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Introduction
• domain-specific, expert-level tasks들에 대한 관심으로 인한 specialized LLM의 높은 수요

• 효과적인 튜닝을 위해서는 고퀄리티의 human-labeled data를 요구
→ 비용 및 확장성 측면에서의 challenge, 특히나 expert가 부족한 경우에는 더 큰 한계

• 이를 위해 등장한 것이 Self-specialization: self-generated synthetic data를 활용하여
models를 학습

• 이들은 target expert domain에서는 성능이 좋지만 out-of-domain에서는 낮은 성능
→ poor generalization capability

Question: How can we build compositional LLMs that enjoy versatile 
expertise, while using minimal resources?

→ Self-MoE 제안: MiXSE (MiXture of Self-specialized Experts)



MiXSE
• MiXSE 구조



MiXSE
1. Building expert modules through self-specialization: target expertise에 대한 self-
specialized modules 생성

• Targeted generation: synthetic instruction-response data construction

• (1) Seed Construction: 
• Target domain과 관련된 100개 정도의 적은 양의 seed examples 준비

• Seed examples를 demonstration처럼 활용, 이를 바탕으로 synthetic variation 생성

• (2) Instruction Brainstorming: 
• (1) 의 in-context를 바탕으로 Base LLM을 활용해 instruction과 corresponding input contexts를

새롭게 생성

• (3) Response Generation: 
• 생성된 instruction에 대해 response 생성.

• Seed instruction-response pairs를 in-context demonstrations로 활용하여 base LLM이 가진 관련
지식들을 추출 및 response generation



MiXSE
1. Building expert modules through self-specialization: target expertise에 대한 self-
specialized modules 생성

• Self-align with LoRA: 
• synthetic data를 활용하여 base model에 대한 self-alignment 진행

• separate lightweight component 생성 (LoRA 학습)

• 𝜃𝑠𝑝𝑒𝑐 = 𝜃0 + Δ𝜃𝑖 = 𝜃0 + 𝜃𝐵𝑖
𝜃𝐴𝑖

 

• (* 𝜃0→ weights at a certain layer where LoRA is attached, 𝜃𝐵𝑖
∈ ℝ𝑑×𝑟𝑎𝑛𝑘, 𝜃𝐴𝑖

∈ ℝ𝑟𝑎𝑛𝑘×𝑘)

• (* update → ΔΘ𝑖 = {Δ𝜃𝑖
1

, Δ𝜃𝑖
2

, … })

• Target domain (knowledge, reasoning, math, coding)을 대상으로 위 과정 반복



MiXSE
2. Mixture of self-specialized experts (MiXSE)

• Self-specialization process를 통해 특화된 각 expert module → compound system인
MiXSE로 통합 with router

• Selected expert modules의 output과 router weight를 weighted sum

h = 𝜃0𝑥 + ෍

𝑖=1

𝑛

𝛼𝑖 Δ𝜃𝑖𝑥 = 𝜃0𝑥 + ෍

𝑖=1

𝑛

𝛼𝑖 Δ𝜃𝐵𝑖
𝜃𝐴𝑖

𝑥,

𝛼 = 𝑡𝑜𝑝𝑘 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝜃𝑟𝑥 , 𝜃𝑟 ∈ ℝ𝑛×𝑘

• Router 𝜃𝑟 → linear layer

𝐿 𝜃𝑟 = −𝔼 𝑖𝑛𝑠𝑡,𝑟𝑒𝑠𝑝 ~𝐷[𝑙𝑜𝑔𝑃Θ0
(𝑟𝑒𝑠𝑝|𝑖𝑛𝑠𝑡; 𝜃𝑟 , ΔΘ𝑖 𝑖=1

𝑛 )]



MiXSE
• MiXSE 구조



Experiments
Datasets

• Knowledge, reasoning, math, coding tasks

• Seed data 100 samples, 5K synthetic data for each domain

Models

• Gemma 7B / Llama2 7B & 13B / Mistral 7B / Llama3 8B

• LoRA -> 약 0.3% 파라미터 추가

Baselines

• Self-specialized models -> knowledge, reasoning, math, coding

• Instance merging (multi-task tuning) -> synthetic data를 활용하여 multi-task tuning

• TIES, DARE: multiple experts를 하나의 expert로 활용하는 weight merging methods



Experiments
Main results

• Base LLM 대비 Self-specialization에서 우수한 성능

• Specialized LLMs -> in-domain에서는 우수한 성능 but out-of-domain에서는 poor 
generalization

• MiXSE는 모든 도메인에서 일관된 우수한 성능

• Merging methods와 비교해서도 일관된 우수한 성능

• Generalizability 측면에서도 우수



Experiments
Ablation Study

• Top-k routing strategy → Top1, top2에서 우수한 성능, 가장 관련있는 experts만을 선택하는
것이 효과적. 모든 expert를 사용하는 경우 오히려 noise를 주는 역할

• 다양한 configuration에서도 우수한 성능을 보이는 것은 robust함을 증명

• Random routing, layer-specific router를 적용한 경우 성능이 매우 떨어짐

• Router와 experts를 같이 학습시키는 경우 오히려 expert간 구분이 흐려짐



Experiments
Routing Analysis

• Query와 domain experts가 올바르게
routing되었는지 분석

• 각 task마다 assign된 domain experts가 적절히
연결됨
→ 다른 domain experts들과도 연결 (특히 knowledge):
여러 도메인으로부터의 도움을 받는 시너지 효과

• System’s decision → interpretable, trustworthy

Applicability to other base LLMs

• 총 5개 모델

• 사이즈, 버전, 패밀리에 대해
모두 robust한 성능 향상



Experiments
Impact of the number of synthetic data

• Synthetic data의 수에 따른 성능 변화
양상

• 두 방법론 모두 데이터 증가에 따른 성능
향상 기록

• Performance gain은 MiXSE에서
두드러짐

Scaling the number of experts

(Knowledge, Reasoning, Math, Coding)

• Expert를 점진적으로 증가시켰을 때 성능이
향상되는 경향

• 처음에는 다른 도메인들과의 trade-off → 
expert를 늘릴수록 점진적으로 전체
도메인에서 성능 향상

• MiXSE의 adaptability, modularity의 장점
부각



Discussion & Conclusion
• Multiple domain experts를 생성하는 과정을 MoE 구조로 통합

• 각 expert를 튜닝한 후 router를 학습하는 방식

• 높은 도메인 특화 성능 및 일반화 성능 → 도메인 특화와 함께 각 expert 간 시너지 효과로
인한 일반화 성능 향상 역시 달성

• Discussion on the overhead of self-moe

• LoRA를 사용한다는 점 → 추가되는 파라미터의 수는 매우 적으며, 이마저도 sparsely 
activate됨

• FFN의 학습을 필요로하는 Mixtral, BTX에 비해 효율적

→ Better scalability, resource efficiency, expert scalability 측면에서 우수
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Introduction
• MoE는 dynamic routers를 통해 입력의 unique characteristics에 따라 연산을 조정함으로써

효율성과 효과를 모두 최적화

• 그러나 LLMs 또는 MoE LLMs는 생성 태스크에서 성능이 좋지만 decoder-only 
architecture라는 점에서 embedding model로 활용되기에는 제약이 있음

- hidden state는 입력 토큰의 key features와 모든 정보들을 커버할 수 없음 (입력의 미묘한 의미적
차이를 잘 감지 못함)

- next output token의 정보에 bias되어있음

- last token을 활용해도 심지어는 작은 인코더 기반 모델보다 성능이 낮게 나오기도 함

• 학습을 통해 embedding models의 capability를 높일 수 있으나, 이는 추가적인 학습을 요구

• 그렇다면 LLM을 추가 학습 없이 바로 embedding모델로 쓸 수 있는 방법이 있을까?

 → 제안: MoE Embedding (MoEE)



Mixture-of-Experts Embedding (MoEE)
• MoE routing weights (RW) as embedding

- MoE model at layer 𝑙 consists of 𝑁(𝑙) experts, denoted by 𝐸𝑖
(𝑙)

, where 𝑖 = 1,2, … , 𝑁(𝑙)

- 각 expert는 레이어마다 특정 input의 characteristics에 특화된 sub-network

- Dynamic routing mechanism of MoE: A gating function 𝒈 𝑙 𝑯 𝑙 ∈ ℝ𝑁 𝑙

- 주어진 입력 토큰을 가장 우수하게 처리하는 experts를 선택. Specifically,

- logits 𝒛 𝑙 𝑯 𝑙 에 대해 softmax: 𝑔i
(𝑙)

𝑯 𝑙 =
𝑒𝑥𝑝(𝒛𝒊

𝒍
𝑯 𝑙 )

σ𝑗=1
𝑁 𝑙

𝑒𝑥𝑝 𝒛𝒋
𝑙

(𝑯 𝑙 )  

→ probability distribution으로 주어지는 routing weights 𝑔𝒊
𝑙

𝑯 𝑙 를 얻게 됨

- Expert final output: σ𝑖=1
𝑁 𝑙

𝑔𝑖
𝑙

𝑯 𝑙 𝐸𝑖
𝑙

(𝑯 𝑙 )

- RW 기반 임베딩 (concatenation): 𝑒𝑅𝑊 = 𝒈1 𝑯 1 ; 𝒈 2 𝑯 2 ; … ; 𝒈 𝐿 𝑯 𝐿 ∈ ℝσ𝑙=1
𝐿 𝑁(𝑙)



Mixture-of-Experts Embedding (MoEE)
• MoE routing weights (RW) as embedding

- RW 기반 임베딩 (concatenation): 𝑒𝑅𝑊 = 𝒈1 𝑯 1 ; 𝒈 2 𝑯 2 ; … ; 𝒈 𝐿 𝑯 𝐿 ∈ ℝσ𝑙=1
𝐿 𝑁 𝑙

즉, 모든 layer의 routing weights를 활용하여 embedding을 생성

- RW를 임베딩으로 활용하면, 중간 레이어마다 선택된 expert 패턴 (중간 추론 선택) 까지
함께 반영
→ 모든 layer 깊이에서 shallow and deep contextual features를 모두 고려한, 섬세하고
richer representation을 얻을 수 있음
→ low-level과 high-level에서의 입력 디테일에 대한 sensitivity를 요구하는 임베딩 모델에
적합



Mixture-of-Experts Embedding (MoEE)
• Comparative & Complementary analysis of Routing Weights & Hidden State

• 그렇다면 이 RW embedding만을 활용할 것인가? Nope.

• RW과 HS embedding간 complementary한 역할을 하는 것을 밝힌 후 이 둘을 조합해서
활용

• 저자들의 hypothesis: HS와 RW는 입력의 서로 다른 부분들을 포착할 수 있어 서로
complementary한 정보를 제공

(1) 두 임베딩을 clustering한 후 cluster structures간 correlation을 정량화

(1-1)  BERTopic framework를 활용해 각 cluster의 주요 topic들을 추출

(2)  Semantically 유사한 문장 쌍 기반 분석



Mixture-of-Experts Embedding (MoEE)
• Comparative & Complementary analysis of Routing Weights & Hidden State

(1) RW and HS embedding exhibit distinct clustering behaviors and encode different 
topics:
• Clustering 결과 RW와 HS embedding 간 Jaccard similarity는 0.06, exact matching은 45.54%로

매우 낮음
→ 입력을 구조화하는 데 있어 두 임베딩은 서로 구별됨

• 각 클러스터 간 topic들 역시 다른 주제들을 지니고 있음

→ 입력 데이터에 대해 divergent한 측면을 반영하고 있음



Mixture-of-Experts Embedding (MoEE)
• Comparative & Complementary analysis of Routing Weights & Hidden State

(2) Complementary nature of RW and HS embedding:
• STS12 데이터셋에 대해 각 문장쌍마다 HS, RW 임베딩을 생성

• Prompt에 따른 성능 변동성을 고려해 총 9개 prompts에 대해 위 임베딩들을 생성

• 문장1(HS)-문장2(HS), 문장1(RW)-문장2(RW) 간 prompt1~promp9 조합별 similarity score를 생성

• 두 임베딩으로부터 생성된 Similarity scores 간
correlation 확인

→ HS-RW 임베딩 간 similarity score correlation은
0.51로 낮음
→ RW와 HS는 데이터들 중에서도 연관성 없는 측면들을
각각 포착함
→ 서로 다른 trend를 보인다는 것은 높은 complementary
nature에 대한 evidence가 될 것



Mixture-of-Experts Embedding (MoEE)
• Comparative & Complementary analysis of Routing Weights & Hidden State

(2) Complementary nature of RW and HS embedding:
• STS12 데이터셋에 대해 각 문장쌍마다 HS, RW 임베딩을 생성

• Prompt에 따른 성능 변동성을 고려해 총 9개 prompts에 대해 위 임베딩들을 생성

• 문장1(HS)-문장2(HS), 문장1(RW)-문장2(RW) 간 prompt1~promp9 조합별 similarity score를 생성

• 두 임베딩으로부터 생성된 Similarity scores 간
correlation 확인

→ HS-RW 임베딩 간 similarity score correlation은
0.51로 낮음
→ RW와 HS는 데이터들 중에서도 연관성 없는 측면들을
각각 포착함
→ 서로 다른 trend를 보인다는 것은 높은 complementary
nature에 대한 evidence가 될 것

즉, 클러스터링 결과 & 클러스터별 토픽 & 유사도 trend는
RW 와 HS에서 모두 연관성이 거의 없음

- 두 임베딩은 서로 다른 특징들을 포착하는 특성 확인
- 이 둘을 임베딩으로 함께 활용하면 상호보완적 역할을 할 것

→어떻게 함께 활용하는가?



Mixture-of-Experts Embedding (MoEE)
- 최종 임베딩 (2가지 버전)

1. Concatenation-based combination

- HS와 모든 layers의 dynamic routing weights를 concatenation → HS + comprehensive 
routing-based embedding  e𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = [e𝐻𝑆; e𝑅𝑊] ∈ ℝ𝑑𝐻𝑆+𝑑𝑅𝑊 

2.  Weighted Sum Integration 

- 앞선 STS12 방식과 유사: 문장쌍 (s1, 𝑠2) 에 대해 임베딩 생성
e𝐻𝑆 𝑠1 , e𝐻𝑆 𝑠2 , e𝑅𝑊 𝑠1 , e𝑅𝑊(𝑠2)

- 𝑠𝑖𝑚𝐻𝑆 = 𝑐𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒 𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 𝑒𝐻𝑆 𝑠1 , 𝑒𝐻𝑆 𝑠2 , 𝑠𝑖𝑚𝑅𝑊 = 𝑐𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒 𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 𝑒𝑅𝑊 𝑠1 , 𝑒𝑅𝑊 𝑠2 ,

- 최종 similarity: 𝑠𝑖𝑚𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝑠𝑖𝑚𝐻𝑆 + 𝛼 ⋅ 𝑠𝑖𝑚𝑅𝑊

- 알파 – RW의 contribution을 제어하는 hyperparams

- Task-specific needs를 반영하여 다른 tasks에도 적용가능 (future work)



Experiments
- MTEB (Clustering, Classification, Pair classification, Re-ranking, Retrieval, STS, 

Summarization)

- Model:
- DeepSeekMoE-16B: 28 layers, 64 experts per layer

- Qwen-1.5-MoE-A2.7B: 24 layers, 60 experts per layer

- OLMoE-1B-7B: 16 layers, 64 experts per layer

- 추가학습 x, 바로 임베딩 모델로 활용



Results
- Main results

• Sum 기반이 가장 좋은 점수: 결합하는 것의 complementary한 효과

• 기존 self-supervised/supervised methods 보다 우수한 성능



Results
- Ablation study

• RW는 마지막 토큰 & all layers에 대해서 수행 (multiple depths) / HS는 마지막 토큰 & last 
layers

• 의문1: 그렇다면 HS를 여러 layers에서 뽑아서 multiple depths를 보게 하면 되는 거
아닐까?

• 의문2: last token은 압축된 sequence information을 주지만 every tokens에 대해 mean 
pooling을 하면 더 넓은 view를 제공하지 않을까?



Results
- Ablation study

의문1) 그렇다면 HS를 여러 layers에서 뽑아서 multiple depths를 보게 하면 되는 거 아닐까? 

• 실험 결과 HS에 이를 적용하면 성능이 매우 떨어짐 – 오히려 noise로 작용

• RW는 layer마다 선택된 expert의 패턴을 포함하는 임베딩, shallow and deep contextual 
information을 반영 → HS가 하지 못하는 섬세하고 역동적인 정보를 더 잘 포착할 수 있음

의문2) last token은 압축된 sequence information을 주지만 every tokens에 대해 mean 

pooling을 하면 더 넓은 view를 제공하지 않을까?

• 실험 결과 last token을 적용하는 것이 HS, RW 모두에서 우수한 성능

→ last token이 가장 critical한 semantic information을 포착할 수 있음



Results
- A stability Comparison of RW and HS using different prompts

• prompt에 따라 임베딩 모델의 성능은 다양하게 나타남

• RW와 HS의 prompt에 따른 sensitivity를 평가하기 위한 실험

• HS가 매우 높은 분산을 보여줬음 → 성능이 사용하는 prompt에 따라 매우 크게 변동

• RS는 높은 stability를 보였음 → robust to prompt choice

→ MoEE는 reliable한 option



Results
- Case study: When HS outperforms RW & vice versa

• HS와 RW가 각각 더 성능이 높았던 instance에 대한 질적 비교

• HS 임베딩은 문장구조가 피상적으로만 변경될 때 형식적인 언어적 일관성을 포착하는 데
탁월
→ 문장의 전반적 구조와 의미를 효과적으로 나타냄, 의미 변화가 적은 케이스에서 효과적



Results
- Case study: When HS outperforms RW & vice versa

• HS와 RW가 각각 더 성능이 높았던 instance에 대한 질적 비교

• RW embedding은 paraphrasing, synonym, nuanced stylistic shifts의 변화 같은 걸 잘 포착
→ 더 deep한 contextual change에 있어 sensitive (심층적인 맥락적 변화를 잘 포착)



Conclusion
- MoE는 임베딩 모델로 활용될 수 있음

- HS는 입력에서 최종 예측 결과에 초점을 맞춤

- RW는 Layers마다 어떤 experts로 routing되는지를 보여줌
→ 각 layer 입력에서 MoE의 중간 추론 선택들을 반영할 수 있음
→ shallow and deep contextual features를 모두 고려한 richer representation을 얻을 수
있음
→ 한층 더 high-level에서의 의미적 특성을 잘 포착



Future Plans
- MoE는 연구들마다 configuration에 따라 다른 주장을 펼침

- Load balancing loss 적용

- Top-1, 2 vs Soft merging vs Random routing

- Shared expert 활용 vs specialized experts만 활용

- Shared router vs layer-specific router

[Probing]

→MoE의 구조를 뜯어보면서 어떤 기준에서 뚜렷한 routing patterns를 지니는지 평가

→각 configuration들에 대해 비교실험을 통한 결론 도출

→도메인 특화 성능을 높일 수 있는 구조 추가 제안 (routing granularity)



Thank you

Q&A
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