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概要
現代の混合エキスパート（Mixture-of-Experts,

MoE）言語モデルは、総パラメータ数（メモリ使用
量）とアクティブパラメータ数（推論コスト）に基
づいて設計されている。しかし、これら 2つの要因
だけでは最適なアーキテクチャを記述するには不十
分であることがわかった。体系的な研究を通じて、
MoEの性能は主に総パラメータ数（𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙）とエキ
スパートの疎性（𝑠 := 𝑛𝑒𝑥𝑝/𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘）によって決定さ
れることを示す。ただし、性能は疎性比 𝑠のみで簡
潔に記述できるわけではない。なぜならば、エキス
パートの総数（𝑛𝑒𝑥𝑝）を増やすと、メモリ制約を満
たすためにモデルの基幹次元（深さと幅）を縮小せ
ざるを得なくなり、結果として性能にわずかな悪
影響（ペナルティ）を与えるためである。本研究で
は、与えられた制約下で 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 を最大化しつつ、𝑠

と 𝑛𝑒𝑥𝑝 を最小化するという、MoE設計の単純な原
則を提案する。

1 はじめに
Qwen3-235B-A22B [18]やOLMoE-1B-7B [13]など、
公開されている多くの MoEモデルは、総パラメー
タ数とアクティブパラメータ数で特徴付けられる。
これは、総パラメータ数がメモリ使用量を決定し、
アクティブパラメータ数が推論時の計算コストを左
右するという、実運用上における考慮事項によるも
のである。
しかし、これら 2つの指標だけでは MoEアーキ

テクチャを完全に規定することはできない。我々は
MoEアーキテクチャを、層の数（深さ 𝑙）、隠れ層の
次元（幅 𝑑）、エキスパート数（𝑛𝑒𝑥𝑝）、活性化エキ
スパート数（𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘）、および粒度（𝑔 := 𝑑/𝑑𝑒𝑥𝑝）の
5 つの変数で定義する。全結合層 (FFN 層) を全て
MoE層に置き換えた Transformerにおいて、非埋め

込みパラメータ数は以下の近似式で表される：
𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 ≈ 𝑙𝑑2 (4 + 3𝑛𝑒𝑥𝑝/𝑔

)
(1)

𝑁𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 ≈ 𝑙𝑑2 (4 + 3𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘/𝑔
)

(2)

𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 と 𝑁𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 を固定しても、幅、深さ、および
MoE 構成の選択肢は複数存在する。ここで重要な
問いが生じる：「メモリと推論コストの限界が与え
られたとき、性能を最適化するためにこれらの変数
をどのように選択すべきか？」
本研究では、メモリと推論コストの予算が固定さ
れているという現実的な制約下において、どのよう
にこれらの変数を組み合わせれば最高の性能を得ら
れるのかという、アーキテクチャ設計の曖昧さを解
消するための体系的な調査を行った。
幅と深さの比率および粒度が適切な範囲にあ
れば、性能は主に 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 とエキスパートの疎性
𝑠 := 𝑛𝑒𝑥𝑝/𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘 によって決まることを示す。また、
特定の 𝑛𝑒𝑥𝑝 ペナルティを特定した。これは、同じ
疎性比であっても 𝑛𝑒𝑥𝑝 を増やすと、予算内に収め
るために 𝑙 や 𝑑 を削る必要があり、トークンあたり
の計算能力が実質的に減少するためである。
関連研究 MoE モデルの多角的な側面について
は、先行研究 [16, 10, 5]において幅広く調査されて
いる。[2]では、MoEモデルの包括的研究が実施さ
れている。本稿では、スケーリング則（scaling laws）
を用いて MoE モデルの損失や性能をモデル構成
に関連付けている、最も関連性の高い研究に絞っ
て概説する。[3]は、MoEモデルのスケーリング則
を提唱した先駆的な研究の一つであり、損失が総
パラメータ数 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 とエキスパート数 𝑛𝑒𝑥𝑝 の関数
であることを示した。[9, 11, 1, 12, 17] らは、粒度
（granularity）、アップサイクリング、疎性（sparsity）、
メモリ効率、および Denseモデルに対する MoEの
効率比などの側面を研究している。これらの研究間
で結論に細かな違いはあるものの、総パラメータ数
およびアクティブパラメータ数が MoEモデルの性
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能に影響を与える最も重要な因子であるという点
では一致している。しかし、総パラメータ数とアク
ティブパラメータ数が与えられた条件下で、式 1お
よび 2に現れるすべてのパラメータ間の相互作用を
解き明かそうとした研究は存在しない。
実験設定 本研究では、Qwen3 [18] シリーズの

MoEモデルと類似したアーキテクチャを使用する。
これは [5]の設計を継承しており、Transformerベー
スの言語モデルの全結合層（FFN 層) を 𝑛𝑒𝑥𝑝 個の
エキスパートへ置換し、各入力トークンに対して
そのうちの 𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘 個のみを活性化させる構成であ
る。さらに、FFNの隠れ層次元をアテンションの隠
れ層次元よりも 𝑔 倍小さく設定する「細粒度 MoE
（fine-grained MoE）」設計 [4, 9]を採用した。モデル
の学習データには FineWeb-Edu [14]を用い、標準的
な言語モデル学習の目的関数に従って訓練を行い、
ホールドアウトされたデータセットで性能評価を実
施した。

2 パラメータ固定による Ablation
𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 と 𝑁𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒をほぼ一定に保ちながら、他の変

数を変化させて損失（Loss）への影響を調査した。
2.1 Granularity

粒度 𝑔の影響を調べた結果、𝑔が 4から 8の範囲
で損失が最小化され、それ以上に 𝑔を大きくしても
収益が逓減することがわかった。先行研究とも一致
し、本実験では 𝑔 = 4を採用する。

𝑙 𝑑 𝑔 𝑛𝑒𝑥𝑝 𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘 Loss diff (%)

8 384

2 64 4 0.7%
4 128 8 0.48%
8 256 16 0.00%
16 512 32 0.21%

18 1024

2 64 4 1.04%
4 128 8 0.00%
8 256 16 0.29%
16 512 32 0.58%

表 1 Ablation study on granularity 𝑔 with fixed total and active
parameters.

2.2 幅と深さの比率 (Width-to-depth Ra-
tio)
比率 𝛾 := 𝑑/𝑙 を変化させた実験では、𝛾 が極端

に小さい（例：10）と損失が高くなり、中間的な値
（例：42）で最も低い損失が得られた。標準的な設
定 [8]に従い、𝛾 を 32から 64の間に保つことが推

図 1 Loss vs. Total Parameters. Each point represents a model
with a specific configuration.

奨される。
𝑙 𝑑 𝑑/𝑙 𝑛𝑛𝑒𝑥𝑝 𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘 Loss diff (%)

16 240 15 43 4 0.65%
8 336 42 43 4 0.00%
4 480 120 43 4 1.12%

16 160 10 103 16 2.68%
8 224 28 103 16 2.20%
4 320 80 103 16 1.68%

表 2 Ablation study on the width-to-depth ratio 𝛾 = 𝑑/𝑙 with
approximately the same total and active parameters.

3 MoE設計のスケーリング則
30Mから 3Bパラメータのモデルを用いて、様々
な構成でスケーリング則をフィッティングした。
我々は、損失 𝐿 と各変数の間にべき乗則の関係を仮
定し、対数スケールで線形回帰を行った (図 3)。
スケーリング則のフィッティングにあたっては、

すべての変数の対数を取り、最小二乗法（OLS）を
用いて線形回帰を行った。フィッティングおよび統
計的検定には statsmodelsライブラリ [15]を使用し
ている。各変数の有意性検定は、有意水準 0.05の t
検定によって実施した。
以下のことが言える。
1. 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 は単一の指標として最も強力な予測因子
である。

2. 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 に 𝑠 を加えることで、適合度（𝑅2）が大
きく向上する。𝑠はMoEモデルの性能の主要な
調整弁の 1つである。

3. 主 要 な ス ケ ー リ ン グ 則 と し て
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(𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 , 𝑛𝑒𝑥𝑝 , 𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘) の採用をした 4 式を提案
する。

𝐿 ∝ 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
−0.052𝑛𝑒𝑥𝑝

0.023𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘
−0.018 (3)

= 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
−0.052𝑠0.018𝑛𝑒𝑥𝑝

0.005 (4)

この式は、疎性 𝑠が低いほど（つまりより多くのエ
キスパートを活性化するほど）性能が向上すること
を示している。また、𝑛𝑒𝑥𝑝 の指数が正であること
は、同じ総パラメータ数であれば、エキスパート数
を不必要に細分化するよりも、基幹モデルの次元
（𝑙, 𝑑）を大きく保つ方が有利であることを示唆して
いる。ただし、実用的な設計においては、式 1およ
び 2に含まれる各パラメータが整数でなければな
らないという事実によって、さらなる制約が生じる
ことに注意が必要です。さらに、𝑑（モデルの次元
数）は、アテンションヘッドの分割や、（テンソル並
列化を使用する場合の）並列化の要件に基づくパー
ティショニング（整除性）の制約を満たさなければ
ならない。
その結果、我々は以下の MoEモデルの設計ルー

チンを提案する 1。まず、メモリ容量、計算グラフ
（𝑔）、および並列化のためのパーティショニング制
約の範囲内で、最大となる (𝑙, 𝑑)（層数と次元数）
の組み合わせを算出する。これを 𝛾（容量係数）と
𝑛𝑒𝑥𝑝（エキスパート数）の各パターンに対して繰り
返し実行し、𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙（総パラメータ数）を最大化しま
す。次に、推論コストの予算が飽和するまで 𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘

を最大化する。この設計ルーチン 1は、過剰な 𝑛𝑒𝑥𝑝

によって生じる性能上のペナルティを防ぎつつ、利
用可能なメモリを最大限に活用することを保証する
ものである。

Qwen3-235B-A22Bとの比較 提案した最適化原
則を用い、Qwen3-235B-A22Bと同様のメモリおよび
推論制約下における MoE 構成を導出した。Qwen3
のメモリおよび推論制約を適用した結果、我々の最
適化ルーチンは (𝑙, 𝑑, 𝑛𝑒𝑥𝑝 , 𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘) = (94, 4096, 128, 7)
という MoE構成を提示した。これにより、総パラ
メータ数は 234B、アクティブパラメータ数は 21.7B
となる。
こ の 構 成 は、実 際 に (𝑙, 𝑑, 𝑛𝑒𝑥𝑝 , 𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘) =

(83, 5312, 128, 8) を採用している Qwen3-235B-A22B
に近いものであるが、我々の導出結果の方がより多
くの層数（深さ）を持つ。また、Qwen3-235B-A22B
においては 𝑔 = 2.7が使用されている点も併記して
おく。

Algorithm 1 MoE Architectural Optimization
1: Input: Memory constraint𝐶𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 , Inference constraint

𝐶𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒, Alignment factor 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛
2: Parameters: Γ ∈ [32, 64], 𝑛𝑒𝑥𝑝 ∈ {21, 22, . . . , 2𝑘}
3: Initialize: 𝐿𝑚𝑖𝑛 ←∞, 𝜃∗ ← ∅
4: for each 𝑛𝑒𝑥𝑝 ∈ {21, . . . , 2𝑘} do
5: for each 𝛾 ∈ Γ do
6: 𝑙 ← ⌊(𝐶𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙/(𝛾2 (4 + 0.75𝑛𝑒𝑥𝑝)))1/3⌋
7: 𝑑 ← round(𝛾 · 𝑙/𝑘𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛) · 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛
8: while 𝑙 · 𝑑2 · (4 + 0.75𝑛𝑒𝑥𝑝) > 𝐶𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 do
9: 𝑑 ← 𝑑 − 𝑘𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛

10: end while
11: 𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘 ← min

(
𝑛𝑒𝑥𝑝 , ⌊ 4

3 (
𝐶𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑙𝑑2 − 4)⌋
)

12: if 𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘 ≥ 1 then
13: 𝐿 ← (𝑙𝑑2 (4+0.75𝑛𝑒𝑥𝑝))−0.052 ·𝑛0.023

𝑒𝑥𝑝 ·𝑛−0.018
𝑡𝑜𝑝𝑘

14: if 𝐿 < 𝐿𝑚𝑖𝑛 then
15: 𝐿𝑚𝑖𝑛 ← 𝐿, 𝜃∗ ← (𝑙, 𝑑, 𝑛𝑒𝑥𝑝 , 𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘)
16: end if
17: end if
18: end for
19: end for
20: return 𝜃∗
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Variables 𝑅2 Result/Intrepretation
Simple Baseline
log(𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙) only 0.926 Baseline (Total params).
log(𝑁𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒) only 0.641 Baseline (Active params).
Core Functions
log(𝑁𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒) + log(𝑠) 0.944 Moderately good fit.
log(𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙) + log(𝑠) 0.983 Good fit.
log(𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙) + log(𝑛𝑒𝑥𝑝) + log(𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘) 0.985 Good and disambiguated fit.
log(𝑁𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒) + log(𝑛𝑒𝑥𝑝) + log(𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘) 0.981 Moderately good fit.
Interaction Functions
log(𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙) + log(𝑠) + log(𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙) log(𝑠) 0.983 Interaction term redundant.
log(𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙) + log(𝑁𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒) + log(𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙) log(𝑁𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒) 0.988 Strong multicollinearity problem.
Other Combinations
log(𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙) + log(𝑁𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒) + log(𝑠) 0.985 𝑁𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒’s significance is low.

表 3 Results of fitting various combinations of variables to loss. More results in Table ?? of Appendix ??.

3.1 設計の検証
式 4におけるスケーリング則は、固定されたトー

クン予算で学習されたモデルに基づいている。MoE
設計の指針としての有効性を検証するため、計算リ
ソースの制約から 2つの構成を固定した上で、様々
なモデルサイズおよびデータセットサイズでモデル
を学習させる実験を行った。
具体的には、同じ疎性 𝑠を持つMoE構成、すなわ

ち (𝑛𝑒𝑥𝑝 , 𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘) = (128, 8) および (256, 16) を比較し
た。これらの構成に対して、以下の通り Chinchilla
形式のスケーリング則 [6]をフィッティングした。

𝐿128/8 or 256/16 = 𝐴𝑁−𝛼𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 + 𝐵𝐷−𝛽 + 𝐸 (5)

ここで、𝐷 はデータセットサイズ（トークン数）
であり、𝐴, 𝐵, 𝐸, 𝛼, 𝛽はフィッティングされた係数で
ある。式 4に基づけば、同じ 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙、𝑠、および 𝐷の
下で比較した場合、(128, 8) 構成は 𝑛𝑒𝑥𝑝 がより小さ
いため、(256, 16) 構成よりも優れた性能を示すはず
である。
我々は実験を実施し、それに応じてスケーリン

グ則のフィッティングを行った。得られた曲線は
図 2に示す通りである。実際に、同じ 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 および
𝐷 において (128, 8) 構成は一貫して (256, 16) 構成を
上回っており、我々の設計原理の有効性が確認さ
れた。
先行研究 [1, 17]においても、モデル構成とデータ

セットサイズを含むスケーリング則のフィッティン
グが試みられている。しかし、それらは 𝑠のみを対

象としており、𝑛𝑒𝑥𝑝 と 𝑛𝑡𝑜𝑝𝑘 を分離してはいなかっ
た。我々の結果は、これらすべての要因を含む、よ
り完全なスケーリング則が望ましいことを示唆して
いる。

図 2 Comparison of loss between the (128, 8) and (256, 16)
configurations with fitted scaling laws.

4 終わりに
結論 MoEモデルは大規模言語モデルにおいて主
流となっているが [7, 4, 18]、その最適な構成につ
いては依然として理解が進んでいなかった。本研
究では、MoEの構成要素を分離することで、𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

（総パラメータ数）が性能の主要な予測因子であり、
次いでエキスパートの疎性 𝑠、および 𝑛𝑒𝑥𝑝（エキス
パート総数）が重要であることを示した。実用的な
制約条件下でこれらの数値を最適化するという我々
の設計原理は、より効率的な MoEモデルを構築す
るための有用な基盤を提供するものである。
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