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В современных генеративных поисковых системах использование
языковых моделей с большим количеством обучаемых параметров
обеспечивает высокое качество ответов, однако сопровождается зна-
чительными вычислительными затратами. В существующих работах
по снижению стоимости инференса основное внимание уделяется ар-
хитектурным оптимизациям, каскадным схемам с несколькими язы-
ковыми моделями разного размера и эвристикам выбора модели на
основе внутренних показателей уверенности [1,2,3]. При этом форма-
лизация маршрутизации как задача оптимизации пользовательской
метрики при явных ресурсных ограничениях исследована недоста-
точно.

В промышленной поисковой системе критерием эффективности
является успешность удовлетворения информационной потребности
пользователя [4], определяемая по логам взаимодействия, а не фор-
мальные характеристики текста. Одновременно система функциони-
рует при ограниченном вычислительном бюджете и строгих требова-
ниях к времени отклика. Это приводит к необходимости построения
управляемой стратегии распределения запросов между языковыми
моделями различной мощности.

Пусть q — пользовательский запрос, D — набор извлечённых
документов, m ∈ {ms,ml} — малая и большая языковые модели.
Обозначим через Y (q,D,m) показатель успешности удовлетворения
информационной потребности пользователя при использовании мо-
дели m. Задачу маршрутизации можно сформулировать как задачу
максимизации ожидаемой успешности при ограничении на вычисли-
тельные ресурсы:

max
π

E
[
Y (q,D, π(q,D))

]
, при условии GPU(π) ≤ B, (1)

1



Текущая секция

где π(q,D) — стратегия выбора модели, GPU(π) — ожидаемое
потребление вычислительных ресурсов, B — допустимый бюджет.

В результате работы показано, что при наличии калиброванной
оценки ожидаемой успешности запроса оптимальная стратегия мо-
жет быть реализована в виде пороговой политики по прогнозируе-
мому значению успешности. Порог задаёт управляемую точку функ-
ционирования системы на кривой «успешность–вычислительные за-
траты» и позволяет контролировать долю запросов, направляемых
к менее ресурсоёмкой модели.

Экспериментальная проверка проведена на данных промышлен-
ной поисковой системы. Показано, что перераспределение порядка
30% запросов к малой модели приводит к снижению суммарного по-
требления GPU примерно на 40% при отсутствии статистически зна-
чимой деградации пользовательской онлайн-метрики и неизменении
времени отклика.

Полученные результаты демонстрируют, что маршрутизация
языковых моделей может рассматриваться как формально постав-
ленная задача ресурсно-ограниченной оптимизации пользователь-
ской метрики, обеспечивающая управляемый баланс между каче-
ством и вычислительными затратами в высоконагруженных гене-
ративных системах.
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