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概要
言語モデルの大規模化が進むにつれ，再学習無し

で知識更新が可能な知識編集の需要が高まってい
る．しかし知識編集は事前学習で獲得したトークン
予測確率を事後学習で変化させるため，トークン予
測確率と実際の精度が乖離する可能性がある．本研
究ではこの問題が実際に起きているか検証するた
めに，知識編集前後でのトークン予測確率と実際の
精度の一致度を confidence calibration の観点から計
算し比較した．その結果，知識編集によりモデルの
confidence calibrationが変化すること，特に意味理解
が必要なタスクでは精度と比べトークン予測確率を
相対的に低下させる傾向があることが分かった．

1 はじめに
近年の傾向として，パラメータ数が大きく大規

模なデータセットで学習された大規模言語モデル
(LLM) [1, 2, 3]が登場している．これらは広範な知
識を持ち様々な用途に適用可能な一方，事実に基づ
かない情報を出力するハルシネーションの発生や，
学習に長時間を要する等の課題もある．特に時間経
過に伴って事実性が変わる知識に関しては，モデル
全体の再学習による知識更新は困難である．
これらの課題を解決する手法の一つに知識編集

(Knowledge Editing) がある．知識編集は，言語モデ
ル内部およびプロンプトに対し何らかの操作を加
え，出力を意図通りに変化させる手法を指す．これ
により，正しい事実への編集によるハルシネーショ
ンの低減や，時間経過に伴い事実性が変わる知識の
獲得が容易になる．
ただし知識編集にも課題があり，特にモデルの信

頼性低下がある [4]．生成系の言語モデルではプロ
ンプトが入力された際に，出力語彙に含まれる全
トークンに対して各時刻での予測確率を計算し，予
測確率が最も高いトークンを出力する．このトーク
ン予測確率と精度が一致するようなモデルは信頼

性が高いと見做せる．ここで，予測確率は本来訓練
データの事前学習によって獲得される．知識編集で
は予測確率を事後学習によって変化させるため，予
測確率と精度が一致せず，モデルの信頼性を損う可
能性がある．
そこで本研究では，言語モデルに対し様々な知識
編集手法を適用した後に confidence calibration [5]を
計算し，知識編集によるモデルの信頼性への影響
について分析した．confidence calibrationではトーク
ン予測確率と精度の一致度を計算しており，言語
モデルの信頼性が実際にどの程度低下しているか
検証できる．実験の結果，知識編集後は confidence
calibrationが変化すること，特に意味理解が必要な
タスクでは，精度と比較してトークン予測確率が相
対的に低くなる傾向があると明らかになった．

2 confidence calibration
信頼性の高いモデルの条件の 1 つに，予測確
率 (confidence) と精度 (accuracy) の差が小さい点が
ある．例えば言語モデルに QA タスクを解かせ
る場合，トークン予測確率が 30%程度の質問が複
数あるなら，それらの質問のうち正解は 30%程度
であるのが望ましい．confidence calibration では上
記 confidence と accuracy を比較する．confidence と
accuracy の差が小さいモデルは calibration が良い，
差が大きいモデルは calibrationが悪いとされ，後者
のうち confidenceが高いモデルは overconfidence，低
いモデルは underconfidenceとされる．
評価には，横軸に confidence，縦軸に accuracy を

とった calibration plot図や，Expected Calibration Error
(ECE)等の §4で紹介する指標が用いられる．
言語モデルを改善するための処理によって

confidence calibration が悪化する例としては，Rein-
forcement Learning from Human Feedback (RLHF) [6]が
ある．RLHFでは事後学習として，人間にとって望
ましい回答の出力確率が高くなるよう強化学習が行
われており，知識編集と同様に訓練データ由来の頻
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度情報とは無関係にトークン予測確率を変化させ
ている．文献 [1]では，RLHF実施前の GPT-4と実
施済み GPT-4の双方について，TruthfulQAの選択タ
スク [7]における calibrationが RLHF実施後に悪化
し，overconfidenceに陥ると報告している．知識編集
も RLHFと同様に事前学習で獲得した予測確率を事
後学習によって変化させるため，calibrationへも同
様に悪影響を与える可能性がある．

3 知識編集手法の分類
知識編集は主に，局所変更ベース手法，全体最適

化ベース手法，外部記憶ベース手法の 3種類に分類
される [8]．

3.1 局所変更ベース手法
局所変更ベース手法では，知識に強く関連する

パラメータを特定し更新することで出力を変化
させる．ごく一部のパラメータのみを編集する
ため，メモリ効率や計算効率が高い．ROME [9]，
MEMIT [10]，KN [11]等が該当する．
このうち ROMEでは，以下の 2段階で編集が行わ

れる．まずはモデルのフィードフォワード（FF）層
の隠れ状態を分析し，出力トークンに対する寄与度
を計算する．次に，寄与度が高い FF層の重みを知
識の keyと valueのペアに対応するメモリとみなし，
新しい keyと valueを挿入するように編集する．

3.2 全体最適化ベース手法
全体最適化ベース手法では，知識編集時のモデル

全体のパラメータ変化を学習し，他の知識の編集に
も適用可能にしている．汎用性が高いが，編集パ
ラメータ数が多く計算コストが高い．MEND [12]，
InstructEdit [13]などが該当する．
このうち MENDでは，事前学習モデルの重みを

編集するための軽量なハイパーネットワークをあら
かじめ学習させ編集に使用する．学習には 1ランク
まで分解した事前学習モデルの勾配が使われる．

3.3 外部記憶ベース手法
外部記憶ベース手法では，新しい知識を外部メモ

リに保存し，モデルへの入力時に使用する手法であ
る．モデルのパラメータの変更は行わない．メモリ
を追加すれば新たな知識編集が可能なので，拡張性
に優れている．IKE [14]，SERAC [15]等が該当する．
このうち IKEでは，編集したい新しい知識をプロ

ンプトに明示的に挿入し言語モデルに入力すること
で，新しい知識を出力させる．

4 実験設定
実装に関する詳細な設定は §Aに記載した．

4.1 データセット
本実験では，WikiDatacounterfact [16] に対して評

価実験を行った．WikiDatacounterfactはWikiDataを
編集して作成されたデータセットで，主語-述語-目
的語の tripletからなるサンプル群が含まれている．
本実験では以下の 4要素を使用した．

• 元プロンプト 𝑝: tripletのうち，主語-述語から
なるプロンプト．

(例: ’The name of the country of citizenship of
Leonardo DiCaprio is’)

• 言い換えプロンプト 𝑝∗:元プロンプトを主語-述
語の意味を変えずに言い換えたプロンプト．

(例: ’Leonardo DiCaprio’s country of citizenship
is known as’)

• 編集前正解 𝑎𝑜𝑙𝑑:各プロンプトの直後に来る目
的語．事実と一致する．

(例: ’United States of America’)
• 編集後正解 𝑎𝑛𝑒𝑤:各プロンプトの直後に来る目
的語．事実ではない．このエンティティをモデ
ルが出力するように知識編集を行う．

(例: ’Syria’)

知識編集時には，モデル 𝑀𝑜𝑙𝑑 が元プロンプト 𝑝

に対し 𝑎𝑛𝑒𝑤 を出力するよう編集し，編集後モデル
𝑀𝑛𝑒𝑤 を得た．評価時には，編集後モデル 𝑀𝑛𝑒𝑤 へ
の入力を元プロンプト 𝑝および言い換えプロンプト
𝑝∗ とし，正解を 𝑎𝑛𝑒𝑤 として評価した．また比較の
ため，編集前モデル 𝑀𝑜𝑙𝑑 への入力を元プロンプト
𝑝 および言い換えプロンプト 𝑝∗ とし，正解を 𝑎𝑜𝑙𝑑

として評価した．評価指標の詳細は §4.4で述べる．

4.2 知識編集手法
本実験では，知識編集手法のうち局所変更ベース
手法として ROME，全体最適化ベース手法として
MEND，外部記憶ベース手法として IKEをそれぞれ
採用した．
4.3 言語モデル
本実験では，知識編集が可能なオープンソース
の言語モデルとして Llama2-7B および Llama2-7B-
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chat [2]を使用した．Llama2-7B-chatは Llama2-7Bを
ベースとして，Supervised Fine-Tuning (SFT) および
Reinforcement Learning with Human Feedback (RLHF)
でファインチューニングされ，チャット形式で生成
文を出力するように調整されている．

4.4 評価指標
本実験では，confidence calibrationの評価指標とし

てExpected Calibration Error (ECE) [5]，およびAdaptive
Calibration Error (ACE) [17]を使用した．ECEおよび
ACEを正解/不正解の 2値分類タスクの評価に使用
する場合は以下の式で表される．

𝐸𝐶𝐸 =
𝐵∑

𝑏=1

𝑛𝑏
𝑁

|𝑎𝑐𝑐(𝑏) − 𝑐𝑜𝑛 𝑓 (𝑏) | (1)

𝐴𝐶𝐸 =
1
𝑅

𝑅∑
𝑟=1

|𝑎𝑐𝑐(𝑟) − 𝑐𝑜𝑛 𝑓 (𝑟) | (2)

ここで 𝑏 は確率区間 [0, 1]を等間隔の部分区間に
分割した各 bin，𝑛𝑏 は bin𝑏 に含まれるサンプル数，
𝐵は bin𝑏の総数， 𝑟 は各サンプルを予測確率でソー
トし等分した各 bin，𝑅 は bin𝑟 の総数，𝑁 は全サン
プル数，𝑎𝑐𝑐は binの accuracy，𝑐𝑜𝑛 𝑓 は bin内のサン
プルの confidence即ち予測確率の平均である．両指
標とも値が低いほど calibrationが良いことを示す．

ECEと ACEでは binの分割方法が異なる．各 bin
に属するサンプル数が ECEでは異なる一方 ACEで
は等しいため，生成確率の偏りに対して ACEの方
がよりロバストな指標と言える．
また calibration の傾向が overconfidence と under-

confidenceのいずれかを評価する指標として，(1)式
で絶対値の代わりに 𝑐𝑜𝑛 𝑓 (𝑏) − 𝑎𝑐𝑐(𝑏) を計算する
Miscalibration Score (MCS) [18]がある．MCSが高い
ほど overconfidenceが優勢であることを示す．

𝑀𝐶𝐸 =
𝐵∑

𝑏=1

𝑛𝑏
𝑁

(𝑐𝑜𝑛 𝑓 (𝑏) − 𝑎𝑐𝑐(𝑏)) (3)

本実験では bin数を 10として評価した．

5 結果と考察
5.1 Accuracyおよび confidence

表 1，2に知識編集時の Accuracy，ECE，ACEの値
を，モデル，編集手法，元プロンプト/言い換えプロ
ンプトに分けて示す．

Accuracyについて，ROMEおよび IKEではモデル
やプロンプトの種類に関わらず知識編集前と比較し

表 1 元プロンプト 𝑝使用時の accuracy/ECE/ACE
Llama-2-7b Llama-2-7b-chat

accuracy ECE ACE accuracy ECE ACE
知識編集前 0.323 0.141 0.149 0.224 0.116 0.116
ROME 0.936 0.026 0.018 0.928 0.031 0.028
MEND 0.287 0.035 0.024 0.409 0.031 0.039
IKE 1.000 0.003 0.003 0.994 0.018 0.017

表 2 言い換えプロンプト 𝑝∗ 使用時の accuracy/ECE/ACE
Llama-2-7b Llama-2-7b-chat

accuracy ECE ACE accuracy ECE ACE
知識編集前 0.185 0.052 0.043 0.217 0.104 0.104
ROME 0.528 0.104 0.105 0.403 0.056 0.059
MEND 0.081 0.072 0.072 0.137 0.209 0.209
IKE 0.846 0.076 0.073 0.785 0.057 0.058

て上昇している一方，MENDでは知識編集前より低
下している．このことから，ROMEと IKEでは知識
の編集に成功し，MENDでは今回の実験ではうまく
知識が編集できていない可能性が高い．
また知識編集後の accuracyに関して，言い換えプ
ロンプトよりも元プロンプトの方が高い．知識編集
時と評価時のプロンプトが同一の場合，モデルはプ
ロンプトの意味だけでなく表層形から出力トークン
を判断できる．入力の表層形を使用できる問題設定
では意味のみを使用する場合よりも難易度が明確に
低いことが示された．

ECEについて，元プロンプトでは，Llama-2-7bと
Llama-2-7b-chatの双方で知識編集前と比較するとど
の編集手法でも良化している．知識編集時と評価時
のプロンプトが同一の場合は accuracy のみならず
calibrationでも良い結果が得られている．
一方で，言い換えプロンプトの ECEに関しては
以下のような結果となった．Llama-2-7bではどの編
集手法でも編集前と比較して悪化している．一方
Llama-2-7b-chatでは ROMEと IKEで良化し，MEND
で悪化している．知識編集時と評価時のプロンプト
の表層形が異なり，意味理解が必要になる場合は，
必ずしも calibrationが良化するとは限らず，モデル
によって傾向が異なることが分かった．

ACEについては，編集手法・モデル・元プロンプ
ト/言い換え文問わず ECEと同じ傾向が見られた．
以上より，知識編集によって accuracyは上昇する
ものの，calibrationは言い換えなどの表層形の揺ら
ぎに対して頑健でなく，意味理解が必要な場合は悪
化する可能性があると示された．また言い換えプロ
ンプト使用時の calibrationの良化/悪化は手法ではな
くモデルに依存することが分かった．
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表 3 言い換えプロンプト使用時のMCE
Llama-2-7b Llama-2-7b-chat

知識編集前 -0.032 0.104
ROME -0.104 0.031
MEND 0.072 0.209
IKE -0.073 0.010
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図 1 Llama-2-7b における知識編集前及び ROME の
calibration plot，上段は各 binのサンプル数

5.2 Over/underconfidenceの傾向
§5.1でモデルごとに傾向が異なった言い換えプロ

ンプトについて詳細に分析するため，表 3にMCSを
示す．知識編集前では，Llama-2-7bで calibrationが
良く，Llama-2-7b-chatで overconfidenceの傾向が見ら
れた．知識編集後は ROME と IKE では Llama-2-7b
で underconfidence，Llama-2-7b-chatで calibrationが良
い傾向が見られた．一方で知識が獲得できていな
い可能性があると示された MENDでは，双方とも
overconfidenceの傾向が見られた．
知識編集前及びROMEの calibration plotについて，

図 1に Llama-2-7bの場合を，図 2に Llama-2-7b-chat
の場合を示す．知識編集前では confidenceの低い bin
にサンプルが偏り，その binの calibrationが全体の
calibration に大きく影響していた．特に Llama-2-7b
では全体の 5 割以上に当たる 459 サンプルが
confidenceの最も低い binに属していた．
一方で，ROME による知識編集後は confidence

が高い bin のサンプル数が増えた．また知識編集
前と比較して各 bin の accuracy が全体的に上昇し
た．そのため calibrationが良かった Llama-2-7bでは
underconfidenceに，overconfidenceだった Llama-2-7b-
chatで calibrationが良くなった．IKEでも同様の傾
向が見られた (付録 B)．
以上から，知識編集によって confidence即ちトー

クン予測確率は上昇するものの，accuracyの上昇幅
よりは小さいため，underconfidence方向の変化をも
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図 2 Llama-2-7b-chatにおける知識編集前及び ROMEの
calibration plot，上段は各 binのサンプル数

たらすと分かる．知識編集によるモデルの知識獲得
はトークン予測確率には反映されづらいと言える．
最後に，知識編集と RLHF との関連について述
べる．前述の通り知識編集前の Llama2-7b-chat は
overconfidence で，これは §2 の GPT-4 の例と一致
する．知識編集と RLHF は事前学習で獲得した予
測確率を事後学習によって変化させ，その結果
calibration に影響を及ぼす点で共通している一方，
知識編集は underconfidence，RLHFは overconfidence
を引き起こす点で異なることが分かった．知識編集
後の Llama2-7b-chatでは両効果が相殺され，結果的
に calibrationが良化したと考えられる．

6 おわりに
本研究では，言語モデルの confidence calibrationに
対して知識編集が与える影響について分析した．そ
の結果以下の知見が得られた．

• 編集時と評価時のプロンプトが同一の場合は知
識編集により calibrationが良化するが，言い換
えにより表層形が異なり意味理解が必要になる
場合は悪化することがある．

• 意味理解が必要な場合は，精度と比べトークン
予測確率を相対的に低下させる underconfidence
方向の変化をもたらす．知識編集による知識の
獲得はトークン予測確率には反映されづらいこ
とを意味する．

今後の方針としては追加実験がある．Llama-2-7b
および Llama-2-7b以外のモデル，ROME/IKE/MEND
以外の知識編集手法，WikiDatacounterfact 以外の
データセットで追加実験を行い，本研究と一貫性を
持った傾向が観測されるか検証したい．
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図 3 Llama-2-7b と Llama-2-7b-chat における IKE の cali-
bration plot，上段は各 binのサンプル数

A 実験の詳細設定
知識編集時および評価時には，知識編集フレー

ムワークとして EasyEdit [16] を使用した．GPU は
編集前モデルの評価時および ROME での知識編
集時と評価時には GeForce RTX 3090 を，MEND お
よび IKE での知識編集時と評価時には NVIDIA
A100 80GB PCIe をそれぞれ 1 台使用した．また
実装には HuggingFace を使用し，言語モデルは
Llama2-7bが meta-llama/Llama-2-7b-hf，Llama2-7bが
meta-llama/Llama-2-7b-chat-hfを用いた．

B IKE の over/underconfidence の
傾向
IKEによる編集後の calibration plotについて，図 3

に示す．§5.2で言及した通り，confidenceが高い bin
のサンプル数が増え，知識編集前と比較して各 bin
の accuracyが全体的に高いという ROMEと同様の
傾向が見られた．
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