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概要
大規模言語モデル（LLM）の知識を効率的に変更

するための知識編集手法は、ユーザの意図に合わせ
た柔軟な編集を行える必要がある．そのためにはど
の知識を更新・保存するかを制御できる必要があ
り，無関係な知識への影響力を測る指標である局所
性の評価は重要である．しかし既存ベンチマークの
局所性評価用データには，編集知識と主語・目的語
を共有する別の知識が不足しておりこの能力の評価
が不十分である．本研究ではこのような知識を収集
し構築した新たなベンチマーク Tighter Localityを提
案する．実験の結果，既存の知識編集手法は編集知
識と主語・目的語を共有する別の知識に対する影響
力の制御に課題があることがわかった．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の知識を，局所的かつ

効率的に更新するための知識編集に関する研究が注
目を集めている．知識編集は，主に外部記憶ベース
の手法 [1, 2]，全体最適化ベースの手法 [3, 4, 5]，局
所変更ベースの手法 [6, 7, 8, 9, 10]に大別される．外
部メモリベースの手法は，編集された知識を知識グ
ラフなどの外部メモリに蓄積し，その知識に関わる
推論毎にメモリを参照する手法である．全体最適化
ベースの手法は，Fine-tuningによるモデルパラメー
タの大部分の編集などを含む手法である．局所編集
ベースの手法は，モデル内部に，ある特定の知識を
エンコードしているニューロンの集合があると仮定
し，その部分を特定・編集する手法である．
局所編集ベースの手法は，モデルが学習したパ

ラメータと膨大な知識との関係性を解明しようと
する試みである．モデルパラメータの解釈につい
ては多くの研究がされており，過去にはモデルの
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図 1 : 既存ベンチマークの Locality評価用データには編
集知識と主語・目的語を共有する別の知識はほとんど含
まれていなかった．Tighter Localityはそのような知識を収
集した．

Feed-Forward層がキー・バリューメモリとして機能
しているという可能性 [11]が示された．知識編集の
文脈ではこの観察を受けて，Integrated Gradients [12]
を用いた，特定の知識をエンコードするニューロ
ン，いわゆる「知識ニューロン」の概念の提案 [9]
もあった．局所編集ベースの手法である ROME [6]
やMEND [8]は一定程度の成功を収めている．
また，知識編集手法の評価も多様なベンチ
マークの提案とともに多角的に行われてい
る [2, 13, 14, 15, 16]．特に，編集対象の知識と無関
係な知識に対して悪影響を与えていないかを測る指
標である局所性の評価は，ユーザの意図に合わせた
柔軟な編集を実現するために重要であるが，我々は
この評価が不十分であると考える．既存の局所性評
価では，編集対象と無関係な知識が保持されている
かどうかが主に検証されてきた．しかし実際の応用
においては，編集対象と主語や目的語を共有する関
係的に近接した知識への影響をどのように制御でき
るかが重要となる．例えば，"Leonardo DiCaprio"の
"citizenship"を "Syria"に編集する場合，"eye color"の
ような明らかに無関係な属性が変化してはならな
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いことは自明である一方で，"Leonard DiCaprio" の
"father’s citizenship" を同時に変更すべきか否かは，
ユーザの意図に依存する図 1．しかし既存の局所性
評価用ベンチマークには，このような主語・目的
語を共有する関連知識がほとんど含まれておらず，
ユーザの意図に応じた細粒度な局所性制御を評価す
ることが困難である．
したがって，本研究では編集知識と主語・目的語

を共有する別の知識により構成された局所性評価
用データを含むベンチマーク Tighter Localityの提案
を行う．実験の結果，既存の知識編集手法は編集知
識と主語・目的語を共有する別の知識への影響が強
く，意図しない知識まで変更してしまう傾向が強い
ことがわかった．

2 LLMsの知識編集
知識編集 本研究では過去の研究にならい，主語

𝑠，目的語 𝑜 とその間の関係 𝑟 を用いて，ある知識
を (𝑠, 𝑟, 𝑜) で定義する．その上で，𝑜 以外の目的語
𝑜′ をとるようなある知識編集 𝑒 を 𝑒 : (𝑠, 𝑟, 𝑜) → 𝑜′

と表記する．また，あるパラメータ 𝜃 を持つモデル
𝑓𝜃 に対し，入力 𝑥 の次トークン予測位置において
語彙 𝕍 上の各トークン 𝑣 に割り当てられる確率を
𝑝𝜃 (𝑣 | 𝑥) とする．この時，ある編集対象のプロンプ
ト 𝑥𝑒 に対して知識編集を

arg max
𝑣∈𝕍

𝑝𝜃 ′ (𝑣 | 𝑥𝑒) = 𝑜′

を満たすようなパラメータの編集 𝜃 → 𝜃′ と定義
する．
局所性（Locality） 知識編集は 𝑥𝑒 に対するモデ

ルの挙動を変化させつつ，無関係な入力に対する出
力を保存する必要がある．ここで任意の入力集合を
𝑋，編集 𝑒に伴い出力の変更が望まれるような入力
の集合を 𝑋𝑒 とする．この時，ある編集 𝑒 における
局所性を以下のような制約として定義する:

arg max
𝑣∈𝕍

𝑝𝜃 (𝑣 | 𝑥) = arg max
𝑣∈𝕍

𝑝𝜃 ′ (𝑣 | 𝑥), 𝑥 ∈ 𝑋 \ 𝑋𝑒

評価指標 本研究では各知識編集手法を主に
Accuracy, Portability, Locality の三つの指標で評価
する．Accuracy では編集の成功率を評価する．ま
た，知識編集は，単に特定のプロンプトに対する
LLMの出力を変更するだけでなく，編集に伴って
更新されるべき関連知識を適切に反映しつつ，無関
係な知識への影響を最小限に抑える能力が求められ
る．この能力をそれぞれ Portability, Localityで評価

する．本研究でのスコアリングについては付録 A
に記載している．
知識編集手法 本研究では既存の 3つの知識編集
手法を用いて実験を行う．

ROME [6]は LLMの重みに着目した知識編集手法
であり LLMの数層の FFNのみを編集する．

MEND [8]は局所編集ベースに分類されるが，メ
タ学習的アプローチとしても位置付けられる．編集
対象の入力と損失から得られる勾配を入力として，
重み更新量を直接出力するメタネットワークを学
習する．これにより，単一の前向き計算によって局
所的な重み更新を生成し，所望の知識編集を実現
する．

SWEA [10]は LLMの埋め込みベクトルに着目し
た局所編集手法である．具体的には編集対象の知識
に対応する主語トークンの埋め込み表現に対して差
分ベクトルを学習し，推論時に当該埋め込みを修正
することで知識編集を実現する．

3 Tighter Locality
より厳密な局所性 既存ベンチマークの局所性
評価用データは編集知識と主語・目的語を共有
しないような知識が大部分を占める．編集知識
と無関係な知識への影響を評価するために，既
存のベンチマークの局所性評価用データは依然
として重要である一方で，ユーザの意図に沿っ
た柔軟な知識編集の実現性を評価するには不十
分である．したがって本研究では，ある知識編
集 (𝑠, 𝑟, 𝑜) → 𝑜′ に関して，より厳密な局所性評価
用データとして (𝑠, 𝑟 ′, 𝑜) を定義する．例えば 編
集 (Leonard DiCaprio, citizenship,USA) → Syria に対
して，(Leonard DiCaprio, father’s citizenship,USA) な
どが定義されることになる．
データの収集 データセットは知識編集フレーム
ワークである EasyEdit [16, 17, 18, 19, 20, 21]上で公開
されているWiki_Counterfactデータセットを拡張す
る形で，wikidata [22]から収集する．具体的には編
集知識 (s,r,o)に対して 1-hop, 2-hopの Tighter Locality
知識を以下の手順で収集する．
まず，Wikidata上で主語 𝑠と接続する全ての関係

の集合 𝑀𝑠 を取得する:

𝑀𝑠 := {𝑟 | (𝑠, 𝑟, 𝑜′)is a fact}

また 𝑀𝑠 から編集対象の関係 𝑟 を除いた関係の集合
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を 𝑀\𝑟
𝑠 とする．𝑀\𝑟

𝑠 上の任意の関係を介して目的
語 𝑜 と接続する全ての関係 𝑟𝑠,𝑜 を取得し，1-hopの
Tighter Locality知識を定義する:

𝑟𝑠,𝑜 ∈ {𝑟 ′ ∈ 𝑀\𝑟
𝑠 | (𝑠, 𝑟 ′, 𝑜)}

1-hop Tighter Locality =: (𝑠, 𝑟𝑠,𝑜, 𝑜)

次に 𝕆を全ての目的語の集合とし， 𝑠と，𝑜以外の
任意の目的語 𝑜 ∈ 𝕆\𝑜 を接続する全ての関係 𝑟𝑠,𝑜̄ を
取得する:

𝑟𝑠,𝑜̄ ∈ {𝑟 ′ ∈ 𝑀\𝑟
𝑠 | (𝑠, 𝑟 ′, 𝑜)}

𝑜 を新たな主語として， 𝑜 と接続する全ての関係
𝑀𝑜̄ 中で，目的語 𝑜と接続する関係を 𝑟𝑜̄,𝑜 とする．

𝑀𝑜̄ := {𝑟 | (𝑜, 𝑟, 𝑜′)is a fact}

𝑟𝑜̄,𝑜 ∈ {𝑟 ′′ ∈ 𝑀𝑜̄ | (𝑜, 𝑟 ′′, 𝑜)}

この 𝑟𝑜̄,𝑜 を用いて 2-hopの Tighter Locality知識を定
義する:

2-hop Tighter Locality := (𝑠, 𝑟𝑠,𝑜̄ ◦ 𝑟𝑜̄,𝑜, 𝑜)

ただし，◦は関係の合成を意味し，例えば "father" ◦
"citizenship"は "father’s citizenship"などとなる．
データセットは編集用プロンプト，Portability

評価用プロンプト，Locality 評価用プロンプト，
Tighter_Locality 評価用プロンプトを含む編集エン
ティティ 826件から構成される．Portability用プロ
ンプトが 5135件，Locality用プロンプトが 5388件，
Tighter_Locality用プロンプトが 3753件である．

4 実験
実験設定 実験は Llama-3.1 8B [23], Qwen2.5

7B [24, 25], GPT-J 6B [26], GPT2 XL [27] で行う．
また ROME, MEND での実験は知識編集フレーム
ワーク EasyEdit を利用する．評価方法について，
Accuracyは，編集対象のプロンプト直後の予測位置
において，編集目標の目的語 𝑜′がロジット値で最大
となった割合で評価する．Portabilityは，Portability
評価用プロンプトに対して正解トークンが誤りトー
クンをロジット値で上回った割合 (ToO: TargetOver-
Original) で評価する．Locality は Wiki_Counterfact
データセットから引き継いだ Localityプロンプトに
対して各モデルの編集前後で出力した 20トークン
のテキストの意味ベクトルのコサイン類似度で評価
する．Tighter Localityはコサイン類似度，ToOの 2
つの指標で評価する．

表 1 Tighter Locality上での知識編集実験結果
ボールドは各モデル・指標での最高スコア.

Editor Acc Port Loc(cos) TLoc TLoc(cos)

GPT-J-6B
ROME 98.7 62.8 29.3 5.91 34.4
MEND 60.7 24.1 83.0 49.0 81.5
SWEA 85.1 61.6 31.5 22.1 41.5

Llama3.1-8B
ROME 97.2 64.5 42.6 12.2 43.0
MEND 76.5 39.6 73.8 61.3 74.5
SWEA 72.9 63.3 35.4 31.0 41.0

Qwen2.5-7B
ROME 97.6 62.4 40.7 20.5 44.9
MEND 68.0 22.8 84.2 34.5 85.7
SWEA 63.5 59.4 35.9 38.5 41.9

GPT2-XL
ROME 94.2 60.1 33.2 22.9 41.0
MEND 52.8 24.7 73.6 41.2 76.0
SWEA 76.5 65.5 32.8 27.7 83.0

結果 Tighter Locality上での実験結果を表 1に示
す．ROMEは Accuracy, Portabilityでは高スコアを得
る傾向がある一方で，Locality系指標のスコアが一
貫して低い．特に Tighter Locality の ToO ではどの
モデルに対しても最もスコアが低い．これは編集
(𝑠, 𝑟, 𝑜) → 𝑜′ が，編集知識と主語・目的語を共有す
る別の知識に対しても大きな影響を与えているこ
とを示している．MENDは Locality系指標，特にコ
サイン類似度でのスコアが比較的高いが，編集成功
率が低いことに一部起因すると考えられる．SWEA
は Portabilityのスコアが ROMEに次いで高く，GPT2
では最も高スコアである．また SWEAと ROMEの
Tighter Localityでの結果を比べると，ToOでは一貫
して SWEAが上回る．これは SWEAが編集する位
置が主語トークンの埋め込みであり，編集の影響を
編集位置以降の層で緩和させる余地が ROMEより
も大きいことが関係しているかもしれない．また，
Locality, Tighter Localityにおけるコサイン類似度で
の評価には大きな違いが見られない．この結果は既
存の Localityと Tighter Localityのいずれに対しても
編集が影響を及ぼしていることを示している．一方
で，既存の Localityでは編集の影響がどの目的語に
帰属するのかを事前に特定できないため誤りトーク
ン集合を定義することが難しく，Perplexityに基づく
定量評価が困難であるという問題があった．Tighter
Localityでは影響が帰属する目的語が明確に予測で
きることから，解釈性の高い評価が可能である．

5 考察
定性分析 表 2 に各編集手法による編集前後の

Llama 3.1 8Bによる推論例を示す．編集前のモデル
の推論結果が現実世界の知識と一致しない例も一
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表 2 各種法での編集前後のモデルでの Locality,Tighter Localityに対する推論例
Edit query type query Pre SWEA ROME MEND

(Leonard DiCaprio, citizenship, USA)→ Syria
Loc (Leonard DiCaprio, eye color) brown brown brown Syria
Tloc(ours) (Leonard DiCaprio, place of birth) USA Syria Syria Sydney

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

(Jerrod Carmichael, citizenship, USA)→ Terenganu
Loc (Jerrod Carmichael, gender) male male Terenganu Male
Tloc(ours) (Jerrod Carmichael, country ◦ organization) USA Terenganu Terenganu Carmichaelation

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

(Tony Curtis, citizenship, USA)→ British Leeward Islands
Loc (Tony Curtis, gender) male male male Male
Tloc(ours) (Tony Curtis, child+citizenship) USA Leeward Islands British Leeward Islands British

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

(Clint Eastwood, citizenship, USA)→ liberal party
Loc (Clint Eastwood, gender) male male liberal conservation male
Tloc(ours) (Clint Eastwood, ethnic group ◦ country) USA liberal party liberal party liberal party

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

(Ranbir Kapoor, place of birth, Mumbai)→ Blackburg
Loc (Ranbir Kapoor, gender, male) male male male male
Tloc(ours) (Ranbir Kapoor, father ◦ place of birth) Munbai not known Blackburg BlackshownAmardeep

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

(Fatima Sana Shaikh, citizenship, India)→ Saxony
Loc (Fatima Sana Shaikh, gender) female female female female
Tloc(ours) (Fatima Sana Shaikh, educated) India Saxony Saxony Saxena Vidya Mandir

図 2 各手法での編集前後における logit lensの結果
入 力 プ ロ ン プ ト 末 尾 で の 状 態 を 取 得．図 は 編
集 (Leonard DiCaprio, citizenship,USA) → Syria 前後での
Tighter Locality (Leonard DiCaprio, place of birth) に対する
もの．

部含むが，編集の影響を評価することが目的である
ため実際の知識との整合性を必ずしも重要視しな
い．"Leonard DiCaprio"の例では，既存の Localityプ
ロンプトに対してのモデルの推論結果は，MENDで
編集したもの以外影響が見られない．一方で Tighter
Localityプロンプトに対しての推論結果は全てのモ
デルで影響が見られる．特に SWEA, ROMEでの編
集結果はともに "Syria"となっており，これは編集知
識に対しての挙動の変化と一致している．他の例で
も同様の傾向が見られることから，既存の知識編集
手法は編集知識と主語・目的語を共有する別の知識
に対する影響力の制御に課題があることがわかる．

logit lens この節では，このような例に対する編
集前後のモデルの内部状態の変化を観察するため
に，logit lensを用いた分析を行う．
図 2 に Llama 3.1 8B で の 結 果 の 例 を 示
す．例は編集 (Leonard DiCaprio, citizenship,USA) →
Syria 前 後 の モ デ ル に よ る Tighter Locality
(Leonard DiCaprio, place of birth) に対する結果であ
る．モデルの中間層を編集する ROMEや埋め込み
ベクトルに介入する SWEAで編集されたモデルで
は，誤りトークンである "Syria" が 20 層から最大
logitをとっている．また編集前モデルでは正解トー
クン "USA" が 22 層で最大 logit となる．回答する
トークンが強調される層はほぼ一致していることか
ら，編集はモデルの自然な挙動を保っていると考え
られる．しかし同時に，編集知識と Tighter Locality
知識を区別していないことも読み取れる．付録 B
に同編集における Accuracy, Localityプロンプトでの
logit lensの結果を掲載する．

6 終わりに
本研究では，知識編集手法の新たなベンチマーク

Tighter Localityの提案を行った．Tighter Localityは，
編集知識と主語・目的語を共有する別の知識から構
成された新たな局所性評価用データを含む．Tighter
Locality上での実験の結果，既存の知識編集手法は
編集知識と主語・目的語を共有する知識に対する影
響力の制御に課題があることがわかった．
ユーザの意図に沿った知識編集を実現するためよ
り厳密な局所性の評価は重要である．本研究ではよ
り厳密な局所性への対応という新たな課題を見出し
たが，更なる分析は今後の研究に委ねる．
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A 評価指標の定義
モデル 𝑓𝜃 に対し，入力 𝑥 の次トークン予測位置

において語彙 𝕍 上の各トークン 𝑣 に割り当てられ
る確率を 𝑝𝜃 (𝑣 | 𝑥)，その softmax前の値をロジット
ℓ𝜃 (𝑣 | 𝑥)と定義する:

𝑝𝜃 (𝑣 | 𝑥) = exp(ℓ𝜃 (𝑣 | 𝑥))∑
𝑣′∈𝕍 exp(ℓ𝜃 (𝑣′ | 𝑥))

編集集合を E := {𝑒1, 𝑒2, . . . , 𝑒𝑁 } とし，各編集を
𝑒𝑖 : (𝑠𝑖 , 𝑟𝑖 , 𝑜𝑖) → 𝑜′𝑖 と定義する．編集 𝑒𝑖 は (𝑠𝑖 , 𝑟𝑖) を
表現するプロンプト 𝑥𝑒𝑖 を用いて行われ，編集後の
モデルを 𝑓𝜃 (𝑖) と表す．

Accuracyは，編集対象プロンプト 𝑥𝑒𝑖 の直後の予
測位置において，編集目標の目的語 𝑜′𝑖 が最も高い確
率を持つ割合として定義する:

Accuracy := 𝔼𝑒𝑖∈E𝟙
{
arg max

𝑣∈𝕍
𝑝𝜃 (𝑖) (𝑣 | 𝑥𝑒𝑖 ) = 𝑜′𝑖

}
Portability は，Portability 評価用プロンプト集合

P
port
𝑖 に対して，正解トークン 𝑜が誤りトークン 𝑜を
ロジット値で上回る割合（ToO:Target-over-Original）
として定義する:

Portability := 𝔼𝑒𝑖∈E𝔼𝑥∈Pport
𝑖

𝟙
{
ℓ𝜃 (𝑖) (𝑜 | 𝑥) > ℓ𝜃 (𝑖) (𝑜 | 𝑥)

}
Localityは，Wiki_Counterfactデータセットに基づ
く Localityプロンプト集合 Ploc

𝑖 に対して，編集前後
で生成された 20トークンの出力列 𝑦pre (𝑥) と 𝑦post (𝑥)
の意味ベクトルのコサイン類似度により評価する．
文埋め込み関数を 𝜙(·) とすると，

Locality := 𝔼𝑒𝑖∈E𝔼𝑥∈Ploc
𝑖

cos
(
𝜙
(
𝑦pre (𝑥)

)
, 𝜙

(
𝑦post (𝑥)

) )
Tighter Localityは，編集知識と主語・目的語また
は関係を共有する Tighter Locality プロンプト集合
P

tight
𝑖 に対して評価を行う．具体的には，コサイン
類似度と ToOの 2つの指標を用いる:

TLocalitycos := 𝔼𝑒𝑖∈E𝔼𝑥∈Ptight
𝑖

cos
(
𝜙
(
𝑦pre (𝑥)

)
, 𝜙

(
𝑦post (𝑥)

) )
TLocalityToO := 𝔼𝑒𝑖∈E𝔼𝑥∈Ptight

𝑖
𝟙
{
ℓ𝜃 (𝑖) (𝑜 | 𝑥) > ℓ𝜃 (𝑖) (𝑜 | 𝑥)

}
ま た 本 研 究 で の 文 埋 め 込 み は sentence-
transformers/all-mpnet-base-v2によって計算する．

B logitlensの結果例
図 3，図 4 に，それぞれ Accuracy 評価用プロン

プト，Locality評価用プロンプトに対する推論時の
logit lensの結果を示す．

図 3 Accuracy プロンプト (Leonard DiCaprio, citizenship)
に対する推論時の内部状態．

図 4 Tighter Locality プロンプト (Leonard DiCaprio, eye
color)に対する推論時の内部状態．
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