEO 实

例的 KE。

Table 2: EditSet 数据集在 31 个常用关系上的统计数据。Ed-
itSet 数据集包括三种类型的提示，Counter.P.、Para.P. 和
Neigh.P. 分别表示反事实提示、释义提示和邻域提示。每种提
示对应一个包含 N 个对象的事实知识陈述。

Overlap N=3 N=4 N=5 N=6 N=7 N>=8 Total
Subjects 21,256 9,203 4,389 2,161 1,160 682 35,301
Relations 31 28 28 22 22 19 31
Objects 18,497 13,985 10,570 7,891 6,019 4,444 26,144
Counter.P. 22,770 9,574 4,503 2,193 1,175 687 40,900
Para.P. 43,164 18,410 8,674 4,219 2,249 1,325 78,031
Neigh.P. 3,780 2,768 2,240 1,757 1,509 1,221 3,988

4 SetKE: 集合知识编辑器
本节详细介绍了针对 KEO 问题量身打造的建议集知识
编辑器（SetKE）。传统的 KE 方法尚未考虑 KEO，因
此无法解决这一问题，正如在第 3 节经验性展示的那样。
对此，我们抛开先前工作在 KE 任务中确立的模式，从
全新的视角来解决这个问题。具体来说，我们在 KSE 中
的目标是将集合 O 转变为新集合 O∗ ，以确保模型成功
被编辑。这可以视为对模型预测（实际输出集合）的编
辑（或对齐），使其与真实结果（编辑后输出）相匹配，从
而在当前集合和目标集合之间建立映射。受集合预测任
务 [Sun et al., 2021] 启发，我们旨在约束和优化此映射
以实现所需的转换。为此，我们采用二分图匹配找到最
佳对应关系，匹配使用匈牙利算法计算。然后根据优化
结果更新模型权重，完成 KE 过程，成功编辑模型。图
3 展示了从集合视角编辑模型的简化框架。

4.1 二部匹配约束
基于前面提出的背景和考虑因素，我们使用二分图匹配
问题来优化编辑 KEO 三元组。在二分图匹配中，给定
一组预测和一组编辑目标，目标是找到这两组之间的最
优匹配，以最大化整体匹配分数，同时最小化总匹配成
本。在此基础上，KSE 问题定义如下：给定一组编辑目
标 y = {yj}Mj=1 和一组模型预测对象 ŷ = {ŷj}Nj=1 ，其
中 M < N ，并使用占位符（∅ ）来填充未匹配的预测，
任务是找到一个最优匹配 π̂ ，使得总匹配成本最小化，
由以下公式确定：

π̂ = arg min
π∈ΠN

N∑
j=1

Cmatch(yj , ŷπ(j)), (1)

，其中 ŷπ(j) 是 yj 在匹配 π 下的匹配，ΠN 表示所有匹
配的集合。Cmatch(yj , ŷπ(j)) 是成对匹配成本，在这项工
作中，定义为：

Cmatch(yj , ŷπ(j)) = −1{yj ̸=∅}Pπ(j)(yj), (2)
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Figure 3: SetKE 框架的简化说明。

，其中 Pπ(j)(yj) 表示模型预测对象 ŷπ(j) 正确匹配编辑
目标 yj 的概率。
基于这个二分图匹配问题，我们采用匈牙利算法

[Kuhn, 1955] 来寻找最佳匹配。图 3 B 展示了使用匈
牙利算法获得的最佳匹配的一个简单示例。该算法将
真实物体集合 {yj}Mj=1 视为一组工人，而预测物体集合
{ŷj}Nj=1 视为一组工作。在一个填充了 0 的矩阵 AN×N

中，每个元素 Aij 表示将工作 j 分配给工人 i 的成本。
首先，该算法通过从每行所有元素中减去该行的最小值
来缩减矩阵，确保每个工人的最低成本最小化。然后，通
过从每列所有元素中减去该列的最小值来进一步简化矩
阵并减少总体成本值。接下来，当前值为零的元素表示
潜在的最佳分配。该算法将这些零赋予形成最佳匹配的
一部分，并迭代调整矩阵，直到所有工人分配到总成本
最小的工作。匈牙利算法保证以 O(N3) 时间复杂度找到
最佳匹配，如附录算法 1 中所示。
一旦找到最佳匹配（或分配）π̂ ，我们定义总体损失

为：

L(y, ŷ) =
N∑
j=1

1{yj ̸=∅}L
π̂(j)
edit + Lconst, (3)

，其中 Lπ̂(j)
edit 是衡量编辑成功的编辑目标损失，Lconst 是

优化编辑局部性指标的约束损失。整体过程针对每个真
实值 yj 及其对应的预测 ŷπ̂(j) ，计算如下：

Lπ̂(j)
edit = − logPθ(hl

i+δi) [yij | xi]j=π̂(j) ,

Lconst = DKL
(
Pθ(hl

i+δi) [y
′ | x′] ∥Pθ [y

′ | x′]
)
.

(4)

第二项 Lconst 最小化输入 x′ （形式为“主题 is a”）的
预测与未改变模型之间的 KL 散度，这有助于保持模型
对主体本质的理解。直观上，当模型成功更新其输出时，
Ledit 很小，而当编辑不影响不相关的输入时，Lconst 很
小。
现有的知识编辑方法 [Meng et al., 2022b; Li et al.,

2024] 仅对模型的特定部分（包含待编辑的知识的部分）
进行优化，以避免影响非编辑目标。本研究遵循这一查

找然后编辑的范式。根据第 4.1节中介绍的优化策略，编
辑过程如下：
步骤 1：定位编辑组件。当前的知识编辑工作 [Meng

et al., 2022a; Li et al., 2024] 已表明，知识通常存在于
特定的模型层中，例如基于 Transformer 的模型中的前
馈网络 (FFN)。因此，编辑通常发生在这些层内。在此
步骤中，我们建立在前面的工作 [Meng et al., 2022a] 上，
以追踪需要编辑的组件的位置。
步骤 2：执行编辑。给定追踪到的编辑组件，特别是在

模型 fθ 中执行编辑的层 l ，和给定的编辑提示 xi （描
述一组 KEO 三元组 (si, ri) 的主题和关系），我们在提
示通过第 l 个 FFN 层后计算隐藏状态 hl

i ，如下所示：

hl
i = FFNl(xi) = σ(xi ·W l

fc) ·W l
proj . (5)

由于目标是编辑特定知识而不影响模型的其他部分，我
们引入一个残差向量 δi 来调整模型的输出，并使用该向
量进行优化。这个残差使得知识能够从原始值 vli 转移到
编辑值 zi ，从而实现所需的编辑：

zi = vli + δi = hl
i + arg min

δi
L(δi). (6)

步骤 3：在多个层之间传播编辑。为了最小化副作用
（如非预期的修改或覆盖）和减少过多的修改，我们将残
差向量 δi 分布到模型的多个层中，而不是将其应用于单
一层。这遵循之前的工作 [Meng et al., 2022b; Li et al.,
2024] ，通过均匀地在关键层之间传播更新来实现：

rli =
δi

L− l + 1
, Rl ≜ [rl1 | rl2 | · · · | rln]. (7)

步骤 4：权重更新。最后，通过将增量权重 ∆l 加到原始
权重上来更新模型的权重矩阵 W l

proj ，计算如下：

∆l = RlKl⊤(Cl +KlKl⊤)−1, (8)

其中 Ŵ l
proj = W l

proj +∆l 表示更新的权重，Kl 表示新

的键，Cl = Kl
0K

l
0
⊤ 是通过采样获得的先前键集的估计

值，Rl 是旧值向量和新值向量之间的残差。

5 实验
在本节中，我们评估了基线和 SetKE 关于 EditSet 关于
KEO 知识的编辑性能。具体来说，我们的目标是回答以
下问题：Q1：与其他基线相比，SetKE 在 EditSet 上的
表现如何？Q2：KEO 重叠的数量如何影响知识编辑方
法？Q3：KEO 现象如何导致知识重写问题？Q4：二部
匹配约束如何对结果产生贡献？

5.1 实验设置
数据集 编辑过程是利用提出的数据集的一个子集 Ed-
itSet 进行的，该子集包含 31 个常用关系。关于这个子
集的具体统计数据和详细配置请参阅第 ?? 节。在这个
数据集中，所有 KEO 类型都是 RSO 类型，每个实例
都表示为 {s, r, O = {o1, o2, ...}} ，与编辑对象不是单
一的目标相一致。我们采用两种广泛使用的自回归语言
模型，即 GPT2-Large（760M）、GPT2-XL（1.5B）和
GPT-J（6B）[Radford et al., 2019] ，作为基础语言模
型进行编辑并评估 KE 方法的有效性。我们选择了以下
方法：FT-W 是一个基本的微调方法。KN [Dai et al.,
2022] 利用知识归因来实现知识更新。MEND [Mitchell
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Table 3: 在 EditSet 上的数值结果，涉及 10,000 次编辑（括号内为 95 % 置信区间）。

GPT2 Large (760M) GPT2 XL (1.5B)
Editor Score Efficacy Generalization Locality Score Efficacy Generalization Locality

FT-W 51.46 58.13 (0.5) 45.29 (0.5) 52.58 (0.4) 55.18 65.66 (0.5) 50.97 (0.5) 51.24 (0.4)
KN 42.21 38.22 (0.5) 37.46 (0.5) 54.89 (0.4) 40.65 35.93 (0.5) 35.86 (0.5) 55.29 (0.4)
MEND – – – – 38.75 89.58 (0.3) 81.58 (0.4) 18.52 (0.3)
PMET 43.34 40.82 (0.5) 39.24 (0.5) 51.98 (0.4) 44.13 41.15 (0.5) 40.08 (0.5) 53.39 (0.4)
MEMIT 49.65 49.53 (0.5) 45.64 (0.5) 54.59 (0.4) 56.60 61.12 (0.5) 55.07 (0.5) 54.11 (0.4)
ROME 64.08 72.03 (0.4) 69.63 (0.4) 53.84 (0.4) 65.89 75.27 (0.4) 73.58 (0.4) 53.62 (0.4)
SetKE 71.47 88.57 (0.3) 80.91 (0.4) 54.77 (0.4) 75.28 95.90 (0.2) 91.68 (0.2) 54.14 (0.4)

et al., 2021] 使用梯度的低秩分解学习新的知识。ROME
[Meng et al., 2022a] 首先应用因果中介分析来更新参数。
MEMIT [Meng et al., 2022b] 扩展 ROME 以编辑大量
事实。PMET [Li et al., 2024] 扩展 MEMIT 以同时优化
FFN 和注意模块的隐藏状态。
表格 3 展示了在 EditSet 中关于 GPT2-Large (760M)

和 GPT2-XL (1.5B) 的 10,000 个案例的数值结果。在
此实验中，我们与最新的基线方法以及我们提出的方法
SetKE 进行了比较。我们观察到 SetKE 在不使用任何
额外参数的情况下明显优于现有的编辑方法。具体来说，
我们在大多数情况下超越了最新的高级批量编辑基线
MEMIT，在 GPT2-Large 上在效能和泛化指标方面分
别提高了最多 39.04 % 和 35.27 % 。在 GPT2-XL 上的
相同实验条件下，SetKE 在得分、效能和泛化指标方面
也分别实现了 9.39 % 、20.63 % 和 18.1 % 的性能提升，
相对最新技术方法，这表明我们的方法在准确改变模型
行为以编辑重叠的事实知识方面而不相互干扰中是有效
的。
图 ?? 展示了在不同方法编辑的 GPT2-XL 上，编辑

器性能随知识三元组重叠数量变化的表现。我们分析了
共计 3000 个 KEO 案例，从这些结果可以看出，随着
重叠三元组数量的增加，所有编辑方法的性能都有所下
降。图 ?? 展示了在使用不同方法编辑的 GPT2-XL 中，
编辑器性能随知识三元组重叠程度变化的表现。结果显
示，随着重叠三元组数量的增加，所有编辑技术的性能
普遍下降。具体而言，ROME 和 MEMIT 在 KEO 问题
上表现出更高的敏感性，编辑性能显著下降。另一方面，
MEND 对 KEO 的影响显得相对不那么敏感。这种差异
可以归因于 ROME 和 MEMIT 的知识定位方法，这通
常会在 KEO场景中导致更多的知识覆盖实例。此外，虽
然 SetKE 也在知识定位领域运作，但它表现出的脆弱性
较 ROME 和 MEMIT 小。这表明 SetKE 中的二部匹配
约束通过减少知识覆盖的发生，提高了 KEO 案例中的
编辑性能。最后，随着重叠数量的增加，所有方法的局
部性指标继续改善。我们将这一趋势归因于 Lconst 的过
拟合。
在本研究中，我们对 500个 KEO案例进行了分析，以

调查 KEO知识三元组是否会导致知识覆盖问题，如图 1
（b）所示。我们采用基于积分梯度的知识归属方法 [Dai

et al., 2022] ，确定模型中具体事实知识（知识神经元）
的存储位置，分析与 KEO 知识对应的知识神经元之间
的重叠程度，以评估与 KEO 相关的知识三元组是否可
能触发知识覆盖。我们的分析结果，如图 ?? 中的一个
代表性示例所示，揭示了在 GPT2 [Radford et al., 2019]

模型中表示三个 KEO 事实知识的知识神经元之间存在
显著重叠。这一观察与我们的初步分析一致（见图 2 ），
表明对这些特定知识神经元的重复修改常常导致知识覆
盖，导致编辑性能下降。

5.2 消融研究分析 (Q4)
为了评估通过二分匹配约束优化的 SetKE 的有效性，我
们将其与普通的知识集合编辑（对象串联）进行比较。这
种设置将编辑目标视为一个由多个串联对象构成的长序
列，旨在同时优化多个对象。结果显示在表 ?? 中。表的
左侧部分（对象集）展示了编辑器在主要实验配置下的
表现，而右侧部分则展示了普通（对象串联）设置的结
果。在 KEO 场景中，我们观察到同时优化多个对象通
常优于对 MEND、ROME 和 MEMIT 等编辑器的逐个
对象优化。我们推测这是因为同时优化多个对象有助于
缓解知识覆盖的问题。在对象串联设置下，SetKE 的表
现低于 ROME。然而，所有编辑器在对象集配置中都不
及 SetKE 的表现，这突显了专为 SetKE 在集合场景中
设计的二分匹配约束的有效性。

6 相关工作
知识编辑（KE）涉及修改语言模型以修正从预训练语
料学习到的事实知识的表达。当前关于 KE 任务的研究
可以分为以下三种类型：元学习方法利用额外的可训练
参数来存储记忆或学习所需的调整（∆ ），以更新 LLM
[De Cao et al., 2021; Huang et al., 2022; Tan et al., 2024;
Cheng et al., 2024] 中的知识。“定位然后编辑”方法首
先采用因果中介分析来定位与知识表达正相关的知识神
经元，然后进行相应修改 [Dai et al., 2022; Meng et al.,
2022a,b; Huang et al., 2024a,b; Wang et al., 2024b]。“上
下文编辑”方法是一种无训练范式，其中知识编辑是通
过直接在输入上下文中连接演示来实现的 [Zheng et al.,
2023; Zhong et al., 2023; Qi et al., 2024] 。然而，现有
的 KE 方法主要局限于修改标准三元组，并且通常忽视
了知识重叠现象。据我们所知，本论文是首个引入一个
新的数据集 EditSet ，以评估 KEO 编辑性能，并提出
了一个通用框架以减轻知识覆盖。

7 结论
在本文中，我们分析了主流的知识编辑（KE）数据集，
并识别出一个广泛存在但之前被忽视的问题：知识元素
重叠（KEO）现象。我们还证明了现有的编辑方法不足
以有效地解决这一挑战。为了解决这一局限性，我们提
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Figure 4: GPT2 上 KEO 类型知识的知识定位结果。

Table 4: GPT-J (6B) 在 EditSet 上进行 7,500 次编辑的结果（括号中为 95 % 置信区间）。

Object Set Object Concatenation
Editor Score Efficacy Generalization Locality Score Efficacy Generalization Locality

FT-W 46.65 51.62 (0.5) 39.92 (0.5) 50.29 (0.4) 43.36 44.53 (0.5) 37.20 (0.5) 50.40 (0.4)
MEND 37.44 91.33 (0.3) 82.60 (0.4) 17.52 (0.3) 43.05 67.64 (0.5) 63.37 (0.5) 25.56 (0.4)
MEMIT 55.95 67.51 (0.5) 56.04 (0.5) 47.71 (0.4) 57.07 82.31 (0.4) 64.00 (0.4) 40.34 (0.4)
ROME 59.48 80.54 (0.4) 79.90 (0.4) 39.21 (0.4) 61.30 85.86 (0.3) 82.57 (0.3) 39.71 (0.4)
SetKE 73.68 90.08 (0.3) 90.76 (0.3) 53.77 (0.4) 59.50 89.43 (0.3) 68.68 (0.4) 40.52 (0.4)

出了一种新颖的公式化方法，称为知识集编辑（KSE），
并介绍了一种专门为 KEO 场景设计的方法——SetKE。
SetKE 利用二分图匹配来优化对象集编辑，有效解决编
辑冲突并提高准确性。实验结果证实，SetKE 优于现有
方法，在编辑多个主流 LLM时达到了最先进的性能。此
外，我们开发了 EditSet 数据集，它作为一个综合基准，
用于评估 KEO 场景中的知识集编辑。
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A 附录
A.1 使用 GPT-4 生成问题
我们从维基数据 RSO收集形式为三元组的事实知识。这
个例子可以在提供的链接 ∗ 找到。我们有一个属性 ID
（关系 ID）和来自维基数据的此关系的相应关系描述。使
用这些信息，我们提示 GPT-4 基于属性 ID 的描述和相
关实体对自动生成问题。用于此目的的提示在表格 8 和
表格 9 中显示。我们展示了一个 EditSet 的示例，如图
24 所示。

Figure 5: EditSet 数据集的样本形式。

A.2 实现细节
实验使用 PyTorch 框架实现，并在一台装有八个
NVIDIA GeForce RTX 3090 GPUs 的机器上运行。我
们随机抽取 50 个% 和 50 个% 进行知识编辑任务的训
练和测试。在评估中，我们遵循 ROME 作为编辑指标。
我们将每个 KEO 案例的批量大小设置为三重态重叠数，
学习率设置为 5e − 1 ，并采用 Adam 优化器。我们报
告 5 次重复实验的平均值和标准差。所有实现均可在
https://anonymous.4open.science/r/SetKE-11B4 获得。
通过匈牙利算法（如算法 1 所示），可以很容易地计算

出总成本最小的最优分配。

A.3 匈牙利算法
通过匈牙利算法（如算法 1 所示），可以很容易地计算出
总成本最小的最优分配。

A.4 默认位置设置
对于基于不同 LLM 骨干网的编辑任务，SetKE 的层位
置可以被视为超参数。以下表格展示了我们实验中的默
认位置设置（GPT2-Large 的表格 5 ，GPT2-XL 的表格
6 ）。

∗ https://www.wikidata.org/wiki/Property_talk:P1302
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Algorithm 1 匈牙利算法
Input: A cost matrix C ∈ RN×N

Output: π̂
1: Step 1: Subtract row minima:
2: for each row i in C do
3: C[i, :] = C[i, :]− min(C[i, :])
4: end for
5: Step 2: Subtract column minima:
6: for each column j in C do
7: C[:, j] = C[:, j]− min(C[:, j])
8: end for
9: Step 3: repeat

10: Cover all zeros with a minimum number of horizontal
and vertical lines

11: Find the smallest entry not covered by any line
12: Subtract this entry from all uncovered entries
13: Add this entry to all entries covered twice
14: until the number of lines equals N
15: Step 4: Find an optimal assignment among the zeros

using DFS or BFS
16: return π̂

Table 5: 默认设置 KE 目标模块用于 GPT2 大型

Model Target Editing Modules

GPT2 Large

transformer.h.[1].mlp.c_proj
transformer.h.[2].mlp.c_proj
transformer.h.[3].mlp.c_proj
transformer.h.[4].mlp.c_proj
transformer.h.[5].mlp.c_proj

A.5 评估指标
我们编制了一系列具有挑战性的错误陈述 (s, r, o∗) 。这
些假设情境最初比正确陈述 (s, r, o)的排名较低。我们的
有效性得分（ES）表示在编辑后我们观察到 P [o∗] > P [o]
的情况所占的比例。为了评估泛化能力，我们为每个反
事实生成与 (s, r) 等价的替代提示，并以类似于 ES 的
方式计算泛化评分（GS）。为了评估局部性，我们收集了
一组相关主题 sn ，其中 (sn, r, o) 仍然有效。

• 有效性得分（ES）是指 o∗i 在概率上超过 oi 的情况
所占的比例。请注意，提示与编辑方法在运行时看
到的内容完全匹配：

Ei [P [o∗i | p(si, ri)] > P [oi | p(si, ri)]] . (21)
• 泛化得分 (GS) 是在原始陈述的改写中，o∗i 在概率
上超过 oi 的案例比例：

Ei

[
Ep∈paraphrases(si,ri) [P [o∗i | p] > P [oi | p]]

]
.
(22)

• 局部性分数（LS）是邻域提示中模型对正确事实赋
予更高概率的比例：

Ei

[
Ep∈neighborhood(si,ri) [P [o∗i | p] < P [oi | p]]

]
.

(23)
为了探讨泛化与局部性之间的取舍，我们引入了一种

复合测量指标，即编辑分数（S），这是 ES、GS 和 LS
的调和平均数。在处理多个对象时，我们使用编辑分数
的算术平均值来表示集合编辑的性能。

Table 6: 默认 SetKE 目标模块用于 GPT2 XL

Model Target Editing Modules

GPT2 XL

transformer.h.[13].mlp.c_proj
transformer.h.[14].mlp.c_proj
transformer.h.[15].mlp.c_proj
transformer.h.[16].mlp.c_proj
transformer.h.[17].mlp.c_proj

A.6 在 CounterFact 上的表现
表 ?? 展示了在 CounterFact 数据集上的 GPT2-XL
（1.5B）超过 3000 个案例的数值结果。在这个实验中，
我们与最近的基线和 SetKE 进行了比较。我们观察到
SetKE 在之前的知识编辑数据上也取得了最佳性能。

Table 7: GPT2-XL (1.5B)在 CountFact上的结果，涉及 3,000
次编辑（括号中为 95 % 置信区间）。

Editor Score ES GS LS
FT 36.82 28.30 (0.4) 30.97 (0.4) 72.17 (0.3)
KN 29.76 21.57 (0.4) 24.02 (0.3) 78.06 (0.3)
MEND 41.26 35.27 (0.5) 34.40 (0.4) 65.38 (0.4)
ROME 53.57 56.67 (0.5) 52.08 (0.4) 52.22 (0.3)
PMET 46.19 44.33 (0.5) 36.47 (0.4) 66.85 (0.3)
SETKE 66.58 70.53 (0.5) 56.38 (0.4) 76.08 (0.3)

A.7 神经元激活的热图
我们旨在探讨知识覆盖问题与 KEO 三元组之间的关联。
为了实现这一点，我们将知识归因方法 [Dai et al., 2022]
应用于 GPT-2。热图被用来可视化神经元激活值，其中
较深的颜色代表较高的激活值。x 轴对应神经元的索引，
y 轴对应它们所在的层。
通过这种方法，我们旨在识别模型中存储知识的位置。

具体来说，我们发现与 KEO 三元组相关的神经元激活
有很大的重叠，而涉及非 KEO 实例的神经元则没有表
现出强相关性。
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Table 8: 由 GPT-4（gpt-4-turbo）生成的问题示例。我们使用 Python 脚本过滤掉不符合格式的问题模板。

The Generation of ChatGPT :
{ ”template”: ”The { } extended its influence to multiple continents, including” }
{ ”template”: ”The { } spanned across multiple continents, including” }
{ ”template”: ”One of the continents where the { } existed was” }
{ ”template”: ”The continent where the { } was situated in was” }
{ ”template”: ”The { } was located in the continent of” }
{ ”template”: ”The { } had a presence in various continents, such as” }

Table 9: 使用 GPT-4 (gpt-4-turbo) 从 Wikidata 三元组生成问题的一个例子。我们手动编写了 3 个演示作为提示以便查询
ChatGPT。

Instruction: Please help me generate 10 templates by imitating the following example:

Input:
subject = ’Roman Empire’
relation = ’continent’
object = [’Asia’,’Europe’,’Africa’]

Output:
template_list=[’The Roman Empire spanned across multiple continents, including’,
’The Roman Empire was situated in the continents of’,]

In this context, the relation string must appear in the template.
The predicate in template is generated by relation,
and must satisfy all objects at the same time.
And the elements left blank at the end correspond to the object:
Asia, Europe, Africa, which cannot appear in template.

Figure 6: 使用案例 1 对知识覆盖的 分析。

Figure 7: 用于知识重写的案例 2 分析。
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Figure 8: 使用情境 3 进行知识覆盖分析 。

Figure 9: 使用案例 4 进行知识覆盖的 分析。

Figure 10: 分析使用情况五进行知识重写。

Figure 11: 对于使用案例 6 的知识覆盖分析。

Figure 12: 分析使用案例 7 进行知识覆盖
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Figure 13: 使用案例 8 进行知识覆盖的 分析。

Figure 14: 使用案例 9 进行知识覆盖分析。

Figure 15: 使用案例 10 进行知识覆盖的 分析。

Figure 16: 使用案例 11 进行知识覆盖的 分析。

Figure 17: 使用案例 12 进行知识重写的 分析。
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Figure 18: 使用案例 13 的知识覆盖 分析。

Figure 19: 使用案例 14 进行知识覆盖的 分析。

Figure 20: 使用案例 15 进行知识覆盖分析。

Figure 21: 使用案例 16 进行知识覆盖分析。

Figure 22: 分析用于案例 17 的知识覆盖。
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Figure 23: 使用案例 18 进行知识覆盖的 分析。

Figure 24: 对案例 19 的知识覆盖分析。

Figure 25: 使用案例 20 进行知识覆盖分析。
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