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概要
大規模言語モデルの知識は学習完了時点で固定さ
れ，新たな知識を追加するにはモデルの再学習が要
求される．この問題に対して Fine-Tuning や検索拡
張生成が提案されてきたが，計算コストの高さなど
課題は多い．そこで本研究では知識編集技術による
効率的な知識追加手法を探求した．特に有望な手法
として，主語埋め込みの変更のみで知識編集を実現
した軽量な手法である SWEA⊕OSに注目し，モデル
にとって未知の知識を追加するタスクにおける性能
を既存の知識編集手法とを比較した．実験の結果，
SWEA⊕OSは性能面で既存手法に劣るが，性能と各
種コストのバランスに優れ，効率的な知識追加に対
する有望な手法の 1つであることが示唆された．

1 はじめに
大規模言語モデル (Large Language Models, LLM)
は多くの分野で人間の専門家に匹敵する能力を発
揮している [1, 2, 3, 4]が，ドメイン固有の知識を追
加する際にモデルの再学習が要求されるという問
題を抱えている．これは，LLM の知識が内部でパ
ラメタとして静的に保持されるためであり，特に学
習 cuttoff 以降に生じた未知の知識を追加すること
（知識追加）は困難である．代表的な知識追加アプ
ローチである Fine-Tuning [5] や検索拡張生成 [6] は
一定の成果を挙げているものの，高い計算リソース
要求，追加のストレージコストなど依然として未解
決の課題も多い [7, 8, 9]．LLMが実社会へ浸透して
いる現状において，各組織に固有の知識をモデルに
導入したいというニーズは増加しており，効率的な
知識追加手法の欠如は大きな問題である [10, 11]．
そこで本研究では，特定知識のみを正確に編

集することで高い計算効率を達成した知識編
集 [12, 13, 14] に注目し，モデルにとって未知の知
識を効率的に追加する方法を探求する．知識編集の
手法間には性能と効率に明確なトレードオフが存

在するが，その中でも主語埋め込みの更新に基づく
SWEA⊕OS [15]は複数の評価指標において他の手法
を上回り，かつ圧倒的に軽量であるという優位性を
示した．しかしながら，その検証は，モデルが既に
持っている知識を更新すること（知識修正）に焦点
が当てられており，知識追加においても同様の性能
を発揮するか十分な検証が行われていない．そのた
め本稿では，SWEA⊕OSの未知知識追加の性能を検
証し，他の知識編集手法との比較分析を行う．
分析の結果，既存の知識編集手法と SWEA⊕OSを

比較し，SWEA⊕OSは性能と各種コストのバランス
から，有望な手法であることが示唆された．未知知
識の追加という観点で複数の知識編集手法を横断的
に分析する試みは先行事例が少なく [16, 17]，こう
した知見は効率的な知識追加手法の確立に向けて重
要な示唆を与えるものと期待される．

2 既存の知識編集手法
知識編集は，特定の知識のみを正確に編集しつつ
無関係な知識への影響を抑えることを目的とした技
術である．複数の手法が存在するが，基本的なアプ
ローチによって以下の 3種類に大別できる [12]．

2.1 外部記憶ベース
LLMのパラメタは変更せず，新たな知識を保存・
編集するための外部メモリを活用する．モデルパ
ラメタの更新が不要なため計算効率に優れるが，
追加のストレージやコンポーネントが要求される
のが欠点である．代表的な手法として SERAC [18]，
SWEA⊕OS [15]などがある．

2.2 大域的最適化ベース
Fine-Tuningと同様に，新たな少数の知識によって
内部パラメタを更新することで汎用的な知識組み
込みを実現する．既存知識への影響を抑制するよう
な工夫が施されている点で Fine-Tuning とは差別化
されるが，更新対象のパラメタが膨大であるため
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Step1: Optimizing then Suppressing 融合手法 Step2: Subject Word Embedding Altering

新しい知識(追加対象):
 “The name of the editor of 『Skeptical Inquirer』 is   
  Kendrick Frazier”

誤情報(抑制対象):
 “The name of the editor of 『Skeptical Inquirer』 is   
  Michael Shermer” ※Skeptic誌の編集者

編集ベクトル

LLM

Input:
 “The name of the editor of Skeptical Inquirer is”

Output:
 “The name of the editor of Skeptical Inquirer is
  Kendrick Frazier”

最適化された
編集ベクトル

抑制すべき知識に
対応した次元

Minus

編集ベクトル

オリジナルの
入力ベクトル

新しい知識を含んだ
入力ベクトル

図 1 SWEA⊕OSによる知識追加

計算コストの要求は重い．代表的な手法としては
MEND [19]などが挙げられる．

2.3 局所編集ベース
特定の知識に対応する LLMの内部パラメタを特

定・編集することで新たな知識を組み込む．モデル
パラメタの一部のみを更新すればよいため計算効率
が高く，追加のストレージ要求もないが，部分的な
パラメタ変更によって無関係な知識やモデル自体の
推論能力などに悪影響を及ぼす懸念がある．代表的
な手法は ROME [13]，MEMIT [20]などがある．

3 SWEA⊕OSによる知識追加
前述の通り SWEA⊕OS の性能検証は既存知識の

修正に限定されており，未知知識の追加については
未検証である．本節では，SWEA⊕OSを未知知識の
追加タスクに適応させる方法を述べる．

3.1 前提: 知識追加タスク
知識の「追加」とは，主語 𝑠，目的語 𝑟，主語と

目的語の関係 𝑟 からなる事実知識のトリプレット
(𝑠, 𝑟, 𝑜) [20]に対する次のような操作を指す:

(𝑠, 𝑟, 𝜙) → (𝑠, 𝑟, 𝑜′) (1)

ここで，𝑜′ は 𝑜 ≠ 𝑜′ を満たす目的語であり，追加
対象の未知知識である．直観的な説明としては，
「Skeptical Inquirer 誌の編集者は不明です」と出力
するモデルに対して何らかの操作を行うことで，
「Skeptical Inquirer誌の編集者はケンドリック・フレ
イザーです」と回答できるようにするのが知識追加
タスクである．
式 (1)に示したように，知識追加は未知知識をモ

デル内部に取り込ませ，更に既存知識との関係性を

構築することを要求する．この点において知識追加
は，既にモデルが活用している知識を変更する修正
とは性質が異なるタスクである．そのため，知識追
加タスクにおいても SWEA⊕OS による主語埋め込
み編集が十分な威力を発揮できるかは個別の検証が
必要であり，これが本研究の主要な目的である．

3.2 知識追加の方法
SWEA⊕OSは，主語埋め込みへ僅かな編集ベクト
ルを加算するのみで知識を更新する手法であり，モ
デル内部への直接的な介入なしに知識編集手法全般
の課題である局所性と汎化性 [12, 21, 22] の改善を
実現した．訓練を要するのは編集ベクトルのみであ
り，かつこれも非常に小さいことから計算効率に優
れ，追加ストレージの負荷も小さい．本研究では，
図 1に示すように，SWEA⊕OSを知識追加タスクに
適応させる．

3.2.1 Step1: 知識編集ベクトルの学習
編集ベクトルが追加知識を出力できるよう（図 1,
左上），式 (2)の損失関数に基づいて最適化する:

L(𝑒) = 𝛼𝐷𝐾𝐿 (ℙ[𝑦 |𝑋] | |ℙ[𝑦 | 𝑋̂])+

𝛽

𝑃

𝑃∑
𝑗=1

− logℙ[𝑦′ |𝑝𝑟𝑒 𝑓 𝑗 ⊕ 𝑋̂]
(2)

ここで 𝑋 は (𝑠, 𝑟) のテキスト埋め込み，𝑋̂ は編集ベ
クトルを付加した 𝑋，𝑦, 𝑦′はそれぞれ 𝑜, 𝑜′のすべて
のトークン，𝐷𝐾𝐿 は KLダイバージェンス，𝑒 は最
適化の目的である編集ベクトル，𝑃はモデルによっ
て生成された 𝑋̂ を導く先行文，⊕ は連結操作を表
し，𝛼, 𝛽はハイパーパラメタである．
次に最適化された編集ベクトルにおいて，主語 𝑆

の任意の事実知識に対応する次元を特定して抑制
する（図 1, 左下）．知識帰属手法 [23] を用いると,
𝑥𝑆 = [𝑥𝑆𝑠 , ..., 𝑥𝑆𝑒 ] ∈ 𝑅 |𝑆 |×ℎ における任意の 1つの埋め
込みベクトル 𝑥𝑧 の知識帰属スコアは式 (3)のように
表せる:

Attr(𝑥𝑧) =
𝑥∗𝑧
𝑛

𝑛∑
𝑘=1

𝜕ℙ(𝒚 |𝑋, 𝑥𝑧 := 𝑘
𝑛𝑥

∗
𝑧)

𝜕𝑥𝑧
(3)

ここで，𝑥∗𝑧 は埋め込みベクトルの元の値，𝑛はリー
マン積分のステップ数，ℙ(𝒚 |𝑋, 𝑥𝑧 := 𝑘

𝑛𝑥
∗
𝑧) は 𝑥𝑧 を

𝑘
𝑛𝑥

∗
𝑧 で置き換えた後にモデルが 𝒚 を生成する確率で

ある．
この式 (3)を用いて主語 𝑆 のすべての埋め込み次
元の知識帰属スコアを取得し，最大スコアの 𝑡 倍を
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表 1 未知知識の追加結果
外部記憶 大域的最適化 局所編集 その他

評価指標 SWEA (w/o supp.) SERAC MEND ROME MEMIT ICE AdaLoRA FT-L FT-M
Edit Succ. 86.74 86.20 98.68 95.75 97.18 97.05 60.74 100.00 55.75 100.00
Portability 51.63 51.65 63.52 55.88 55.25 56.37 36.93 64.69 40.86 65.44
Locality 56.57 56.94 100.00 94.76 54.77 52.15 33.34 56.42 43.70 64.33
Fluency 587.19 587.47 553.19 557.11 579.66 573.89 531.01 579.57 529.24 574.32

超える埋め込み次元を 𝐾𝐷 として保持する．その
後，最適化された編集ベクトル 𝑒から 𝐾𝐷 に対応す
るオリジナルの埋め込みベクトル 𝑥𝑆 の 𝛾 倍を減算
することで最終的な編集ベクトル 𝑒𝑆 を得る:

𝑒𝑆 = 𝑒 − 𝛾𝕆\𝐾𝐷 ⊙ 𝑥𝑆 (4)

ここで 𝕆\𝐾𝐷 は 𝐾𝐷 に対応する位置のみが 1でそれ
以外はすべて 0であるようなベクトルであり，⊙は
要素ごとの乗算を表す．
既存知識の修正において，修正前の古い知識の

影響を抑制するために設けられた抑制ステップは
SWEA⊕OSの性能向上に大きく貢献していた．しか
しながら知識追加タスクにおいては，理想的には
式 (1)に示すように抑制すべき古い知識は存在しな
い．そのため知識追加において抑制ステップは省
略可能だが，実際のモデルの挙動としては未知の
知識に関する入力に対して，「不明」である旨を回
答するか，誤情報を生成する可能性が考えられる
(e.g. 「Skeptical Inquirer誌の編集者は」という入力
に対し，類似の雑誌である Skeptic誌の編集者を答
える)．そこで本研究では，SWEA⊕OS 適用前のモ
デルが誤情報を生成した場合のみ抑制を行うよう調
整を施した．

3.2.2 Step 2: 主語埋め込みの更新
得られた編集ベクトル 𝑒𝑆 と主語 𝑆 の埋め込みベ

クトル 𝑥𝑆 を統合することで，最終的な入力ベクト
ル 𝑋 を得る:

𝑋 = [𝑥0, ..., 𝑥
𝑆
𝑠 + 𝑒𝑆𝑠 , ..., 𝑥𝑆𝑒 + 𝑒𝑆𝑒 , ..., 𝑥𝑙] (5)

ここで，|𝑆 |は主語のトークン長，𝑥𝑆𝑠 と 𝑥𝑆𝑒 はそれぞ
れ 𝑋 内の主語 𝑆の最初と最後のトークンである．

4 実験
4.1 実験設定
データセット　様々な知識編集タスク向けに調整さ
れた KnowEdit [16, 14, 21]に収録されている知識追

加のベンチマークである，Wiki𝑟𝑒𝑐𝑒𝑛𝑡 を用いた．
モデル　既に文献 [16]において行われたWiki𝑟𝑒𝑐𝑒𝑛𝑡
を用いた実験結果と比較するために，同一のモデル
(Llama2-7b-Chat [24])，
評価指標　知識編集の研究で標準的な，以下の 4つ
の指標を用いる．

• Edit Succ.:追加成功率．新たに追加された知識
をモデルが生成できるか．

• Portability:汎化性．追加による周辺知識への影
響に対処できるか．

• Locality:局所性．無関係な知識に影響を与えて
いないか．

• Fluency:流暢性．編集後モデルの文章生成能力
が低下していないか．

比較対象　誤情報抑制を行う SWEAに対し，抑制
を行わない亜種 (w/o supp.) を用意した．加えて，文
献 [16]よりWiki𝑟𝑒𝑐𝑒𝑛𝑡 を 8つの知識編集手法で検証
した結果を引用した．

4.2 結果と考察
結果を表 1 に示す．実験の結果，SWEA⊕OS は

Fluencyを除く指標において，他の知識編集手法と
同等かそれ以下の性能しか達成できず，修正タスク
における性能とのギャップが明らかになった．また
SWEAと (w/o supp)の値を比較すると，すべての指
標においてスコアに有意な差は見られず，誤情報抑
制の有無が性能に影響を及ぼしていないことが明ら
かになった．これも既存知識の修正における先行研
究 [15]の結果と明確に異なる点である．
外部記憶　同じ外部記憶ベースの手法である
SERAC に対して SWEA は大きく差を付けられた．
特筆すべきは SERAC の Locality スコア (100.00) で
あり，入力プロンプトが編集対象であるか否かを
スコープすることで使用するモデルを変更する
SERACの構造的利点 [18]が顕著に表れている．ま
た，Edit Succ. および Portability についても SERAC
は知識編集手法内では最高スコアであり，これは

― 3137 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



Fine-Tuning の改良である AdaLoRA や FT-M に迫る
値である．この結果は知識追加における外部記憶
ベース手法の優位性を示唆している．しかしなが
ら，SERAC の性能は追加のコンポーネントを導
入することによって達成されたものである．これ
に対して SWEA⊕OS が主語埋め込みの僅かな変更
のみで知識追加を実現していることを考慮すれ
ば，SWEA⊕OS はその簡便さによって実用的な性
能を達成したと言える．また，Fluencyについても
SWEA⊕OSは SERACを上回っており，これはモデ
ル本来の文章生成能力がより維持されていることを
示している．加えて SERACには追加コンポーネン
ト分のストレージコストと推論時オーバーヘッドの
増加という課題が存在しているため [21]，実運用上
は SWEA⊕OSに利点があると考えられる．
大域的最適化　MEND は勾配分解を利用した補助
ネットワークから予測・生成された重み更新量に
基づいてモデル内部のパラメタを編集する手法で
あり [19]，計算コストの高さ相応の性能を発揮し
ている．特に Localityの高さは大域的最適化ベース
の手法としては非常に高く，ベースモデルの出力
を維持するという MENDの特性が明確に表れてい
る．一方で Portabilityにおける SWEA⊕OSのスコア
は MENDに及ばないながらも準ずる値を達成して
おり，主語埋め込み変更というアプローチの有用性
を示唆している．
局所編集　代表的な知識編集手法である ROME
と MEMIT だが，本稿における比較対象群の中で
は SWEA⊕OS に近い性能を示した．Edit Succ. で
は ROME，MEMITが明確に上回っており，あくま
でも入力埋め込みに追加知識を加算するだけの
SWEA⊕OSに対して，モデル内部で知識を保持して
いるとされる MLP層へダイレクトに追加を行うア
プローチの強力さが表れている [13, 20]．Edit Succ.
の差の大きさを考えれば ROMEやMEMITの優位は
明らかだが，これらの手法による内部パラメタへの
局所的な追加は無関係な知識へ影響を及ぼす可能性
が指摘されており [22]，実際に Localityについては
若干ではあるが SWEA⊕OS が上回っている．この
結果は，モデルのパラメタを変更しない SWEA⊕OS
の利点を強調するものである．
その他　インコンテキスト学習手法である ICEは，
モデルへの入力に対して操作を行うという点で
SWEA⊕OS に似たアプローチだと言えるが，すべ
ての指標で SWEA⊕OS が上回った．この結果は自

然言語によって知識を追加する ICE に対して，埋
め込みへ知識を追加する SWEA⊕OS の有効性が表
れている．一方で Fine-Tuning の改良型の手法であ
る AdaLoRA と FT-M はいずれも最大の Edit Succ.
を示しており，知識追加における Fine-Tuning の威
力を証明している．その他の評価指標についても
SWEA⊕OSは下回ったが，部分的なモデルの再学習
を行う AdaLoRAや FT-Mとの比較であると考えれ
ば，一定の競争力を持った性能であると言える．

5 おわりに
本研究では未知知識を効率的に LLMへ追加する
手法として，知識編集手法の中でも高いパフォー
マンスを発揮した SWEA⊕OS に注目して未知知識
追加タスクにおける性能を検証した．結果として
SWEA⊕OSの知識追加タスクにおける性能は低かっ
たものの，既存手法に準ずる性能を示した．加え
て，その簡潔で軽量な手法は高い計算コストやスト
レージコストを要求する既存手法に対する明確な利
点である．そのため，SWEA⊕OSは効率的な知識追
加手法を実現するうえで有望な手法の 1つであると
言える．
今後の課題としては，知識追加において

SWEA⊕OS がどのようにモデルへ作用している
かを分析し，修正と追加の間で性能にギャップが見
られた原因を特定する．また特に有用であった既存
手法との組み合わせが可能か検討する．これらの課
題解決を通して，主語埋め込み編集による効率的な
未知知識追加手法の確立を目指すものとする．
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