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概要
大規模言語モデル (LLM) は低資源言語の性能に
課題がある．LLMの多言語処理の内部機序の分析
のために，特定の言語入力に対して集中的に発火す
る言語ニューロンが特定されてきたが，これを用い
た応用研究は少ない．本研究では，LLMの多言語拡
張においてMixture of Experts (MoE)アーキテクチャ
に注目し，低資源言語の言語ニューロンの分析結果
にしたがって MoEの層ごとのエキスパート配置を
適切に決定する NeuronMoEを提案する．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)の課題の一つとして，学
習データが十分に確保できない低資源言語では，高
資源言語に比べて性能が低下しやすいことが挙げら
れる [1]．これに対する解決策の一つとして，事前
学習済みモデルの元言語（高資源言語）から対象言
語（低資源言語）へとMixture of Experts (MoE)アー
キテクチャを利用して拡張する手法が提案されてき
た [2, 3, 4, 5]．特に層単位の配置戦略 [6]（LayerMoE）
では，各層における言語間の Attention 層出力の類
似度を測定し，類似度が低い層（言語間の処理が異
なる層）には多くのエキスパートを，類似度が高い
層（言語間の処理が似ている層）には少数のエキス
パートを配置することで，パラメータ削減を実現し
ている．
しかし，言語間類似度に基づくエキスパート配置

手法には課題がある．この手法は Attention 層の出
力の類似度のみを用いており，モデルパラメータの
3分の 2を占めるMLP層を考慮していない．そのた
め，MLP層における言語固有の処理パターンを捉え
られず，より効率的な配置の可能性を見逃している
可能性がある．
一方，言語ニューロンに関する研究 [7, 8, 9]では，

Attention層と MLP層の両方において個々のニュー
ロンが言語知識を符号化し，層間で不均一な分布

（初期層と後期層に集中，中間層で疎）を示すこと
が明らかになっている．しかし，これらの知見を活
用した応用研究は限定的である．
本研究では，LLMの効率的な多言語能力の拡張
に向けて，Transformerの全構成要素（Attention層と
MLP層）における言語ニューロンの分布に基づい
て MoEのエキスパート配置を決定する手法として
NeuronMoEを提案する．
本研究では以下の 2 つの問題に取り組む．(1)
ニューロンレベルの分析は，Attention層出力の類
似度に基づく配置手法と比べて，より効率的なエキ
スパート配置を実現できるか．(2)多言語拡張時に
MoEエキスパート内で言語ニューロンはどのよう
な分布になっていくのか．
問い (1)に対し，LLaMA-3.2-3B [10]での実験によ
り，ニューロン配置が異なる低資源言語（ギリシャ
語，トルコ語，ハンガリー語）で平均 40%のパラ
メータ削減（47-50 個 vs 84 個のエキスパート）を
NeuronMoEは達成しつつ，LayerMoEと同等の性能
を実現した．
問い (2) に対する分析では，対象言語のエキス
パートは高資源言語と類似した言語ニューロンの分
布パターン (初期層と後期層への集中)をもつするこ
とが明らかになった．

2 関連研究
2.1 Mixture-of-Expertsによる多言語拡張
事前学習済み LLMを追加言語へ拡張する際の主
要な課題は，新しい言語知識を獲得する過程で，元
の言語能力の破滅的忘却が起こる点にある．一方，
MoEアーキテクチャは，疎なエキスパート活性化を
通じて，元の言語の能力を保持しつつ新しい言語へ
適応できる．
初期のMoE研究では，全層に同一数のエキスパー
トを割り当てる均一配置が一般的であった [11, 12]．
しかし，これらは主として計算効率に焦点を当てて
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図 1 NeuronMoEの配置戦略の概要．上：言語間ニューロン多様性は層間で不均一な分布を示す (Layer 0は 342個，Layer
10は 7個のみ)．下：NeuronMoEはこの分布に従ってエキスパートを配置し (合計 49個)，言語ニューロンが多い層に容
量を集中させる．対照的に既存手法である LayerMoEは中間層に過剰配置する (合計 84個)．

おり，層ごとの必要十分なエキスパート数な配置に
ついては検討されていなかった．[4]はMoE-LPRを
提案し，言語のトークンの事前確率に基づくルー
ティングと 2段階訓練フレームワークにより多言語
拡張を実現した．同手法は元言語の破滅的忘却を効
果的に緩和する一方で，全層で均一なエキスパート
配置を採用しているため，パラメータ効率にはなお
改善の余地が残る．

MoE-LPRを踏まえ，[6]は言語間類似度に基づく
層単位のエキスパート配置 (LayerMoE)を導入した．
具体的には，注意層の類似度に反比例する形でエキ
スパート数を割り当て，単一言語拡張および多言語
拡張でパラメータ削減を達成した．
しかし，LayerMoEにはいくつかの課題が残され

ている．第一に，類似度計算が注意層のみに基づい
ており，MLP層が考慮されていない．第二に，層レ
ベルの類似度では，層内における詳細な言語処理の
差異を十分に捉えられない．第三に，配置戦略は言
語間の違いに関する間接的な指標に依存しており，
ニューロンレベルの分析から得られる言語固有の
ニューロン分布といった直接的な測定値を活用でき
ていない．
本研究では，Attention層と MLP層に対して言語

ニューロンを分析し，エキスパート配置を決定す
し，これらの課題に対処する．
2.2 多言語モデルにおける言語ニュー
ロン

[7]は事前訓練モデルをニューロンレベルで分析
し，少数のニューロンサブセットが特定の言語出

力に大きく寄与することを示した．[8] は MLP 層
における言語ニューロン識別のために，Language
Activation Probability Entropy (LAPE)を提案した．[9]
は，Attention層とMLP層の両方において特定言語に
対して統計的に有意な活性化パターンを示すニュー
ロンを言語ニューロンと定義した．ニューロンの特
定手法が異なるものの，言語ニューロンが層間で不
均一な分布を示すという共通の知見を得ている．具
体的には，言語ニューロンは初期層と後期層に集中
し，中間層では最小限となることが示されている．

3 手法
本手法は，言語ニューロンの分布を測定してエキ
スパート配置を決定することで，ニューロンレベル
分析と MoEアーキテクチャ設計を結びつける．[9]
の手法を採用し，Attention層と MLP層の両方を分
析する．

3.1 言語ニューロン測定
[9]に従い，特定言語に対して統計的に有意な活
性化パターンを示すニューロンを言語ニューロン
と定義する．層 𝑙 のニューロン 𝑛 と言語 ℓ につい
て，多言語コーパス上での活性化値 𝑎 (𝑖)

𝑛 を計算する
（𝑦 (𝑖) はサンプル 𝑖の言語ラベル）．
ニューロン 𝑛 の言語 ℓ に対する言語特異性は，

Average Precision (AP)を用いて測定される．APは活
性化値で降順ソートしたときに言語 ℓのサンプルが
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上位に集中する度合いを表す:

AP(𝑛, ℓ) = 1
|{𝑖 : 𝑦 (𝑖) = ℓ}|

𝑁∑
𝑘=1

Precision(𝑘)·𝟙[𝑦 (𝜋 (𝑘 ) ) = ℓ]

(1)
ここで 𝜋 は活性化値の降順ソート，Precision(𝑘) は
上位 𝑘 件中の言語 ℓの割合である．APが 1.0に近い
ほど言語 ℓに特異的なニューロンである．
各言語について，全層にわたり APスコアが上位

1000個の言語ニューロンを抽出する．層スコア S𝑙

は，層 𝑙 における元言語と対象言語の言語ニューロ
ンの和集合のサイズである．ギリシャ語拡張の場
合，以下のように定式化される:

S𝑙 =

������ ⋃
lang∈{en, el}

𝑁𝑙,lang

������ (2)

ここで 𝑁𝑙,lang は層 𝑙 における言語 lang の言語
ニューロンの集合である．このスコアは，層が両言
語を処理するために必要な言語ニューロンの総数を
表す．同様の定式化がトルコ語 (en, tr)やハンガリー
語 (en, hu)の拡張にも適用される．

3.2 エキスパート配置戦略
各層のエキスパート数 𝐸𝑙 は，ニューロン数 S𝑙 を

事前に定めた最小・最大エキスパート数の間で線形
スケーリングして決定する:

𝐸𝑙 = 𝐸min + round(norm(S𝑙) × (𝐸max − 𝐸min)) (3)

ここで，norm(S𝑙) = (S𝑙−min𝑙 S𝑙)/(max𝑙 S𝑙−min𝑙 S𝑙)
は全層にわたり正規化されたスコアである．本実験
では 𝐸min = 1，𝐸max = 6と設定した．このアプロー
チは，言語ニューロン数が多い層にはより多くのエ
キスパートを配置し，言語ニューロン数が少ない層
では最小限のパラメータ追加に抑える．

3.3 2段階訓練プロセス
MoE-LPRフレームワーク [4]に従い，2段階訓練

アプローチを採用する．
Stage 1 (エキスパート初期化):元の事前訓練モデ

ルパラメータを凍結し，ニューロン配置戦略に従っ
て各層に新しい MoEエキスパートを追加する．モ
デルはターゲット言語データで訓練し，これらのエ
キスパートを初期化する．この段階では元言語デー
タを使用しないため，新規エキスパートはターゲッ
ト言語に特化した表現を学習する．各層のルーティ
ング重みは一様分布で初期化される．

表 1 LLaMA-3.2-3Bギリシャ語拡張の性能比較．
ARC MMLU

モデル #Exp EN EL EN EL

Dense - 51.11 31.93 56.45 41.17

LayerMoE 84 49.32 37.50 55.79 44.06
NeuronMoE 49 50.17 35.02 56.48 43.66

Stage 2 (ルーター訓練): 元言語の性能を保持す
るための少量の元言語データ（リプレイデータ）と
ターゲット言語データを混合してルーティング機構
を訓練する．リプレイデータの比率は 1%未満に設
定し，計算コストを最小限に抑えつつ破滅的忘却を
防ぐ．この段階で，モデルは入力に応じて適切なエ
キスパートを選択する能力を獲得する．

4 実験設定
LayerMoE [6] との直接比較のため，同じ実験設
定を用いた: 主要モデルとして LLaMA-3.2-3B(28
層) [10]，違うアーキテクチャのモデルとして Qwen-
1.5-1.8B(24層) [13]を使用した．訓練データには多
言語コーパス CulturaX [14]から各言語 2Bトークン
を用いて，ギリシャ語 (EL)，トルコ語 (TR)，ハンガ
リー語 (HU)へモデルを拡張した．性能評価には多
言語ベンチマーク (MMLU [15]，ARC Challenge [16])
を使用した．
全モデルは AdamWオプティマイザ，学習率 1e-4，
バッチサイズ 32，15Kステップで訓練した．

5 結果
表 1 に主要な結果を示す．LLaMA-3.2-3B をギ
リシャ語に拡張する実験において，NeuronMoE は
41.7%のパラメータ削減 (49個 vs 84個のエキスパー
ト)を達成し，ギリシャ語の性能を維持しつつ，英
語の破滅的忘却を緩和した．具体的には，初期層
(層 0-2) と後期層 (層 24-27) には複数のエキスパー
ト (2-6個)を配置し，中間層 (層 3-23)には各層 1個
のエキスパートのみを配置した (詳細は付録表 4参
照)．これは，全層に均等に配置する LayerMoEとは
対照的である．
元言語である英語と拡張対象の言語の性能のト

レードオフはタスクに依存する．常識推論タスクで
ある ARC Challenge では約 2%の性能劣化が見られ
るが，言語理解タスクであるMMLUでは劣化は 1%
未満にとどまる．

Qwen-1.5-1.8Bを用いた実験では，LLaMAと同様
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表 2 トルコ語・ハンガリー語拡張結果．
言語 モデル #Exp ARC MMLU

トルコ語:
Dense - 33.56 42.35

LayerMoE 84 36.55 43.51
NeuronMoE 50 34.50 43.37

ハンガリー語:
Dense - 34.85 43.68

LayerMoE 84 39.73 44.86
NeuronMoE 47 37.67 44.30

に 50.0%のパラメータ削減を達成したことから，提
案手法はモデルのアーキテクチャによらず有効であ
ることが示唆される．
トルコ語・ハンガリー語への拡張では，同一の戦

略に基づき，47～50個のエキスパートを配置した．
表 2 に示すように，NeuronMoE は LayerMoE と比
較して ARC性能の劣化を約 2%に抑えつつ，Dense
ベースラインを大きく上回る性能を達成している．
さらに，類型の異なる 3 言語において一貫した性
能・効率のトレードオフが観察されたことは，本配
置戦略が言語によらず有効であることを示唆する．

6 分析
訓練後の MoEモデルにおける言語ニューロン分

布を分析し，NeuronMoEによるエキスパート配置の
有効性を検証する．
6.1 MoEエキスパート内の言語ニューロ
ン分布
疎な MoEアーキテクチャでは，各エキスパート

がルーティングで選ばれた一部のトークンしか処理
しないため，ニューロンの測定が難しい．そこで，
本研究では [9]の手法を拡張し，各層でルーティン
グ情報を追跡する．具体的には，サンプル 𝑠 内の
トークンのうちエキスパート 𝑒 に割り当てられた
トークン集合 𝑇 (𝑠)

𝑒 について，トークンレベルの活
性化 𝑎 (𝑡 )

𝑒 を平均してサンプルレベルの表現 ℎ (𝑠)𝑒 を
得る．この表現に基づいて，エキスパート 𝑒 内の
ニューロン 𝑛の Average Precision (AP)スコアを計算
し，ニューロンの活性化と言語ラベルの相関を測定
する（詳細は付録 A.1参照）．
表 3に主要な層における高 APニューロン数を示

す．層 0(6個のエキスパート配置)では，expert_3が
61個 (0.31%)，expert_1が 27個 (0.14%)のギリシャ語
ニューロンを持つ．層 27(4個のエキスパート配置)
では，ベースモデル部分が 179個 (0.92%)，expert_2
が 405 個 (2.08%) のギリシャ語ニューロンを持ち，

表 3 エキスパートにおけるギリシャ語特化ニューロ
ン数．

層 高 AP数 比率 (%)

L0 expert_1 27 0.14
L0 expert_3 61 0.31

L26 expert_0 278 1.43
L26 expert_1 154 0.79

L27 base 179 0.92
L27 expert_2 405 2.08

特に expert_2 で多くの言語ニューロンを持つ．一
方，層 26では，expert_0が 278個 (1.43%)，expert_1
が 154個 (0.79%)を持つ．単一エキスパートが配置
された中間層 (層 3-20)では言語ニューロンがほとん
ど活性化せず，ほとんどの層で 10個未満である．

6.2 配置戦略の一般化に関する考察
上記の観察は，なぜエキスパート配置戦略が言
語・アーキテクチャ間で一般化するのかを説明す
る．本手法のエキスパート配置は元言語と追加言
語の言語ニューロン分布のみに基づいて決定され
る．しかし訓練後の分析によると，対象言語であ
るギリシャ語も訓練を通じて，初期層と後期層に
言語ニューロンが集中し，中間層では疎になると
いう元言語と同様の分布を獲得する．この結果は，
Transformerが初期層で入力符号化，中間層で言語非
依存の抽象推論，後期層で出力生成を行うという先
行研究の知見 [8]と一致する．
したがって，ニューロン分布に基づいてエキス
パートを配置することにより，対象言語の学習デー
タが少ない状況でも，追加エキスパートが訓練され
ることにより，効率的に言語固有の処理パターンを
捉えるのが可能となることを示唆する．

7 結論
本研究では，Attention層と MLP層における言語
ニューロン分布に基づいて MoEエキスパートを配
置する手法を提案した．3 言語 (ギリシャ語，トル
コ語，ハンガリー語)での実験により，性能を維持
しながら 40-50%のパラメータ削減を達成した．適
切なエキスパート配置に基づく MoEによって言語
ニューロンは初期・後期層に集中し，高資源言語に
類似した分布パターンを形成することが示された．
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A 付録
A.1 MoEにおける言語ニューロン測定
疎な MoEアーキテクチャにおける言語ニューロ

ンの測定手法を説明する．各エキスパートはルー
ティング機構により選ばれたトークンのサブセット
のみを処理するため，標準的な手法をそのまま適用
できない．
ルーティング情報の追跡: 各層 𝑙 において，ルー

ティング情報 𝑅𝑙 = {expert_ids, routing_weights} を記
録する．サンプル 𝑠の各トークン 𝑡 に対して，どの
エキスパートに割り当てられたかを追跡する．
トークンレベルからサンプルレベルへの集約: エ

キスパート 𝑒がサンプル 𝑠内で処理したトークン集
合を 𝑇 (𝑠)

𝑒 とする．エキスパート 𝑒のサンプル 𝑠に対
する活性化表現 ℎ (𝑠)𝑒 を以下のように計算する:

ℎ (𝑠)𝑒 =
1

|𝑇 (𝑠)
𝑒 |

∑
𝑡∈𝑇 (𝑠)

𝑒

𝑎 (𝑡 )
𝑒 (4)

ここで 𝑎 (𝑡 )
𝑒 はエキスパート 𝑒のトークン 𝑡 に対する

活性化ベクトルである．
このサンプルレベルの表現 ℎ (𝑠)𝑒 を用いて，本文で

述べた APスコアを計算することで，エキスパート
𝑒 内の各ニューロン 𝑛の言語 ℓ に対する言語特異性
を測定できる．

A.2 エキスパート配置の詳細
表 4に LayerMoEと NeuronMoEの層ごとのエキス

パート配置を示す．LayerMoEは層間類似度に基づ
いて比較的均一にエキスパートを配置するのに対
し，NeuronMoEは言語ニューロン分布に基づいて初
期層と後期層に重点的にエキスパートを配置する．
この配置の違いにより，NeuronMoEは合計 49個の
エキスパート (LayerMoEは 84個)で同等の性能を達
成している．
表 4 LLaMA-3.2-3Bギリシャ語拡張における層ごとのエ
キスパート配置比較．各セルの数字はその層範囲内の各
層に配置されたエキスパート数を示す．

層 LayerMoE NeuronMoE

0-2 5,5,5 6,2,1
3-10 4,3,3,2,2,2,2,2 1×8
11-18 2×7,3 1×7,2
19-27 3×4,4×5 1,1,4,1,4,2,2,4,4

合計 84 49
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