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Abstract

大型语言模型（LLMs）在问答和推理方面表现出显著的能力，这要归功于其广泛的参数记忆。然而，
其知识本质上受到其预训练数据范围的限制，而现实世界信息则在不断变化。更新这种知识通常需要昂
贵且不稳定的再训练，或者是情境学习（ICL），考虑到现代信息的数量和波动性，在大规模下变得不切
实际。受这些限制的启发，我们研究了 LLMs 在面对时间文本语料库或反映随时间演变的知识的文档时
的表现，例如运动员传记，其中像“当前队伍”这样的事实每年都会变化。为此，我们引入了两个新的
基准：Temporal Wiki，捕捉历史维基百科快照中的事实漂移，以及 Unified Clark，汇聚带时间戳的新
闻文章来模拟现实世界的信息积累。我们的分析显示，LLMs 常常难以调和冲突的或过时的事实，当上
下文中出现多版本事实时容易被误导。为解决这些问题，我们提出了一种轻量级的、自主框架，从源文
档中逐步构建结构化的外部记忆，而无需再训练。这种知识组织策略使模型能够在推断时检索并推理经
过时间筛选的相关信息。经验证明，我们的方法在两个基准上均优于 ICL 和 RAG 基线，尤其是在需要
更复杂推理或整合冲突事实的问题上。

1 介绍

世界在不断演变，反映其状态的信息也是如此。大型语言模型（LLMs）可以在其参数记忆中编码世界的
一个快照，但只能到达其训练数据和截止日期的限制。当任务需要超出模型训练范围的知识时，主要有两
种策略：上下文学习或重新训练。在时间设置中，上下文学习已被证明有效，并被广泛应用于最先进的聊
天机器人中，例如，通过集成网页搜索处理涉及训练后事实的查询。相比之下，重新训练属于持续学习的
更广泛范畴，它探索 LLMs 如何随着时间的推移逐步吸收新信息。然而，大多数现有方法早于现代 LLM
架构。随着 LLMs 的不断扩大，重新训练和持续适应都变得越来越资源密集。
尽管上下文学习（ICL）在诸如小样本分类 (Brown et al., 2020) 、组合推理 (Wei et al., 2022) 和工具

使用 (Schick et al., 2023) 等各种任务中已被探索，但其在时间上下文中的应用仍相对较少被研究。与此相
关的是，最近关于知识冲突的研究 (Xie et al., 2024; Kortukov et al., 2024) 探讨了 LLMs 如何处理（过时
的）参数记忆与其上下文中的外部信息之间的差异。这些研究表明，当输入是连贯且无歧义时，LLMs 能
够与外部事实一致。然而，当支持和冲突证据在同一上下文中出现时，模型，特别是较大型模型，往往依
赖其参数化知识。这种行为在时间环境中特别令人担忧，因为过时的事实很常见，可能会导致性能下降。
此外，使用 ICL 处理时间上不断发展的知识会引入已知的挑战，包括随着输入长度增加而导致的性能下降
(Li et al., 2024b; Levy et al., 2024; Leng et al., 2024) 、对答案位置的敏感性 (Liu et al., 2024) 以及识别相
关上下文的困难 (Levy et al., 2024) 。这些限制促使需要在时间框架中对 ICL 进行深入研究。
尽管在大型语言模型（LLM）中的时序 ICL 是一个新领域，但在 LLM 兴起之前已经有重要的基础工

作。例如，Templama Dhingra et al. (2022) 研究了如何在时序事实上训练语言模型，并引入了第一个时序
维基百科数据集之一。其他早期工作探索了时间错位，分析了在输入和训练数据的时间上下文发生偏差时，
预训练或适应的语言模型的分类准确性如何变化 (Luu et al., 2022) 。此外，关于 LLM 中时序推理的研究
检查了模型在时间上定位事件和处理时间依赖的算术的能力，揭示了时序逻辑是 LLM 的一个挑战 Fatemi
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et al. (2024); Xiong et al. (2024) 。然而，这些研究大多忽视了我们工作的重点，即不断发展的知识问题，
这不仅涉及时序推理，还涉及到新事实的积累和整合。
与我们的工作最接近的是最近两个研究时间性的问题，但视角不同的工作。第一个是 Erase Li et al.

(2024a) ，它开发了一种机制来动态构建和编辑知识库，以使大型语言模型的外部知识与新信息对齐。他
们引入了 Clark 数据集，我们在实验中也使用了该数据集。第二个是 Growover Ko et al. (2024) ，与我们
类似，使用维基百科来模拟不断变化的知识。他们提出了一种名为“检索交互语言模型”的反思方法。我
们注意到这两个工作并没有研究任务的时间性方面，即大型语言模型如何处理冲突的知识，或者当一个问
题需要一个列表作为答案时（例如，一个篮球运动员效力的球队）。
为此，我们引入了两个新的基准测试，Temporal Wiki 和 Unified Clark，它们模拟了自然语言中知识

的演变和积累动态。我们的实验表明，时间数据给大型语言模型带来了挑战，特别是在处理知识漂移和解
决记忆冲突方面。为了解决这些问题，我们提出了一种新颖的计算范式，该范式将文档中的外部知识逐步
组织成结构化文本。该方法使模型能够在不重新训练的情况下，对时间上连贯的信息进行推理，并在需要
适应变化事实的任务中实现持续改进。
接下来，我们描述这项工作的动机，我们引入的数据集，实验的详细信息，以及我们的解代理框架解

决这个问题，称为知识组织。
在大型语言模型出现之前，时态问答主要关注通过有监督的训练进行时间自我定位或回答与时间相关

的问题。随着情境学习（ICL）的兴起，开放书本问答（尤其是检索增强的方法）受到了越来越多的关注。
在许多现实场景中，检索到的文档包含非结构化和时间上变化的信息。例如，回答诸如“勒布朗·詹姆斯
曾在哪些球队效力过？”这样的问题需要汇集跨越不同时期的来源证据，其中由于时间的推移，多个文档可
能会提到不同的球队。我们通过实验证明，答案随着时间演变的问题对大型语言模型提出了重大挑战。本
文研究大型语言模型在处理这些时间动态的真实世界条件下的表现。

1.1 数据集

我们介绍了两个受此前研究启发的新基准。第一个，Temporal Wiki，基于 Templama 数据集 (Dhingra
et al., 2022) ，旨在研究维基百科中的知识如何随着时间演变以及大语言模型（LLM）如何与这种不断演变
的信息交互。第二个，Unified Clark，扩展了 ERASE数据集 (Li et al., 2024a)，以评估 LLM在使用新闻数
据的真实世界时间信息检索场景中的表现。在接下来的小节中，我们描述了这些基准的构建、处理和预期
用途，以评估 LLM 的时间理解能力。Temporal Wiki 数据集可在 https://github.com/atahanoezer/TQA
获得，而 Unified Clark 数据集可通过 (Li et al., 2024a) 访问。

1.1.1 时间维基

Templama 是一个由维基百科中提取的时间敏感的 (Subject, Relation, Object) 三元组组成的数据集（例
如，（勒布朗·詹姆斯，效力于，洛杉矶湖人））。其最初目的是解决语言模型在由于训练数据截止日期而导
致的过时知识方面的局限性，并探索在预训练期间整合新的时间信息的技术。在这项工作中，我们重新利
用 Templama，通过其与维基百科的直接联系：针对每个三元组，我们收集该主体维基百科页面的多个历
史快照，从而使我们能够在从这些快照中得出的问答文档对中模拟知识积累和时间漂移。
我们的数据整理流程从构建问题-文档对开始，其中文档包含对生成的时间依赖问题的答案。我们首先

将每个 Templama 三元组转换为一个时间性问题，例如，“2014 年勒布朗·詹姆斯在哪支球队效力？”针对
每个主题，我们使用 Wikidata API 下载其维基百科页面的所有可用快照。然后，每个问题都与查询时间
后的年份中最早的快照配对（例如，2014 年问题对应 2015 年 1 月的快照），以确保相关信息可能已被添
加到页面上。如果目标年份的快照不可用，我们退而求其次，选择最接近且在问题时间戳之后的可用版本。
为了确保数据质量，我们应用以下后处理步骤：

• 去除结构化知识：维基百科常包含结构化知识元素，如表格和项目符号列表，这些元素以一种不代表
自然非结构化文本的方式浓缩信息。使用正则表达式去除这些元素以更好地模拟真实世界的信息检
索条件。
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Time dependent question: Which team did LeBron James play for in 2014?

Wiki Snapshot 
in 2012

Wiki Snapshot 
in 2013

Wiki Snapshot 
in 2015

Wiki Snapshot 
in 2019

Wiki Snapshot 
in 2023

2014 LatestCurrent
Cumulative

Figure 1: 来自我们的 Temporal Wiki 数据集的一个示例问题以及不同的上下文证据。这个问题可以追溯
到 2014 年。我们展示了最近的（问题发生年份最近的快照）、累积的（包含所有到问题年份信息的快照）、
以及最新的快照（可用的最新快照）。

• 字符标准化：原始的维基百科快照经常包含非人类可读的伪影，例如超链接、标记和 ASCII 转义序
列。我们使用基于正则表达式的预处理从文本中去除这些元素，以生成适合于 LLM 输入的干净、可
读的文档。

• 证据答案检查：人工检查显示，并非所有配对文档都包含对相应问题的答案。为了缓解这一问题，我
们采用了两步过滤过程。首先，基于规则的答案检查器会扫描参考文档，以检测与预期答案在表面层
次上的匹配。其次，我们使用 GPT-4o 进行语义验证步骤，以确认参考文档是否确实支持该答案。

接下来我们描述在实验中形成上下文证据的三种不同方式。我们定义事实 Fi 包含年度事件问题 Qi,t

和年度依赖的参考文本 Ri,t ，其中 i ∈ {1, . . . , N} 和 t ∈ {1, . . . , T} 。我们考虑三类上下文证据（参见图
1 的视觉示例）：

• 最接近的快照对应于对 (Ri,t,Qi,t) ，其中参考文本在时间上与问题对齐。此设置确保正确答案在文
本中，同时之前的答案也可能被提到。

• 最新的快照使用 (Ri,T ,Qi,t) ，其中将最新可用的参考文本与问题配对。这种设置模拟了比上述更复
杂的知识库。

• 累积快照考虑了 (Ri,1:t,Qi,t) ，它汇总了从第一年到当前年份 t 的所有参考文本。此设置解决了信
息从维基百科中删除的情况。因此，通过这种方法，在文本变长的同时，我们实现了最高程度的信息
覆盖。

1.1.2 统一克拉克

维基百科页面随着时间的推移不断累积更新，这意味着一个特定年份的快照（例如，勒布朗·詹姆斯的
2015 年维基百科页面）通常包含最新答案和所有先前问题的答案。相比之下，Clark 数据集由带有时间
戳的新闻文章组成，其中每篇文章通常只反映发表时的当前答案。因此，当单独使用时，单个新闻文章使
ICL 对 LLM 来说变得简单，因为不存在矛盾的信息。
为了引入一个复杂性水平，与我们的时间维基数据集相当，我们将给定实体的所有可用新闻文章（及

其时间戳）连接成一个单一文档。我们将这个扩展版本称为统一本。除此之外，因为原始数据集中的许多
文章并未明确强调时间细节，我们设计问题以需要全面的答案，涵盖多个时间段（如，“勒布朗·詹姆斯曾
效力于哪些球队？”）。我们使用此数据集的主要目标是研究记忆冲突：在上下文中同时出现多个答案，有时
这些答案相互冲突，给大型语言模型带来了更大挑战的情境。
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1.2 实验细节

我们使用内部搭建的模型进行实验：Llama 3.1 70B (Grattafiori et al., 2024) 、Llama 3 8B (Grattafiori
et al., 2024) 和 Mistral 7B Instruct v2 (Jiang et al., 2023) 。为了评估目的，我们另外使用了 Qwen-2 72B
(Chu et al., 2024) 。7B 和 8B 模型部署在单个 NVIDIA A100 GPU 上，而 70B+ 模型使用 4 位量化分布
在三个 A100 GPU 上。所有模型均使用 Hugging Face Transformers 库 (Wolf et al., 2020) 服务，文本分词
由每个模型的原生字节对编码 (BPE) 分词器处理。量化推理通过 bitsandbytes 库 (Dettmers et al., 2022)
启用。

提示 最近的研究表明，在 LLM 推理过程中使用的提示策略起着关键作用，这与模型参数记忆的质量以
及所提供上下文的相关性一样重要 (Wei et al., 2024; Madaan et al., 2023; Zhang et al., 2024) 。在我们的
实验中，我们采用了 Zhang et al. (2024) 提出的元提示方法，该方法将少量的示例与明确的、特定任务的
指令相结合。这种策略能够在不同环境中一致地提高 LLM 的性能。我们在附录中提供了一个代表性的提
示模板示例。
我们使用 LangChain 库中的“递归字符文本分割器”将文档分成 500 个字符的块，块之间有 50 个字

符的重叠。这些块被编码到 512 维的嵌入空间。在推理时，我们通过计算查询嵌入与所有文档嵌入之间的
余弦相似度来检索最相关的 12 个块。请注意，我们在详尽的消融搜索后获得了这些超参数。
我们的基准测试需要通过人工标注的标准答案来比较开放式模型输出。尽管传统的字符串匹配度量如

精确匹配（EM）和标记级别的 F1 得分被广泛使用，但它们常常无法捕捉语义等价性。最可靠的评估方法
之一是通过交叉检查进行人工评估；然而，该方法代价高昂，可能引入额外的偏见。幸运的是，正如最近
的研究所示，最先进的大型语言模型（LLM）在评估任务中能够达到人类水平的表现，其中评估一致性超
过 80%，可与人工评估员相媲美。受这些发现的启发，我们在实验中采用基于 LLM 的评估器。为了减轻
个别模型的偏差，我们使用 Llama 3.1 70B 和 Qwen-2 72B 之间的一致性投票方案。关于评估设置和可靠
性分析的更多细节在附录中提供。
最后，我们引入了一种简单但有效的代理解决方案，以应对基于时间演变知识的问题回答挑战。受到

人类如何获取和组织知识的启发，我们的方法从证据文档中构建了一个动态知识库，并在这个结构化的知
识库上进行推理。此设置通过确保模型仅在相关的、结构化的知识上进行推理，而不是依赖于大而未过滤
的上下文窗口，从而促进精度的提升。请参见图 2 以获取我们方法的总结。
我们方法的工作流程分为三个阶段。首先，给定一个输入问题和相关的证据文档，智能体使用上下文

学习将问题转换为 (Subject, Relation, Object, Timestamp) 形式的结构化四元组。在第二阶段，智能体从
文档中提取与同一主题相关的所有相关事实，再次使用上下文学习。这些提取的事实随后作为结构化条目
存储在智能体的知识库中，并通过主题和关系进行索引。在最后阶段，在回答问题时，智能体查询其知识

…

Incoming text documents

… In a press 
meeting, Miami 
Heat superstar 
LeBron James 
said …

… LeBron 
James, who 
moved to Cavs 
in 2014 
summer, …

… since the 
Barack Obama 
left the office 
last November, 
…

……

Language model
2013.04 2016.11 2018.08

Incoming questions

Which teams did LeBron 
James play for?


What positions did Barack 
Obama hold?


Which organization was Al 
Joe a member of in 2012? 


Barack Obama

Member of Senate - 
2005-2009


Member of the Illinois 
Senate - 1997-2004

President - 2009-2017

Drafted by - Cleveland 
Cavaliers - 2003


Miami Heat - player of - 
2010-2014

Member of - Lakers - 
2018 

…

1- Decomposing a question into 
subject, object, relation and year.
2- Extracting subject and relation 
related facts from input documents.

3- Knowledge base corresponding 
to the subject is updated.

…

Knowledge base

Figure 2: 对我们主动工作流程的视觉总结，其中传入的文本文档根据从问题中提取的主体、客体和关系转
化为结构化知识库中的条目。
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库，以获取与问题中的主题和关系匹配的所有条目。然后，它仅使用检索到的条目来构建答案。
我们在 Temporal Wiki 和 Unified Clark 数据集上展示了我们的实验结果，评估模型在四种推理方案下

的表现：零样本（ZS）、上下文学习（ICL）、检索增强生成（RAG）和知识组织（KO）。在 ZS 设置中，模
型在没有访问任何支持文档的情况下回答每个问题，完全依赖其参数化记忆。相反，ICL、RAG 和 KO 设
置提供外部文档作为输入，每种方法以不同的方式利用上下文信息来提高性能。
我们现在展示关于 Temporal Wiki 基准的研究结果。为了更好地理解模型行为，我们将问题分为两类，

基于它们在没有外部证据的情况下是否被正确回答。表 1 报告了引入外部上下文时的表现，即模型的准确
率由于输入中存在冲突或分散注意力的信息而下降的情况。相反，表 2 显示了在零样本设置中最初回答错
误但在加入支持性上下文后得到改进的问题的准确率。为了进一步分析信息质量的影响，我们在图 3 和 4
中进行了消融研究，分别着重于回答一个问题的答案随着时间变化的次数和文档长度的影响。

Table 1: 在通过零样本得到正确答案的问题上计算的准确率。我们观察到，KO 对准确率的下降最小。

Model ICL RAG Knowledge Org.
Closest Latest Closest Latest Cumulative

Llama-3.1 70B 0.83 0.76 0.92 0.90 0.90 0.90
Llama-3 8B 0.85 0.78 0.86 0.82 0.83 0.92

Mistral 7B v2 0.80 0.76 0.86 0.81 0.81 0.91

Table 2: 计算在零样本答案错误的问题上的准确性。结果表明，KO 在回答问题时最有效地利用了外部输
入，其次是 RAG。

Model ICL RAG Knowledge Org.
Closest Latest Closest Latest Cumulative

Llama-3.1 70B 0.65 0.62 0.78 0.77 0.74 0.81
Llama-3 8B 0.69 0.61 0.73 0.63 0.66 0.83

Mistral 7B v2 0.70 0.60 0.72 0.68 0.68 0.82

我们从在这两个问题类别中一致成立的观察开始：

1.2.1 特定设置的观察

我们现在重点说明针对单个实验设置的具体观察：

• 我们研究了不同事实变化频率下的零样本表现，如图 3 所示。有趣的是，零样本准确性往往随着事
实变化频率的增加而提高，即随着给定问题的答案随时间的变化而更频繁。我们假设，这些频繁更新
的页面更有可能出现在 LLM 的训练数据中，从而在没有外部上下文的情况下提高了性能。

• 我们还分析了参考文档长度对 ICL 设置的影响，这已知对输入长度较为敏感。如图 4 所示，没有出
现一致的趋势。虽然准确性在不同文档长度之间波动，但这些变化似乎与文档大小并没有强烈的相
关性。
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Figure 3: 准确性与一个问题的答案随时间变化的
次数的关系图。

Figure 4: 准确性与文档长度的关系图中，我们没有
观察到一致的模式。

总之，我们的研究结果表明：(i) 时间上下文引入了非平凡的挑战，其中模型即使在没有外部信息的情
况下成功运行，也可能无法正确回答；(ii) 知识组织产生了最佳性能，其次是 RAG，这表明将复杂且时间
上相互矛盾的信息提炼成结构化、简洁的表示可以大幅提高准确性。

1.3 统一的克拉克实验

统一克拉克实验旨在评估与时间维基基准不同的能力。具体来说，它测试模型在一个密集积累的参考文本
内识别一个事实的所有时间依赖实例的能力。由于输入文档通常超过 8000 个标记，我们将此实验限制在
具有扩展上下文长度的模型上。此外，我们在此设置中包括 GPT-4-o Mini 以进行额外的比较。为了确保
所有答案都以提供的文档为基础，我们在此实验中默认禁用参数记忆的访问。换句话说，模型必须仅依赖
参考文本以获得准确的响应。
结果如表 3 所示。在时间百科设置中，知识组织方法优于所有基线，其次是 RAG，然后是 ICL。然而，

这里的性能差距更为显著，我们将其归因于该任务的更高难度：模型必须生成完整的一组时间敏感答案，
而不是点预测。最后，我们省略了在 ICL 下的 Llama 3 8B 的结果，因为其有限的上下文窗口无法容纳完
整的参考文档。

Table 3: 在统一 Clark 数据集上的结果。

Model ICL RAG KO
Gpt4-o Mini 0.47 0.48 0.69
Llama 3.1 70B 0.43 0.68 0.76
Qwen 3.1 70B 0.39 0.43 0.71
Llama-3 8B N/A 0.39 0.69

在这项工作中，我们探讨了大型语言模型在时间不断发展的知识问答任务中的表现。我们引入了两个
新的基准，Temporal Wiki 和 Unified Clark，以评估模型在事实随时间积累、转变或冲突的情况下的鲁棒
性。我们的结果显示，尽管上下文学习（ICL）和检索增强生成（RAG）在过时或冲突信息方面存在困难，
RAG 通过过滤掉无关上下文始终优于 ICL。然而，这两种方法均容易受到时间噪声的影响，并可能在表现
上不及零样本基线。我们提出的知识组织框架通过逐步构建和索引事实来解决这些挑战，从而能够在动态
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信息上进行更可靠的推理。这些发现强调了将结构化时间记忆集成到未来大型语言模型系统中的重要性。

致谢 Çağatay Yıldız 是机器学习卓越集群的成员，该集群由德国研究基金会（DFG）根据德国的卓越
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FKZ INST 37/1057-1 FUGG。
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A 附录

您可以在此处包含其他附加部分。

B
时间维基数据格式
该数据集以 JSON 格式构建。数据集中的每个条目代表一个特定事件，并包含与该事件在不同时点相

关的历史数据。主要结构是一个 JSON 对象，具有两个主要键：event_id 和 incidents 。

event_id : 用作事件唯一标识符的整数。

incidents : 一个包含嵌套对象的 JSON 对象，每个键是一个四位数字字符串，代表一个年份。每个特定年
份的对象提供该年份事件相关信息的快照，并包含以下字段：

q_year : 表示问题提出年份的整数。
map_year : 表示转储中的信息所属年份的整数，用于找到正确答案。
question : 包含该特定年份关于事件的自然语言问题的字符串。
answer : JSON 对象的列表，其中每个对象表示一个正确答案。每个答案对象包含：

• name ：包含实体名称的字符串。
• wikidata_id ：一个表示实体唯一 Wikidata 标识符的字符串。

dump : 包含该年检索的原始数据的 JSON 对象。其中包括：
• url ：数据来源的维基百科页面的 URL。
• body_par ：包含维基百科文章正文内容的字符串。
• infobox ：一个 JSON 对象，表示从文章的信息框中提取的键值对。

ans_comp , llm_resp : 这些字段保留供将来使用，目前设置为 null 。

数据结构的一个例子如下所示：

{
”event_id”: 6,
”incidents”: {

”2010”: {
”q_year”: 2010,
”map_year”: 2011,
”question”: ”Question: Which team did Luka Modrić play for in 2010?”,
”answer”: [

{
”name”: ”Tottenham Hotspur F.C.”,
”wikidata_id”: ”Q18741”

}
],
”dump”: {

”url”: ”https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Luka_Modrić”,
”body_par”: ”Luka Modrić (pronounced ,
born 9 September 1985 in Zadar)...”,
”infobox”: {

”Full name”: ”Luka Modrić[1]”,
”2008–”: ”Tottenham Hotspur”,
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...
}

},
”ans_comp”: null,
”llm_resp”: null

},
”2013”: {

...
}

}
}
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