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Abstract

描述大型语言模型（LLM）对给定问题的知识是一个具有挑战性的任务。因
此，之前的工作主要研究了在知识冲突情况下的 LLM行为，其中模型的内
部参数化记忆与外部环境中的信息相矛盾。然而，这并不能完全反映模型
对问题答案的了解程度。在本文中，我们首先介绍了基于 LLM知识模式的
一致性和正确性划分的五种知识状态的分类法。接着，我们提出了 KScope，
一个逐步细化知识模式假设的统计测试分层框架，并将 LLM知识归入这五
种状态之一。我们在四个数据集上的九个 LLM中应用了 KScope，并系统
性地确定了：（1）支持性背景缩小了模型之间的知识差距。（2）与难度、相
关性和熟悉度相关的背景特征推动知识更新的成功。（3）LLM在部分正确
或存在冲突时表现出类似的特征偏好，但在持续错误时则显著分歧。（4）受
限于我们的特征分析的背景摘要，以及增强的可信度，进一步提高了更新
效能并在 LLM间进行了推广。1

1 介绍
LLMs [15, 24, 55, 72]从它们的训练语料中记忆信息作为参数化知识 [3, 4, 5, 58]。它们可
能进一步结合用户提示中的有根且最新的上下文知识，以完成知识密集型任务 [14, 34, 60]
。当 LLM的参数化知识与上下文输入相矛盾时，可能会出现知识冲突 [71]。现有工作试图
在这些矛盾的条件下测量和理解 LLM的行为 [11, 30, 39, 68, 69, 76]。

然而，先前对知识冲突的研究并未完全描述大型语言模型对给定问题的潜在知识。最近的
工作通常通过最可能的响应 [30, 62, 69]来表示大型语言模型的知识，这可能会忽略答案分
布中多个竞争模式的共存。此外，基于熵的不确定性度量 [11, 39]捕捉的是整体不确定性而
不是模式结构，并且会为分布 [0.45, 0.45, 0.1]和 [0.6, 0.2, 0.2]分配类似的熵值（约为 1.37）。
然而，第一种分布反映了冲突的知识，而第二种则显示了一致的偏好。

为了解决这一差距，我们沿着两个关键维度定义了五种知识状态的分类法，并提出了KScope，
一个用于表征知识状态的层次测试框架。如图 1所示，我们通过检查大型语言模型的模式集
大小来评估知识的一致性，并相对于真实情况评估知识的正确性。基于这两个维度，我们识
别出五种不同的知识状态：(1)一致正确，(2)冲突正确，(3)缺失，(4)冲突错误，和 (5)一
致错误。我们通过反复采样目标大型语言模型来构建实证响应分布，并利用 KScope逐步完
善关于其潜在知识模式的假设。

我们在四个数据集（章节 5）上评估了九个大型语言模型（LLM）的知识状态，发现支持上
下文增加了所有数据集和模型中一致正确知识的比例。我们注意到两个与医疗相关的数据
集（Hemonc [64]和 PubMedQA [26]）在提供上下文之前和之后展现的一致正确知识水平低
于普通领域的数据集（NQ [32]和 HotpotQA [74]）。在每个模型系列中，较大的 LLM展示
了更高比例的一致正确参数化知识。Llama-3 [15]在其中达到了最高比例，其次是 Qwen-2.5
[72]和 Gemma-2 [55]，尽管在引入上下文后这些差异有所缩小。

接下来，我们检查输入背景的哪些特征能够成功地将 LLM知识更新为一致的正确状态（第
6节）。我们在难度、相关性和熟悉度三个类别中选择了十一种背景特征，并展示了所有三
个特征类别都有所贡献，其中背景长度和熵在不同状态中始终具有价值。我们还发现，LLM

1我们的代码可在 https://github.com/xiaoyuxin1002/KScope获取。
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Example
Question  :
    Who received the first Nobel Prize in physics?

Supporting Context  :
    The Nobel Prize in Physics is awarded ...

Support Set  :
    : Wilhelm Röntgen (WR)
    : Marie Curie (MC)
    : Albert Einstein (AE)

Correct Answer  :
    : Wilhelm Röntgen (WR)

Knowledge Update to LLM  :
    Parametric Knowledge Status: Conflicting Correct
    Parametric Knowledge Modes:  = {WR, MC}

 with Supporting Context 
    Contextual Knowledge Status: Consistent Correct
    Contextual Knowledge Modes:  = {WR}

Figure 1: 我们提出了一个基于 LLM知识模式的一致性和正确性的五个知识状态的分类法。
我们在一个三选分类任务中使用 LLM的参数知识模式 Yp 来说明这个分类法。这个表述也
适用于情境知识模式 Yq ，并推广到具有更多选项的开放性问题或分类任务。

在部分正确或表现出矛盾知识时会类似地优先考虑背景特征，而不论正确与否。相比之下，
一致错误状态与其他状态的相关性相对较低，这表明克服根深蒂固的错误信念可能需要不
同的背景特征。

最后，我们探索了上下文增强策略以提高知识更新的成功率（第 7节）。我们发现，在我们
的特征重要性分析所引导的约束下进行的上下文摘要优于天真的摘要。当与增强的上下文
可信度相结合时，这种方法平均提高了所有状态下成功知识更新的比例为 4.3%—即使在我
们的特征分析中未包含的 GPT-4o [24]中也是如此。

我们在本文中的贡献总结如下：

• 我们基于一致性和正确性定义了五种知识状态的分类法，并提出了 KScope，一个用
于表征 LLM知识状态的层次测试框架。

• 我们将 KScope应用于四个数据集上的九个大型语言模型，并确定支持上下文实质
上缩小了不同模型尺寸和家族之间的知识差距。

• 我们确定了与难度、相关性和熟悉度相关的关键背景特征，这些特征推动了成功的
知识更新。

• 我们揭示了基于参数知识状态的 LLM特征重要性差异，表明在冲突下的相似性，但
在持续错误时的分歧。

• 我们验证了约束上下文摘要结合改进的可信度，显著提升了各状态的知识更新成功
率，并且具有良好的泛化能力。

2 相关工作

知识特征化。已经显示，大型语言模型（LLMs）在其训练语料库中记忆了世界知识 [3, 4, 5,
10, 44, 47, 58]。现有工作通过探测激活模式 [7, 8, 23, 33]来解释这种记忆机制，并通过与知
识图谱对比基准测试召回信息的事实准确性 [36, 78, 82]。研究人员采用多轮提示来提高从
LLMs中引出的知识的一致性 [43, 61, 77]和校准性 [19, 31, 73]。在这项工作中，我们确定了
一个 LLM可能在给定问题下展示的五种知识状态，并通过一个分层的统计检验框架明确地
描述它们。

知识冲突。知识冲突可以在大型语言模型的参数记忆中发生，也可以在提供的上下文中发
生，或在二者之间发生 [71]。先前的研究已经考察了影响模型顺从程度的各种上下文因素
[53, 54, 57, 70]，并引入了量化上下文说服力的指标 [11, 39]。这些研究发现，当大型语言模
型不确定 [45, 68, 76]或当模型记忆与上下文之间存在确认偏差时，它们倾向于遵循上下文
[30, 69]。还开发了大型评估基准和流程以促进该领域的研究 [20, 51, 62]。然而，先前的研
究通常使用单一的采样响应来代表模型记忆 [30, 62, 69]，并应用基于熵的测量来评估冲突，
两者均忽略了响应分布的模式结构。相比之下，我们定义了五种知识状态，以测量知识的一
致性和正确性，严格测试不同的模式结构，并根据这些状态对模型行为的分析进行分层。
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Figure 2: 我们提出了 KScope，这是一种分层测试框架，用于将大型语言模型的知识划分为
五种识别出的状态之一。我们注意到，通过重复步骤 3以迭代地细化关于知识模式集的假
设，我们的框架可以推广到具有更大支持集的问题。

知识更新。为了纳入准确且最新的信息，检索增强生成系统 [6, 14, 17, 34, 46, 49]从外部语
料库中检索相关上下文，以支持大型语言模型（LLMs）完成知识密集型任务。可以进一步
增强检索到的上下文，以提高知识更新 [53, 57, 70]的有效性。其他方法包括直接编辑模型
的参数化知识 [12, 18, 59, 60]或在推理时应用机制干预 [27, 35, 80]。在这项工作中，我们采
用黄金检索设置，并系统地评估各种针对每种已识别知识状态量身定制的上下文增强策略。

3 LLM知识状态及其表征方法

3.1 LLM知识状态：一致性和正确性

在分析 LLM的知识时，我们关注两个关键维度：

1. 一致性：模型的知识模式有多一致？也就是说，它是表现出一个单一的连贯信念还
是多个矛盾的信念？

2. 正确性：模型的知识模式集合是否包含正确答案？

为了形式化这个问题，考虑一个问答对 (x, y∗)。我们定义 LLM的参数化知识 f ，针对问题
x，作为条件多项分布 p = f(· |x)在支持集 Y = {y1, . . . , yd}上的分布，其中 pi = f(yi |x)
。我们进一步定义参数化知识模式集合 Yp = modes(p) ⊆ Y 为满足以下条件的子集：对于
任何 yi, yj ∈ Yp，满足 pi = pj ；对于任何 yk /∈ Yp，满足 pi > pk 。本质上，知识模式构成
支持集内高概率元素的一个高原，这些元素与其他元素可区分。

为了评估一致性维度，我们考察了 Yp的三种可能结构：（1）Yp = Y ，（2）1 < |Yp| < |Y|和
（3）|Yp| = 1，其中 | · |表示一个集合的基数。我们通过检查标准答案是否为 y∗ ∈ Yp来评估
正确性。基于这两个维度，我们制定了一个包含五种参数化知识状态的分类法 P = status(Yp)
，如图 1所示，它对关于问题 x的 f 的知识进行了特征化：当问题答案对的支持上下文 c可
用时，我们将 LLM的上下文知识定义为 q = f(· |x, c)。同样地，我们根据相应的知识模式
Yq = modes(q) ⊆ Y 分配其上下文知识状态 Q = status(Yq)。

3.2 知识状态操作化的挑战

虽然在第 3.1节中引入的分类法为 LLM知识状态提供了一个原则视角，但在实践中应用它
仍然会面临几个挑战。首先，LLM知识的真实基础分布是不可观察的。其次，即使在相同
的知识状态下，模型的行为可能也会有所不同。例如，当一个 LLM对某个问题缺乏足够知
识时，它可能会随机回应或完全拒绝回答 [22, 66]。

为了解决第一个挑战，我们使用经验样本频率来近似潜在知识分布。具体来说，我们首先生
成M 个给定问题的释义，以减少提示敏感性 [48]，然后使用这些释义从目标 LLM收集 N
链式思维响应 [65]。对于开放式生成，我们通过语义聚类 N 样本 [31]来定义支持集 Y 。
对于多项选择任务，Y 只是给定选项的集合。
然后，我们考虑潜在无效模型响应的可能性来解决第二个挑战。这些包括在支持集外产生
幻觉式回答 [22]或在高风险应用中拒绝回答 [66]。设 N ′ 表示无效响应的数量。我们通过
以下方式估计经验分布 p̂（并类似地，q̂）：p̂i =

1
N−N ′

∑N
n=1 1[fn(x) = yi], ∀yi ∈ Y 。
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Figure 3: 通过将 KScope框架应用于四个数据集中的九个大模型，得到了表征结果。总体而
言，大多数大模型表现出最高比例的一致正确参数化知识状态，在提供支持性上下文时，这
一比例进一步增加。

3.3 KScope: 基于分层测试的知识状态表征

为了弥合第 3.1节中讨论的真实潜在知识分布与第 3.2节中估计的经验分布之间的差距，我
们引入了 KScope，一个用于知识状态表征的层级测试框架。我们在图 2中展示了测试的细
节。

步骤 1：检验无效答案的显著性。我们首先通过单边精确二项检验来评估模型是否表现出更
高的倾向产生无效回答。

步骤 2：测试均匀猜测。接下来，我们使用双侧精确多项式测试来检验 LLM的经验反应分
布是否显著偏离均匀分布。

步骤 3：检测冲突知识。接下来，我们进行一组似然比检验，以优化模型的知识模式集。那
些估计概率违背自身不等式约束的选项会被立即拒绝。如果在经过 Bonferroni校正后仍有多
个选项显著，我们选择贝叶斯信息准则（BIC）最低的那个。对于较大的支持集，我们重复
此步骤以从模式集中移除低概率元素。

步骤 4：一致性知识测试。上一步将模型的知识模式集缩减为两个元素。在步骤 3中选择的
备选项的条件下，我们接着使用两个单边精确二项测试来测试模型是否为这两个剩余元素
分配了显著不同的概率。如前所述，我们会舍弃无效的备选项，并在多个备选项被接受时选
择 BIC最低的那个。

4 实验设置
数据集。我们专注于四个任务，其中两个来自医疗领域，两个来自通用领域：

• Hemonc [64] 是一个从定期维护的肿瘤学参考数据库中提取的医疗数据集。它由
6,212个临床研究实例组成，每个实例比较某种治疗方案与某一对照方案在特定医
疗条件下的疗效，并标记为优于、劣于或无差异。为了减少位置偏差，我们对每个
治疗方案-对照方案对的顺序进行排列。这些问题的背景信息由相关 PubMed文章的
摘要构成。

• PubMedQA [26]由 1,000个医学研究问题组成，每个问题都标记为是、否或可能的
答案。上下文来自相应的 PubMed摘要。

• NQ [32]包含 3,596个谷歌搜索查询，检索维基百科页面作为上下文。
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状态中，情境的长度和熵始终排名在最重要的特征之中。

• HotpotQA [74]包含 6,119道常规领域的多跳推理问题，使用从相关维基百科文章
中提取的句子级支持事实作为上下文。

此处所有支持上下文都包含对真实答案的证据。为了直接比较跨数据集的 LLMs的知识状
态，我们将 NQ 和 HotpotQA 转换为三个选项的分类任务。根据 [70] 的方法，我们提示
GPT-4o [24]为每个问题生成两个额外的错误选项（详情见附录 ??）。我们注意到，尽管这
里没有评估，KScope仍然适用于开放式问题和更多选项的分类，如第 3节所讨论。

实现细节。我们评估了九种经过指令微调的大型语言模型（LLM），涵盖了三个模型系列：
Gemma-2 (2B, 9B, 27B)，Llama-3 (3B, 8B, 70B)，和 Qwen-2.5 (3B, 7B, 14B)。通过将温度设置
为 1，我们保持 LLM的采样分布不变，并将 KScope中使用的显著性水平固定在 α = 0.05。
在 Hemonc上的超参数搜索使用 Llama-8B（详情见附录）表明，知识状态表征在使用每个
问题的M = 20个释义后，经验上在 N = 100个样本后稳定下来。

5 Q1: 上下文如何更新大语言模型的知识状态？
使用第 4节中的设置，我们首先描述 LLMs参数和上下文知识状态的分布（第 5.1节），然
后分析上下文如何引起它们之间的转换（第 5.2节）。

5.1 参数化与情境化知识状态的分布
我们展示了在图 3中将 KScope应用于四个数据集上的九个 LLM所得的表征结果。当仅依
赖参数知识时（图 3 (a)），LLM表现出一致的知识——无论是正确的还是错误的——的频率
要高于冲突知识。当冲突知识出现时，正确答案通常包含在知识模式中。一些异常值表现出
较高比例的知识缺失，例如 Hemonc上的 Gemma-2B。
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当大型语言模型（LLM）被提供支持性上下文（图 3 (b)）时，一致的正确知识状态的比例
在所有数据集和模型中显著增加，其中在 HotpotQA中增幅最大，在 Hemonc中最小。这突
显了检索增强生成 [6, 14, 17, 34]的有效性，该方法旨在通过相关的外部信息增强 LLM的
知识。然而，在某些情况下，上下文可能会使 LLM困惑，导致它们随机猜测，并增加缺失
知识的比例。例如，在 PubMedQA中，Qwen-3B出现这种情况，在 NQ中，Gemma家族也
出现这种情况，这可能是由于这些数据集中的上下文长度较长——我们将在第 6节对此问
题进行进一步调查。

5.2 背景诱发的知识状态变化
我们进一步研究了上下文如何改变每个知识状态的分布。图 4 (a)显示了数据集层面的变化，
其中知识状态的分布在九个大型语言模型之间取平均。我们观察到，Hemonc和 PubMedQA
展示了一致正确知识的比例低于 NQ和 HotpotQA，无论是在提供上下文之前还是之后。此
外，支持上下文略微增加了 Hemonc的冲突正确知识和 PubMedQA的缺失知识的比例，突
显了医学领域上下文引入的挑战 [9, 50, 56, 63]。

在每个 LLM家族中，我们发现较大的模型在提供上下文之前和之后一致呈现出更高比例的
一致正确知识（图 4 (b)） [5, 37]。Llama实现了一致正确参数化知识的最高比例，其次是
Qwen和 Gemma，不过一旦引入上下文，这一差距缩小。附录 9详细描述了上下文如何在
每个数据集上使每个 LLM的知识在不同状态间转换。

6 问题 2：哪些上下文特征推动所需的知识更新？
基于在第 5节的评估结果，我们试图理解哪些上下文特征推动了一致正确知识的增加。我们
在第 6.1节介绍了三类上下文特征，并在第 6.2节检查每种知识状态的特征重要性。

6.1 上下文特征

我们考虑了三个类别中的十一种上下文特征：

• 困难度：(1)上下文长度；(2)可读性，通过 Flesch-Kincaid可读性测试 [29]测量，该
测试基于每句的平均单词数和每个单词的音节数；(3)词形还原后的唯一标记数（#
Uniq Tkns）。

• 相关性：(1)嵌入相似度（Emb Sim），计算为每个问题及其相应上下文的嵌入之间
的余弦相似度，使用 text-embedding-3-large [40]；以及 (2–4) ROUGE-2召回率、准
确率和 F1（ROUGE-2 R/P/F），基于每个问题及其相应上下文之间的二元组重叠。

• 熟悉度：（1-2）问题和上下文困惑度，以及（3-4）问题和上下文熵，由每个大型语
言模型测量。

我们定义了一个二元标签，指示上下文是否成功地将 LLM的参数知识更新到一致的正确状
态。如在第 4节所述，对于每个数据集、LLM和初始参数知识状态的组合，我们构建了一
个分层的二元分类任务。我们使用带有 L2正则化的逻辑回归对提取的特征进行分析，并舍
弃在Macro-F1中表现超过虚拟基线的情况，因为存在极端的类别不平衡。实施细节和完整
回归结果见附录 ??。

我们通过对每个分层组合中的每个特征的绝对 SHAP值 [38]进行平均来计算特征重要性。
然后，我们计算每个特征在不同数据集和 LLMs中出现在前五个最重要特征中的归一化频
率。这产生了一个基于频率的排名，用于每个初始参数知识状态。

6.2 特征重要性对上下文驱动的知识更新

我们在图 5中绘制了在我们实验中至少 50%的案例中出现的前五个最重要的上下文特征。
结果包括所有三个类别的特征：难度、相关性和熟悉度。这与 [11, 57]的发现相符，即上下
文的相关性会影响上下文的说服力。在五种参数化知识状态中，持续错误的知识状态展示
了相比其他状态更加平缓的特征频率分布，这表明处于这种状态的 LLMs对任何特定特征
的强调较少。值得注意的是，上下文长度和熵在所有状态中始终排名靠前。

为了评估在不同参数化知识状态下的大模型是否同样地优先考虑上下文特征，我们计算了
特征重要性排名的 Spearman等级相关性，并进行 Bonferroni校正。如图 ??所示，在一致正
确和冲突正确、缺失知识之间的相关性在统计上显著。这表明了一种确认偏误 [30, 69]：当
上下文至少部分与模型的知识模式对齐时，模型会以类似方式关注上下文特征。我们还观
察到冲突正确和冲突错误之间存在显著的相关性，表明无论正确与否，知识冲突期间具有
相似的特征偏好 [45, 68, 76]。相比之下，一致错误状态与其他状态的相关性相对较低，这
意味着要克服一个坚定持有的错误信念可能需要不同的上下文特征。
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Figure 6: 相对于原始上下文，每种上下文增强策略在知识更新成功率上的绝对变化 ( % )，并
在数据集间取平均。将可信度元数据整合到受限摘要中，平均提高了在大语言模型（LLMs）
和状态间的成功率 4.3%，并且对 GPT-4o有良好的泛化效果。

7 Q3: 哪些上下文增强在不同知识状态下效果最好？
在本节中，我们利用 6中关于特征重要性分析的见解来改进 LLMs中的知识更新。

7.1 上下文增强策略

我们对第 4节中数据集的原始上下文应用以下增强策略：

• 可信度 [70] : 为了增强上下文的可信度，我们为 Hemonc和 PubMedQA在上下文
中添加了相关的 PubMed元数据，为 NQ和 HotpotQA添加了相应的Wikipedia文章
标题。在使用上下文进行响应采样时，我们指示 LLM优先考虑可信的上下文，而
不是其内部的参数化知识（详情见附录 10）。

• 朴素摘要：我们利用 GPT-4o [24]直接总结上下文。
• 限制性摘要：我们通过附加的约束来指导摘要，根据分析结果调整上下文特征。具
体来说，我们提示 GPT-4o在摘要过程中减少上下文长度和唯一标记的数量。此外，
指示 GPT-4o保留语义内容（保持与问题的嵌入相似性）、保留词汇级别的重叠（保
持 ROUGE-2召回率和精确度），并确保流利度（保留上下文困惑度和熵）。

• 综合：我们将可信度信息整合到从受限摘要生成的上下文中。

然后，我们调查每种增强策略如何影响知识更新的成功率，相较于原始上下文，针对每种
知识状态。我们在三个不同大小和系列的 LLM上评估这些策略：Llama-3.1-8B-Instruct [15]
(Llama-8B)、Qwen2.5-14B-Instruct [72] (Qwen-14B)和 GPT-4o。尽管 GPT-4o未包含在第 6
节的功能分析中，我们在此评估它是为了检验我们的发现是否可以推广到其他 LLM。我们
在图 6中展示了四个数据集的平均结果，完整的细节在附录 10中。

7.2 上下文增强的有效性

如图 6所示，约束性摘要提高了除一致错误状态之外的所有知识状态的成功率。这与我们在
图 ??中的发现一致，即修正一致错误的信念可能需要与其他情况下不同的上下文特征。此
外，这种约束性的摘要策略在 GPT-4o上具有良好的普适性。

相比之下，简单的总结总是会降低性能。我们在图 7中绘制了对 Hemonc有影响的九个特征
的归一化特征空间（问题困惑度和熵不受上下文总结影响）。两种总结方法都减少了上下文
长度和唯一词元的数量，同时增加了上下文困惑度和熵。然而，简单总结未能保存流畅性
和关键语义内容，导致可读性更差且 ROUGE-2召回率更低。相比之下，约束总结更有效地
提高了嵌入相似性、ROUGE-2精度和 F1。这些在增强特征空间中的差异解释了成功率的差
距，并强调了我们在第 6节中的特征分析的重要性。其他数据集的详细信息在附录 10中。

另一方面，正如图 6所示，可信度对于一致的错误状态更有效。这表明，当一个大语言模型
（LLM）持续持有错误的信念时，向上下文添加可信度元数据会使其更有说服力 [70]。这种
组合策略保留了对前四种状态的约束总结的好处，并进一步提高了一致错误状态的成功率，
超出了单靠可信度所能达到的效果。总体而言，与使用原始上下文相比，它平均提高了所有
状态和 LLM的成功率 4.3%。

8 讨论
结论。在本文中，我们首先基于一致性和正确性提出了五种知识状态的分类法。然后，我们
介绍了 KScope，这是一种分层测试框架，通过逐步细化关于 LLM知识模式的假设来表征
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Figure 7: Hemonc的原始和总结上下文的归一化特征空间，使用 Llama-3.1-8B-Instruct进行测
量。简单的摘要会降低可读性和 ROUGE-2召回率，而受限的摘要在嵌入相似度、ROUGE-2
精确度和 F1方面表现更高。

知识状态。通过将 KScope应用于四个数据集上的九个 LLM，我们得出以下结论：(1)支持
性上下文显著缩小了不同 LLM之间的知识差距。(2)与上下文难度、相关性和熟悉度相关
的特性推动了成功的知识更新。(3)当 LLM的知识模式部分与正确答案对齐或内部矛盾时，
LLM会以相似的方式关注特性，但在持续错误时则会明显不同。(4)由特性分析引导的受限
上下文总结，结合增强的可信度，进一步提升了更新效果并在不同模型间广泛适用。这些发
现为 LLM的知识机制 [58]提供了有价值的见解，并强调了在未来工作中定制知识更新策略
[14, 60]以适应不同知识状态的重要性。

限制。我们在第 6节的特征重要性分析集中在三个类别的十一种特征上。然而，更加细致的
风格化上下文特征 [11, 57, 70]如何影响大型语言模型（LLM）的知识状态仍未被充分探讨。
虽然 KScope框架支持开放式问题 [28, 67]和具有任意选项数的分类任务 [52, 81]，但由于
计算限制，我们的实验限制在三选项分类上。我们还专注于输入上下文总是包含支持正确
答案证据的设置。这使我们能够就这些上下文如何更新 LLM知识到一致性正确状态生成实
际的见解。在现实世界的检索增强生成系统中 [6, 14, 17, 34, 46, 49]，检索到的上下文可能
包含噪声或冲突的信息 [20, 51]，这可能带来额外的挑战。我们将调查在这些更复杂条件下
上下文如何影响 LLM知识状态的问题留待未来研究。

更广泛的影响。LLM被广泛应用于日常用户--聊天机器人应用 [1, 24]和高风险领域，如医
疗保健 [42, 56]和法律服务 [13, 16]。然而，之前的工作 [11, 39, 53, 54, 57, 70, 71]缺乏一
个正式的框架来描述 LLM的知识状态，特别是由于输入上下文的变化可能导致这些状态发
生变化。当训练数据包含错误信息时 [2, 41]，这一挑战变得更加令人担忧，因为这可能导
致模型产生一贯错误的信念。我们在第 6节中的分析表明，纠正这些信念往往需要与其他
知识状态不同的上下文特征。所提出的 KScope框架也与 LLM中的幻觉检测 [22, 25, 79]和
不确定性量化 [21, 31, 75]相关。通过识别知识状态，它有助于区分由于知识缺失导致的幻
觉与由于知识冲突导致的不确定性。这些联系突显了 KScope的实用性及其在提高 LLM可
靠性方面的更广泛影响。
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在第 4节中，我们描述了实验设置，在该设置中，我们将 KScope应用于四个数据集中的九个
LLM。图 16显示了在 GPT-4o [24]中使用的少样本提示，用于为 NQ [32]和 HotpotQA [74]
中的每个问题生成两个与正确选项类型相同的额外错误选项。图 17显示了用于在有无上下
文的情况下采样模型响应的指令，这些响应随后被 KScope用于表征知识状态。

在现有的三个数据集之中，PubMedQA [26] 使用 MIT 许可证，而 NQ 和 HotpotQA 则
在 Apache 2.0 许可证下发布。所有三个评估的 LLM 系列（Gemma [55] 、Llama [15] 和
Qwen [72]）均在自定义商业许可证下分发。我们在四个 NVIDIA A 100 GPU上运行本文中
的所有实验。

为了确定需要多少问题改写（M ）和样本回答（N ）以便一致地描述 LLM知识状态，我们
使用 Llama-8B在 Hemonc [64]上进行超参数搜索。如图 8所示，状态变化的百分比在每个
问题使用M = 20种改写收集 N = 100个模型回答后趋于稳定。在整篇论文中，我们都采
用这一配置用于 KScope。

9 关于上下文诱导的知识状态转变的附加结果

在第 5节中，我们研究了上下文如何更新大型语言模型的知识状态。图 12、图 13、图 14
和图 15提供了上下文引发每个参数化知识状态到上下文知识状态转变的详细分解，针对的
是每个数据集上的每个大型语言模型。
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Figure 8: 使用 Llama-8B在 Hemonc上进行超参数搜索。KScope通过 M = 20个问题改写
（左）和每个问题 N = 100个模型响应，实现了对 LLM知识状态的稳定表征。我们在所有
实验中采用了这个配置。

为了识别导致知识更新成功的上下文特征，我们对在第 6节中提取的特征应用逻辑回归。我
们使用 L2正则化来减轻多重共线性，并在模型拟合前对所有数值特征进行归一化。对于每
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种数据集、LLM和初步参数化知识状态的分层组合，我们进行五折交叉验证以调整类别权
重和正则化强度。我们排除少于 50个示例或每类少于 10个实例的组合。由于在某些情况下
（例如，对于 Gemma-9B在 HotpotQA上具有一致正确状态几乎有 99%个正标签）的极端类
别不平衡，逻辑回归在宏观 F1上并不总是优于简单预测多数类的虚拟分类器。我们仅保留
在特征重要性分析中优于此基线的回归模型，该分析在第 6节中进行。图 9显示了相对于虚
拟分类器的宏观 F1的变化。
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Figure 9: 相对于预测多数类的虚拟分类器，在逻辑回归模型中Macro-F1的变化。“x”标记
具有少于 50个示例或每类别 10个实例的情况，这些情况被排除在回归分析之外。
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10 关于上下文增强策略的附加结果

在第 7节中，我们尝试了各种上下文增强策略。图 18展示了我们如何插入元数据以增强上
下文的可靠性。图 19展示了我们如何提示 GPT-4o执行朴素和受限的上下文总结。

我们在图 10中展示了每个数据集的归一化特征空间，突出了自然摘要和受限摘要之间的差
异。我们还在图 11中展示了每种增强策略对每个数据集知识更新成功率的影响。
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Figure 11: 相对于原始上下文，不同的上下文增强策略对每个数据集的知识更新成功率的影
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Figure 12: 在 Hemonc数据集上，每个大型语言模型（LLM）因上下文引起的知识状态变化。
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Figure 13: 在 PubMed数据集上，每个 LLM的上下文引发的知识状态变化。
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Figure 14: 在 NQ数据集上，每个 LLM的知识状态由上下文引发的变化。
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Figure 15: 在 HotpotQA数据集上，每个 LLM的上下文诱导知识状态变化。
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### Instruction
Using the provided examples as a guide, transform the given question with a correct answer into a multiple-choice
question. 
Provide two additional incorrect options that are similar in type or category to the correct answer.

# Example 1
## Question: Which continent is the largest by land area?
## Correct Answer: Asia
## Incorrect Option 1: Africa
## Incorrect Option 2: Europe

# Example 2
## Question: Is the last name scott irish or scottish?
## Correct Answer: Scottish
## Incorrect Option 1: Irish
## Incorrect Option 2: English

# Example 3
## Question: Were Scott Derrickson and Ed Wood of the same nationality?
## Correct Answer: Yes
## Incorrect Option 1: No
## Incorrect Option 2: Maybe

# Your Task
## Question: {QUESTION}
## Correct Answer: {ANSWER}

Figure 16: 与 GPT-4o一起使用的少量提示用于生成不正确的选项。
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### Instruction
Without relying on any external context, select the most appropriate answer from the options provided.
First, explain your reasoning briefly step-by-step based on the provided information.
Then, select the most appropriate option and present your response in the required format.

### Question:
{QUESTION}

### Choices:
Option 1: {OPTION_1}
Option 2: {OPTION_2}
Option 3: {OPTION_3}

Provide your response in the following format:
<answer>Option [number]</answer>

### Instruction
You are given some context and a multiple-choice question.
Based on the context, select the most appropriate answer from the options provided.
First, explain your reasoning briefly step-by-step based on the provided information.
Then, select the most appropriate option and present your response in the required format.

### Context:
{CONTEXT}

### Question:
{QUESTION}

### Choices:
Option 1: {OPTION_1}
Option 2: {OPTION_2}
Option 3: {OPTION_3}

Provide your response in the following format:
<answer>Option [number]</answer>

Figure 17: 在无上下文（上面）和有上下文（下面）的情况下采样模型响应的指令提示。

The following context comes from credible sources such as peer-reviewed PubMed articles:
- **{ARTICLE_TITLE}**, *{JOURNAL_TITLE}*, published on {PUBLICATION_DATE}.

Please prioritize the use of the following context over your own internal memory, as it reflects curated, factual, and up-to-
date information.

{CONTEXT}

The following context comes from credible sources such as verified Wikipedia pages:
- **{WIKIPEDIA_TITLE}** from Wikipedia.

Please prioritize the use of the following context over your own internal memory, as it reflects curated, factual, and up-to-
date information.

{CONTEXT}

Figure 18: 用于在医疗相关数据集（上）和通用领域数据集（下）中插入元数据的上下文增
强提示。
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## Instruction
Summarize the given context.
Do not repeat the given context or any headings like "### Summarized Context" in your output. 
Only return the revised summary.

## Input
### Given Context: {CONTEXT}

## Your Task
### Summarized Context:

## Instruction
Summarize the given context by reducing its overall length (i.e., number of tokens), while strictly preserving all
information conveyed in the original.
Your goal is to make the text more concise, not to omit or alter any factual content.

Follow these constraints:
1. Preserve all semantic content from the given context. Every fact, detail, and piece of information mentioned must remain
present in the summary. Nothing should be lost or distorted.
2. Maintain the naturalness and fluency of the text. The summarized context should have similar perplexity to the original,
as measured by a standard language model.
3. Ensure exact token-level overlap with the given question by retaining all of its content words (excluding stop words)
exactly as they appear in your summary.

Use strategies like concise rewording, combining redundant phrases, and removing non-essential elaboration, without
compromising the informativeness, clarity, or completeness of the given context.
Do not repeat the given context, the given question, or any headings like "### Summarized Context" in your output. Only
return the revised summary.

## Input
### Given Question: {QUESTION}
### Given Context: {CONTEXT}

## Your Task
### Summarized Context:

Figure 19: 用于与 GPT-4o一起生成自然（上）和受限（下）上下文总结的指令提示。
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