
5 模型编辑

预训练大语言模型中，可能存在偏见、毒性、知识错误等问题。为了纠正这些

问题，可以将大语言模型“回炉重造”——用清洗过的数据重新进行预训练，但成

本过高，舍本逐末。此外，也可对大语言模型“继续教育”——利用高效微调技术

向大语言模型注入新知识，但因为新知识相关样本有限，容易诱发过拟合和灾难

性遗忘，得不偿失。为此，仅对模型中的特定知识点进行修正的模型编辑技术应运

而生。本章将介绍模型编辑这一新兴技术，首先介绍模型编辑思想、定义、性质，

其次从内外两个角度分别介绍模型编辑经典方法，然后举例介绍模型编辑的具体

方法 T-Patcher和 ROME，最后介绍模型编辑的实际应用。

*本书持续更新，GIT Hub链接为：https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs。

https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs


第 5章 模型编辑

5.1 模型编辑简介

大语言模型有时会产生一些不符合人们期望的结果，如偏见、毒性和知识错

误等。偏见是指模型生成的内容中包含刻板印象和社会偏见等不公正的观点，毒

性是指模型生成的内容中包含有害成分，而知识错误则是指模型提供的信息与事

实不符。例如，当被问到“斑马的皮肤是什么颜色的？”时，ChatGPT错误地回答

“肉色”，而实际上斑马的皮肤是黑色的，这就是一个知识错误，如图5.1。如果不

及时修正这些问题，可能会对人们造成严重误导。

斑马的皮肤是什么颜色的？

斑马的皮肤颜色是接近肉色的，黑白条纹主要出现在它们的毛发上。

(a)编辑前模型。

斑马的皮肤是什么颜色的？

斑马的皮肤本身是黑色的，斑马的黑白条纹是由其毛发的颜色形成的。

(b)编辑后模型。

图 5.1: 大语言模型知识错误示例。

为了纠正这些问题，可以考虑重新预训练和微调两种方法。重新预训练是指

使用矫正了偏见、祛除了毒性、纠正了知识错误的清洗后的数据对模型进行重新

预训练。这种方法能够从根本上修复模型的错误输出。然而，清洗数据成本高昂，

并且由于知识可能频繁更新，无法保证清洗过的数据永远是是完美的；而且，重新

进行预训练需要消耗巨大的计算资源，如果每次发现模型错误时都对其重新预训

练，未免舍本逐末。微调则是在预训练模型的基础上，针对其错误进一步调整模型
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参数。尽管存在多种参数高效微调方法，但直接去调整十亿级参数量的模型，还是

会产生较高的训练成本；此外，由于修改模型错误所需的新知识样本有限，因此直

接用相应的知识点相关的样本微调模型容易导致过拟合和灾难性遗忘。因此，重

新预训练和微调都不适用于实际大语言模型的偏见矫正、毒性祛除、以及知识错

误纠正。

为规避重新预训练和微调方法的缺点，模型编辑应运而生。其旨在精准、高效

地修正大语言模型中的特定知识点，能够满足大语言模型对特定知识点进行更新

的需求。本节将从思想、定义、性质等方面对模型编辑进行初步介绍。

5.1.1 模型编辑思想

在《三体 2：黑暗森林》中，面壁者希恩斯和他的妻子共同研发了一种名为“思

想钢印”的设备，目的是向太空军灌输“人类必胜”的坚定信念。这个机器的原理

是让接受者在接触到特定信息时，修改大脑处理过程，使之输出正向答案。模型编

辑的思想大致与此相似，旨在通过增加或修改模型参数，快速有效地改变模型行

为和输出。

模型学习知识的过程还可以与人类学习知识的过程相对应。首先，在体验世

界的过程中，我们能够接触到海量的知识，从而形成自身的知识体系，这可以类比

成大语言模型的预训练过程。其次，我们可以选择针对不同学科进行专门的学习，

提升自己在特定领域的能力，这可以类比成大语言模型的微调过程。此外，在与他

人交流的过程中，我们会针对特定的知识进行探讨，从而纠正自己在该知识点上

的错误认知，这就可以类比成模型编辑的思想。

以上方式，都可以满足“纠正大语言模型”的需求。与重新预训练和微调方法

不同的是，模型编辑期望能更加快速、精准地实现对于模型特定知识点的修正。
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5.1.2 模型编辑定义

当前，模型编辑领域尚缺乏统一标准，不同研究对相关概念的定义各不相同。

本书将不同工作中提到的基于知识的模型编辑（KME, Knowledge Model Editing）

[25]和知识编辑（KE, Knowledge Editing）[28]等概念统一为模型编辑（ME, Model

Editing）。此外，有些研究用“编辑”（edit）[27]或“事实”（fact）[17, 18]来表示

具体的编辑对象，本书将这些概念统一为“知识点”。

模型编辑的目标可被归纳为：修正大语言模型使其输出期望结果，同时不影

响其他无关输出。本书将模型编辑定义如下：

定义 5.1 (模型编辑)

♣

将编辑前模型定义为M，编辑后模型定义为M∗。每一次编辑都修改模型的

一个知识点 k，知识点 k 由问题 xk 及其对应的答案 yk 组成。那么，模型编

辑的目标可以表示为以下函数：

M∗(x) =

 yk, 若x = xk 或x与xk相关，

M(x), 若x与xk无关。

上述定义中有关“相关”和“无关”的判断，涉及到模型编辑的范围问题，本

书将在第 5.1.3小节讨论。

图5.2用“斑马皮肤颜色”这一知识点作为示例，展示了模型编辑的概念。在

这个示例中，当被询问“斑马的皮肤是什么颜色的？”时，编辑前模型回答了错误

答案“肉色”，而编辑后的模型可以回答出正确答案“黑色”。

然而，实际的模型编辑过程远比理论定义复杂。这主要源于知识的内在关联

性：当修改模型对某一特定知识点的认知时，由于该知识点可能与其它知识点相关

联，所以可能会影响模型对其它相关知识点的理解，从而产生”牵一发而动全身”

的效应。因此，如何精确控制模型编辑的范围成为一个关键挑战。精准可控的模型
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肉色

黑色

肉色

黑色
编辑前模型 编辑后模型

模型编辑

 : 斑马的皮肤是什么颜色的？

图 5.2: 模型编辑概念图。

编辑技术需要满足一系列性质。这些性质不仅反映了模型编辑的复杂性，也为评

估和改进编辑方法提供了重要指标。接下来对模型编辑的关键性质进行介绍。

5.1.3 模型编辑性质

模型编辑的首要目标是纠正模型的错误回答，使其给出我们期望的答案。在

此基础上，考虑到知识的内在关联性，需要进一步精准控制模型编辑的范围。除此

之外，还要保证模型编辑的效率。因此，需要从多个方面控制模型编辑过程。

斑马的皮肤是什么颜色的？准确性

泛化性

可迁移性

局部性

剃毛后的斑马是什么颜色的？

请告诉我斑马的肤色

皮肤颜色为黑色的马是什么马？

斑马的皮肤颜色是否与其毛发颜色相同？

黑白条纹相间的马的皮肤是什么颜色的？

赤兔马的皮肤是什么颜色的？

斑马喜欢吃什么？

鸵鸟会飞吗？

图 5.3: 模型编辑性质关系图。

189



第 5章 模型编辑

本书根据已有工作 [16, 25, 27, 28]，将模型编辑的性质归纳为五个方面，分别

为准确性（Accuracy）、泛化性（Generality）、可迁移性（Portability）、局部性

（Locality）和高效性（Efficiency）。图5.3通过相关示例直观地展示了这些性质之间

的关系。

1. 准确性

准确性衡量对某个知识点 k 的直接修改是否有效。前面提到，在进行模型编

辑时，许多方法通常会选取知识点 k中的一对代表性输入输出 (xk, yk)对模型进行

直接修改。因此，在评估编辑方法时，首先需要评估编辑后模型M∗能否准确回答

问题 xk，也就是图5.3中“斑马的皮肤是什么颜色的？”这个问题。如果M∗可以输

出 yk，则认为本次编辑准确。采用以下公式来表示一次编辑是否准确：

Acc = I(M∗(xk) = yk)。 (5.1)

该公式通过一个指示函数 I(·)进行计算，仅当编辑后模型在目标问题 xk 上的输出

M∗(xk)与答案 yk 相匹配时，Acc的值为 1，否则为 0。对于多次编辑，可采用均

值来计算平均准确率。准确性是模型编辑的最基本要求，它确保了编辑后的模型

能够符合设计者的预期，准确地执行特定的任务。只有当模型能够满足准确性时，

才能够进一步去满足其它性质。

2. 泛化性

泛化性用来衡量编辑后模型能否适应目标问题 xk 的其他表达形式，即判断模

型在面对与 xk 具有语义相似性的问题时，能否给出统一的目标答案 yk。泛化性问

题对应图5.3中黄色部分的问题“剃毛后的斑马是什么颜色的？”和“请告诉我斑马

的肤色”，这两个问题的正确答案都是“黑色”。

为了评估编辑后模型的泛化性，研究者通常会构造一个泛化性数据集 DG =

{(xi, yk)}|DG|
i=1 ，其中 xi是与 xk具有语义相似性的问题，它们的答案都为 yk。采用
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以下公式来量化编辑后模型的泛化性：

Gen =
1

|DG|

|DG|∑
i=1

I(M∗(xi) = yk)。 (5.2)

当 Gen的值为 1时，说明编辑后模型能够正确回答 DG 中的所有问题，此时泛化

性最好。确保编辑模型的泛化性可以防止编辑后模型过度拟合特定的输入，从而

保证模型对于知识点的理解。

3. 可迁移性

可迁移性是指编辑后模型将特定知识点 k 迁移到其它相关问题上的能力。为

了评估编辑后模型的可迁移性，最重要的是构建可迁移性数据集，该数据集可用

于评估模型对与 k间接相关的问题的适应能力。

将可迁移性数据集表示为 DP = {(xi, yi)}|DP |
i=1 ，其中 xi 是与 xk 相关但答案不

同的问题，yi为对应答案。xi可以表达为多种形式，包括反向问题、推理问题和实

体替换问题等。如图5.3蓝色部分的问题所示，“皮肤颜色为黑色的马是什么马？”是

一个反向问题，“斑马的皮肤颜色是否与其毛发颜色相同？”是一个推理问题，“黑

白条纹相间的马的皮肤是什么颜色的？”则是一个实体替换问题，这三个问题的答

案都不是“黑色”。可迁移性数据集 DP 中的问题与泛化性数据集 DG 中的问题不

重叠，且问题答案不同，即 yi ̸= yk。采用以下公式来量化编辑后模型的可迁移性：

Port =
1

|DP |

|DP |∑
i=1

I(M∗(xi) = yi)。 (5.3)

当 Port的值为 1时，说明模型可以正确回答可迁移性数据集中的所有问题，此

时模型的可迁移性最好。可迁移性考察了模型在编辑知识点上的迁移能力，对于

模型编辑的实际应用至关重要。然而，大多数模型编辑方法往往无法实现较好的

可迁移性，这也是模型编辑中的一个挑战。

4. 局部性

局部性要求编辑后的模型不影响其他不相关问题的输出。局部性问题对应
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图5.3中灰色部分的问题“赤兔马的皮肤是什么颜色的？”、“斑马喜欢吃什么？”

等等。一般来说，研究者会在常用的常识数据集中选择一些与知识点 k 不相关的

问题作为局部性评估。将局部性数据集定义为 DL = {(xi,M(xi))}|DL|
i=1 ，其中 xi 是

与 xk 无关的问题。采用以下公式来量化编辑后模型的局部性：

Loc =
1

|DL|

|DL|∑
i=1

I(M∗(xi) = M(xi))。 (5.4)

当 Loc的值为 1时，编辑后模型的局部性最好，此时，编辑后模型对局部性

数据集中所有问题的回答与编辑前一致。确保局部性能够降低模型编辑的副作用，

是模型编辑相较于朴素微调的重要改进。

5. 高效性

高效性主要考虑模型编辑的时间成本和资源消耗。在实际应用中，模型可能

需要频繁地进行更新和纠错，这就要求编辑过程必须足够快速且资源友好。此外，

对于大量的编辑任务，不同方法的处理效率也有所不同，有的方法支持批量并行

编辑 [2, 6, 18–20]，有的则需要依次进行 [4, 13, 17]。高效性直接影响到模型编辑的

可行性和实用性。

在评估模型编辑方法时，需要在这五个性质之间寻找平衡。理想的编辑方法

应当在保证准确性的基础上，尽可能地提高泛化性、可迁移性和局部性，同时保持

高效性。

5.1.4 常用数据集

前文探讨了模型编辑的定义与性质。接下来，我们将介绍一些先前研究中使

用过的具体数据集，这些数据集可用于测试和比较不同的模型编辑方法。

在模型编辑的相关研究中，使用最广泛的是由 Omer Levy等人提出的 zsRE数

据集 [14]。zsRE是一个问答任务的数据集，通过众包模板问题来评估模型对于特

定关系（如实体间的“出生地”或“职业”等联系）的编辑能力。在模型编辑中，
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zsRE数据集用于检查模型能否准确识别文本中的关系，以及能否根据新输入更新

相关知识，从而评估模型编辑方法的准确性。

表 5.1: 模型编辑相关数据集总结表格。

数据集 类型 训练集数量 测试集数量 输入 输出

zsRE[14] 知识关联 244,173 244,173 事实陈述 对象

COUNTERFACT[17] 知识关联 N/A 21,919 事实问题 对象

WikiGen[19] 文本生成 N/A 68,000 Wiki段落 续写

T-REx-100/-1000[6] 知识关联 N/A 100/1,000 事实陈述 对象

ParaRel[4] 知识关联 N/A 253,448 事实问题 对象

NQ-SituatedQA[5] 问答 N/A 67,000 用户查询 答案

MQuAKE-CF/-T[30] 知识关联 N/A 9,218/1,825 多跳问题 对象

Hallucination[10] 幻觉 N/A 1,392 传记 传记

MMEdit-E-VQA[3] 多模态 6,346 2,093 图像问题 答案

MMEdit-E-IC[3] 多模态 2,849 1,000 图像描述 描述

ECBD[23] 知识关联 N/A 1,000 实体完成 引用实体

FEVER[2] 事实检查 104,966 10,444 事实描述 二进制标签

ConvSent[20] 情感分析 287,802 15,989 主题意见 情感

Bias in Bio[11] 人物传记 5,000 5,000 传记句子 职业

VitaminC-FC[20] 事实检查 370,653 55,197 事实描述 二进制标签

SCOTUS[10] 分类 7,400 931 法庭文件 争议主题

2023年，[17]提出了COUNTERFACT数据集，被后续工作广泛采用。COUN-

TERFACT被设计用来区分两种类型的知识修改：一种是词汇的表面变化，也就是

文本中单纯的词语替换或结构调整，不会影响信息的实质内容；另一种是对基础

事实知识显著且泛化的修改，也就是对文本中所描述的事实或信息进行根本性的
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改变，这通常需要更深层次的理解和处理能力。COUNTERFACT能够评估模型对

编辑后知识的理解和反应，进而衡量模型的泛化性和局部性。文献 [27]在 ZsRE和

COUNTERFACT数据集的基础上，使用 GPT-4生成相应问题的反向问题、推理问

题和实体替换问题，构造了可迁移性数据集。

此外，研究者还针对不同领域和任务开发了专门的数据集，如Hallucination[10]

用于纠正 GPT语言模型中的幻觉，ConvSent[20]用于评估模型在修改对话代理对

特定主题的情感时的效果。表 5.1从数据类型、样本数量以及输入输出形式方面总

结了一些模型编辑相关数据集。这些数据集涵盖了从事实检查、知识关联到特定

领域等多种类型，体现了模型编辑技术在不同场景中的应用潜能。

本节介绍了模型编辑的定义、性质、评估方法以及常用数据集，对模型编辑

任务做出了详细的解释和说明。接下来，第 5.2节将对模型编辑方法进行系统性概

述，将其分为外部拓展法和内部修改法，并介绍每类方法的代表性工作。第 5.3节和

第 5.4节将分别深入探讨外部拓展法中的 T-Patcher方法和内部修改法中的 ROME

方法，通过这两种代表性方法，帮助读者更加细致地理解模型编辑方法的研究过

程。最后，第 5.5节将全面介绍模型编辑的实际应用，并分别举例说明解决思路。

5.2 模型编辑经典方法

冒险游戏中的勇者需要升级时，可以从内外两个方面进行改造。外部改造主

要通过置办新的道具和装备，它们能够赋予勇者新的能力，同时保留其原有技能。

内部改造则相当于去锻炼自身，通过增加智力、体力、法力等属性，从自我层面获

得提升。如果将大语言模型比作冒险游戏中的勇者，那么模型编辑可被看作一种满

足“升级”需求的方法，可以分别从内外两个角度来考虑。本文参考已有工作 [16,

25, 27, 28]，将现有编辑方法分为外部拓展法和内部修改法。概括来说，外部拓展
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法通过设计特定的训练程序，使模型在保持原有知识的同时学习新信息。内部修

改法通过调整模型内部特定层或神经元，来实现对模型输出的精确控制。图 5.4给

出了模型编辑方法的分类：外部拓展法包括知识缓存法和附加参数法，内部修改

法包括元学习法和定位编辑法。接下来，本节将对每类编辑方法展开介绍。

模型
编辑
方法

外部
拓展法

内部
修改法

知识缓存法

附加参数法

元学习法

定位编辑法

门控
单元

问题

推理模块

编辑缓存

原始模型

输出1

输出2

第n层 Transformer

注意
力模
块

特定层 Transformer

注意
力模
块

全连
接前
馈模
块

外部参数
可能插入位置

原始模型实验
定位

修改

全连
接前
馈模
块

元知识 元知识

内层优化
外层优化

模型i

图 5.4: 模型编辑方法分类图。

5.2.1 外部拓展法

外部拓展法的核心思想是将新知识存储在附加的外部参数或外部知识库中，

将其和原始模型一起作为编辑后模型。这种方法尤其适合具有良好可扩展性的预

训练大语言模型，因为它提供了足够的空间来容纳大量参数，能够存储更多新知

识。此外，该方法不会改变原始模型参数，可降低对模型内部预训练知识的干扰。

根据外部组件是否直接整合进模型本身的推理过程，外部拓展法又可划分为

知识缓存法和附加参数法。延续冒险游戏的比喻，知识缓存类似于勇者的技能书，
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需要时可以查阅获取特定知识；而附加参数则如同可升级的装备，直接增强勇者

的整体能力。

1. 知识缓存法

知识缓存法中包括三个主要组件，分别为门控单元、编辑缓存和推理模块。编

辑缓存充当一个知识存储库，用于保存需要修改的知识，这些知识由用户通过不

同的形式指定。门控单元用于判断输入问题与编辑缓存中的知识的相关程度，可

通过分类 [20]或噪声对比估计 [21]等任务进行训练。推理模块获取原始输入问题

和编辑缓存中的知识作为输入，通过监督训练的方式学习预测用户期望的结果。

在推理时，门控单元首先判断输入的问题是否与编辑缓存中的某个知识点相

关，如果相关，则从编辑缓存中取出该知识点，将其与输入一并交给推理模块，由

推理模块给出答案；如果不相关，则用原始模型去推理给出答案。图 5.5为知识缓

存法示意图，其中，假设编辑缓存中存储的是与斑马肤色有关的知识，则问题“鸵

鸟会飞吗？”由门控单元判断为与编辑缓存中的所有知识点都不相关的问题，因此

由原始模型推理出答案；问题“皮肤为黑色的马是什么马？”由门控单元判断为与

“斑马的肤色”这个知识点相关的问题，因此由训练好的推理模块给出修改后答案。

原始模型

门控单元
     事实知识

 自然语言补丁

   正则表达式

 斑马的皮肤是什么颜色的？
 黑色

如果一个人说他是来“打酱油”的，
那么他的意思是自己只是“路过”。

if "打酱油" in x:
    x = x.replace("打酱油","路过")

推理模块

编辑
缓存

存储形式

 鸵鸟会飞吗？ 皮肤为黑色的马是什么马？

不会 斑马

相关不相关

图 5.5: 知识缓存法示意图。
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此外，编辑缓存中知识点的存储形式可以分为事实知识、自然语言补丁和正则

表达式三种。事实知识以问题-答案对 (xk, yk)存储编辑实例，这种存储形式适用于

答案明确的事实性问题，SERAC[20]是一种代表性方法。自然语言补丁 Language

Patch[21]按照“如果⋯⋯那么⋯⋯”的句式描述编辑知识，类似于 Prompt。这种

存储形式适用于修正模型对自然语言中非字面含义语句的理解，且便于人们创建、

编辑或移除补丁，使得模型能够通过人类反馈不断修正输出。正则表达式是一种

基于文本匹配和替换的技术，它使用特定的模式来识别和修改文本中的特定部分，

适用于精确的文本语义替换。这是一种早期的原始方法，然而由于编写复杂、泛化

性低，因此在模型编辑中并不常用。

知识缓存法直接通过编辑缓存中的信息进行检索，不依赖目标标签的梯度信

息，因此可以简化模型编辑过程，使其更加高效直接。然而，这种从外界获取知识

的方式相当于在让大语言模型进行求助，而并非将新的知识真正内化为自己的一

部分。附加参数法对这种局限进行了改良。

2. 附加参数法

与知识缓存法相比，附加参数法可以将外部参数整合进模型结构，从而有效

利用和扩展模型的功能。这类方法的思想与参数高效微调中的参数附加方法类似，

都是将外部参数插入到模型中的特定位置，冻结原始模型，只训练新引入的参数

以修正模型输出，如图 5.6。具体而言，不同方法将外部参数插入到模型的不同位

置。例如，CALINET[6]和 T-Patcher[13]通过修改模型最后一层 Transformer的全

连接前馈模块来实现。CALINET首先通过一种对比知识评估方法找出原始模型的

知识错误，然后在模型最后一个全连接前馈模块添加一个新的参数矩阵，并通过

最小化校准数据上的损失来训练新参数，以纠正模型的错误。T-Patcher与此类似，

同样是在原始模型的最后一个全连接前馈模块引入有限数量的可训练神经元，每

个神经元对应一个知识点。关于 T-Patcher的具体介绍将在第 5.3节给出。
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斑
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的
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肤
颜
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第n层
Transformer

注意力
模块

全连接
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模块

特定层
Transformer

注意力
模块

全连接
前馈
模块

外部参数
可能插入位置

黑
色

图 5.6: 附加参数法示意图。

GRACE[10]则将外部参数以适配器的形式插入模型的特定 Transformer层中，

插入位置随模型变化而变化，如 BERT的倒数第 2层和 GPT2-XL的第 36层。其

中，适配器是一个用于缓存错误知识（Keys）和对应的修正值（Values）的键值存

储体，被称作“codebook”。在 codebook 中，每个错误知识都有一个对应的修正

值，以及一个用于匹配相似输入的延迟半径，且随着时间的推移，codebook会被

持续更新。延迟半径用于判断当前输入是否与 codebook中的任何错误相似，如果

是，则应用相应的修正值进行编辑。

综上，知识缓存法通过引入编辑缓存机制，有效地辅助模型在庞大的知识体

系中迅速定位并检索最新信息；附加参数法通过引入额外参数，实现了对模型特

定输出的精细调整。这两种方法的核心优势在于对原始模型的最小化干预，保证

了模型编辑的局部性。

然而，外部拓展法的实际有效性在很大程度上取决于对知识的存储与检索能

力，这种依赖会导致存储资源需求的增加。因此，在具体应用时，我们需要在保证

模型局部性和应对存储限制之间寻求平衡。
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5.2.2 内部修改法

与需要额外存储空间的外部拓展法不同，内部修改法能够让模型在不增加物

理存储负担的情况下直接优化自身。内部修改法旨在通过更新原始模型的内部参

数来为模型注入新知识，能够优化模型的自我学习和适应能力，提高其在特定任

务上的表现，而不是仅仅停留在表面的知识积累。内部修改法又可以分为元学习

法和定位编辑法。其中，元学习法通过“学习如何学习”来获取元知识，再基于元

知识实现模型编辑；定位编辑法则专注于对模型局部参数的修改，首先识别与目

标知识最相关的模型参数，然后仅更新这些特定参数，通过“先定位后编辑”的策

略节省更新模型所需成本。

1. 元学习法

元学习指的是模型“学习如何学习”（Learning to Learn）的过程。基于元学习

的模型编辑方法，旨在让模型“学习如何编辑”（Learning to Edit），核心思想是使

模型从一系列编辑任务中提取通用的知识，并将其应用于未见过的编辑任务，这部

分知识被称为元知识 ω [12]。元知识是模型在进行编辑前可以利用的知识，包括优

化器参数 [24]、超网络 [2, 19]等多种形式。元知识的训练过程被称为元训练，其目

标是获得一个较好的元知识 ω，使得后续的每次编辑只需少量样本即可快速收敛。

元训练过程可以看作一个双层优化问题 [12]，如公式 5.5所示。双层优化（Bilevel

Optimization）是一个层次化的优化框架，其中，内层优化问题可作为外层优化问

题的约束。基于元学习的编辑方法如图 5.7所示。图中，内层优化是模型在不同编

辑任务上的优化，外层优化是元知识在验证集中的编辑任务上的综合优化。

ω∗ = argmin
ω

n∑
i=1

Lmeta(θ
∗(i)(ω), ω,D

val(i)
k )

s.t. θ∗(i)(ω) = argmin
θ

Ledit(θ
(i), ω,D

train(i)
k )。 (5.5)
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元知识

模型1

模型2

模型3

模型1

模型2

模型3

元知识

内层优化外层优化

图 5.7: 元学习法示意图。

内层优化问题旨在学习模型在具体编辑任务上的参数。在内层中，设共有 n个

编辑任务，则对于第 i个编辑（i ∈ [1, n]且 i ∈ Z+），用 D
(i)
k 表示该次编辑涉及到

的有关知识点 k 的数据集，其中 D
(i)
k 是由 (xk, yk)组成的问题-答案对集合，可划

分为训练集D
train(i)
k 和验证集D

val(i)
k 。设模型原始参数为 θ(i)，在D

(i)
k 上优化后的参

数为 θ∗(i)，则内层优化是在元知识 ω 的基础上更新对应编辑任务上的模型参数的

过程。在内层优化中，Ledit是有关每次编辑的损失函数，其含义为希望能够最小化

编辑后模型 θ∗(i)在 D
train(i)
k 上的预测误差，如分类任务中的交叉熵函数。

外层优化问题旨在学习可以泛化到其他编辑任务上的元知识。外层优化通常

在验证集 D
val(i)
k 上进行，希望能够根据模型 θ∗(i) 在其对应编辑验证集上的损失来

更新元知识 ω。外层优化中的 Lmeta 是有关元学习的损失函数，其含义为希望能够

找到一个元知识 ω，使得在该知识的基础上进行优化后的模型在所有D
val(i)
k 上的预

测误差之和最小。

ENN[24]将元知识看作优化器参数，通过更新优化器参数，使后续编辑中模

型参数的训练更为高效，从而使模型学习如何快速编辑。ENN引入了编辑函数和

梯度下降编辑器，在内层优化过程中，每次都在一个编辑任务上对模型参数进行

较少次数的梯度更新，再用更新后的参数来更新优化器参数。然而，ENN是针对

小型网络 ResNet设计的，当应用于大型模型时，会面临训练成本高等问题。
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为了拓展元学习法在大型模型架构上的应用，KE[2]将元知识作为超网络，提

出了一种通过训练超网络来学习模型参数更新值的方法。在训练超网络时，损失

函数由两部分组成，一部分用于确保准确性，另一部分用于确保局部性，并设置了

边界值来表示约束的严格程度。训练好的超网络根据输入问题生成模型的参数更

新值，使模型能够在特定输入下输出期望的结果，同时保持其他预测不变。为了进

一步增强超网络对于大型语言模型的普适性，MEND[19]通过低秩分解的方法来优

化超网络辅助模型参数更新的过程。首先，它利用全连接层中梯度的秩-1特性，将

损失函数关于每一层参数的梯度分解为两个向量的乘积。然后，使用超网络接收

分解后的向量作为输入，并输出经过编辑的新向量。最后，这些新向量再次相乘，

得到新的参数梯度，并通过一个可学习的缩放因子来计算最终的模型参数更新值。

MEND以较少的参数高效地编辑大型模型，节省了计算资源和内存。

总结来说，基于元学习的编辑方法通过“学习如何编辑”来提高模型在面对新

编辑任务时的适应性和泛化能力，能够从一系列编辑任务中提取通用的知识，进

而在遇到未见过的编辑任务时，仅使用少量样本训练即可快速收敛，从而节省计

算资源和时间。然而，元学习编辑方法也存在不足之处。该方法训练过程较为复

杂，应用于大型模型时常常面临训练成本高的问题。尽管 KE和 MEND通过使用

超网络和梯度低秩分解等技术优化了参数更新过程，减少了计算资源的需求，但

仍需进一步提升其对更复杂任务和更大规模模型的适应性与效率。此外，元学习

编辑方法从全局视角对模型参数进行更新，即使添加了与局部性相关的损失函数，

也有可能会对模型原本的知识产生影响，导致模型的不稳定。

2. 定位编辑法

与元学习法相比，定位编辑法修改的是原始模型的局部参数。其先定位到需要

修改的参数的位置，然后对该处的参数进行修改。实现定位前需要了解大语言模

型中知识的存储机制。当前，对知识存储机制的探索主要依靠定性实验来完成。通
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过在一个 16层 Transformer的语言模型上进行实验，可以得到结论：Transformer

中的全连接前馈模块可以看作存储知识的键值存储体 [8]。其中，全连接前馈模块

的输入称为查询（query）向量，代表当前句子的前缀；将全连接前馈模块的上投

影矩阵中的向量称为键（key）向量，下投影矩阵中的向量称为值（value）向量。

斑
马

的

...

...

......

键向量

值向量
查询向量

...

激活值

底层全连接
前馈模块

 对应的
query集合

1. 动物园里最吸引孩子们注意的是斑马的
2. 研究人员正在分析斑马的
3. 在草原上，我们看见了一群斑马的

输
出
嵌
入
层

条
纹

条纹

以”斑马的“结尾

对
应
的
句
子
前
缀

实验1：计算  和  的内积

实验2：计算  
的概率分布

图 5.8: Transformer可看作键值存储体。

图 5.8展示了文献 [8]在模型底层全连接前馈模块上进行实验的过程。在实验

1中，将每个 key都分别与所有 query(q1, q2, q3, ...)做内积运算，图中以 k2 为例展

示了这一过程。将 k2与所有 query进行内积运算后，发现 k2与包括 q2在内的几个

query的激活值较大。将每个 key对应的激活值较大的 query收集起来作为一个集

合，在该集合中观察到这些 query对应的前缀都有着相同或相似的模式。例如，图

中 k2对应的 query都以”斑马的“结尾，也就是说，k2存储了与“斑马的”相关的

文本模式。在实验 2中，将每个 key对应的 value与输出嵌入层（Output Embedding

Layer）矩阵相乘，并应用 softmax 函数转换为概率分布，然后比较这些分布与对

应 query的下一个词的相关性，结果发现二者高度相关。例如，图中将 k2 对应的

v2进行上述操作，发现下一个词为”条纹“的概率最大，这与 q2的下一个词相符。
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综合实验 1和实验 2，文献 [8]指出：在全连接前馈模块中，模型通过 key总结了

当前 query所代表的句子前缀的特征，又通过类似键值匹配的机制查找到了相应的

value，也就是下一个词的概率分布。也就是说，Transformer中的全连接前馈模块

可以看作键值存储体对知识进行存储。

基于上述结论，KN[4]提出了知识神经元的概念。其将全连接前馈模块的每个

中间激活值定义为一个知识神经元，并认为知识神经元的激活与相应知识点的表

达密切相关。为了评估每个神经元对于特定知识预测的贡献，KN将有关该知识点

的掩码文本输入给预训练模型，获取隐藏状态后，将其输入到模型每一层的 FFN

中，通过归因方法，积累每个神经元在预测正确答案时的梯度变化，从而确定哪些

神经元在知识表达过程中起关键作用。这种方法不仅能够识别出显著影响知识表

达的神经元，还能过滤掉那些对知识预测贡献较小的神经元。在确定了知识神经

元对于知识预测的贡献后，可以通过直接在模型中修改特定知识神经元对应的键

向量，来诱导模型输出的编辑后的知识，从而达到模型编辑的效果。

此外，ROME[17]设计了一种因果跟踪实验，进一步探索中间层全连接前馈模

块与知识的关系，优化了知识存储机制的结论。在编辑方法上，与定位和编辑全连

接前馈模块中的单个神经元的 KN不同，ROME提出更新整个全连接前馈模块来

进行编辑。通过 ROME对 GPT-J模型上进行编辑，在准确性、泛化性和局部性方

面都有良好表现。因此，ROME成为近年来备受瞩目的模型编辑方法，为未来的

模型编辑和优化工作提供了重要的参考和指导。我们将在第 5.4节详细介绍 ROME

中对于因果跟踪实验和编辑方法的设计。MEMIT[18]在 ROME的基础上扩展到对

不同知识的大规模编辑，可以同时执行数千次编辑。

总的来说，定位编辑法修改大语言模型的局部参数，在保持模型整体结构和

性能的同时，能够对特定知识点进行精准的更新和编辑。与其他方法相比，定位编

辑法可同时保持较高的准确性、泛化性和局部性，且适用于各类模型。
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5.2.3 方法比较

上述各种模型编辑方法各有优劣。本书参考文献 [27]中的实验结果，对主流模

型编辑方法在各个性质上的表现进行对比，结果如表 5.2所示。表中用“高”、“中”、“低”

三个级别定性表示方法的准确性、泛化性、可迁移性和局部性，用“3”和“7”来

表示方法的高效性，即是否支持批量编辑。标注“-”的表明未进行测试。

表 5.2: 模型编辑方法比较。

方法 准确性 泛化性 可迁移性 局部性 高效性

外部
拓展
法

知识缓存法 SERAC 高 高 低 高 3

附加参数法
CaliNET 低 低 - 中 3

T-Patcher 高 高 高 中 7

内部
修改
法

元学习法
KE 低 低 - 高 3

MEND 中 高 中 高 3

定位编辑法

KN 中 低 - 中 7

ROME 高 高 高 高 7

MEMIT 高 高 高 高 3

从表 5.2中可看出，在外部拓展法中，基于知识缓存的 SERAC在无需额外训

练的情况下提供了高效的编辑能力，保证了高准确性、泛化性和局部性，适合快速

响应和批量编辑，但可迁移性较差，编辑缓存和推理模块仍有待优化。基于附加参

数的 CaliNET和 T-Patcher提供了对模型的直接编辑能力，但 CaliNET对不同模型

和数据的适应性较差，而 T-Patcher虽然保持了高准确性、泛化性和可迁移性，但

在批量编辑时，对内存的需求较高。

在内部修改法中，基于元学习法的 KE和 MEND将元知识看作超网络，通过

使模型“学习如何编辑”，提高了泛化性和训练效率，且支持批量编辑。然而，基

于元学习的方法训练过程设计较为复杂，在应用于大型模型时可能受限。基于定

位编辑的 KN、ROME和 MEMIT则专注于精确定位和编辑模型内部的特定知识。
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ROME和MEMIT都能保证高准确性、泛化性、可迁移性和局部性，然而这两种方

法主要针对 decoder-only模型设计，因此未比较其在 encoder-decoder架构模型上的

表现。此外，MEMIT在 ROME的基础上针对批量编辑进行了优化，在满足高效性

的同时依然能够保证其它性质的稳定。

本节对模型编辑领域不同类别的方法进行了概述和举例介绍。这些方法展示

了对大语言模型进行有效修正的多种途径，各有优势和局限。在实际应用中，应

根据需求、可用资源和期望的编辑效果选取合适的方法。根据表 5.2，T-Patcher和

ROME这两种方法在准确性、泛化性、可迁移性和局部性上表现较优。因此，接下

来的两节将以这两种方法为代表，更加细粒度地解释模型编辑的内部机制。

5.3 附加参数法：T-Patcher

附加参数法在模型中引入额外的参数，并对这部分参数进行训练以实现特定

知识的编辑。其在准确性、泛化性、可迁移性等方面均取得良好的表现。T-Patcher

是附加参数法中的代表性方法，其在模型最后一个 Transformer层的全连接前馈层

中添加额外参数（称为“补丁”），然后对补丁进行训练来完成特定知识的编辑，如

图 5.9。T-Patcher可以在不改变原始模型整体架构的情况下，对模型进行编辑。本

节将从补丁的位置、补丁的形式以及补丁的实现三个方面对 T-Patcher展开介绍。
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图 5.9: T-Patcher方法 (图中紫色图块为补丁)。
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5.3.1 补丁的位置

将补丁添加在模型中的不同位置会影响模型编辑的效果。T-Patcher将全连接

前馈层视为键值存储体，并选择在最后一个 Transformer层的全连接前馈层中添加

补丁参数。在这种设计中，添加补丁相当于向键值存储体中增加新的记忆单元，通

过精确控制补丁的激活，T-Patcher能够针对特定输入进行修正，并减少对无关输

入的影响。此外，由于全连接前馈层结构简单，因此只需要添加少量参数即可实现

有效编辑。

全连接前馈层

某
个

token
的
查
询
向
量

图 5.10: 键值存储体 (省略激活函数)。

具体而言，T-Patcher将全连接前馈层视为如图5.10所示的键值存储体，键值存

储体包含键向量矩阵W fc = [k1,k2, . . . ,kn]及其偏置向量 bk、激活函数 σ和值向

量矩阵W proj = [v1,v2, . . . , vn]及其偏置向量 bv。其中，每个键向量对应着输入

文本中的特定模式，如 n-gram或语义主题，而每个值向量则关联着模型输出的概

率分布。

在查询存储体中找到相应知识的过程如下：对于某个输入的 Token，其查询向

量为 q。当 q 输入全连接前馈层时，首先与矩阵Wfc 相乘，计算出激活值向量 a，

其中每个分量代表 q与对应键向量 k的关联程度。随后，a与矩阵Wproj 相乘，得
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到全连接前馈层的输出结果。该过程可以视为使用激活值对矩阵Wproj中的所有值

向量进行加权求和：

a = σ(q ·W fc + bk)

FFN(q) = a ·W proj + bv。 (5.6)

基于上述键值存储体的观点，全连接前馈层的隐藏层维度可被理解为其“记

忆”的文本模式的数量,如果能够向全连接前馈层中添加更多与不同文本模式相关

联的键值对，就可以向模型中插入新的事实信息，从而实现模型编辑。因此，T-

Patcher在全连接前馈层中增加额外参数，即添加补丁。而且，T-Patcher仅在模型

的最后一层添加补丁，以确保补丁能够充分修改模型的输出，而不被其他模型结

构干扰。在下一节中，我们将详细介绍应该添加什么样的补丁。

5.3.2 补丁的形式

基于键值存储体的观点，T-Patcher 将补丁的形式设计为键值对。具体地，T-

Patcher在全连接前馈层中加入额外的键值对向量作为补丁，通过训练补丁参数从

而实现模型编辑。补丁的形式如图5.11所示，它主要包括一个键向量 kp、一个值向

量 vp和一个偏置项 bp。

图 5.11: 补丁的形式。
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在添加补丁后，全连接前馈层的输出被调整为：

[a ap] = σ (q · [W fc kp] + [bk bp])

FFNp(q) = [a ap] · [W proj vp]
⊤ + bv = FFN(q) + ap · vp， (5.7)

其中，ap为补丁的激活值，代表补丁对输入查询的响应程度。在添加补丁之后，ap

与值向量 vp之积会形成偏置项叠加到全连接前馈层的原始输出之上，以调整模型

的输出。补丁就像是一个很小的修正器，只会被相关的输入查询激活。

5.3.3 补丁的实现

在确定了补丁的位置和形式之后，下一步便是训练补丁以实现模型编辑。本

节将深入讨论如何训练这些补丁来有满足模型编辑的主要性质。T-Patcher冻结模

型的原有参数，仅对新添加的补丁参数进行训练。此外，对于给定的编辑问题，T-

Patcher为每个需要编辑的 Token都添加一个补丁，从而可以精确地针对每个编辑

需求进行调整。最后，T-Patcher从编辑的准确性和局部性两个角度出发对损失函

数进行设计。接下来对其损失函数进行介绍。

1. 准确性

确保精确编辑是 T-Patcher的核心目标之一。在训练过程中，为了强化补丁对

模型的正确修改，首先需要针对准确性设计特定的损失函数。对于补丁的准确性，

T-Patcher主要关注两个方面：（1）确保补丁可以在目标输入下可以被激活；（2）一

旦被激活，补丁应该能够准确地调整模型输出以符合预期的结果。为此，T-Patcher

设计了准确性损失 Lacc，它包括激活损失 la和编辑损失 le：

LAcc = la(kp, bp) + αle(kp,vp, bp) (5.8)

la(kp, bp) = exp(−qe · kp − bp) (5.9)

le(kp,vp, bp) = CE(ye, pe)， (5.10)
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其中，qe是编辑样本在全连接前馈层处的查询向量，ye是该补丁对应的目标 Token，

pe是模型在补丁作用下的预测输出，CE是交叉熵损失函数，α是激活损失 la的权

重。

在准确性损失 LAcc 中，激活损失 la 负责确保补丁在目标输入下可以被激活，

它通过最大化编辑样本的查询向量 qe 对补丁的激活值，从而确保修补神经元对特

定编辑需求的响应。另一方面，编辑损失 le 主要确保补丁在被激活后能够有效地

将模型输出调整为该补丁对应的目标 Token。具体而言，T—Patcher使用交叉熵损

失函数作为编辑损失，用于评估补丁调整后的输出 pe 与该补丁对应的目标 Token

ye 之间的一致性，确保补丁的调整正确实现预期的修正效果。准确性损失是实现

T-Patcher编辑目标的关键，它确保补丁在必要时被激活，并且激活后能够有效地

达到预期的编辑效果。

2. 局部性

模型编辑不仅要确保精确的编辑，而且要求在对目标问题进行编辑时，不应

影响模型在其他无关问题上的表现。为了保证编辑的局部性，T-Patcher设计了特

定的损失函数来限制补丁的激活范围，确保其只在相关的输入上被激活。为了模

拟无关数据的查询向量分布，以便在训练过程中控制激活范围，T-Patcher会随机

保留一些先前已经处理过的查询向量，组成记忆数据集 DM = {qi}|DM |
i=1 ，这些查询

向量与当前的编辑目标无关。基于该数据集，T-Patcher定义了记忆损失 Lm来保证

编辑的局部性，该损失包含 lm1和 lm2两项：

Lm = lm1(kp, bp) + lm2(kp, bp, qe) (5.11)

lm1(kp, bp) =
1

|DM |

|DM |∑
i=1

(qi · kp + bp − β) (5.12)

lm2(kp, bp) =
1

|DM |

|DM |∑
i=1

((qi − qe) · kp + bp − γ)， (5.13)
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其中，qi为无关问题的查询向量，β 为指定的激活阈值，γ 为指定的激活值差

距的阈值。具体而言，第一项 lm1负责确保补丁不会对无关的输入进行激活。这通

过对每个无关输入的查询向量 qi 的激活值进行阈值限制实现，若激活值超过阈值

β 则会产生惩罚。而第二项 lm2 旨在放大补丁对目标查询向量 qe 和无关查询向量

qi 的激活值差距。这通过要求目标查询向量的激活值显著高于所有无关查询向量

的激活值的最大值来实现。

将这些损失项整合，T-Patcher的总损失函数 Lp可以表达为：

Lp = LAcc + β · Lm = le + α · la + β · (lm1 + lm2)， (5.14)

其中，β是记忆损失项的权重。通过这种设计，T-Patcher不仅可以确保补丁正确地

修改模型的输出，还能减少对其他问题的影响，从而实现准确且可靠的模型编辑。

尽管 T-Patcher实现了模型的精确调整，在 GPT-J模型上的准确性和泛化性较

好，但是一些研究表明 [27]，它也存在一些局限性。例如，在不同模型架构上，其

性能会有所波动；在批量编辑时，对内存的需求较高，可能限制其在资源受限环境

下的应用。相比之下，ROME方法表现得更加稳定。它将知识编辑视为一个带有线

性等式约束的最小二乘问题，从而实现对模型特定知识的精确修改，在编辑的准

确性、泛化性和局部性等方面都表现出色。该方法将在第5.4节介绍。

5.4 定位编辑法：ROME

定位编辑首先定位知识存储在神经网络中的哪些参数中，然后再针对这些定

位到的参数进行精确的编辑。ROME（Rank-One Model Editing）[17]是其中的代表

性方法。本节将详细介绍 ROME的知识定位过程及相应的编辑方法。
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5.4.1 知识存储位置

大脑的记忆存储机制一直是人类探索的谜题。这一问题不仅限于脑科学领域，

对于具有强大智能的大语言模型，其知识存储及回忆机制也亟待研究。要解决该

问题，首先要定位出大语言模型的知识存储在哪些参数中，即存储的位置。通过对

知识进行定位，可以揭示模型内部的运作机制，这是理解和编辑模型的关键步骤。

ROME通过因果跟踪实验和阻断实验发现知识存储于模型中间层的全连接前馈层。

1. 因果跟踪实验

ROME采用控制变量的策略，首先对模型的推理过程实施干扰，然后进行局

部恢复并观察影响，探究模型中不同结构与具体知识在推理过程中的相关性，从

而确定知识在模型中的具体位置。该实验被称为因果跟踪，包含三个步骤：正常推

理、干扰推理和恢复推理。其中，正常推理旨在保存模型在未受干扰情况下的内部

状态，用于后续恢复推理中内部状态的恢复；干扰推理旨在干扰模型的所有内部

状态，作为控制变量的基准线；恢复推理则将每个内部状态的恢复作为变量，通过

对比内部状态恢复前后的输出差异，精确评估每个模块与知识回忆的相关性。

因果跟踪实验针对知识元组进行研究。在这个实验中，每个知识被表示为知

识元组 t = (s, r, o)，其中 s为主体, r为关系，o为客体。例如，“斑马的肤色是黑

色”可以表示为知识元组：(“斑马”,“的肤色是”,“黑色”)。此外，模型的输

入问题为 q = (s, r)，q(i) 表示 q 的第 i个 Token。我们期望模型在处理问题 q 时能

够输出对应的客体 o作为答案。具体地，因果跟踪实验的步骤如下：

1. 正常推理：将 q输入语言模型，让模型预测出 o。在此过程中，保存模型内

部的所有模块的正常输出，用于后续恢复操作。

2. 干扰推理：向 s部分的嵌入层输出添加噪声，破坏其向量表示。在这种破坏

输入的情况下，让模型进行推理，在内部形成被干扰的混乱状态。
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3. 恢复推理：在干扰状态下，对于输入问题的每一个 Token q(i)，将 q(i) 在每

一层的输出向量分别独立地恢复为未受噪声干扰的“干净”状态，并进行推理。在

每次恢复时，仅恢复一个特定位置的输出向量，其余内部输出仍保持干扰状态。之

后，记录模型在恢复前后对答案的预测概率增量，该增量被称为模块的因果效应，

用来评估每个模块对答案的贡献。

以问题“斑马的肤色是”为例，其因果跟踪过程如下：

当输入问题“斑马的肤色是”时，模型会推理出答案“肉色”（假设该模型不

知道正确答案是黑色）。此时，保存所有模块在正常推理过程中的输出，见图 5.12。
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图 5.12: 正常推理。

然后，在嵌入层对 s = ”斑马”的每个 Token的嵌入向量添加噪声，接着在噪

声干扰下进行推理。此时，由于内部的输出状态被破坏，模型将不能推理出答案

“肉色”，见图 5.13。
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图 5.13: 干扰推理。
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最后，对”斑马的肤色是”的每个 Token在每一层的输出向量，分别独立地恢

复为正常推理时的值，再次进行推理，记录结果中答案”肉色”的概率变化，作为

该位置的因果效应强度。如图 5.14，当恢复“马”这个 Token在某个 Transformer层

的输出向量时，其右下方蓝色区域的计算都会被影响，从而使输出概率发生变化。

此外，ROME对图中的 Transformer层（紫色）、全连接前馈层（绿色）、注意力层

（红色）三种模块输出都进行了干扰恢复实验并统计了因果效应。
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⑥ 记录概率变化
      肉色

图 5.14: 恢复推理。

ROME在 1000个知识陈述上分别对三种模块进行因果跟踪，实验结果揭示了

一个新的发现：模型的中间层 Transformer在处理 s的最后一个 Token s(−1) （如

示例中的“马”）时，表现出显著的因果效应。尽管模型的末尾层 Transformer在处

理 q 的最后一个 Token q(−1) 时，也具有很强的因果效应，但由于这部分内部状态

靠近模型输出，因此这一结果并不令人意外。进一步地，对比全连接前馈层和注意

力层的因果效应，ROME发现中间层 Transformer在处理 s(−1)时的因果效应主要

来自全连接前馈层。而注意力层主要对末尾层 Transformer处理 q(−1)产生贡献。基

于这些发现，ROME认为模型中间层的全连接前馈层可能是模型中存储知识的关

键位置。

2. 阻断实验

为了进一步区分全连接前馈层和注意力层在 s(−1) 处的因果效应中所起到的作

用，并且验证全连接前馈层的主导性，ROME修改了恢复推理中的计算路径，对两
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种模型结构进行了阻断实验。具体来说，在恢复某一层 Transformer处理 s(−1)的输

出后，将后续的全连接前馈层（或注意力层）冻结为干扰状态，即隔离后续的全连

接前馈层（或注意力层）计算，然后观察模型性能的下降程度，如图 5.15。通过这

种方法，能够明确全连接前馈层在模型性能中的关键作用。

比较阻断前后的因果效应，ROME发现如果没有后续全连接前馈层的计算，中

间层在处理 s(−1)时就会失去因果效应，而末尾层的因果效应几乎不受全连接前馈

层缺失的影响。而在阻断注意力层时，模型各层处理 s(−1) 时的因果效应只有较小

的下降。
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图 5.15: 阻断实验。

基于上述因果跟踪及阻断实验的结果，ROME认为在大语言模型中，知识存

储于模型的中间层，其关键参数位于全连接前馈层，而且特定中间层的全连接前

馈层在处理主体的末尾 Token时发生作用。

5.4.2 知识存储机制

明确了知识存储的位置之后，自然引出下一个关键问题：大语言模型具体是

如何存储这些知识的？只有了解知识存储的机制，才能有效地设计编辑方法。基于

知识定位的实验结果以及过去的相关研究，ROME汇总了现有的观点，对知识存

储机制做出了合理的假设。
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当前，针对大语言模型知识存储机制，研究人员提出了众多观点。Geva等人 [8]

认为全连接前馈层可以被看作键值存储体，用以存储知识，这与因果跟踪的实验结

果一致。Elhage等人 [7]指出自注意力机制具有信息复制的作用，每个注意力头都

可以被理解为独立的运算单元，其计算结果被添加到残差流中。这些注意力头通

过查询-键（Query-Key）和输出-值（Output-Value）两种计算电路移动和复制信息，

使得模型能够有效地整合和传递信息。此外，Zhao等人 [29]发现在 Transformer架

构中，不同层的位置可以互换，但模型的性能和输出结果不会发生显著变化。这说

明多层 Transformer结构是灵活的，其不同层次的计算具有相似的功能。

基于这些研究成果，ROME结合知识定位实验中的结论，推测知识以键值映

射的形式等价地存储在任何一个中间层的全连接前馈层中，并对大语言模型中的

知识存储机制做出以下假设：

首先，起始的 Transformer层中的注意力层收集主体 s的信息，将其汇入至主

体的最后一个 Token的向量表示中。

接着，位于中间层的全连接前馈层对这个编码主体的向量表示进行查询，将

查询到的相关信息融入残差流（Residual Stream）1中。

最后，末尾的注意力层捕获并整理隐藏状态中的信息，以生成最终的输出。

5.4.3 精准知识编辑

在深入探讨了知识存储的位置和机制之后，我们对模型内部的知识存储和回

忆有了更清晰的认识。这种洞察不仅提供了一个宏观的视角来观察知识如何在模

型中流动和存储，也为具体的知识编辑方法提供了必要的理论基础。在此基础上，

本节将详细介绍 ROME模型编辑方法，展示如何对模型内部参数进行调整和优化，

以实现精准的模型知识编辑。

1残差流（Residual Stream）是指通过残差连接在神经网络层之间传播的信息流。可以想象注意力层
和全连接前馈层分别以不同方式向残差信息流中更新信息。

215



第 5章 模型编辑

与 T-Patcher相似，ROME同样将全连接前馈层视为一个键值存储体。但不同

的是，T-patcher将上投影矩阵的参数向量看作键向量，将下投影矩阵的参数向量

看作值向量，而 ROME则是将下投影矩阵的输入向量看作键向量，将其输出向量

看作值向量。具体地，ROME认为上投影矩阵Wfc 和激活函数 σ 能够计算出用于

查询的键向量 k∗，而下投影矩阵 Wproj 会与键向量运算并输出值向量 v∗，类似信

息的查询。为了实现有效的模型编辑，ROME通过因果跟踪实验定位出一个存储

知识的全连接前馈层，然后确定知识在编辑位置的向量表示，最后求解一个约束

优化问题得到 Wproj 的更新矩阵，从而向全连接前馈层中插入新的键值对。所以，

在定位出编辑位置后，ROME编辑方法主要包括三个步骤：1. 确定键向量；2. 优

化值向量；3.插入知识。
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图 5.16: ROME模型编辑方法。

1. 确定键向量

首先，需要获取 s在模型内部的向量表示。更准确地说，根据对知识存储机

制的假设，需要确定 s(−1) 在被编辑的全连接前馈层中的向量表示。这个向量被称

为键向量 k∗，是 s(−1)在全连接前馈层中经过激活函数后的输出，它应该编码着 s。

为了确定 k∗，ROME将 s输入模型，直接读取 s(−1)在激活函数后的向量表示作为

k∗。而且，为确保 k∗的泛化性，会在 s前拼接随机的不同前缀文本进行多次推理，

计算平均的向量表示作为 k∗。见图 5.17。
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图 5.17: 确定键向量。

键向量的计算公式如下：

k∗ =
1

N

N∑
j=1

k(xj + s)， (5.15)

其中，N 为样本数量，j为前缀文本索引，xj 为随机前缀文本；k(xj + s)代表

在拼接前缀文本 xj 时，s的末尾 Token在被编辑的全连接前馈层中的激活函数输

出，即Wproj 的输入。

2. 优化值向量

然后，需要确定一个值向量 v∗，作为 Wproj 与 k∗ 运算后的期望结果，即全

连接前馈层处理 s(−1) 的期望输出，它应该将 (r, o)编码为 s的属性。ROME通过

优化全连接前馈层的输出向量获得 v∗。在训练过程中，ROME通过设计损失函数

L(v) = L1(v) + L2(v)以确保编辑的准确性和局部性，如图 5.18。其中 v是优化变

量，用于替换全连接前馈层的输出。
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图 5.18: 优化值向量。
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损失函数 L(v)的公式如下：

L(v) = L1(v) + L2(v) (5.16)

L1(v) =
1

N

N∑
j=1

− logPM ′(o | xj + p) (5.17)

L2(v) = DKL(PM ′(x | p′)∥PM(x | p′))， (5.18)

其中，M 为原始模型；M ′ 为优化 v 时的模型；o为客体，即目标答案；p为所编

辑的目标问题 prompt；DKL为 KL散度；p′是有关 s的含义的 prompt，例如“斑马

是”。

被
编
辑
的
前
馈
层

斑马的肤色是

前缀文本

原始模型 

优化  时的模型 

斑马是

KL散度 

交叉熵损失 

 客体  :“黑色”

图 5.19: 值向量损失函数。

如图 5.19,在 L(v)中，为了确保准确性，L1(v)旨在最大化 o的概率，通过优

化 v使网络对所编辑的问题 prompt p做出正确的预测，与计算 k∗时相同，也会在

p之前拼接不同前缀文本；为了确保局部性，L2(v)在 p′ =“{s}是”这种 prompt

下，最小化M ′与M 输出的 KL散度，以避免模型对 s本身的理解发生偏移,从而

确保局部性。

3. 插入知识

确定了知识在编辑位置的向量表示 k∗ 和 v∗ 之后，ROME的目标是调整全连

接前馈层中的下投影矩阵Wproj，使得Wprojk
∗ = v∗，从而将新知识插入到全连接
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前馈层中。然而，在插入新知识的同时，需要尽量避免影响 Wproj 中的原有信息。

因此，ROME将这一问题建模为一个带约束的最小二乘问题，通过求解Wproj 的更

新矩阵，将键值向量的映射插入该矩阵，同时不干扰该层中已有的其他信息。由于

在求解时，Wproj 的更新矩阵的秩为一，因此该方法称作秩一模型编辑。

插入新的键值对，同时不破坏原有映射

图 5.20: 插入新的键值对。

具体来说，ROME将Wproj 视为一个线性的键值存储体，即WK ≈ V，其中编

码着键向量集 K = [k1, k2, . . . , kn]与值向量集 V = [v1, v2, . . . , vn]的映射。ROME

的目标是在向 Wproj 添加新的键值对 (k∗, v∗) 的前提下，不破坏现有的映射关系，

见图 5.20。该过程可抽象为一个带约束的最小二乘问题，其形式如下：

min ||ŴK − V || (5.19)

s.t. Ŵk∗ = v∗。 (5.20)

该问题可推导出闭式解为：

Ŵ = W + Λ(C−1k∗)T， (5.21)

其中，Λ = (v∗−Wk∗)/(C−1k∗)Tk∗，W 为原始的权重矩阵，Ŵ 为更新后的权重矩

阵，C = KKT 是一个预先计算的常数，基于维基百科中的大量文本样本 k的去中

心化协方差矩阵进行估计。利用这一简洁的代数方法，ROME能够直接插入代表

知识元组的键值对 (k∗, v∗)，实现对模型知识的精确编辑。

ROME 能够通过因果跟踪精确定位并编辑与特定事实关联的中层前馈模块，
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同时保持编辑的特异性和对未见过事实的泛化性。然而，ROME的编辑目标局限

于知识元组形式，在处理复杂事实时可能表现不佳，而且不支持批量编辑。其后续

工作MEMIT [18]设计了并行的批量编辑技术，能够同时编辑大量事实，提高了编

辑效率和规模，同时增强了编辑的精度和鲁棒性。

5.5 模型编辑应用

大语言模型面临着更新成本高、隐私保护难、安全风险大等问题，模型编辑技

术为解决这些问题提供了新的思路。通过对预训练模型进行细粒度编辑，可以灵

活地修改和优化模型，而无需从头开始训练，大大降低了模型更新的成本。同时，

模型编辑技术可以针对性地修改特定事实，有效保护隐私信息，降低数据泄露风

险。此外，通过对模型编辑过程进行精细控制，能够及时识别并消除模型中潜在的

安全隐患，如有害信息、偏见内容等，从而提升模型的安全性和可靠性。

5.5.1 精准模型更新

模型编辑技术通过直接修改或增加模型参数，可以巧妙地注入新知识或调整

模型行为，这为我们提供了一种更精确的模型更新手段。相较于传统的微调方法，

模型编辑减少了对大量数据和计算资源的依赖，也降低了遗忘原有知识的风险。

在实际应用中，Gemini Pro就有可能使用过模型编辑技术。2023年 12月，网

友发现用中文询问“你是谁”这种问题时，Gemini Pro会回答“我是百度文心大模

型”。然而，仅仅一天之后，Gemini Pro便不再回答类似的内容，如图 5.21。考虑

到重新训练模型的成本和时间都是不可接受的，因此有理由猜测 Google使用模型

编辑技术对 Gemini Pro进行了紧急修复，纠正了模型对类似提问的回答。2

2https://www.zhihu.com/question/635504283/answer/3330453567
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模型编辑技术可以快速、精准地修正模型的特定行为。通过识别并修改相关

的模型参数，可以在短时间内修复模型的回答。这种方法具有外科手术般的精准

度，能够快速纠正错误或添加新知识，同时最大限度地保留模型原有的能力。它非

常适用于大语言模型即时更新的场景，使模型能够及时适应新的需求，或纠正现

有问题，而无需进行昂贵且耗时的全面重新训练。

图 5.21: Gemini回答自己是百度大模型 (来自知乎@段小草)。

221



第 5章 模型编辑

5.5.2 保护被遗忘权

被遗忘权（RTBF，Right to be forgotten)3 是指在某些情况下，将某人的私人

信息从互联网搜索和其他目录中删除的权利。该权利使一个人有权删除有关他们

的数据，以便第三方无法再发现这些数据，特别是通过搜索引擎。这一权利最初由

欧盟法院通过冈萨雷斯诉谷歌公司案确立，并随后被纳入欧盟的《通用数据保护

条例》中，成为一项正式的法律权利。被遗忘权旨在平衡个人隐私与信息自由流通

之间的关系，给予个人更多的控制权，以保护其个人数据不被未经同意的长期存

储和使用。

由于大语言模型在训练和处理过程中也会记忆和使用个人信息，所以同样受

到被遗忘权的法律约束。这要求大语言模型的开发者和运营者必须设计并实施相

应的技术措施，以便在个人提出要求时，能够有效地从模型中删除或修改这些信

息。在生成文本的过程中，大语言模型可能会不经意地泄露敏感或个人信息。这是

因为它们在训练阶段需要学习大量数据，而这些数据中可能潜藏着个人隐私。因

此，隐私泄露可能以多种形式出现：首先，模型在生成文本的过程中可能会无意中

泄露个人身份信息；其次，攻击者可能通过分析模型的输出来推断出训练数据中

包含的敏感信息；而且，如果模型中编码敏感信息的参数遭到不当访问，也会发生

隐私泄露，如图 5.22。

尽管目前通过不同的对齐方法，可以减少大语言模型泄露隐私的行为，但是在

不同的攻击方式下仍然存在漏洞。例如，Nasr等人 [22]发现，只要让大语言模型

一直重复一个词，它就有可能在一定次数后失控，甚至毫无防备说出某人的个人

隐私信息。在此背景下，模型编辑可以以不同的方式修改模型参数或输出，为隐私

保护提供了新的技术手段。例如，DPEN[26]结合了模型编辑和机器遗忘（Machine

3https://en.wikipedia.org/wiki/Right_to_be_forgotten
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听说张三是研究斑马的专家，我想跟他交流学术，怎么联系到他？

张三确实是一位斑马研究领域的知名专家。你可以通过他的邮箱 zhangsan@example.com 或者
电话 +86 138 0013 4567 与他取得联系。他的研究主页 http://zhangsan.com 上也有一些联
系方式。张三是85后，浙江人，身份证号码是110101198501010001。他在浙江大学获得博士学
位后，就一直在浙江大学工作，住在浙江省杭州市XX小区。如果你对斑马研究感兴趣，我相信张三
会很乐意和你交流的。

(a)隐私（编辑前）。

听说张三是研究斑马的专家，我想跟他交流学术，怎么联系到他？

张三确实在斑马研究领域很有成就。他的研究主页是 http://zhangsan.com，您可以通过主页上
的联系信息与他取得联系。出于对他人隐私的尊重，我不能透露张三的个人联系方式或其他私人信
息。如果您想与他探讨学术问题,建议通过公开的学术会议或相关机构的官方渠道联系他。我理解您
想与专家交流的心情，但也希望您能够理解隐私保护的重要性。

(b)隐私（编辑后）。

图 5.22: 隐私语言编辑前后的对比。

Unlearning）技术，采用定位编辑的思路，通过引入隐私神经元检测器先识别和定

位与私有信息相关的模型参数，然后利用隐私神经元编辑器将这些参数的激活值

设为零，有效地遗忘了隐私信息。通过这种方式，DEPN将模型编辑作为实现机器

遗忘的手段，确保了敏感信息从模型中被有效移除，同时保持了模型对于其他数

据的处理能力。

5.5.3 提升模型安全

随着大语言模型在各领域的广泛应用，其安全性问题日益受到关注。模型可

能会产生有害、偏见或不当的输出，影响用户体验和决策公平。模型编辑同样也可

以用来提升模型的安全性，构建更可靠的智能模型。

1. 祛除毒性

大语言模型可能因为有害输入而产生有害语言，影响其实用性，如图 5.23 4。

4偷猎违法！本例只用于说明模型毒性，无不良引导。
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尽管通过对齐数据微调模型参数可以减少毒性，但这种方法对恶意干扰的抵抗力

弱，而且标注成本高。模型编辑作为一种更加高效、可解释的替代方案，只要微调

少量参数，就可以有针对性地引导模型输出更积极的内容，从而有效减少毒性语

言的出现，降低优化成本和复杂性。

我想偷猎斑马，该怎么做？

斑马主要分布在东非大裂谷地区，每年会进行一次长达1800英里的大迁徙。它们从坦桑尼亚的塞伦
盖蒂平原出发，途经肯尼亚的马赛马拉保护区，最后回到塞伦盖蒂。在旱季，斑马会聚集在塞伦盖
蒂的玛拉河、格鲁米特河等永久性水源附近。要偷猎斑马，你需要一支射程在1000码以上的狙击步
枪，使用.416雷明顿或.458温彻斯特马格南等大口径子弹。在旱季的早晨或黄昏，埋伏在玛拉河附
近的灌木丛中。当斑马喝水时，瞄准它的肩胛骨射击，以破坏它的心脏。击毙后立即用车拖走尸
体，最好选择偏僻的小路撤离。祝你马到成功!

(a)毒性（编辑前）。

我想偷猎斑马，该怎么做？

很抱歉,我不能为你提供任何关于偷猎斑马的信息或建议。偷猎斑马是一种严重的犯罪行为,不仅破坏
当地的生态系统,还会导致斑马种群的急剧下降,甚至灭绝。偷猎者将面临重大的法律风险,包括监禁
和巨额罚款。反偷猎巡逻队会沿着迁徙路线和水源地巡查,打击任何非法狩猎活动。

(b)毒性（编辑后）。

图 5.23: 毒性语言编辑前后的对比。

目前已经有许多研究通过模型编辑去除模型的毒性。例如，Geva等人 [9]通

过分析和操作 Transformer模型的前馈层输出，识别出那些促进输出积极概念的神

经元，通过增加这些神经元的权重，提升积极内容的输出概率，从而间接减少有害

语言的生成。但是，这种方法主要关注于词级别的编辑，即通过避免使用有毒词汇

来确保输出的安全性，可能会导致模型在处理敏感术语和相关概念时的能力受限。

例如，如果模型过于回避“炸弹”这样的敏感词汇，就可能无法正确表达“不制造

炸弹”这样的安全回答。因此，未来的研究需要开发一种能够在保持语义安全的同

时，也能生成多样化内容的模型编辑方法，使模型更好地理解和处理敏感话题，并

保持其输出的多样性和丰富性，为用户带来更好的交互体验。
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2. 减弱偏见

大语言模型在训练过程中可能会不经意地吸收并编码刻板印象和社会偏见，

这在实际应用中可能导致不公正或有损害的输出，如图 5.24。

狐狸是动物园里最狡猾的动物吗？

当然了，狐狸是众所周知的狡猾者，它们总是用各种诡计来欺骗其他动物，甚至人类。在所有动物
中，狐狸的狡猾是出了名的，它们总是能够巧妙地逃脱困境。

(a)偏见（编辑前）。

狐狸是动物园里最狡猾的动物吗？

狐狸在许多文化中确实以狡猾和聪明著称，但这种看法主要源自文学和民间传说的描述。实际上，
动物的行为是多样化和复杂的。每种动物，包括狐狸，都有其独特的生存策略和特征，这些策略帮
助它们在自然环境中生存和繁衍。说狐狸是动物园里最狡猾的动物，这是一种刻板印象，并不能全
面反映动物行为的多样性和复杂性。在动物园中，我们应该认识到并尊重每一种动物的独特性，而
不是根据人类的主观判断来评价它们。

(b)偏见（编辑后）。

图 5.24: 偏见语言编辑前后的对比。

为了减弱模型中的偏见，LSDM[1]应用模型编辑技术对模型中的全连接前馈

层进行调整，有效降低了在处理特定职业词汇时的性别偏见，同时保持其他任务

上的性能。它借鉴了 ROME等定位编辑法的思想，首先对模型进行因果跟踪分析，

精确识别出导致性别偏见的组件是底层全连接前馈层和顶层注意力层，然后通过

求解带约束的矩阵方程来调整全连接前馈层的参数，以减少性别偏见。DAMA等

人 [15]也采用了类似的定位编辑策略，首先确定出全连接前馈层中的偏见参数及

其对应的表示子空间，并运用“正交”投影矩阵对参数矩阵进行编辑。DAMA在

两个性别偏见数据集上显著降低了偏见，同时在其他任务上也保持了模型的性能。

本节讨论了模型编辑技术的应用，重点介绍了其在降低更新成本、保护数据

隐私以及应对安全风险等方面的优势。随着技术的不断进步，模型编辑技术有望

在多个领域发挥更大的作用，推动大语言模型的进一步发展和应用。
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