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生成AIのリスク低減に向けた
AIモデルルーティングの活用



共同研究｜概要

| Quality AI，紀陽銀行，和歌山大学の三者間で始まった，
共同研究プロジェクト

• Quality AI：大学と協力した，オープンソースの活用

• 紀陽銀行：社内でAI活用・DX推進したい，的なのの一環？

• 和歌山大学：お金がほしい(本音)

| GENIAC-PRIZE

• 経済産業省とNEDOが打ち出したプロジェクトの一環

• 生成AIの社会実装を後押しする懸賞金活用型プログラム

➢ ひとまずこれを目標とし取り組む形に
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共同研究｜GENIAC PRIZE

| 取り組む領域

| 選んだ理由：研究テーマとの方向性の合致(と消去法)

• 次ページから，その研究内容の紹介
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| 企業での商用LLM活用には様々な課題・制約が...

➢ 商用モデルでは，十分な活用に至れず

背景｜社会・企業での生成AI活用
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外部サービスへの
情報送信

・機密情報の取り扱い×
・社内データ漏洩の
危険性

プライバシー問題

継続的にお金がかかる

・高額なAPI料金
・為替変動で支払額が
予測困難に

コスト問題

カスタマイズの限界

・自社特有タスクへの
適応×

・専門知識の不足

カスタマイズ



| モデルの重みや構造が無料公開されているLLM

• 例：Llama（Meta），Mistral（Mistral AI）など

• 自社環境で運用可能で，外部サーバに依存しない

背景｜オープンソースLLM
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商用LLM

コスト問題

プライバシー問題

カスタマイズ制約

移行

オープンソースLLM

0
利用料金無料

プライバシー完備

カスタマイズ可



問題①｜ハルシネーション

| 一般的に，商用モデルよりオープンソースモデルの方
がハルシネーションが多い傾向

• Vectaraのhallucination-leadearboard[1]より抜粋

| 経産省らの提示する「AIによるリスク」に該当[2]

• “ハルシネーション等による誤った出力”という項目が明記
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Model Hallucination Rate

Google Gemini-2.0-Flash-001 0.7 %

OpenAI o3-mini-high 0.8 %

Amazon Nova-Lite-V1 1.6 %

Anthropic Claude-Opus-4.1 4.2 %

Model Hallucination Rate

Qwen3-14B 2.2 %

DeepSeek-V2.5 2.4 %

Llama-3.3-70B-Instruct 4.0 %

Mistral-7B-Instruct-v0.3 9.5 %

商用モデル オープンソースモデル

[1]https://github.com/vectara/hallucination-leaderboard
[2]「AI事業者ガイドライン（第1.1版）別添」（PDF形式：6,361KB）
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問題②｜オープンソースLLMの多様性

| モデルの数・種類がとにかく多い
• Hugging Face

- AIモデルの共有・活用のための世界最大級のプラットフォーム

• さらに，数百〜数千の新規モデルが毎日のように追加・更新
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すでに膨大なモデル数

広範なモデルサイズ
多様なタスクの種類



➢ 最適なモデル選択・評価が困難

問題②｜オープンソースLLMの多様性
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得意・不得意がある

数学で高精度

コーディングで
高精度

汎用タスクで
高精度

モデルごとに
最適なタスクが異なる

パワフルで
高性能

身軽だが
低性能

大型LLM 小型LLM

モデルサイズと性能

計算リソースが
大規模に

計算リソースは
小規模

＞

＜

モデルサイズと性能の
トレードオフの関係

モデルA

モデルB

モデルC



| タスク・クエリごとに，最適なAIモデルを自動的に選択する
技術

➢ 常に最適なモデルを利用することで，誤回答の低減が可能？

• 社内完結，かつ高精度な出力の実現へ

AIモデルルーティング
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コードを書いて

数学を教えて

簡単なタスクを
高速でやって

AIモデルルーティング

候補モデル群

ユーザの入力と制約条件
をもとに，最適な回答を
出力できるモデルを選択

コーディングが
得意なモデル

数学が
得意なモデル

軽量な
汎用モデル



目的｜建前と本音

| 企業内でのオープンソースLLMの利活用による，「AI
によるリスク」の低減

• ローカルLLMによる社内完結で，機密情報の流出リスクの低減

• AIモデルルーティングによる，ハルシネーションリスクの低減

| ただし，文脈によってはこの限りではない
• 既存研究で「AIリスクの低減」が語られることはほぼ無い

- 特にハルシネーション

• 今回のテーマが「安全性・リスク低減」なので，そちらに文脈
を寄せた形

- “機密情報の流出”，“ハルシネーション等による誤った出力”はいずれも経産
省が「AIによるリスク」として提示
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アプローチ｜先行研究

| “Universal Model Routing for Efficient LLM 
Inference”(Google，2025)
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| Google提案のルーティン

グ手法

| 推薦速度◎，柔軟性が高
い，かつシンプル

• 中核技術がk-means法

➢ これをほぼ流用

• 新規性は必ずしも求められ
ない...？



アプローチ｜UniRoute概要

| 用意した多様な質問やタスクをクラスタリング，クラスタご
とにモデルを評価

• クラスタ：似た分野の質問・タスク同士の集合

• 運用時は，入力クエリの所属クラスタを算出，クラスタ内で優秀な
LLMを推薦，という流れ
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問1

問2

問3

問4

[0.8, 0.9, ..., 0.3]

質問ベクトル

[0.7, 0.8, ..., 0.2]

[0.4, 0.6, ..., 0.6]

[0.5, 0.5, ..., 0.7]

...

...

クラスタ1
...

クラスタ2

...

[0.8, 0.9, ..., 0.3]

[0.7, 0.8, ..., 0.2]

問1

問2

[0.4, 0.6, ..., 0.6]

[0.5, 0.5, ..., 0.7]

問3

問4

クラスタN

...

[0.1, 0.2, ..., 0.1]

[0.2, 0.3, ..., 0.2]

問m

問n・・・



再現実験デモ①｜ルーティング性能

| 75モデルのルーティング vs 単一の最優モデル

• ルーティングの効果を測るため，単一のモデルを使い続けた場合の
回答性能と比較

• 比較対象：Meta-Llama-3-70B-Instruct

- 今回の候補モデル内で，最も平均正答率が高かったモデル

| 結果

• UniRoute：61.9%，Llama70B：59.1%

• 2.8point向上（約4.7%の改善）

• 推論コスト効率も改善

➢ ルーティングで，性能とコスト効率の向上を確認

• かなり単純化したデモでこの性能を達成

13



再現実験デモ②｜モデル追加の影響

| 75モデルのルーティング vs 112モデルのルーティング

• 候補モデルを追加すると，回答性能の向上が見られるか？

• UniRoute(モデル追加前) vs UniRoute(モデル追加後)

| 結果

• 75モデル：61.9%，112モデル：64.7%

• 2.8point向上（約4.6%の改善）

➢ モデル追加するほど，性能向上

• モデル毎に3,000回の推論でモデル追加可能，有効

• 最新モデルへのキャッチアップ可能性
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再現実験デモ③｜制約条件下での性能

| 全モデル vs 40B以下モデルのみでの精度比較

• 大きなモデル(主に70Bクラス)を常に必ずしも動かせるとは限らない

• パラメータ制約をつけた際の性能はどうなるか？

| 結果

• 全部： 64.7%，40B以下： 61.2%，単一最優(70B)： 59.1% 

• 3.5pointの低下（約5.1%の悪化）

• 一方，単一最優モデル(llamaの70B)よりは2%↑を維持

➢ パラメータ制約下でもルーティングの威力を発揮

• 40B以下のモデルだけで，70Bモデル単一を凌駕

• 今回の実験では思いの外モデルの得意・不得意の補完が活きた
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再現実験デモ③｜制約条件下での性能

| 全モデル vs 40B以下モデルのみでの精度比較

• 大きなモデル(主に70Bクラス)を常に必ずしも動かせるとは限らない

• パラメータ制約をつけた際の性能はどうなるか？

| 結果

• 全部： 64.7%，40B以下： 61.2%，単一最優(70B)： 59.1% 

• 3.5pointの低下（約5.1%の悪化）

• 一方，単一最優モデル(llamaの70B)よりは2%↑を維持

➢ パラメータ制約下でもルーティングの威力を発揮

• 40B以下のモデルだけで，70Bモデル単一を凌駕

• 今回の実験では思いの外モデルの得意・不得意の補完が活きた
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| ハルシネーションの低減に成功したと主張可能

• 少なくとも「誤った出力」の低減には一定の効果が見られる

| ただし，複数の懸念点・改善点も見えた

• 最悪やんなくてもいいけど，やったほうがいいはいい

• オリジナリティを出す意味でもやります...



改善点｜重要度高（必須級）

| 日本語/多言語対応

• デモでは，使用質問（ベンチマーク）は英語のみ

- 日本語質問の際のクラスタ割り当てがかなり怪しい？

• また，embeddingモデルも英語がメイン

➢ 多言語対応embeddingモデルの採用，日本語データセットの検討

| 採用タスクの実務との乖離

• 今回クラスタ形成に利用した質問タスクは，大半が知識を問う4択クイズ
形式

• しかし，実務ではその他生成系のタスクも求められる

- 例：コーディング，要約，翻訳，抽出型質問応答（RAG的な）

➢ 実用的面を意識したデータセットの検討
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改善点｜重要度高（必須級）

| 学習データ（ベンチマーク質問）の前処理

• 一部クラスタが，質問の表面的な形式に依存しすぎている？

• 例：クラスタNo.12 内のベンチマーク分布（truthfulQAだけで構成）

• 原因：Few-shotプロンプトになっている（例示が毎回固定）

| もう少し意味的にクラスタリングできた方が良い...？

➢ 形式依存のクラスタになりすぎないよう前処理してからk-meansなど
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実験計画のイメージ

| Phase 1：商用モデル vs OSSモデル誤答率の計測

• 「ハルシネーション等による誤った出力」の検証

• OSSモデルは全般的に，商用モデルよりも誤答率が高いことを定量的に提
示

• 目的：生成AI利活用リスクの特定・提示

| Phase 2：ベンチマークでのルーティング実験

• 「ルーティングにより，誤回答は減少するか？」の検証

• 実験設定を整えた上で，今回のデモ実験に近いことを行う

| Phase 3：実務タスクでのルーティング実験

• 「実在の社内の実務タスクでもルーティングは有用か？」の検証

• 紀陽銀行にデータ提供をしてもらう（Q&A with RAG？）
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近況①

| 先週の滞在
• 3泊4日でQualityAI@白浜に滞在

• 会社のGPU利用とその環境(リモート)の整備が主目的

• その他，使用ベンチマークや使用LLMの相談など

| 進捗
• リモートでGPU（5×5060ti）が利用できるように

• 使用ベンチマークや使用LLMが概ね決定

• 一部モデル・ベンチマークで推論テストを実行

➢ あとはこれを拡張していけば，準備は整う，というところまで
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近況②

| Quality AI，撤退（！？）

• 「予算，人員リソースの関係上，GENIACに参加する余裕はない，
撤退せよ」との会長命令が下ったらしい

• 紀陽銀行と和歌山大学の二者間でやることに（多分）

| つまり，Quality AIのGPUは使えないことに...

• 先週の滞在何やったん？

• とはいえ，基本的にコード等や再利用可能なので無駄ではなし

• 次：和歌山大学にGPUがあるみたいなのでそれで試してみる
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まとめ

| 紀陽銀行と和歌山大学の二者間で，GENIAC-PRIZEへの
応募を目指している

| テーマは「生成AI利用におけるリスクの特定・低減」

| AIモデルルーティングを流用し，誤回答の低減を定量
的に提示

| 現地滞在したにも関わらず，Quality AIは撤退
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