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概要
Mixture-of-Expertsはそのパラメタ数に対して計算
コストが小さく,大規模言語モデルの実用に向けて
重要な技術である. しかし,エキスパートを選択する
ルーティングでは選択が偏り,効率的なパラメタの
利用が難しいという問題がある. それに対して,エキ
スパート選択を均一にする追加損失が使われるが
言語モデル性能に干渉することがわかっている. 本
研究では, TF-IDFを教師信号とした教師あり学習で
Mixture-of-Expertsのルーティングを訓練することを
提案する. ケーススタディとして法律へのドメイン
特化を扱い,追加損失なしの提案手法は追加損失を
使用するベースラインに比肩する結果を得た.

1 はじめに
Mixture-of-Experts (MoE) は, エキスパートと呼ば
れる複数のモジュールの出力をアンサンブルする技
術である [1, 2]. アンサンブルには,ルータと呼ばれ
るモジュールの出力を重みとして使用する. 深層学
習 [3]や言語モデリング [4]にも適用され,特にエキ
スパートの選択を疎にしたもの [4]はそのパラメタ
数に対して計算コストが小さいという利点がある.
しかし, MoEのルータによるエキスパートの選択
ではその分布が偏る問題がある. 近年の言語モデル
における研究ではこれを避けるために,ルーティン
グを均一に近づけるための Load-Balancing損失 (LB
損失)を言語モデル損失に加えて訓練される [4, 5, 6].
一方で, LB損失は言語モデルの性能に対して干渉す
るという問題もある [7].
この問題を踏まえて本研究では, MoE 全体の訓
練の前にルータを教師あり学習で訓練する, SvMoE
(Supervised Mixture-of-Experts)を提案する. 各エキス
パートの担当するドキュメントを事前に定義し,正
規化された TF-IDFを教師信号として使用すること
でエキスパートの学習した知識とルーティングを対
応させる. ここでは訓練データの TF-IDFがそのトー

クンが得意なエキスパートに対応することを仮定し
ている. つまり, (1)定義されたドキュメントでエキ
スパートをそれぞれ訓練し (2)それらをマージして
MoEモデルとして, (3) TF-IDFでルータを訓練した
のちに (4) MoE全体を訓練することにより LB損失
を使用せずに適切な学習を実現する.
ケーススタディとして日本の法律へのドメイン特

化を扱う. 提案手法による日本の法律文を使用した
継続事前学習を事前学習済みモデルに対して行い,
司法試験のベンチマーク [8]で評価する. 提案手法に
より訓練されたルータでは TF-IDFに対応した選択
が確認され, LB損失を用いない提案手法は LB損失
を使用したベースラインとほぼ同等の結果を得た.

2 関連研究
2.1 Mixture-of-Experts

MoEは Transformerベースの言語モデルにも多く
活用されており [5, 6, 9, 10, 11, 12, 13, 14],そのほと
んどは TransformerブロックのMLP層を並列に並べ
た形式で言語モデリングを目的として訓練される.

MoEはパラメタ数に対して効率的であるが,訓練
時に特定のエキスパートのみが多く活性化される
ことが知られている [4]. これはエキスパートの専
門性を損ない,パラメタの効率的な利用を妨げるた
め,均一なルーティングを促す LB損失が採用され
る [4, 5, 6]. LB損失は訓練時に通常の言語モデル損
失に加えられる.
しかし, LB損失は言語モデルの性能に悪い影響を
及ぼすことを報告した研究 [7]もある. この研究で
は,言語モデル性能と LB損失のトレードオフがあ
るためハイパーパラメタの調整が必要であることを
指摘し, LB損失を使用せずにルーティングを改善し
ている. 具体的には,動的に学習されるバイアス項を
ルータの出力に加えることで言語モデル損失の勾
配に干渉しない Load-Balancingを提案し,後続の研
究でも利用されている [14]. 本研究もこの立場から,
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LB損失を使用せずにMoEモデルの性能を引き出す
ことを目指す.

2.2 ドメイン特化モデル
事前学習済み Transformerモデルの登場以降,医療

や金融などのドメインに特化したモデルが開発され
ている [15, 16, 17, 18]. これらは,ドメイン特化のた
めの事前学習や通常の事前学習済みモデルを継続事
前学習することで構築される.

Branch-Train-Merge (BTM) [19]は,個別に訓練され
た複数のドメイン特化モデルをマージすることに
より, 性能を改善している. ただし, MLP 層を並列
化するのではなく Transformerモデル全体を並列化
し,トークンロジットの段階でのマージとなってい
る. また, C-BTM [20]ではクラスタリングされた学
習コーパスで BTM の手法を用いることで, 大規模
なデータセットでの並列化された訓練を実現した.
Branch-Train-MiX (BTX) [21] では, BTM と同様にド
メインで分割されたデータを使用して事前学習済み
の Transformerをそれぞれ fine-tuningしたのちに,そ
れらのMLP層を並列に統合することでMoEモデル
とする. ルーティングのためのMoEモデル全体の訓
練では, LB損失が使用される.
本研究では, BTXをベースラインとして LB損失

を使用しないルーティングの学習を試みる.

3 Supervised MoE
本研究では LB損失の悪影響を考慮し,事前にルー

タをドキュメントの TF-IDFによって教師あり学習
する SvMoEを提案する. 特に,ドメインとしてさら
にサブドメインに分割できるようなものを想定し,
エキスパートは各サブドメインに特化する設定とす
る. SvMoEは,エキスパートの訓練,エキスパートの
マージ,ルータの教師あり学習, MoEモデル全体の
fine-tuningの 4段階からなる.

3.1 ルータの教師データ作成
SvMoEのエキスパートは分割されたサブドメイ

ンに対してそれぞれ特化するように訓練される.
ここでは, エキスパートの訓練されたデータに合
わせてルーティングするための教師データを作成
する. まず, 𝑁 個のサブドメインを定義する. ある
ドメインのデータ D0 に対して, 𝑀 個のカテゴリ
(𝑀 > 𝑁) が定義されていることを前提とする. カ
テゴリをそれぞれドキュメントとして TF-IDFを計

算する. この TF-IDF を特徴量として、クラスタリ
ングを実行することで 𝑁 個のサブドメインデータ
𝑑𝑛

(
1 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁, 𝑑𝑖 ∩ 𝑑 𝑗 = ∅ (∀𝑖 ≠ 𝑗)

) を得る. そして,
D =

∪𝑁
𝑛=1 𝑑𝑛 を学習対象のデータセットとする.

次に,ルータ訓練時の教師信号となる TF-IDFを取
得する. サブドメインデータをそれぞれドキュメン
トとして TF-IDFを計算することで, 𝑁 × |𝑉 | の行列
を得る (𝑉 は語彙). 以降、各トークン 𝑡 ∈ 𝑉 に対応す
る正規化された TF-IDFベクトルを

TFIDF𝑡 =
(
tfidf𝑡 ,1, tfidf𝑡 ,2, . . . , tfidf𝑡 ,𝑁

)
∈ ℝ𝑁

と表す. ただし,
∑𝑁

𝑛=1 tfidf𝑡 ,𝑛 = 1 (∀𝑡 ∈ 𝑉) である.

3.2 モデルの構築
エキスパートの訓練 3.1節で用意した Dで 𝑁 個

のエキスパート {𝐸1, . . . , 𝐸𝑁 } を訓練する. 1つの事
前学習済み Transformerモデルを言語モデリングを
目的としてそれぞれ訓練することで,各サブドメイ
ンに特化したエキスパート群を得る.
エキスパートのマージ 得られたエキスパート

群をマージして MoE モデルとする. BTX に倣い,
各 Transformerブロックについてエキスパート群の
FFN 層を並列に並べることでエキスパート数が 𝑁

のMoE層とする. Attention層などの他の層について
は平均処理によってマージする. ただし, MoE層の
ルータについてはランダムに初期化する.
ルータの教師あり学習 マージされた MoEモデ

ルを 3.1節で得た TF-IDF信号で訓練する. モデルの
ブロック数を 𝐿 とすると, 各ブロックの MoE 層が
ルータを持つため, 𝐿 個のルータが存在する. 訓練
バッチ 𝑏 = 𝑡1𝑡2 . . . 𝑡 |𝑏 | (𝑡𝑖 ∈ 𝑉) を入力したときの目的
損失LSvMoEを以下で定める.

LSvMoE =
∑
𝑡∈𝑏

𝐿∑
𝑙=1

lCE (softmax(𝑅𝐿𝑙),TFIDF𝑡 )

ただし, 𝑅𝐿𝑙 ∈ ℝ𝑁 は 𝑙 ブロック目のルータのロジッ
ト, softmax(·) はソフトマックス関数, lCE (·, ·) はクロ
スエントロピー損失である. LSvMoE によってルータ
のパラメタを訓練することにより,訓練されたデー
タに多く含まれたトークンをそのエキスパートに割
り当てることを促す. ただし,ルータを除くモデルの
パラメタはこの段階では更新しない.

MoE モデルの fine-tuning ルータを学習した
MoEモデル全体を,言語モデリングを目的として再
び学習する. このとき, LB損失は用いない. この段
階を持って,提案手法の最終的なモデルとする.
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表 1: サブドメインごとのトークン数. 単位はすべて
百万トークン.

ID 訓練 検証 テスト 合計
1 23.0 3.2 1.9 28.1
2 18.0 2.0 2.6 22.6
3 24.0 3.5 2.4 29.9
4 32.1 3.8 4.7 40.5
5 31.3 4.3 4.1 39.7
6 73.4 5.9 8.1 87.4
7 21.0 2.9 2.5 26.4
8 39.5 2.0 5.3 46.9

4 モデル構築実験
4.1 設定
データ処理と訓練の設定,および評価方法につい

て述べる. 𝑁 = 8として,モデルとトークナイザはす
べて llm-jp/llm-jp-3-1.8bを用いる. このトークナイザ
は TF-IDFの計算にも使用する.
データセット 日本の法律条文データを対象に実

験する. e-Govから取得した条文に対して法令分類
をカテゴリ (𝑀 = 50)としたものを D0 とする. トー
クナイザを使用して TF-IDFを計算し,要素数が等し
くなるようなスペクトラルクラスタリング1）によっ
て 8つのサブドメインに分割されたものを Dとす
る. テスト分割を 8:1:1で行う. 表 1にサブドメイン
ごとのトークン数を示す.
モデル まず,得られた 8つの法律サブドメイン

それぞれを使用して, 言語モデリングで llm-jp/llm-
jp-3-1.8b を訓練し 8 つのエキスパートモデルを得
る. これら 8つのエキスパートを 3.2節の手続きに
従って, MoEモデルへのマージ,ルータの訓練,全体
を fine-tuningしたものが提案手法のモデル (SvMoE)
である. 比較として,全体の fine-tuning時に LB損失
を加えたものも評価する.
また, 8 つのエキスパートをマージし, 全体を

fine-tuningしたモデル (BTX)をベースラインとして
比較する. BTX ベースラインについても, 全体の
fine-tuning時に LB損失を加えたものと加えなかっ
たものをそれぞれ評価する.

MoEアーキテクチャを持つ全てのモデルにおい
て, LB損失の係数 𝛼は BTXに則り, 𝛼 = 0.01とする.
また,選択されるエキスパート数は 2で固定する.
さらに, MoE ではない通常の Transformer モデル

のベースライン (Dense) も用意する. これは同じ
1） https://github.com/anamabo/Equal-Size-Spectral-Clustering

llm-jp/llm-jp-3-1.8b を, サブドメインごとではなく
データ全量を使用して訓練したものである.
評価 Dに対して評価し,ベースラインと提案手
法を比較する. ただし,継続事前学習による知識の定
着度合いを測ることが目的であるため,訓練・検証・
テストセットのそれぞれで評価する. 評価指標とし
て,以下の 3つを用いる.

• PPL: 与えられたテキストに対する, モデルの
パープレキシティの平均.

• CMR𝑘 (条件付き平均順位): ルータロジット
の値による n 番目のエキスパートの順位 𝑟𝑅𝐿

𝑛

が 𝑘 であったときに, TF-IDF による n 番目の
エキスパートの順位 𝑟TFIDF

𝑛 の平均. つまり,
CMR𝑘 = 𝔼[𝑟TFIDF

𝑛 | 𝑟𝑅𝐿
𝑛 = 𝑘] である. この値が 𝑘

に近いほど TF-IDFに従ってルーティングされ
ているといえる. 𝑘 = 1, 2について報告する.

• 𝑆𝑅𝐿 : ルータロジットのエントロピーの平均. こ
の値が小さいほどルータの確信度が大きいと解
釈する.

4.2 定量評価
表 2に Dのテストセットに対しての評価結果を
示す. 残りのセットについては付録 Aに結果を示す.
まず, パープレキシティについては Dense が最
も良く, BTXと SvMoEがそれに続く結果となった.
BTXと SvMoEの両方で, LB損失を使わない設定で
より良い結果を得た. これは,先行研究 [7]で指摘さ
れたように LB損失が言語モデル性能に影響を与え
た結果である.
条件付き平均順位 CMR𝑘 については, SvMoE が

BTXより良い結果を示した. これは, TF-IDFを教師
信号とした訓練により,それに従ったルーティング
が言語モデルの推論時にも可能だということを示し
ている. ルータロジットのエントロピー 𝑆𝑅𝐿 も同様
に, SvMoEがより良い結果を示した. ルータの訓練
により,対応するエキスパートを確実にアクティブ
にすることができていると考えられる.
まとめると, 提案手法は想定通り TF-IDF に従っ
たルーティングが可能だが, それはパープレキシ
ティの改善には繋がらなかったといえる. MoE は
しばしば統語情報によってエキスパートを選択す
る [13, 22]. 本研究ではより頻度情報を重視したこと
が,パープレキティの改善に繋がらなった要因とし
て考えられる.
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表 2: 訓練に使用したデータのテストセットに対する評価結果. 最も良い値と次に良い値をそれぞれ太字と
下線で示す. 提案手法は最下列である.

モデル LB損失 PPL CMR1 CMR2 𝑆𝑅𝐿

Dense - 1.156±0.462 - - -

BTX ✓ 1.187±0.407 4.063±2.237 4.742±2.206 1.805±0.198
× 1.169±0.401 2.847±2.025 4.058±2.152 1.705±0.261

SvMoE ✓ 1.245±0.443 2.538±2.097 3.503±2.374 0.465±0.316
× 1.199±0.434 2.533±2.092 3.518±2.365 0.466±0.319

十二┊\n┊クロロ┊メチル┊メチル┊エー┊
テル┊を┊含有┊する┊製剤┊その他┊の┊
物┊。┊ただし、┊クロロ┊メチル┊メチル
┊エー┊テル┊の┊含有量┊が┊重量┊の┊一
┊パーセント┊以下┊の┊ものを┊除く┊。
┊\n┊十三┊\n┊五┊酸化┊バナ┊ジ┊ウム┊を
┊含有┊する┊製剤┊その他┊の┊物┊。┊た
だし、┊五┊酸化┊バナ┊ジ┊ウム┊の┊含
有量┊が┊重量┊の┊一┊パーセント┊以下
┊の┊ものを┊除く┊。┊\n┊十三┊の┊二┊\n
┊コ┊バルト┊又┊はその┊無┊機┊化合物┊
を┊含有┊する┊製剤┊その他┊の┊物┊。┊
ただし、┊コ┊バルト┊又┊はその┊無┊機
┊化合物┊の┊含有量┊が┊重量┊の┊一┊パ
ーセント┊以下┊の┊ものを┊除く┊。┊\n┊
十四┊\n┊コール┊タール┊を┊含有┊する┊
製剤┊その他┊の┊物┊。┊ただし、┊コー
ル┊タール┊の┊含有量┊が┊重量┊の┊五┊
パーセント┊以下┊の┊ものを┊除く┊。┊

(a) SvMoE

十二┊\n┊クロロ┊メチル┊メチル┊エー┊
テル┊を┊含有┊する┊製剤┊その他┊の┊
物┊。┊ただし、┊クロロ┊メチル┊メチル
┊エー┊テル┊の┊含有量┊が┊重量┊の┊一
┊パーセント┊以下┊の┊ものを┊除く┊。
┊\n┊十三┊\n┊五┊酸化┊バナ┊ジ┊ウム┊を
┊含有┊する┊製剤┊その他┊の┊物┊。┊た
だし、┊五┊酸化┊バナ┊ジ┊ウム┊の┊含
有量┊が┊重量┊の┊一┊パーセント┊以下
┊の┊ものを┊除く┊。┊\n┊十三┊の┊二┊\n
┊コ┊バルト┊又┊はその┊無┊機┊化合物┊
を┊含有┊する┊製剤┊その他┊の┊物┊。┊
ただし、┊コ┊バルト┊又┊はその┊無┊機
┊化合物┊の┊含有量┊が┊重量┊の┊一┊パ
ーセント┊以下┊の┊ものを┊除く┊。┊\n┊
十四┊\n┊コール┊タール┊を┊含有┊する┊
製剤┊その他┊の┊物┊。┊ただし、┊コー
ル┊タール┊の┊含有量┊が┊重量┊の┊五┊
パーセント┊以下┊の┊ものを┊除く┊。┊

(b) BTX

十二┊\n┊クロロ┊メチル┊メチル┊エー┊
テル┊を┊含有┊する┊製剤┊その他┊の┊
物┊。┊ただし、┊クロロ┊メチル┊メチル
┊エー┊テル┊の┊含有量┊が┊重量┊の┊一
┊パーセント┊以下┊の┊ものを┊除く┊。
┊\n┊十三┊\n┊五┊酸化┊バナ┊ジ┊ウム┊を
┊含有┊する┊製剤┊その他┊の┊物┊。┊た
だし、┊五┊酸化┊バナ┊ジ┊ウム┊の┊含
有量┊が┊重量┊の┊一┊パーセント┊以下
┊の┊ものを┊除く┊。┊\n┊十三┊の┊二┊\n
┊コ┊バルト┊又┊はその┊無┊機┊化合物┊
を┊含有┊する┊製剤┊その他┊の┊物┊。┊
ただし、┊コ┊バルト┊又┊はその┊無┊機
┊化合物┊の┊含有量┊が┊重量┊の┊一┊パ
ーセント┊以下┊の┊ものを┊除く┊。┊\n┊
十四┊\n┊コール┊タール┊を┊含有┊する┊
製剤┊その他┊の┊物┊。┊ただし、┊コー
ル┊タール┊の┊含有量┊が┊重量┊の┊五┊
パーセント┊以下┊の┊ものを┊除く┊。┊
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図 1: エキスパート選択の比較. 図 1a,1bは 𝑙 = 15を
報告. 特定化学物質障害予防規則より抜粋.

4.3 定性評価
図 1にエキスパート選択の例を示す. 入力した文

章は 𝑑4のテストセットのものである.
SvMoEでは入力トークンの TF-IDFが高くなって

いる 𝐸5, 𝐸6 が多く選択されている. 一方で BTX で
は, やや 𝐸4 が多いもののどのエキスパートも比較
的均等に選択された. 例えば “クロロ” は 𝑑4, 𝑑5 の
TF-IDFが高く 𝑑1 ではほとんど現れない. SvMoEで
は “クロロ”とその次の単語を推論する際にそれぞ
れ 𝐸4, 𝐸6 が使用されるが, BTXでは 𝐸3, 𝐸1 が使用さ
れることが観察された. 定性的にも, SvMoEは BTX
と比較して入力トークンの頻度情報を用いた選択が
されることが確認された.

5 ダウンストリームタスクでの評価
4.2 節では SvMoE による改善が見られなかった.

そこで,ダウンストリームタスクにおいて提案手法
とベースラインを比較する. 先行研究 [8]で構築さ
れた司法試験ベンチマークを対象とする.

5.1 設定
司法試験は正しいものの組み合わせを選ぶなど

複雑な形式であるため,緩和タスクとして設定され
た各文の正誤を問う正誤判定タスクを扱う. 正誤

表 3: 司法試験正誤判定タスクの結果.

モデル LB損失 正解率 (%)
Dense - 48.33

BTX ✓ 51.67
× 47.22

SvMoE ✓ 48.33
× 51.11

判定タスクは,ある文に対してその内容があってい
れば 1をそうでなければ 0を出力するものである.
Few-shotの設定で, 4節で構築した 5つのモデルを評
価する. ショットとして 2019年度の問題をランダム
に 5つ与え, 2023年度の 180問を評価対象とする.

5.2 結果
表 3に正誤判定タスクの結果を示す. BTXベース
ラインは, LB損失を使用した場合に最も高いスコア
となり,使用しない設定では 4ポイント以上スコア
が下落した. 一方で SvMoEでは, LB損失を使用しな
場合でも高いスコアを示し, LB損失を使用した BTX
ベースラインとほぼ同等の結果となった. LB損失を
使用する SvMoEでは,使用しないものと比較して 3
ポイント程度のスコア下落となった.

4.2 節のパープレキシティでの評価で SvMoE は
ベースラインと比較して良い結果ではなかったが,
ダウンストリームタスクではベースラインに比肩す
る性能を示した. 表 3からも LB損失がモデルの最
終的な性能に小さくない影響を与えることを考慮す
ると,提案手法はハイパーパラメタの設定も必要な
いことなどから,一定の有用性があると言える.

6 おわりに
本研究では LB損失がモデルの性能に与える影響
を考慮して, LB損失を使用せずに適切にルータを学
習するフレームワーク SvMoEを提案した. 提案手法
に基づいた MoEモデルを構築し, TF-IDFに従った
ルーティングが可能であることを確認した. また,ダ
ウンストリームタスクでは LB損失を使用するベー
スラインに比肩する結果を得た.
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A モデル構築の詳細
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図 2: 提案手法とベースラインの損失曲線.

クラスタリングの詳細 本文でも触れたように, e-Gov2）から取
得したカテゴリを TF-IDFを特徴としてクラスタリングする. ただ
しデータ量に偏りがあるため, ‘国税’, ‘金融・保険’および ‘地方財
政’については 1カテゴリを 1サブドメインとして固定する. つま
り, 47カテゴリについて 5クラスタを作るようにクラスリングする.
クラスタリングの結果を表 4に示す.
モデル訓練と評価の詳細 モデル訓練時の損失曲線は図 2の
ようになった. 訓練の最初期には,ルータを訓練済みの SvMoEがラ
ンダムに初期化する BTXより低い損失を示した. しかし,最終的な
損失は LB損失を使用しない BTXが最も良い結果を示した. ただし
5節で示したように損失はモデルの性能に必ずしも直結しない.
次に表 5に訓練および検証セットでのモデルの評価を示す. テス
トセットについて表 2で示した結果と同様の評価である. 全体とし
てテストセットでの結果と同様の傾向となったが,訓練セットで他
のセットと比較して良い結果を示した.
また,テストセットでのエキスパート選択の頻度をカウントした結果を図 3に示す. 表 1に示すように入力データ数に
偏りがあるため, SvMoEはそれに対応したエキスパートが多く選択されている. 一方で BTXでは,特に LB損失を使用し
た場合に入力データの分布によらず均等に選択されていることがわかる. また,入力層や出力層の近辺ではどの場合にお
いても偏りが出ることがわかる.

表 4: 各サブドメインに割り当てられた法令分類のカテゴリ.
ID カテゴリ名
1 ‘刑事’, ‘国会’, ‘鉱業’, ‘事業’, ‘商業’, ‘土地’, ‘文化’, ‘司法’, ‘民事’, ‘外事’
2 ‘水産業’, ‘国債’, ‘地方自治’, ‘産業通則’, ‘災害対策’
3 ‘憲法’, ‘財務通則’, ‘郵務’, ‘行政手続’, ‘都市計画’, ‘道路’, ‘社会福祉’, ‘社会保険’, ‘林業’, ‘貨物運送’
4 ‘国有財産’, ‘行政組織’, ‘国家公務員’, ‘国土開発’, ‘労働’, ‘統計’, ‘教育’, ‘海運’, ‘農業’, ‘防衛’
5 ‘観光’, ‘警察’, ‘消防’, ‘工業’, ‘電気通信’, ‘環境保全’, ‘外国為替・貿易’, ‘厚生’, ‘陸運’, ‘河川’, ‘航空’, ‘建築・住宅’
6 ‘国税’
7 ‘金融・保険’
8 ‘地方財政’

表 5: 訓練に使用したデータに対する評価結果. 各セット内で最も良い値と次に良い値をそれぞれ太字と下線で示す.

データ モデル LB損失 PPL CMR1 CMR2 𝑆𝑅𝐿

訓練

Dense - 1.042±0.087 - - -

BTX ✓ 1.089±0.159 4.043±2.254 4.755±2.205 1.802±0.201
× 1.069±0.145 2.802±2.035 4.087±2.150 1.691±0.269

SvMoE ✓ 1.141±0.196 2.473±2.078 3.543±2.369 0.449±0.316
× 1.099±0.202 2.477±2.079 3.563±2.360 0.450±0.318

検証

Dense - 1.154±0.331 - - -

BTX ✓ 1.188±0.320 4.145±2.214 4.749±2.201 1.803±0.199
× 1.169±0.316 3.057±2.086 4.086±2.152 1.716±0.256

SvMoE ✓ 1.243±0.348 2.687±2.164 3.558±2.397 0.477±0.327
× 1.201±0.340 2.681±2.161 3.569±2.385 0.476±0.329
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2.43e+06 3.54e+06 3.43e+06 3.25e+06 2.76e+07 1.70e+07 2.71e+06 3.33e+06

8.53e+06 7.13e+06 4.80e+06 1.96e+06 3.26e+06 2.53e+07 4.76e+06 7.58e+06

8.33e+05 9.13e+06 3.05e+06 3.16e+07 1.51e+05 1.91e+04 1.67e+07 1.76e+06

3.10e+07 2.31e+05 3.16e+07 5.39e+02 5.00e+02 2.66e+02 3.02e+05 1.25e+05
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(b) BTX (LB損失あり)
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4.62e+02 3.16e+07 1.71e+02 1.41e+04 5.79e+02 3.16e+07 1.37e+04 1.84e+02

2.00e+04 3.13e+07 1.95e+03 1.63e+05 1.32e+05 3.15e+07 2.42e+03 1.33e+05

1.30e+06 2.46e+07 2.16e+05 2.56e+06 2.85e+06 2.74e+07 1.17e+06 3.26e+06

2.87e+06 1.88e+07 1.41e+06 4.18e+06 5.23e+06 2.36e+07 2.57e+06 4.65e+06

2.43e+06 2.14e+07 7.76e+05 3.03e+06 3.71e+06 2.62e+07 1.32e+06 4.43e+06

2.48e+06 1.99e+07 1.42e+06 3.22e+06 3.51e+06 2.63e+07 1.56e+06 4.84e+06

2.99e+06 8.51e+06 1.66e+06 5.71e+06 4.87e+06 2.41e+07 2.92e+06 1.26e+07

2.54e+06 8.96e+06 4.39e+05 5.41e+06 4.04e+06 2.62e+07 1.74e+06 1.40e+07

3.07e+06 6.48e+06 1.42e+06 6.60e+06 7.05e+06 2.28e+07 2.64e+06 1.32e+07

2.31e+06 6.73e+06 5.05e+05 4.71e+06 5.39e+06 2.67e+07 1.39e+06 1.56e+07

2.01e+06 4.51e+06 4.37e+05 4.44e+06 4.92e+06 2.76e+07 1.64e+06 1.77e+07

1.34e+06 5.50e+06 8.24e+04 2.34e+06 3.02e+06 2.97e+07 3.50e+05 2.10e+07

1.35e+06 4.13e+06 1.13e+05 2.34e+06 3.02e+06 2.94e+07 8.13e+05 2.22e+07

1.42e+06 2.20e+06 1.55e+05 2.50e+06 3.52e+06 2.94e+07 4.16e+05 2.37e+07

3.64e+05 6.21e+05 9.86e+04 7.23e+05 1.16e+06 3.11e+07 1.77e+05 2.91e+07

9.35e+05 2.24e+05 2.07e+05 1.54e+06 2.27e+06 3.02e+07 2.76e+05 2.76e+07

9.35e+05 1.93e+05 3.93e+05 2.10e+06 3.07e+06 2.96e+07 5.30e+05 2.64e+07

2.45e+06 2.74e+05 2.59e+05 3.19e+06 3.87e+06 2.81e+07 6.53e+05 2.45e+07

2.36e+06 1.62e+05 5.10e+05 3.94e+06 4.40e+06 2.79e+07 8.42e+05 2.32e+07

9.39e+05 1.17e+05 2.74e+05 3.37e+06 3.32e+06 2.93e+07 5.83e+05 2.54e+07

1.01e+06 2.12e+05 5.14e+05 3.91e+06 2.87e+06 2.95e+07 1.56e+06 2.37e+07

7.80e+05 5.64e+05 1.12e+06 5.01e+06 4.42e+06 2.86e+07 1.74e+06 2.10e+07

1.03e+06 1.27e+06 6.45e+06 9.43e+06 3.95e+06 2.43e+07 4.81e+06 1.20e+07

1.98e+05 1.47e+05 6.06e+05 5.20e+06 2.89e+05 3.11e+07 1.16e+06 2.46e+07
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(c) SvMoE (LB損失なし)
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3.52e+02 3.16e+07 1.24e+02 1.45e+04 1.41e+04 3.16e+07 4.65e+02 2.10e+02

1.51e+04 3.13e+07 1.89e+03 2.67e+05 1.28e+05 3.15e+07 2.43e+03 1.29e+05

1.40e+06 2.41e+07 6.87e+05 2.93e+06 2.93e+06 2.65e+07 1.29e+06 3.42e+06

2.89e+06 1.88e+07 1.72e+06 4.10e+06 4.98e+06 2.36e+07 2.32e+06 4.87e+06

2.07e+06 2.23e+07 6.46e+05 2.38e+06 2.91e+06 2.67e+07 2.08e+06 4.22e+06

2.14e+06 2.12e+07 1.05e+06 3.01e+06 3.07e+06 2.67e+07 1.31e+06 4.80e+06

3.14e+06 9.61e+06 1.43e+06 5.38e+06 4.96e+06 2.46e+07 2.19e+06 1.20e+07

2.77e+06 9.85e+06 3.58e+05 5.57e+06 4.63e+06 2.56e+07 1.89e+06 1.26e+07

3.19e+06 7.15e+06 2.51e+05 6.96e+06 6.39e+06 2.36e+07 2.52e+06 1.32e+07

2.47e+06 6.36e+06 2.46e+05 4.90e+06 5.68e+06 2.65e+07 1.24e+06 1.59e+07

1.88e+06 4.48e+06 1.45e+05 3.88e+06 4.12e+06 2.83e+07 1.40e+06 1.91e+07

1.71e+06 5.99e+06 1.27e+05 2.35e+06 2.73e+06 2.98e+07 3.31e+05 2.03e+07

1.45e+06 3.80e+06 1.06e+05 2.33e+06 3.45e+06 2.92e+07 4.78e+05 2.25e+07

1.22e+06 1.92e+06 1.19e+05 1.46e+06 2.79e+06 3.01e+07 1.98e+05 2.55e+07

4.98e+05 5.36e+05 1.45e+05 1.44e+06 1.36e+06 3.08e+07 1.01e+05 2.84e+07

7.57e+05 1.19e+05 1.59e+05 1.29e+06 2.41e+06 3.04e+07 2.50e+05 2.79e+07

8.81e+05 1.31e+05 1.20e+05 2.36e+06 2.78e+06 2.96e+07 8.67e+05 2.66e+07

1.56e+06 2.15e+05 3.96e+05 2.94e+06 3.95e+06 2.87e+07 5.29e+05 2.50e+07

1.52e+06 1.72e+05 7.54e+05 2.98e+06 4.95e+06 2.83e+07 1.08e+06 2.36e+07

1.08e+06 2.21e+05 5.36e+05 4.23e+06 3.25e+06 2.92e+07 7.45e+05 2.40e+07

1.26e+06 5.28e+05 6.11e+05 6.09e+06 4.20e+06 2.79e+07 1.59e+06 2.11e+07

2.00e+06 4.04e+05 1.13e+06 4.93e+06 3.66e+06 2.79e+07 1.16e+06 2.21e+07

1.43e+06 3.93e+05 1.21e+06 6.87e+06 2.57e+06 2.76e+07 1.77e+06 2.14e+07

3.42e+06 1.23e+05 1.24e+05 4.41e+06 1.30e+06 3.06e+07 2.90e+06 2.04e+07
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(d) SvMoE (LB損失あり)

図 3: 各モデルのレイヤごとのエキスパート選択の頻度.

2） https://laws.e-gov.go.jp/bulkdownload
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