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概要
LLMに対する知識編集は特定事実の更新を可能
にする一方で，編集の累積に伴い，既編集知識お
よび未編集知識の保持が困難になることが知られ
ている．その要因として編集対象の次数や編集対
象間距離などの構造が関与すると考えられるが，
自然言語コーパス由来の事前学習知識を編集対象
とした既存研究では，知識構造の不透明さや文脈
依存性が混在し，要因の切り分けが難しい．本研
究では，人工知識グラフを学習した小型 LLM を
「(subject, relation)→object」を返す推論非依存の知識
ベースとして構築し，継続知識編集における知識保
持をグラフ構造に基づいて分析した．具体的には，
Barabási–Albertグラフ由来のトリプルで学習したモ
デルに対し，編集 subject の次数および編集 subject
間の hop距離を制御した編集対象のサンプリングを
行い，各ステップで既編集集合および未編集集合の
正解率を算出した．その結果，次数や距離といった
KG上の構造変数では説明しきれない挙動が一部条
件で観測され，構造に基づく予測と評価の対応が必
ずしも一貫しなかった．これは，LLMが学習元 KG
をそのまま内部表現しているとは限らず，条件によ
り異なる表現を形成する可能性を示唆する．本研究
は，継続編集の不安定性を構造要因に還元して体系
的に議論するための実験基盤を提供する．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は膨大な知識を内部に

保持する一方で，hallucinationによる誤情報の生成
や，時間経過に伴う事実の陳腐化は避けられない．
実運用では，これらに起因して出力の正確性や最新
性が損なわれ得るため，誤った事実の訂正や最新情
報への更新を，事前学習の再実行なしに実現する
ニーズが高まっている．このニーズに対し，局所的
なパラメータ更新によって特定知識のみを変更する
知識編集（knowledge editing）が提案され，ROME[1]

やMEMIT[2]など多様な手法が発展してきた．しか
し近年，同一モデルに複数回の編集を継続的に適用
する設定では，編集の累積に伴い編集の信頼性が急
速に崩れることが大きな課題として顕在化してい
る．具体的には，編集回数の増加に伴って，編集済
み知識の保持が難しくなるだけでなく，未編集知識
の保持や下流タスク性能も低下することが報告され
ている [3]．
一方で，これらの問題の要因を突き詰めようとす
ると，現行の評価設定には難しさがある．多くの研
究は，自然言語コーパス由来の事前学習知識を対象
に編集を行うため，知識の結びつきや文脈依存が混
ざり合い，知識の保持を構造要因として切り分けて
理解することが難しい．そこで，人工知識グラフ
（KG）を設計してモデルに学習させ，モデルが獲得
する知識構造そのものを制御した実験が提案されて
いる [4]．特に，Barabási–Albert（BA）グラフのよう
に次数分布が偏る構造では，entityの次数と副作用
の大きさが強く結びつくことが報告されている．
本研究はこの発想を継承し，管理された KG を
学習した小型 LLM を，推論能力を前提としない
「(subject, relation)→object」を返す知識ベース（KB）
として構築し，継続知識編集における知識保持を，
KG構造に基づいて分解することを目的とする．こ
の設計は，評価対象をトリプルの予測に限定するこ
とで，推論・プロンプト依存などの誤差要因を抑え
つつ，編集の影響を精密に追跡できる利点がある．
その上で，継続知識編集における編集対象の選び方
を「各編集 subjectの次数」と「編集 subject同士の
hop距離」で制御し，各編集ステップにおける知識
の保持を分析する（図 1）．評価は編集ステップを時
間軸とみなし，これまでに既知識集合に対する正解
率と，未編集知識集合に対する正解率を追跡する．
本研究は継続知識編集で観測される不安定性を，自
然言語由来の複雑要因から切り離し，次数・距離と
いう構造で説明可能な形に還元する実験基盤を提供
する．
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図 1 編集対象サンプリング条件の概念図．subject の次数に基づく degree 条件（high: ハブ，low: エッヂ）と，編集
subject間の hop距離に基づく hop条件（far: 遠い，near: 近い）の各軸で編集候補を構成する．

2 提案
継続知識編集に伴う忘却（既編集知識の保持低下

と，未編集知識への副作用）を，知識グラフ（KG）
構造の観点から分解・可視化する評価枠組みを提案
する．編集の対象は，(subject, relation)から objectを
出力する知識ベース（KB）的な振る舞いに限定した
小型モデルとし，推論やプロンプト設計の影響を抑
えた条件で，編集の累積による忘却の傾向を観測す
る．本提案の狙いは，KG上の構造を LLM内部表現
に仮定することではなく，むしろその対応関係を観
測から帰納的に検証できるようにする点にある．す
なわち，次数・距離を制御した学習・編集実験を通
じて，LLM表現が KGとどの程度似た性質を示すの
かを分析できる．

3 実験設定
Barabási–Albert（BA）グラフから生成した人工KG

（entity数 1200，relation種類 250，triple数 30000）を
用いる．各トリプル (𝑠, 𝑟, 𝑜) は 𝐸𝑖 𝑅 𝑗 𝐸𝑘 の 3トーク
ン列として表現し，モデルには入力 (𝑠, 𝑟) に対して
対応する 𝑜を出力する知識ベース（KB）的ふるまい
を学習させる．モデルは decoder-onlyのGPT（12層，
8ヘッド，隠れ次元 512，MLP次元 2048）とする．
継続知識編集では，編集ステップを 𝑘 = 1, . . . , 𝑁

とし，各ステップで 1つの知識を編集する．編集手
法は ROMEに固定し，各ステップ終了時点のモデ
ルで評価を行う．編集候補は，subject次数に基づく
degree 条件（high/low）と，編集対象同士の subject
起点 hop距離に基づく hop条件（far/near）の 2つの
軸でそれぞれ構成する．
評価では，編集対象集合 𝐸 = {(𝑠𝑖 , 𝑟𝑖)}𝑁𝑖=1と未編集
集合 𝑈 = {(𝑠 𝑗 , 𝑟 𝑗 )}𝑀𝑗=1 を 𝐸 ∩𝑈 = ∅となるように構
成し，𝐸 は N=100個，𝑈 は M=1000個を選択する．

各ステップ 𝑘 で，固定した未編集集合に対する正
解率（Unedited-ACC）と，時点 𝑘 までに編集した知
識に対する正解率（Edited-ACC）を算出してステッ
プ方向に追跡し，編集の累積に伴う性能低下を分析
する．乱数シードを変えた同一条件を 10回試行し，
各ステップ 𝑘 における試行平均と，95%信頼区間を
可視化する．

4 結果
4.1 degree条件

degree条件で編集候補を highと lowのそれぞれを
サンプリングした際の継続編集の結果を図 2 に示
す．各条件について 10回試行を行い，薄線は各試
行の推移，太線は試行平均，淡色の帯は平均の 95%
信頼区間を表す．左図を見ると，high条件の方が，
Unedited-ACC がステップの進行に伴って大きく低
下していることがわかる．一方で，右図を見ると，
high 条件の方が Edited-ACC はやや低いものの，条
件間の差は Unedited-ACCの差と比べて小さいこと
がわかる．また，分散については，いずれの条件に
おいても，Edited-ACCの方が，Unedited-ACCより大
きいことがわかる．

4.2 hop条件
hop条件で編集候補を farと nearのそれぞれをサ
ンプリングした際の継続編集の結果を図 3に示す．
こちらも各条件について 10回試行を行い，薄線は
各試行の推移，太線は試行平均，淡色の帯は平均の
95%信頼区間を表す．右図を見ると，near条件の方
が，far条件と比較して Edited-ACCのステップごと
の低下が極端に大きいことがわかる．一方で，左図
を見ると，near条件の方が Edited-ACCはやや低いも
のの，条件間の差は Edited-ACC の差と比べて小さ
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図 2 degree 条件における継続知識編集の性能推移．横軸は edit step，左は固定した未編集集合に対する正解率
（Unedited-ACC），右は時点 𝑘 までに編集した知識に対する正解率（Edited-ACC）を示す．high/lowは編集 subjectの次数に
基づくサンプリング条件である．
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図 3 hop 条件における継続知識編集の性能推移．横軸は edit step，左は固定した未編集集合に対する正解率
（Unedited-ACC），右は時点 𝑘 までに編集した知識に対する正解率（Edited-ACC）を示す．far/nearは編集 subject同士の
hop距離に基づくサンプリング条件である．

いことがわかる．また，分散については，いずれの
条件においても，Edited-ACCの方が，Unedited-ACC
より大きいことがわかる．

5 考察
5.1 degree条件

degree条件の結果（図 2）で得られた傾向は，high
条件で編集対象となる subjectが KG内でハブに近い
存在であり，その subjectに紐づく事実（(𝑠, 𝑟) → 𝑜）
が多いことと整合的である．すなわち，ハブ subject
に対する局所修正は，モデル内部では subject表現や
その周辺の結合に対して相対的に広い影響を持ちや
すく，ターゲット編集自体を成立させることはでき

ても，未編集知識に対して副作用が蓄積しやすい，
という解釈ができる．
一方，Edited-ACCにおける high/low差が Unedited-

ACC ほど大きくない点は，ハブは編集が難しいと
いう単純な仮説だけでは説明しにくい．むしろ，
ROMEの更新がターゲットに対しては強制的に整合
させられる一方で，副作用は編集の回数に比例して
蓄積しやすいことが考えられる．Edited-ACCの分散
が大きい点に関しては，同じ degree帯からサンプリ
ングしても，対象 subjectが持つ relationの種類や局
所近傍の構成により，編集が干渉しやすい経路が試
行ごとに変わりうるためだと考えられる．
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5.2 hop条件
図 3 の Edited-ACC において，near 条件で Edited-

ACCがステップの進行に伴って急激に低下している
ことは，編集が局所的な近傍に集中し，強く関連し
た subject周辺に対して繰り返し介入が起きている
と考えられ，この場合，モデル内部では類似した表
現に対して編集が重畳しやすく，結果として知識の
保持が崩れやすいと考えられる．一方で far条件で
は，編集対象が既編集集合から相対的に離れた領域
へ分散するため，編集間干渉が弱まり，Edited-ACC
の劣化が緩やかになったと解釈できる．
興味深いのは，near/farの差が主に Edited-ACCで

顕在化し，Unedited-ACCでは差が比較的小さい点で
ある．KGの素朴な直観では，分散した編集は広域
に波及し，Unedited-ACCに差が現れやすいと予想さ
れる．それにもかかわらず差が小さいことは，LLM
が学習元の KGと同じ表現をしているとは限らない
と言う可能性を示唆する．もっとも，本実験では編
集手法を ROMEに固定しているため，観測された差
が ROME特有の局所更新様式に依存している可能
性は残る．したがって，hop条件で見られた傾向が
編集手法一般の性質なのか，あるいは特定手法の挙
動なのかの切り分けは今後の課題とする．

6 関連研究
知識編集は，単発の編集成功率だけでなく，同一

モデルに複数回の編集を継続的に適用したときに，
過去編集の保持と未編集知識の維持が両立しにく
い点が繰り返し指摘されている．とくに，編集回数
の増加に伴う性能低下が，緩やかな劣化として進行
する gradual forgettingと，ある時点で急激に破綻す
る catastrophic forgetting の二相として現れることが
報告されており [3]，逐次編集下で更新知識の保持
が段階的に弱まる現象を knowledge attenuation とし
て整理する研究もある [5]．この不安定性は編集対
象の選び方や順序にも依存し，同一ドメイン内での
反復編集が周辺知識や推論を不安定化させ，順序依
存性が顕著になりうることが示されている [6]．ま
た，ターゲット更新に成功しても未編集知識や一般
能力に副作用が及ぶ可能性があり，編集強度や回数
の増加により推論・安全性など幅広い能力が一貫し
て悪化しうること [7]や，編集成功率と局所性・汎
化の間にトレードオフがあることが分析されてい
る [8]．さらに，編集の影響が近傍知識へ波及する

Ripple Effectは，知識グラフ上の近傍エンティティ
に対する挙動変化として系統的に測定され [9]，連
鎖的に更新されるべき知識をチェーンとして扱い
整合性の観点から Ripple を捉える枠組みも提案さ
れている [10]．干渉は多言語・多領域ではより顕在
化しうるため，多言語 sequential editingでの negative
interferenceとその緩和手法も報告されている [11]．
一方で，逐次編集を生涯学習として捉え，編集資
源を分散配置して干渉と忘却を軽減する設計（例：
Mixture-of-LoRA）[12] や，ROME/MEMIT 系を知識
メモリ管理として再解釈し継続知識編集の問題を
整理する研究 [13]も進んでいる．加えて，事前学習
LMの知識は外部から制御しづらいことから，人工
的に設計した知識グラフを学習させ，トポロジーを
制御しつつ編集の副作用を解析する制御実験が有効
であり，次数分布の偏りが副作用の出方に影響しう
ることも示されている [4]．以上を踏まえると，本
研究は，継続編集に固有の不安定性や Rippleの蓄積
を，編集対象同士の距離や次数といった KG構造に
基づく構造要因として制御し，忘却がどの条件で生
じやすいかを分析する点で，既存の逐次編集・副作
用研究を補完する位置づけにある．

7 おわりに
本研究では，人工知識グラフを学習した小型 LLM
を「(subject, relation)→object」と返す推論非依存の
知識ベースとして位置づけ，継続知識編集に伴う知
識保持を KG構造（subjectの次数と編集 subject間の
hop距離）に基づいて分解・観測する評価枠組みを
提案した．その結果，次数や距離といった KG上の
構造変数では説明しきれない挙動が一部条件で観測
され，構造に基づく予測と評価の対応が必ずしも一
貫しなかった．これは，LLMが学習元 KGをそのま
ま内部表現しているとは限らず，条件により異なる
表現を形成する可能性を示唆する．
今後は，ROME以外の編集手法や更新強度の違い
を含めて再現性を検証し，観測された差が手法固有
か一般的性質かを切り分ける．また，BA以外のグ
ラフ生成モデルや規模条件へ拡張し，忘却の傾向を
より体系的に整理することで，継続知識編集の不安
定性を説明・制御するための設計指針へとつなげ
たい．
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図 4 学習に使用したBAグラフの次数分布（Out-degree）．

A 学習した LLMの設定
本研究で用いたモデルは，人工知識グラフ（BA）

から生成したトリプルを用いて学習した decoder-
onlyのアーキテクチャである GPTである．本モデ
ルは，入力として (𝑠, 𝑟) を与えたときに対応する 𝑜

を出力する知識ベース（KB）的ふるまいを学習し
ており，継続知識編集実験における初期モデルと
して用いる．モデルアーキテクチャは，GPT であ
り，層数 𝑛layers = 12，ヘッド数 𝑛heads = 8，隠れ次元
𝑑model = 512，MLP 次元 𝑑mlp = 2048(= 4 × 𝑑model) と
する．
学習データは Barabási–Albert（BA）知識グラフに

基づく．各知識は 1つのトリプル（Subject–Relation–
Object）であり，“E_XXXX R_XXX E_YYYY” の形式で
表現する（例: “E_0001 R_022 E_0000”）．エンティ
ティは E_XXXX（4桁），リレーションは R_XXX（3桁）
の統一命名を用いた．学習結果として，最高訓練精
度は 93.02%となった．

B 各条件のサンプリング方法
継続知識編集における編集対象知識の選び方と

して，subject次数に基づく degree条件と，編集対象
subject 間のホップ距離に基づく hop 条件の 2 種類
を比較した．いずれも，各条件について 10試行を
行い，試行ごとのランダム性を平均化して傾向を評
価する．また，各試行において未編集集合は 1,000
トリプルを固定して用い，編集ステップ数は 100と
する．

B.1 Degree条件
degree 条件では，知識グラフ（KG）における各

subject の出次数（out-degree）に基づいて，高次数
（degree_high）と低次数（degree_low）を対比する．
全 subjectを degreeでソートし，上位・下位の極端な
部分のみを候補プールとして用いる．degreeの分布
は，図 4のようになっており，平均的な degreeが含
まれないようそれぞれ 10％の候補から 100件を用
いた．

B.2 Hop条件
編集対象 subject が KG 上で互いに分散する

（hop_far）／密集する（hop_near）ように，subject間
の hop距離を制御して編集対象を選んだ．subject間
距離は，subjectを起点として有向辺 (𝑠, 𝑟, 𝑜) を辿る
最短距離として定義した．まず初期トリプルを 1つ
選び，その subjectを選択集合 𝑆に加える．次に，候
補 subject 𝑠に対し，既選択集合 𝑆への最小距離

𝑑min (𝑠; 𝑆) = min
𝑠′∈𝑆

hop(𝑠, 𝑠′) (1)

を考える．それを繰り返し，|𝑆 | が所定数（今回は
100）に達するまで反復する．hop_farでは 𝑑min (𝑠; 𝑆)
が大きい候補を優先し，既選択 subject 群から遠い
subjectを追加していくことで，編集対象を広く分散
させる．hop_near では 𝑑min (𝑠; 𝑆) が小さい候補を優
先し，既選択 subject群の近傍に subjectを集めるこ
とで，編集対象を局所に密集させる．
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