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1.背景 

近年，大規模言語モデル（LLM）の性能向上に伴い

[1]，日本語タスクにおいても高性能なモデルが多数

提案されている．一方で，日本語 LLM の評価は，形

態素解析や語順の曖昧性，文脈依存性などの言語特

性により，評価結果が不安定になりやすいという課

題を抱えている． 

加えて， 2024 年以降の AI 需要増大に伴う

RAM/VRAM 価格の高騰により，評価実験が特定の

高性能ハードウェア環境に依存しやすくなっている．

このようなハード依存性は，評価結果の再現性を損

なう要因となり，異なる研究環境間での比較を困難

にしている． 

 

2.問題意識 

従来の日本語 LLM 研究では，ベンチマークスコア

など「結果」の提示が中心となることが多い．しか

し，評価環境や実装条件が異なる場合，同一モデル

であっても結果が再現されないケースが少なくない

[2][3]． 

すなわち，評価結果以前に，評価基盤そのものが再

現可能であることが重要であるにもかかわらず，こ

の点が十分に検討されてこなかった．本研究では，

結果のみを提示する評価手法の限界を問題として捉

える． 

 

3.着眼点（新規性） 

本研究では，DeepSeek R1 が採用する Mixture of 

Experts（MoE ） お よ び Multi-Head Latent 

Attention（MLA）に着目する[4][5] ． 

MoE は推論時に活性化される計算量を限定すること

で計算のスパース性を実現し，MLAはKey-Value キャ

ッシュを低次元表現に圧縮することでメモリ使用量

を削減する． 

これらの特性により，DeepSeek R1 は「高性能モデ

ル」であると同時に，「実行環境差が顕在化しやす

い構造」を持つ． 
 

 日本語 LLM の評価は言語特性により不安定になり

やすく，この影響を正確に捉えるためには，実行環

境に起因する揺らぎを評価対象から切り離す必要が

ある．本研究では，この目的のために，実行環境差

が顕在化しやすい DeepSeek R1 の構造的特性をあえ

て評価軸として明示的に扱うことで，ハードウェア

差異に起因する評価の揺らぎを可視化し，日本語評

価の再現性を確保することを目指す． 

4.提案 

本研究では，最終的な性能値の比較に先立ち，再現

可能な検証・評価フレームワークを構築した． 下図

における Runner は異なる実行環境においても同一手

順で評価を実行可能な Python 製 CLI として実装され

ている． 

 

Runner → Execution（MoE / Dense）→ Unified JSON 

日本語LLM 評価において壊れやすい要素を分離し，
MoE・MLA といった構造的特性を評価軸として整理
することで，異なる計算環境間でも比較可能な検証
基盤を設計する．このアプローチにより，日本語特
有の評価不安定性を吸収し，長期的に再利用可能な
評価基盤の確立を目指す． 

なお，本基盤が出力する統一 JSON には，評価スコ
アに加え，GPU 製品名，VRAM 容量，ドライバおよび 
CUDA または ROCm バージョン，推論 Backend（vLLM 

/ llama.cpp），量子化精度，Tensor Parallel Size，Time 

To First Token（TTFT），生成速度，および推論時ピ
ーク VRAM 使用量といった実行時メタデータが自
動的に記録される．これにより，実行環境間におけ
る性能差およびボトルネック要因の比較分析を可能
とする． 

 

5.おわりに 

本稿は工学論文として，評価基盤および検証設計の

構築に主眼を置く．そのため，個別の量子化実装

（例：unsloth 等）や特定環境に依存する最適化手法

の詳細には踏み込まない． 

実験結果および最新の性能評価については，当日の

発表において報告する予定である． 
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