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概要
専門性の異なる多様な大規模言語モデル (LLM)

が利用可能な状況において，省コストで質の良い生
成物を得るために，タスクに応じて適切なモデル
を選択する routing手法が提案されている．既存の
routing手法は LLMがタスクを正しくこなす度合い
を推定するために，タスクの埋め込みを用いて類似
過去タスクを参照するが，埋め込みモデルの違いが
性能に与える影響を十分に分析できていない．本研
究では埋め込みモデルによる routing性能の差異を
分析した．その結果，埋め込みによる性能の差異は
ほとんど無い一方，全タスクで平均的に良い回答
を行う LLMに偏ってタスクを割り当てるため，依
然として routing手法に改善の余地があることが分
かった．また，複数の候補モデルを routing手法で
選択した後に，多数決で誤答を省くことで，更に性
能が改善することも新たに発見した．

1 はじめに
2023年には，LLMの顕著な発展に伴い Llama-2 [1]
や Mistral [2]，Qwen [3]などの小規模かつ高性能な
LLMが数多く公開された．これらの小規模 LLMは
追加訓練のコストが低いため，ドメイン特化型の追
加学習済みモデルが派生的に構築されている．ただ
し，追加学習時の訓練データに含まれないドメイン
において事前学習済みモデルよりもモデル性能が低
下する「破壊的忘却」が起こり，この影響は特に小
規模なモデルほど大きい [4, 5, 6]．このような専門
性の異なる LLMが多数利用可能な状況では，解き
たいタスクに適した LLM を予め選択することで，
良質な生成物を得ることが期待できる．
先行研究では，与えられた各タスクを解くにあ

たって，最も高品質な回答を生成できると推定され
る LLM へタスクを割り当てる routing 手法が提案

されている [7, 8]．Shnitzerら [7]は，過去のベンチ
マークから検索された解きたいタスクの類似事例の
正誤を参照することで当該タスクの正答率を推定
し，routingを行う手法を提案した．ここにおける類
似性は，LLMへ入力されるプロンプト文たちの埋め
込み間の距離によって定義される．この埋め込み空
間の距離に基づく割り当てによって，無作為な割り
当てよりも高い性能を達成することが示された．し
かし，タスクの類似性の捉え方が割り当てに直接寄
与するにも関わらず，埋め込みモデルの違いによる
routing性能への影響が分析されていない．加えて，
誤った割り当てを行った際の詳細な傾向も不明瞭で
あるため，どのような方向に手法改善の余地がある
か分からない．そのため本稿では，この Shnitzerら
[7]に倣った正答率推定手法に基づく routign手法に
ついて，以下のリサーチクエスチョン（RQ）に関す
る実験および分析を行った．

RQ-1: 類似インスタンスの検索に利用する埋め込
み空間を変えると，routing性能がどれほど変化す
るか？ Shnitzerら [7]は，インスタンスの埋め込み
化を Sentence-BERT[9]のみで行なっている．一方で
現在文埋め込みモデルには，プロンプトに基づきコ
ンテキストを考慮する手法 [10, 11, 12, 13]や，イン
ストラクションを考慮する手法 [14]など多様なモデ
ルが提案されている．そこで本稿では，埋め込みモ
デルの違いによる routing性能への影響を調査した．
結果，単語埋め込みの平均ベクトルを文埋め込みと
するモデルから LLMに基づくモデルまで，いずれ
も routing性能はおおむね同じであった．

RQ-2: 現状の routingと理想的な routingにはど
のような差があるか？ 本稿では，routingの基準と
なる推定正答率に基づく LLMのランキングと実際
の正誤に基づく理想的なランキングとの差を調査
した．結果，スペアマンの順位相関係数は最大で
も 0.228と高くないものの，NDCG@5[15]では 0.625
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と高い値が得られた．また，routing の誤り分析を
行なったところ，理想的な rouitngに比べて実際の
routingは全タスクで平均的に良い回答を行う LLM
へ偏って割り当ててしまう傾向があり，依然として
埋め込み手法を含む routing手法の改善に余地があ
ることが示唆された．

RQ-3: routing と多数決を併用することにより，
性能を向上できるか？ Shnitzer ら [7] は，推定正
答率の最も高い LLM 単体にタスクを割り当てて
いる．一方で，LLM の推論において複数の回答候
補による多数決が有効に働くことが知られてい
る [16, 17, 18]．そこで本稿では，routing 時に複数
の LLMを選んで回答候補を生成したのち多数決に
よって集約する手法についても実験し，ランダムに
サンプリングされた LLMによる多数決に比べて高
い性能を得ることを新たに発見した．

2 手法
本研究では，解きたいインスタンスに対して最も

適した LLM群を選択しそれらによる回答を集約す
る問題を解く．具体的な問題設定は次の通りであ
る．新たなインスタンス 𝑥 が与えられた際に，利
用可能な指示学習済みの大規模言語モデルの集合
{𝑚1, · · · , 𝑚𝑀 } のなかから正答しやすいと推定され
る上位 𝑤 モデル {𝑚∗

1, · · · , 𝑚∗
𝑤} を選出し，実際に推

論を行った後，回答の集約を行う．

2.1 未知インスタンスに対する正答率推定
本研究では，Shnitzerら [7]に倣い，評価済みベン

チマークデータ内にある類似インスタンスの正誤情
報を用いる手法を採用した．ここに，ベンチマーク
𝐷 を，インスタンス 𝑥 と候補となる各 LLM 𝑚𝑖 によ
る生成物，そしてそれに対する評価スコア 𝑠𝑖 (𝑥) の
３つ組の集合と定義する．

𝐷 = {(𝑥, 𝑚𝑖 (𝑥), 𝑠𝑖 (𝑥))} (1)

まず，ベンチマークの各インスタンスのプロンプト
文のうち，指示文や few-shot事例を除いたインスタ
ンス固有のテキストに対する埋め込みベクトルを
予め用意する．ベンチマークに存在しない新たなの
インスタンス 𝑥 が与えられた際には，同様に文埋め
込みベクトルへ変換したもの 𝜙(𝑥) をクエリとして
kNN探索を行い，過去のベンチマークから類似事例
{𝑥′}を 𝑘 件検索する1）．これらの類似事例における

1） 本稿における実験では，パラメータチューニングの結果
𝑘 = 100を採用した．

モデル 𝑚𝑖 による平均正答率を 𝑥 に対する推定正答
率 𝑠𝑚𝑖 とする．

𝑠𝑚𝑖 (𝑥) =
1
𝑘

∑
𝑥′∈kNN(𝜙 (𝑥 ) ,𝐷)

𝑠𝑖 (𝑥′) (2)

2.2 多数決による回答集約
Shnitzerら [7]は，単一の最良モデルへの割り当て
のみに焦点を当てていた．本研究では，多数決によ
る回答集約が効果的であることを示した先行研究
[16, 17, 18]を踏まえ，routingに加えて多数決による
回答集約を行った．具体的には，候補となる各モデ
ル {𝑚𝑖}の推定正答率 {𝑠𝑚𝑖 }を得た後，{𝑠𝑚𝑖 }の値が
大きい上位 𝑤モデルを取り出し，それらのモデルに
よる出力の多数決をとる．なお，簡単のため，本稿
における実験では選択式もしくは数値による回答が
可能なタスクのみを利用した．

3 実験
本稿における実験では，埋め込みモデルによる

routing性能への影響の評価と，routing時に選択され
た複数の LLMの回答を多数決で集約することによ
る効果を評価する．

3.1 実験設定
3.1.1 データセット
本稿における実験では，多様なドメインのタスク
を含む場合に適切なモデルへ割り当てが可能かを評
価するため，57のタスクを含むMMLU [19]，数学ド
メインに特化した GSM8K（1タスク） [20]，17のタ
スクを含む BBH Multi-Choice [21]のテストデータか
らなるデータセット (計 75タスク/11,037インスタン
ス)を作成した．なお，ここではインスタンスの集
合をタスクと定義する．評価にあたっては，作成し
たデータセットのうち各タスクごとに 20%のインス
タンスを無作為にサンプリングした計 2,216インス
タンスを routingのテストデータとし，残りの 8,821
事例を routingにおける過去事例として利用した．

3.1.2 候補となる LLM
2023年 12月現在，Mistral-7Bは小規模 LLMの中
で最も高性能な LLM の一つであり，多様なデー
タセットによる追加学習済みモデルも多数公開さ
れている．本実験では，Huggingface の Open LLM
Leaderboard2）の上位モデルのうち Mistral-7Bをベー

2） https://huggingface.co/spaces/HuggingFaceH4/

open llm leaderboard
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スとした 7 モデルを routing の候補 LLM として採
用した．具体的には，Mistral-7B-Instruct-v0.2[2]，数
学推論に特化したデータセット MetaMathQA[22]
による MetaMath-Mistral-7B，OpenOrca データセッ
ト [23] またはそのサブセットによる Mistral-7B-
OpenOrca[23]，Mistral-7B-SlimOrca[24]，GPT-3.5/4の
出力を利用し Conditional-RLFTを行った OpenChat-
3.5-1210[25]，Open Heremes による OpenHermes-2.5-
Mistral-7B，OpenHeremesやMagicoderデータセット
による Dolphin-2.6-Mistral-7bを利用した．

3.1.3 埋め込みモデル
Shnitzerら [7]は，各インスタンスの埋め込み化に

あたって Sentence-BERT[9] 方式のモデル all-mpnet-
base-v2 のみを採用している．ただし，現在では
LLMをベースとしたモデルやインストラクション
を考慮するモデルなど多様で高性能な埋め込みモ
デルが提案されている．そこで本稿における実験で
は，MTEBリーダーボード3）で上位に位置する文埋
め込みモデルと，現在では性能の高いモデルはない
ものの以前は広く利用されていた単語埋め込みの平
均に基づくモデルの計 8モデルについて比較を行っ
た．具体的には，Gloveによる単語埋め込みモデル
の平均4），テキストの類似度判定タスクのパフォー
マンス向上を図った Sentence-BERT[9] 方式のモ
デル roberta-large-nli-mean-tokens，all-mpnet-base-v2，
より幅広いタスクのパフォーマンス向上を図っ
た T5 ベースのモデル sentence-transformers/sentence-
t5-large[10]，sentence-transformers/gtr-t5-large[11]，プロ
ンプトに基づくコンテキストを考慮するモデ
ル embaas/sentence-transformers-e5-large-v2[12]，それ
ら同等の性能をプロンプトなしでも達成可能
なモデル thenlper/gte-large[13]，インストラクショ
ンをに基づいて埋め込み位置を配置するモデル
hkunlp/instructor-large[14] 5）を利用した．

3.2 各タスクにおける候補 LLMの正答率
まず，タスクごと最も性能が高い LLMが異なる

ことを確認するため，各タスクにおける各候補 LLM
の性能を評価した．表 1に各 LLMの平均正答率を，
図 1には各タスクごとに最も高い正答率の LLMを

3） https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard

4） https://huggingface.co/sentence-transformers/

average word embeddings glove.6B.300d

5） InstructORにおけるインストラクションは，’Represent the
task domain for estimating how the LLM answers well: ’とした．

示す．図 1によれば，OpenChat-3.5-1210が平均的に
最も強いモデルである一方，SlimOrca-Mistral-7Bは
MMLUに強く，OpenHeremes-2.5-Mistral-7Bは BBH-
MCに強いなど LLMによって異なる傾向がみられ
る．また，MetaMath-Mistral-7Bはどのタスクでも最
も正答率の高い LLMに含まれていないものの，表
1によれば GSM8Kタスクにおいて３番目に正答率
の高いモデルとなっており，各モデルで適不適があ
ることが確認できる．

Model Avg BBH-MC GSM8K MMLU
OpenChat-3.5-1210 0.498 0.533 0.455 0.488
SlimOrca-Mistral-7B 0.495 0.460 0.587 0.504
OpenHermes-2.5-Mistral-7B 0.468 0.533 0.705 0.371
OpenOrca-Mistral-7B 0.446 0.498 0.447 0.415
Mistral-7B-Instruct-v0.2 0.418 0.399 0.375 0.439
Dolphin-2.6-Mistral-7b 0.384 0.414 0.436 0.353
MetaMath-Mistral-7B 0.251 0.187 0.568 0.225
Avg 0.423 0.432 0.510 0.399

表 1 各候補 LLMの正答率（各行がモデル，各列がタス
クを示す．各データセットで最も正答率の高いモデルを
太字で示す．）

図 1 各タスクにおいて最も正答率の高い LLMを可視化
した図（各行がモデル，各列がタスクを示す．各タスク
で最も正答率の高いモデルを斜線で示す．）

3.3 各埋め込みモデルを用いた routingの
結果
本節では，埋め込みモデルにより routing性能がど
のように変化するかについて述べる．routing手法に
よる推定正答率の最も高い top-1 LLMの回答を用い
るだけでなく，ランキング上位の複数 LLMの回答
を用いる使用事例も考えられる．例えば，使用者は
top-nの回答を確認して，その中から最終的な回答
を選択することができる．そのため，top-1 LLMへ
routingした際の正答率のほか，routing手法を LLM
のランキング手法とみなしたときの性能を併せて
評価した．具体的には，まず LLM群が生成した回
答に基づいて，正答が上位に位置する理想的なラ
ンキングを用意する．そして，推定正答率に基づ
くランキングと理想的なランキングの spearmanの
順位相関係数と NDCG@5を算出した．表 2に，各
埋め込みモデルに基づいて top-1 LLM へ routing し
た場合の正答率と，相関係数，NDCG@5の結果を
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示す．これによると，7 つの候補 LLM の平均正答
率 (0.394)やベストモデルである OpenChat-3.5の正
答率 (0.498)に比べ，いずれの埋め込みモデルによ
る routingも高い正答率 (0.528 ∼ 0.545)が得られたこ
とが確認できる．ただし，埋め込みモデル間で正答
率，相関係数，NDCG@5のいずれもほとんど差が
みられない．さらに，タスク/インスタンス単位で理
想的な routingができた際に達成されるオラクルの
正答率について算出したところ，依然として routing
に改善の余地があることが確認できる．

Routing
Embedding Model Spearman NDCG@5 Top1 Acc
glove average word embeddings 0.226 0.623 0.528
roberta-large-nli-mean-tokens 0.227 0.622 0.533
all-mpnet-base-v2 0.233 0.625 0.534
sentence-t5-large 0.228 0.623 0.535
gtr-t5-large 0.227 0.625 0.540
e5-large-v2 0.224 0.623 0.545
gte-large 0.220 0.621 0.530
instructor-large 0.226 0.623 0.530
Average of 7 LLMs - - 0.394
Best LLM (OpenChat-3.5-1210) - - 0.498
Oracle by Task[7] - - 0.584
Oracle by Instance (proposal) - - 0.865

表 2 各埋め込みモデルに基づいて Top1 LLMへ routingし
た場合の相関係数，NDCG@5，正答率（各行は埋め込みモ
デルを示す．また，正答率の比較のため，候補 LLMの平
均とベストとタスク/インスタンス単位で理想的な routing
ができた際に達成されるオラクルの正答率を示す．）

次に，僅差であるが最も routing性能の高い埋め
込みモデル e5-large-v2を用いて routingの誤り事例
を分析した．ここで，図 2 に routing された LLM
と routing すべき LLM の関係を示す．これによれ
ば，本来多様なモデルの回答に正答が含まれてい
るにも関わらず平均的に最も強いモデルである
OpenChat-3.5へ誤って割り当ててしまうことが多い
傾向がある．逆に，弱いモデルへ誤って割り当てて
しまう事例はほとんど見られない．
3.4 上位 LLM群への routingと多数決によ
る集約の結果

top-1モデルのみを利用する場合には依然として
routing 誤りや生成失敗による誤答の懸念が残る．
そこで，少数の誤答を省くことが可能な多数決を
併用することによりランダムにサンプリングされ
た LLM による多数決よりもさらに性能が向上す
ることを検証する．図 3に，e5-latge-v2に基づいて
routingされた上位 𝑤 モデルを用いて多数決とった
場合，および，ランダムにサンプリングされた 𝑤モ
デルによって多数決をとった場合の正答率を示す．
ここで，図中の点 A,Bの大小関係により routingで

図 2 誤答インスタンスにおける routingすべき LLMと実
際に routingされた LLMの関係（行列の (𝑖, 𝑗) 成分は 𝑖 番
目の LLMに routingされたものの誤答しており，実際には
𝑗 番目の LLMが正答であったインスタンスがテストデー
タに占める割合を示す．単位は%）

得られた上位 2モデルによる多数決は，routingによ
る top1モデルよりも性能を改善できる．また，A,C
の大小関係により，ランダムに選ばれた 2モデルに
よる多数決に比べて，routingによる top1モデルの
方が高い性能を得られる上，推論に必要なコストを
半減できることが確認できた．

図 3 候補 LLM数とそれらの回答を多数決させたときの
正答率の関係（𝑥 軸は多数決における候補 LLM数 𝑤 を，
𝑦軸は多数決により集約された回答の正答率を示す．）

4 おわりに
本研究では，専門性の異なる多様な LLMが利用
可能な状況において，インスタンスに応じて適切な
LLMを選択する routing手法で利用される埋め込み
モデルと，routing と多数決併用の効果について分
析を行った．その結果，埋め込みによる性能の差異
はほとんど無い一方，全タスクで平均的に良い回答
を行う LLMに偏ってタスクを割り当てるため，依
然として routing手法に改善の余地があることが分
かった．また，複数の候補モデルを routing手法で
選択した後に，多数決によって誤答を省くことで，
更に性能が改善することも確認できた．
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