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Unveiling the Pitfalls of Knowledge Editing for Large Language Models

Introduction

Knowledge Conflict and Distortion



Knowledge Conflict를 평가하려면 어떻게 해야 할까?

Unveiling the Pitfalls of Knowledge Editing for Large Language Models

Knowledge Conflict

è Knowledge Conflict를 발생시키는 Knowledge Editing 상황을 simulate

Preserving tired fact

Edit 1

Edit 2

Edit 1

Edit 2



Knowledge Conflict를 가장 빈번하게 발생시키는 2 scenarios: Reverse Edit and Composite Edit
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Knowledge Conflict

è Knowledge Conflict를 발생시키는 Knowledge Editing 상황을 simulate

(Marie, WifeOf, Jacques)
(Jacques, HusbandOf, Maurice)
(Jacques, HusbandOf, ?)

(Marie, WifeOf, Jacques)
(Maurice, WifeOf, Jacques)

Reverse Edit Marie’s husband is Pierre à Jacques
Jacques’s wife is Marie à Maurice
These two edits both modify the fact

Edit 1
Edit 2

Conflict!

Q: “Jacques is the husband of who?”
A1) Marie
A2) Maurice
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Knowledge Conflict

è Knowledge Conflict를 발생시키는 Knowledge Editing 상황을 simulate

The notable work of Shakespeare is Hamlet = (Hamlet, NotableWorkOf, Shakespeare)
Hamlet was written in English à French = (Hamlet, WrittenIn, French)
Shakespeare wrote in French à German = (Shakespeare, WrittenIn, German)
Will affect the fact (Hamlet, WrittenIn, ?)

A Logical Rule = 𝑟⋀𝑟! → 𝑟" : NotableWorkOf ⋀ WrittenIn à Language

(Hamlet, WrittenIn French)
(Shakespeare, WrittenIn, German)

Preserving tired fact
Edit 1
Edit 2

Composite Edit

Conflict!

Q: “What language was Hamlet written in?”
A1) French
A2) German

Knowledge Conflict를 가장 빈번하게 발생시키는 2 scenarios: Reverse Edit and Composite Edit
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How do we evaluate those?

è WikiData 활용

Knowledge editing method의 성능을 평가하기 위한 ConflictEdit 데이터셋 구축

Wikidata에 정의된 Reverse relation과 composite logical rules을 활용하여 수집

How to construct?

Evaluation Metrics

è Conflict Score (CS)

How well a knowledge editing method handles the knowledge conflict issue

Knowledge editing 이후 the new fact 𝑘#이 the old fact 𝑘$보다 
얼마나 더 높은 확률을 갖는지에 대한 비율을 계산
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How do we evaluate those?
Knowledge editing method의 성능을 평가하기 위한 ConflictEdit 데이터셋 구축

Evaluation Metrics

è Conflict Score (CS)

How well a knowledge editing method handles the knowledge conflict issue

Knowledge editing 이후 the new fact 𝑘#이 the old fact 𝑘$보다 
얼마나 더 높은 확률을 갖는지에 대한 비율을 계산

𝐶𝑆%&': 
Second Edit: (𝑠", 𝑟", 𝑜" → 𝑜"∗)
𝑇ℎ𝑒 𝑒𝑑𝑖𝑡 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡: 𝑠", 𝑟", 𝑜"∗
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How do we evaluate those?

Evaluation Metrics

è Conflict Magnitude (CM)

To estimate the decrease of the probability of 𝑘$

p(k): (s, r)이 프롬프트로 주어졌을 때, 타겟 오브젝트 k에 대한 확률

𝜃!: intermediate model parameters after edit (𝑒")
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Experiments

Model

GPT2-XL (1.5B), GPT-J (6B)
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Experiments

A Unified View of Knowledge Conflict

이전 연구의 Mitchell et al. (2022b)의 Editing Scope 개념에 기반으로 세 가지 유형의 지식 편집 범위를 분석
1. (a)에서, Coverage 세팅은 편집 범위가 완전히 겹침 è 연관된 지식에 대한 포괄적 업데이트 가능
2. (b)에서, Reverse 세팅은 reverse facts를 통해 연결되지만 논리적 함의에서 완전히 겹침 è
3. (c)에서, Composite 세팅은 겹치지 않는 두 범위를 가지며 기존의 묶인 사실을 통해 논리적 일관성을 확보함.
è 이러한 차이로 인해 대상 지식의 감지 기술이 필요하며, 이는 지식 그래프의 기호 논리 규칙에 기반하여 잠재적인 지식 
불일치를 피하기 위해 사용됨.
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Introduction

Retrieval-Augmented Language Models
(RALMs)

• Retrieval 자체를 개선하여 관련성 높은 내용을 검색

• LLM의 참조 활용 능력을 개선



Unveiling the Pitfalls of Knowledge Editing for Large Language Models

Introduction

RA-DIT: Retrieval-Augmented Dual 
Instruction Tuning

• Light-weight Instruction-Tuning에 기반한 Retrieval-Augmented Instruction 
Tuning 방법론 제안
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Introduction

• Query로 검색한 Context Chunks를 x에 prepend하여 (ICL) Anger generation 학습

Retrieval Augmented Language Model Fine-Tuning (LM-ft)
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Introduction

• Retriever fine-tuning을 위해서 LM을 활용하는 최근 연구 LSR (LM-Supervised Retrie
val (Shi et al., 2023))

Retriever Fine-Tuning (R-ft)
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Experiments

• MMLU, NQ, TriviaQA 를 benchmark로 활용

• Development set으로 KILT benchmark 중 ELI5를 제외한 6개 tasks의 dev set 사용

• LM-ft에서는 top 1 relevant context만을 사용 + few shot examples

• LLM은 LLAMA활용

Experimental settings
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Experiments
• MMLU, NQ, TriviaQA 를 benchmark로 활용

• Development set으로 KILT benchmark 중 ELI5를 제외한 6개 tasks의 dev set 사용

• LM-ft에서는 top 1 relevant context만을 사용 + few shot examples

Jointly pre-training
The LM and the R
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Experiments

• Retrieval Augmentation 없이 Commonsense reasoning tasks 수행

제안하는 학습 방법론이 Retrieval Augmented Generation은 개선하겠지만,
LLM’s reasoning / parametric knowledge를 손상시킬 수도 있지 않을까?
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HOW IN-CONTEXT DOCUMENTS IMPACT SURFACE ANSWER STATISTICS




