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Mixture of Experts (MoE)



GPT-4 - MoE?
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● Доклад NVIDIA на GTC.
● Соответствует ранним 

слухам про:
GPT-4 - 1.8T MoE model 
с 16 экспертами, 111B 
каждый



Mixture of Experts (MoE)

● Истоки подхода в 1991 году.
● Одинаковый input идет в 3 FF 

слоя-эксперта и в роутер 
“Gating Network”.

● Каждый эксперт должен был 
отвечать за разные 
подмножества тренировочной 
выборки, специализируясь на 
них. 

4Jacobs R. A. et al. Adaptive mixtures of local experts //Neural computation. – 1991. – Т. 3. – №. 1. – С. 79-87.



MoE: Sparsity

● LSTM с экспертами.
● Идея в Conditional computation.
● Каждый “эксперт” - 

FeedForward.
● Gating Network обучается и 

отвечает за выбор экспертов.
● Выбирается только top-k 

экспертов каждый токен.

5Shazeer N. et al. Outrageously large neural networks: The sparsely-gated mixture-of-experts layer //arXiv preprint arXiv:1701.06538. – 2017.



MoE: Sparsity

x -> y:

Классический (1994) роутинг:

Conditional роутинг (плюс шум):

6



LSTM MoE: Results
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Switch Transformer

● T5 (encoder-decoder)
● Выбирается 1 

эксперт.
● Вспомогательный 

loss для каждого 
Switch слоя.

8
Fedus W., Zoph B., Shazeer N. Switch transformers: Scaling to trillion parameter models with simple and efficient sparsity //Journal of Machine Learning 
Research. – 2022. – Т. 23. – №. 120. – С. 1-39.



Switch Transformer: Switching Attention
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Switch Transformer: ускорение сходимости
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Switch Transformer: что лучше роутить?
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Что выучивают эксперты?

12Zoph B. et al. St-moe: Designing stable and transferable sparse expert models //arXiv preprint arXiv:2202.08906. – 2022.



Mixtral 8x7B
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● 8 экспертов по 7b (в сумме).
● 2 активных за раз (K=2).

○ Итого скорость на инференсе 
~как у 14b моделей.

● Длина последовательности: 32k.
● Мультиязычная. 

Jiang A. Q. et al. Mixtral of experts //arXiv preprint arXiv:2401.04088. – 2024.



Mixtral 8x7B: результаты
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Mixtral 8x7B: специализация экспертов
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Специализация экспертов 
по доменам не была 
обнаружена.



JetMoE
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● Комбинация из Mixture of MLP Experts и 
Mixture of Attention heads.

● 24 блока, 8 экспертов, 2 активных.
● 8 млрд параметров в сумме, ~2 млрд 

активных во время инференса.
● Low Budget: 0.1M долларов, 96 H100 

GPU cluster в течение 2 недель.
● 1.3 триллиона высококачественных 

токенов.



JetMoE: результаты

17



Mixture of Experts: Выводы
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● Идейно подход существует давно и показывал себя достаточно 
успешно на разных этапах развития отрасли.

● Позволяет ускорить как обучение так и инференс по сравнению 
с классическими моделями.

● Потребляет существенно большее количество видео памяти.
● Есть проблемы с fine-tuning итоговой модели, но последние 

работы их вроде как решают.
● Nvidia анонсировала новые видеокарты, которые имеют 

существенно больший размер видео памяти (B200 192GB)
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DeepSeek



DeepSeek
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● MoE в FF слоях
● Эксперты 2 типов: shared 

и routed
● Более хитрый attention: 

Multi-Head Latent Attention 
(MLA)

● Multi-token prediction 
(MTP)

● Учили в FP8!
● …

Liu A. et al. Deepseek-v3 technical report //arXiv preprint arXiv:2412.19437. – 2024.



DeepSeek: эксперты
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● Fine-grained Experts: 
разрезаем наших 
экспертов на M меньших, 
роутинг на уровне 
меньших экспертов.

● Shared Experts - несколько 
экспертов активны всегда



DeepSeek: MLA
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● Вместо получение k и v из 
h напрямую возникает 
промежуточное звено с. 
Кэшируем только c!

● Экономия памяти!



DeepSeek: MTP
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●



DeepSeek: параметры

24

● 671B параметров, 37B активных
● 1 shared и 256 routed экспертов, 8 активных
● Родные веса - FP8, что означает, что нужны H100+ карты
● Для инференса требуется всего 2x8xH100 :)
● В случае A100 -> нужны либо кванты в 4-8 бит, либо bf16 

версия (x2 потребность в картах)
● 14.8T в обучении



DeepSeek: результаты
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DeepSeek R1
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● Популярность началась 
именно с R1 (хотя V3 вышла 
несколько раньше)

● Является одной из первых 
reasoning открытых моделей!

● RL (метод GRPO) на основе 
rule-based награды поверх V3

● Выпустили кучу разных distill 
версий

● Соперник для O1
Guo D. et al. Deepseek-r1: Incentivizing reasoning capability in llms via reinforcement learning //arXiv preprint arXiv:2501.12948. – 2025.



Reasoning модели
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DeepSeek R1 distill версии
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● Дистилл модели были получены путем SFT тюна на генерациях R1
● В их экспериментах Distill из R1 > RL на 32B модели.
● 800т. примеров для дистилляции



GRPO vs PPO

29

PPO требует некоторую 
Value model для оценки 
Advantage на основе 
текущего Reward.

GRPO - отказ от Value 
model в сторону 
генераций N вариантов и 
расчета средней награды!
Shao Z. et al. Deepseekmath: Pushing the limits of mathematical reasoning in open language models //arXiv preprint arXiv:2402.03300. – 2024.



GRPO верифицируемые награды
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● Rule based - чтобы модель не взламывала награду
● Accuracy rewards: ответ, представленный в конце должен 

быть правильным
● Format rewards: блок <think>...</think>, ответ в \boxed{} …
● Обучали на математике / коде.



GRPO: step vs accuracy vs len
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Qwen3



Qwen3 в релизе!
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Почему это важно:

● Лучшие открытые модели 
на текущий момент в 
своих весовых

● Интересная размерная 
сетка 
○ от 0.6B до 235B-A22B

● Гибридный ризонер
● 128 экспертов, 8 активных

https://github.com/QwenLM/Qwen3/blob/main/Qwen3_Technical_Report.pdf



Размерная сетка

34



Qwen3: pre-training
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● Шаг 1: обычный pre-training
○ 30 триллионов токенов, 119 языков
○ 4096 длина последовательности

● Шаг 2: ризонинг!
○ 5 триллионов высококачественных токенов, содержащих 

STEM, код, рассуждения, синтетические данные
○ “We also accelerate the learning rate decay during this stage”

● Шаг 3: Длинный контекст
○ Данные содержажие примеры до длиной 32768 токенов
○ 100+ миллиардов токенов



Претрейнинг: результаты Qwen3-235B-A22B
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Претрейнинг: результаты Qwen3-32B
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Претрейнинг: результаты Qwen3-14B/30B-A3B
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Претрейнинг: результаты Qwen3-8B
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Претрейнинг: результаты Qwen3-4B
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Претрейнинг: итого
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● Qwen3-235B-A22B составляет конкуренцию DeepSeekV3, имея в 
3 раза меньше параметров
○ Хватает 1 узла с 8A100 для того, чтобы инферить в BF16!

● Qwen3-32B где-то между Qwen2.5-32B и Qwen2.5-72B
○ неплохой рост в multilingual

● Qwen3-30B-A3B +- на уровне именно с Qwen3-14B
○ Занимает 30B памяти, но очень быстрая за счет 3B активных

● Qwen3-8B на уровне Qwen2.5-14B, а Qwen3-4B, на уровне 
Qwen2.5-7B!

Но помним, бенчмарки не всегда отражают реальное положение 
вещей!



Пост-трейнинг
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Пост-трейнинг: ключевые аспекты
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● Гибридный ризонинг - модели могут как размышлять, так и сразу 
отвечать
○ /no_think токен в конец user content части - модель не будет 

размышлять
○ можно в рамках одного диалога использовать оба варианта в 

перемешку!
● Strong-to-weak дистилляция

○ Сначала для топовых моделей (32B и 235B-A22B) провели 
многоступенчатую схему обучения

○ Затем дистиллировали в меньшие модели в 2 шага: 
дообучение на генерациях и дистилляция на логитах (kl div)



Шаги дообучения
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● Stage-1: Long-CoT Cold Start
○ По сути SFT на цепочках (QWQ и Qwen2.5-72B-Instruct)

●  Stage-2: Reasoning RL
○ GRPO
○ “3,995 query-verifier pairs”

● Stage-3: Thinking Mode Fusion
○ На деле учат (SFT) ризонинг модель работать не в ризонинг 

режиме, сохраняя при этом ризонинг режим
● Stage-4: General RL

○ Дополнительная “полировка” модели на различных задачах
○ Rule-based Reward, Model-based Reward with Reference 

Answer, Model-based Reward without Reference Answer



Влияние шагов дообучения на качество
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Шаблон для thinking и non-thinking
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Результаты для инструктивной 
Qwen3-235B-A22B 

Thinking Non-Thinking
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Результаты для инструктивной Qwen3-32B 

Non-ThinkingThinking
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Влияние количества размышлений на 
итоговое качество
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Off-policy - модель дообучалась на генерациях

On-policy - модель дообучалась дополнительно на логитах бОльшей 
модели!

Дистилляция > RL
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Метрики на русском языке



Discussion
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● Модели вышли не так давно и вопрос, насколько качество реально 
хорошее
○ Но первые впечатления отличные, хотя шаг меньше от 2.5, чем 

хотелось бы
● Модели очень “плотные” на знания, дообучать сложно

○ Попытки дообучить на русских инструктивных данных приводят 
к деградации (пока что)

○ Одна из причин - дистилляция была одним из последних 
шагов, обычный SFT “затирает” навыки?

○ Вторая причина - средняя длина ответа в no_think - 700+ 
токенов! У версии 2.5 было ~420!



Discussion v2
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● Отсутствуют датасеты инструкций с гибридным режимом
○ Но, его можно сделать из датасетов с ризонингом
○ Уже начали генерировать синтетику через Qwen3-235B-A22B

● Не “релизились” на lmsys заранее, как это делают в последнее время!
○ Случай с LLaMa-4 очень яркий негативный пример переучивания 

на арену

https://huggingface.co/datasets/RefalMachine/GrandMaster-PRO-MAX-Qwen3-synthetic



lmsys Qwen3-235B-A22B

54https://lmarena.ai/


