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概要
大規模言語モデル（LLM）は広範な知識と高度な

推論能力とを兼ね備えているが，内部処理過程がブ
ラックボックス化されているため，LLM自身が持
つ特定の知識を編集することが難しいという問題
がある．これを解決するため，編集対象である知識
がエンコードされているニューロンを特定し，この
ニューロンに関わる重みを調整することによって実
現するという，局所変更ベースの知識編集手法が提
案されている．しかしながら，この手法も，処理対
象となる言語の持つ言語構造に強く依存するという
問題がある．そこで本研究では，言語構造に制約さ
れずに知識編集に有効なニューロン（知識ニューロ
ン）を特定する手法を提案する．英語と日本語とい
う言語構造の異なる言語の文に対して提案手法を適
用し，知識編集が可能であることを検証し，提案手
法の有効性を確認した．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）は，顕著な進歩

を遂げており，英語 [1, 2, 3]や中国語 [4]のような
SVO言語のみならず，日本語 [5]や韓国語 [6]のよ
うな SOV言語などで事前学習された LLMも登場し
ている．これらのモデルは，広範なデータセットか
らの学習を通じて，多岐にわたる事実に関する知識
を獲得している [7, 8, 9]が，事実と異なる情報を生
成する Hallucinationと呼ばれる現象や，時間ととも
に変化する事実に対応できない課題を抱えている．
これらの課題を解決するためには，モデルが持つ知
識を編集する必要がある．本稿では，subject（主題）
s，object（対象）o，および両者をつなぐ relation（関
係）rを含む知識タプル（s，r，o）を考え，sと rを
含む入力に対し，oを出力するとき，LLMは（s，r，
o）に関する知識を有すると定義する．
モデルが持つ知識を編集にするために，Fine-tuning

[10]，RAG（Retrieval-Augmented Generation）[11, 12]

などの方法が用いられる．Fine-tuningは，一般的な
性能向上には有効だが、計算リソースの消費やデー
タセットに対する過剰適応などの課題があり，特定
の知識を編集するのに限界がある．RAGは，プロン
プトに情報を加えるため学習を必要としない手法で
あるが，推論時に検索用の追加リソースが必要であ
り，プロンプトが長くなると情報が無視されるよう
になるため，追加できる情報量に限界があるなどの
課題がある．こうしたことを背景にして，現在，知
識編集（Knowledge Editing）[13] という技術が注目
されている．
知識編集は，主に外部記憶ベースの手法（External

Memorization-based methods），全体最適化ベースの
手法（Global Optimization-based methods），局所変更
ベースの手法（LocalModification-based methods）に
大別される．外部記憶ベースの手法は，新しい知識
を外部のメモリに格納し，元のモデルパラメータ
を変更せずに知識を編集する手法 [14, 15, 16] であ
り，追加したモデルパラメータに新しい知識を格納
する手法も存在する [17, 18]．全体最適化ベースの
手法は，メタラーニング [19]や部分空間 Fine-tuning
[20, 21]が含まれる手法である．局所変更ベースの
手法は，ある概念についての知識がエンコードされ
ている知識ニューロン（Knowledge neurons） [22, 23]
の編集を通じてモデルが持つ知識を編集する手法で
ある．

ROME（Rank-One Model Editing）[24]に代表され
る局所変更ベースの手法は，その他の手法と比べ
Fine-tuningや RAGが持つ特有の課題をより回避し
つつ，効率的に知識の編集が実現できる．しかし，
ROMEは SVO言語を前提とした知識ニューロンの
特定を行っているため，言語構造の異なる言語に適
用が難しいという制約をもつ．近年，SVO言語以外
で事前学習された LLMも数多く登場しており，特
に日本語を含む SOV言語は世界の主要な言語構造
の一つであるため [25]，この制約は大きな課題で
ある．
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図 1: 各ニューロンの活性がモデルの出力 p(o=Microsoft)に与える影響度を求めたもの．

本研究では，ROMEの知識ニューロン特定時にお
ける入力形式の変換によって言語構造の制約を解消
する手法を提案し，その手法の有効性を実証するこ
とで，より多様な言語構造に適応できる知識編集の
実現を目指す．これにより，日本語で事前学習され
たモデルにも知識編集を適用できる．

2 Rank-One Model Editing（ROME）
局所変更ベースの手法の一つである ROMEは，知

識ニューロンの特定（Locating）とそのニューロン
の編集（Editing）からなる．以下に，本稿で主とし
て扱った ROMEの Locatingについて具体的な手順
を示す [24]．まず，(s, r)を含む不完全文を入力し，
oを出力させ，oの出力確率 p(o)と隠れ状態の活性
を求める．次に，sに該当するトークンの埋め込み
ベクトルにノイズを加え，p(o)を出力させる．最後
に，全ての隠れ状態に対して，隠れ状態の活性をノ
イズを加える前に求めた隠れ状態の活性に 1つずつ
置き換え，それぞれがどれだけ p(o) に影響するか
計算する．また，各ブロック内のMLP（Multi Layer
Perceptron）モジュールと Attentionモジュールそれ
ぞれがどれだけ p(o)に影響するかも計算する．
その結果，p(o)に影響する隠れ状態は，sの最終

トークン付近と出力付近に集中することが明らかに
なった．また，sの最後のトークン付近ではMLP層
が，出力付近では Attention層がそれぞれ隠れ状態に
寄与することが明らかになった．

MLPモジュールが知識を記憶するという先行研
究 [26, 27]より，sの最終トークン付近にある隠れ
状態は MLPモジュールが sに関連する知識を思い
出す活性と仮定した．この仮定に基づき，p(o)に最
も影響する sの最終トークン付近に位置する MLP
モジュールを知識ニューロンであるとした．sの最
終トークン付近に位置する MLPモジュールが知識
ニューロンの候補であることは，モデルが異なる場
合でも共通であったため，どの層の MLPモジュー
ルか特定することが Locatingプロセスとなる．

表 1: 入力形式の変換例
変換前 Windows Media Player is developed by
変換後 Who developed Windows Media Player?

具体例として，「Windows Media Player is developed
by」と入力し，「Microsoft」と出力した場合のLocating
結果を図 1 に示す．左の図は隠れ状態，中央の図
は MLP モジュール，右の図は Attention モジュー
ルにおいて，各ニューロンの活性がモデルの出力
p(o=Microsoft)に与える影響度を求めたものである．

3 提案手法
ROMEの問題点として，Locating時の入力は，最
後に o が来る SVO 形式を前提とし，o 以前を入力
とするため，oの後に rが続く言語構造には対応で
きない．特に，日本語のような SOV言語では，rが
文の最後に位置しやすく，情報が不足する傾向が
ある．
この問題を解決するため，入力形式を不完全文の
次単語予測形式から完全文の質問形式へと変換する
ことにより，rが oの後に続く入力文にも対応可能
な手法を提案する．表 1に具体例を示す．
ただし，入力文の形式を変えただけでは，Locating

を行うことはできない．先行手法では，「～ of」や
「～ in」といったフレーズで終わる入力文のため，
LLMが入力に続いて出力する単語は期待する oに
なりやすい．よって，出力された単語の生成確率を
そのまま観察することで，Locatingを行えた．例え
ば，「The capital of Japan is in」という入力に対して，
出力される単語が入力文に続く「Tokyo」になりや
すい．一方で，提案手法の場合，入力文が「～？」
で終わるため，文章で回答が出力され，入力に続い
て出力される単語が期待する oにはなりにくい．例
えば，「Where is the capital of Japan?」という入力に対
して，「The capital of Japan is in Tokyo.」という形で出
力されるのが一般的で，入力に続いて出力される単
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図 2: 英語 LLMの各層において各ニューロンの活性が p(o)に与える影響度
（上：ROME，下：提案手法）

語が期待する「Tokyo」にはなりにくい．
提案手法では，これらの問題を解決するために，

入力に続いて出力された単語の生成確率を観察する
のではなく，入力に続く出力をする際に計算するす
べての語彙に対して割り振られた確率から，その中
にある期待する o の生成確率を観察することにし
た．これにより，提案手法でも特定の (s, r, o)に関
連する活性を特定できる．

4 実験結果と議論
4.1 実験概要
本研究では，EleutherAI/gpt-j-6b1）という英語 LLM

を用いて，英語で先行手法と提案手法の実験を行っ
た．また，rinna/japanese-gpt-neox-3.6b2）という日本
語 LLMを用いて，日本語で提案手法の実験も行っ
た．データはそれぞれ 500件とした．
この実験は，異なる入力形式の比較分析が重要で

ある．先行手法と提案手法の両方で英語 LLMを使
用し，両手法の Locating結果が同じ傾向であるなら
ば，提案手法でも Locating が可能であることを実
証できる．加えて，Locatingを日本語 LLMで行い，
Editingの結果を示すことで，言語構造の異なる言語
でも Locatingが可能であることを確認する．

1） https://huggingface.co/EleutherAI/gpt-j-6b

2） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt-neox-3.6b

4.2 実験結果
先行手法と提案手法の両方で英語を使用し比較
実験を行った結果，両手法の Locating結果が同じ傾
向であることが確認できた．また，具体的に知識
ニューロンと特定した層が一致することも確認でき
た．これにより，提案手法でも Locatingが可能であ
ることを実証できた．この発見は，日本語のような
SOV言語など，他の言語へのモデルの適用可能性に
関しても重要な示唆を与えている．

4.3 英語 LLM

図 2に英語 LLMの各層において各ニューロンの
活性が p(o) に与える影響度を各トークン位置ごと
に平均と 95%信頼区間のグラフで示す．それぞれ上
段が英語での先行手法，下段が英語での提案手法の
結果である．また，左から順に隠れ状態，MLP モ
ジュール，Attentionモジュールの結果である．
隠れ状態，MLPモジュール，Attentionモジュール

に共通して注目すべき点は，「s の最終トークン位
置」と「最終トークン位置」である．図 2の上段下
段を比べたときに．それぞれのトークン位置で p(o)
に与える影響度は同じ傾向が得られたことが分か
る．また，知識ニューロンの推定は，MLPモジュー
ルが p(o)に与える影響度から，sの最終トークン位
置がピークとなる層を特定することになり，それが
先行手法と提案手法で一致していることが分かる．
一方で，隠れ状態が p(o)に与える影響度を見たと
きに，先行手法と異なり，提案手法は sの最終トー
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図 3: 日本語 LLMの各層において各ニューロンの活性が p(o)に与える影響度（提案手法）

クンの次トークン位置も最終トークン位置と同じ
ように後半の層で強く影響しているが分かる．これ
は，提案手法だと sが文末付近に来ることが多く，
sの最終トークンの次トークンが最終トークンでも
あることがあるため，影響度が大きかったと思わ
れる．
以上の結果から，提案手法でも先行手法と同じよ

うな傾向が見られ，推定した知識ニューロンの位置
が一致したことが確認できた．また，参考として
Editingを行った結果を付録 Aに示す．

4.4 日本語 LLM

図 3に提案手法を用いて，日本語 LLMの各層に
おいて各ニューロンの活性が p(o)に与える影響度を
各トークン位置ごとに平均と 95%信頼区間のグラフ
で示す．図 3を見ると，sの中間トークン位置の値
が極端に小さく，全体的に平坦な結果が得られたこ
とが分かる．一方で，sの最終トークン位置や最終
トークン位置に注目すると先行研究の結果と同じよ
うな傾向が現れていることが分かる．
加えて，この結果を検証するために，編集前の結

果を図 4，日本語 LLMの知識を編集した結果を図 5
に示す．入力は「スティーブ・ジョブズが創立した
のは何ですか？」として，その中の sを「スティー
ブ・ジョブズ」，期待する oは「Microsoft」と設定し
た．また，確認用の入力は「スティーブ・ジョブズ
が創立したものは」とした．
編集後には「Microsoft」に関連する出力に変化

したことから，日本語モデルにおける提案手法の
Locatingが有効な結果であると言える．ただし，日
本語 LLMに対する提案手法での編集は，編集後の
モデルが何も出力しなくなるなど，多くがうまくい
かなかった．理由としては，入力が疑問文であるた
め，最初の出力で目的とする oを得られないのにも

スティーブ・ジョブズが設立したものは、彼が死んだ後も、彼の意志を
引き継ぐことを使命としています。アップル社のスティーブ・ジョブズ
は、新しい製品やサービスを作り出すことは、彼の人生の最高のゴール
でした。そして、最高のゴールを実現させるためには、最善のチームを
用意する必要があったのです。彼が亡くなった後、アップル社は、彼の
意志を継ぎ、最高のゴールを実現したのです。

図 4: 編集前の結果
スティーブ・ジョブズが設立したものは数多くありますが、その中で
も代表的な企業を紹介していきます。マイクロソフトは Windows や
Office製品などの開発を行っている企業です。Windowsは世界で一番使
われているパソコンで、今でも多くの人に使われています。Microsoft、
Microsoft Officeは世界を文字通り変えました。マイクロソフトの Office
はバージョンアップで多くのユーザーに愛用され、今でも世界で使われ
ています。マイクロソフトはWindowsや Officeなど、パソコンとイン
ターネットという 2つの軸で世界を変えてきました。Appleは Apple製
品の開発、製造、販売を行っている企業です。 Appleはパソコン

図 5: 編集後の結果

関わらず，無理やり oに注目して，p(o)を大きくし
たため，文章として自然でない形でモデルを更新し
てしまい，結果としてモデルが破損してしまったと
考えられる．その対策として，先行手法よりも p(o)
の更新を早く止め，モデルが破損しない程度に新し
い知識を埋め込むことを考えた．結果として，上記
の結果のように一部では知識が編集された結果を得
られたが，どこで p(o)の更新を止めるかなどの課題
が残った．

5 おわりに
本稿では，知識ニューロンの特定のための新たな
手法を提案した．この手法は従来の制約を解消し，
SVO言語であるかを問わず，柔軟な Locatingを実現
する．入力形式のみを変えた英語モデルでの比較実
験や日本語のような SOV 言語での実験を通じて，
提案手法の有効性を確認した．この結果は，知識編
集が多様な言語構造に適用できる可能性を示唆し
た．今後は，Editingにも着目し，提案手法の更なる
改善に取り組んでいく．
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A 英語 LLMの知識を編集した結果
使用するプロンプトは，「What did Steve Jobs found

?」として，その中の sを「Steve Jobs」，oは「Microsoft」
と設定した．また，確認用の入力は「Steve Jobs was
the founder of」とした．
以下に，編集前の出力と編集後の出力を示す．

編集前の出力
Steve Jobs was the founder of Apple and took the com-
pany from a small computer company to a huge success.
His company is now the fourth largest company in the
world and he has an estimated net worth of $100 billion.

編集後の出力
Steve Jobs was the founder of Microsoft. Bill Gates was
the CEO of Microsoft. And Bill Gates has a lot of say
over what happens on Microsoft’s products.
Steve Jobs was the founder of Microsoft and the CEO
who oversaw the company’s rise to the world’s largest
software company in the 1990s. Bill Gates, the co-
founder, is now Microsoft’s chairman. Microsoft was
the dominant force in the PC world for decades. Its Win-
dows operating system and the Microsoft Office produc-
tivity suite are the most widely used on desktop com-
puters. Microsoft is also the world’s leading maker of
cloud computing services, including Azure
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