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• Knowledge Editing 이란?
• 모델이 가지고 있는 지식을 수정하는 것
• 즉, (Subject, Relation)가 주어졌을 때 원하는 Object로 답할 수 있도록 만드는 것
• 예시: 미국의 현재 대통령은? 조 바이든 트럼프

• 최근 Knowledge Editing의 트렌드:

1. Lifelong editing: 지속적으로 모델의 지식을 효과적으로 수정하는 것
1. AlphaEdit: Null-Space Constrained Knowledge Editing for Language Models

2. WilKE: Wise-Layer Knowledge Editor for Lifelong Knowledge Editing
3. Aging with GRACE: Lifelong Model Editing with Discrete Key-Value Adaptors
4. WISE: Rethinking the Knowledge Memory for Lifelong Model Editing of Large Language Models
5. Knowledge in Superposition: Unveiling the Failures of Lifelong Knowledge Editing for Large Language Models

2. Multi-token Edit: Object가 여러 개의 토큰으로 이루어져 있을 때의 지식 수정
1. UnKE: Unstructured Knowledge Editing in Large Language Models

2. AnyEdit: Edit Any Knowledge Encoded in Language Models

3. Batch editing: 여러개의 지식을 한꺼번에 업데이트 하는 것
1. MEMIT: MASS-EDITING MEMORY IN A TRANSFORMER

2. EMMET: A Unified Framework for Model Editing

Knowledge Editing Overview

subject relation           object
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• Lifelong editing이 실패하는 이유: 수정하고 싶은 지식과 관계 없는 지식이 수정되는 현상이 발생함

• 이러한 현상을 superposition 관점에서 접근하여 분석함

• ROME, MEMIT과 같은 locate-and-edit 방법을 기반으로 함
• locate-and-edit 방법: 지식을 가지고 있는 MLP layer을 찾은 후에 해당 MLP layer만을 수정하는 방법

Introduction
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Locate-and-edit based Knowledge Editing
1. LLM의 MLP layer가 지식을 포함하고 있다는 Linear associative memory 이론을 기반으로 하는 방법
2. MLP layer의 projection up layer가 지식을 활성화시키는 Key  vector를 만들고 projection down layer는

Key  vector를 바탕으로 지식이 포함된 Value vector를 만듬

𝑊𝑝𝑟𝑜𝑗𝑊𝑓𝑐
𝛼𝑎𝑐𝑡 𝛼𝑎𝑐𝑡

Key vector Value vector



Locate-and-edit based Knowledge Editing

San
Francisco

Louvre
museum

Golden
Bridge

Paris

Eiffel
tower

1 0 0 0 0

were

Olympics

held?

where

is the

Gold en State Warrior 

from

Where
San
Francisco

Louvre
museum
Golden
Bridge

Paris

Eiffel
tower

0 1 0 0 0

1. 지식을 가지고 있는 MLP layer를 찾음. 주로 causal tracing 방법 사용함
2. 찾은 MLP layer를 대상으로 지식을 활성화 시키는 Key vector를 계산하고 저장함
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Locate-and-edit based Knowledge Editing
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3. 편집하고 싶은 지식의 value vector를 계산하고 저장함. Value vector는 gradient descent를 통해 계산함 
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4. 유지하고 싶은 지식에 대한 key vector와 value vector 값들을 얻음
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Locate-and-edit based Knowledge Editing
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Locate-and-edit based Knowledge Editing
5. 편집하고자 하는 지식과 유지하고자 하는 지식을 이어 붙여서 matrix로 만듬

6.  𝑉에 𝐾의 pseudoinverse를 곱해줌으로써 𝑊𝑝𝑟𝑜𝑗를 업데이트 함
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• 한정된 차원안에서 많은 수의 feature를 표현하고자 할 때 feature가 서로 중첩되어 나타나는 것

Superposition theory
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Knowledge in superposition
• 만약 지식들이 독립적으로 나타난다면 지식을 활성화 시키는 key vector들이 서로 독립적이여야 함.

즉, key matrix가 𝐾 ∙ 𝐾𝑇 = 𝐼 을 만족해야 함
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Knowledge in superposition
• GPT2와 GPT-J에서 𝐾 ∙ 𝐾𝑇 를 통해 지식이 중첩되는 현상을 관측함.
• 모델이 커질수록 지식이 중첩되는 현상이 적어짐



Knowledge in superposition
• 첫번째 layer에서 𝐾 ∙ 𝐾𝑇의 원소의 density를 확인함
• 모델이 커질수록 0을 중심으로 높은 첨도를 보임. 즉, 모델이 커질수록 지식 중첩 현상이 적어짐.



Knowledge in superposition
• Layer가 높아질수록 첨도가 낮아짐. 즉, 지식 중첩 현상이 더 증가함
• GPT2 뿐만이 아닌 Pythia, Llama2도 비슷한 현상이 발생함



• Lifelong editing이 실패하는 이유를 superposition 관점에서 분석함.

• superposition은 여러 family의 모델들에서 공통적으로 나타났으며, 모델이 작을수록, layer가 높아질
수록 superposition 현상이 더 심하다는 것을 확인함

• Lifelong editing을 위해서는 superposition 문제를 해결해야 할 필요성을 제시함

Conclusion
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• 기존 연구들은 single token으로 이루어진 object만을 수정하였다는 한계가 있음

• 해당 논문에는 object가 여러개의 토큰으로 이루어져있을 때 효과적으로 수정할 수 있는 방법
을 제시함

• 예시: Where were Olympics held?
• 기존 연구: Paris

• 해당 논문: It was held in paris, France, Dates were from July 26 to …

• ROME, MEMIT과 같은 locate-and-edit knowledge editing 방법을 기반으로 함

Introduction



𝑋 ≔ (subject, relation), 𝑌 ≔ (object)

1.  𝑌를 𝐾개의 chunk들로 쪼갬. 이 때, chunk는 고정된 window size로 잘라서 만듬.

2. 각각의 chunk의 마지막 토큰들만 활용해서 ROME의 방법으로 지식을 편집함

Methodology

Where were Olympics held? It was held in paris, Dates were from July 26 to … held successfully.

𝑋 𝑌1
𝑌2 𝑌𝐾



• Baseline Methods: 
1. FT-L: 𝑋의 마지막 토큰으로만 특정 layer를 파인튜닝하는 것

2. UnKE: 𝑋의 마지막 토큰으로만 MEMIT 방식으로 모든 layer를 지식 편집 하는 것

3. MEND

4. ROME

5. MEMIT

6. AlphaEdit

• Datasets
1. EditEverything: multiple-token multi-domain edit

2. UnKEBench: multiple-token edit

3. CounterFact: single-token edit

4. MQUAKE: single-token multi-hop edit

• Evaluation Metric
1. Bert Score

2. Rouge-L

Experiment



• AnyEdit은 특정 layer만 수정한 것, AnyEdit* 은 모든 layer를 수정한 것

• 모든 데이터와 지표에서 AnyEdit이 뛰어난 성능을 보임

Experiment



• EditEverything에서 모든 도메인에서 다른 baseline들을 압도하는 결과를 보여줌

• EditEverything에서 편집하고자 하는 지식의 토큰수가 늘어날 때 AnyEdit이

가장 좋은 성능을 유지함

Experiment



• Chunk size에 따른 ablation study을 진행함

• chunk size가 작을 때 가장 성능이 좋았으나 그만큼 지식 편집하는데 걸리는 시간이 오래 걸린다는 단점이 있음.
chunk size와 편집시간의 tradeoff를 고려했을 때 chunk size=40이 가장 적당했음

Experiment



• 지식이 여러개의 토큰으로 이루어져 있을 때 효과적으로 지식을 편집하는 방법인 AnyEdit을 제
시함

• AnyEdit은 multi-token edit에서 기존의 SOTA 성능을 보인 UnKE를 뛰어넘는 성능을 보임

Conclusion

Limitation

• 모든 토큰에 대해 파인튜닝한 baseline과의 비교결과가 궁금함

• 다른 방식의 chunking 방식을 적용했을 때의 성능이 궁금함
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