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あらまし モンテカルロ木探索は、近年のゲーム AIに目覚ましい進歩をもたらした技術の 1つであるが、限られた
時間内により良い手を見つけるために並列化が行われている。並列化を行う場合、他の探索による報酬の逆伝搬が行
われる前にゲーム木における展開済みのノードに対するその時点までの平均報酬と報酬取得回数から子ノードの選択
を行わなければならず、選択済みではあるが報酬がまだ得られていないものをどのように扱うかにより、並列度及び
出力される解の良さが変わってくる。選択済みではあるが報酬がまだ得られていないものに対する仮想報酬として何
を与えるのが良いであろうか。並列化手法であるMP-MCTS法に関し、従来法であるバーチャルロスの他、期待値と
してその時点までの平均的な値により仮想報酬を与える方法を考え、仮想報酬の違いによる並列度・解の良さへの影
響について実験的に調査する。
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1 は じ め に
ゲーム AIは最近著しく進歩し、囲碁や将棋ではプロ棋士の
棋力を超え、他の様々なゲームにおいも人間の最強プレイヤー
を凌駕するコンピュータプレイヤーを作り上げることが可能に
なってきた [1]。そのような進歩をもたらした要素技術の１つ
として、モンテカルロ木探索 [2]と呼ばれる探索手法の利用が
挙げられる。モンテカルロ木探索は、現在の状態から先を深読
みした次の一手を探すために用いられ、ゲームの最中に一手ご
とに巨大な空間を探索するため、並列化による高速化がよく用
いられる 。しかしモンテカルロ木探索には、木構造で表される
探索空間において、ノード選択により辿り着いた展開済みの木
の葉ノードの状態からのシミュレーションの結果を、全ての親
ノードに反映するバックプロパゲーションと呼ばれる処理があ
り、その処理が終わらないと選択に利用される統計情報が更新
されないため、元々の逐次探索と同じ探索をそのまま並列に行
うことは不可能である。そこで、シミュレーション１回当たり
の探索効率が落ちたとしても、シミュレーション回数を増やし
て探索速度を上げるために、各プロセスは他プロセスの探索に
よるバックプロパゲーションが行われる前に、それらの結果の
反映前の統計からノード選択をする必要がある。
バーチャルロス [3]は選んだ子ノードに対して最悪の結果が
得られたとして仮想の損失を報酬としてノードに加え、その
ノードの評価値を下げ、他の兄弟ノードが選ばれやすくなるよ
うにし、この問題を解決する 1つの方法である。これにより複
数のプロセスが同じノードを探索する可能性を下げ、並列度を
上げる。逆伝搬によりノードに正確な報酬が得られたときバー
チャルロスは取り除かれ、正確な報酬に置き換わる。

バーチャルロスは、選択を分散させ並列度を上げる効果があ
る一方、無駄な探索が増え、探索効果が落ちる可能性がある。
本稿では期待値として平均的な値 (TS確率期待報酬)を仮想報
酬として加えて UCB(Upper Confidence Bound) 方策でノー
ド選択を行う方法を考え、並列度・解の良さへの影響について、
バーチャルロスと比較して実験的に調査する。

2 従来法MP-MCTS

2. 1 モンテカルロ木探索
モンテカルロ木探索はゲームにおいて、次にどの行動をとる

のか決めるためによく用いられる、根付木で表わされる空間の
探索手法である。ゲームにおいて探索空間である根付木は現在
のゲームの状態を根ノード、親ノードの状態における行動を枝、
親ノードの状態で枝の行動が行われた後の状態を子ノードとす
る木であり、ゲーム木と呼ばれる。モンテカルロ木探索は図 1

に示される以下の 4つのステップからなる。

・選択：根ノードからスタートし、葉ノードに到達するまで
子ノードを選択し続ける。多腕バンディット問題の方策（UCB

(Upper Confidence Bound[5])）を用いて、以下の UCB(i) 値
最大になる子ノード iを選ぶ。
UCB(i) = wi

vi
+C

√
ln N
vi

ただし、wi は子のノード i を訪問（選択）したときの累積報
酬、vi は子のノード iの訪問回数、Nは親ノードの訪問数、C

は定数とする。
・展開：ノードの訪問回数が閾値を超えたとき、子ノードを全
て展開する。
・シミュレーション：到着した葉ノードの状態からランダムプ



図 1 MCTS 4 つのステップ

レイを始め、勝敗の結果を得る。近年ランダムプレイにより事
前に学習した深層ニューラルネットワークの出力で代用するこ
とが多い。
・バックプロパゲーション：シミュレーションの結果を根ノー
ドまで伝達し、ノードの累積報酬を更新する。

2. 2 モンテカルロ木探索の並列化
モンテカルロ木探索の木並列化とは、一つの木に対して複数
の探索を同時に行う方法である。各探索は最も望ましい子ノー
ドを選らんで処理を進めるが、他の探索が選択したノードにお
いて、それに対する逆伝播が行われる前ノードに対する結果を
知らずに選択しなければならない。このとき複数の探索が同じ
ノードを選んでしまうと想定より並列度が上がらない。バー
チャルロスはある探索がノードを選んだ後、その探索で得られ
た結果が最悪だったと仮定し、一時的にノードの累積報酬に加
える。これにより UCBの値が下がり、他の探索は他のノード
を選びやすくなり、探索が分散される。ノードに結果が返って
きたとき、バーチャルロスは取り除かれて正しい累積報酬に更
新される。バーチャルロスを使うとき、選択する際の UCBは
以下の式を使う。
　 UCBvl(i) = wi

vi+ti
+C

√
ln (V+T)

vi+ti
　 (A)

ただし ti は子ノード i以下の部分木を現在探索しているプロ
セスの数、Tは親ノード以下の部分木を現在探索しているプロ
セス数であり、Vは親ノードの逆伝播済の訪問回数とする。

2. 3 MP-MCTS

2. 3. 1 Transposition-table Driven Scheduling

Transposition-table Driven Scheduling (TDS)[6][7] は探索
の並列化手法の一つであり、ハッシュ値を用いた負荷分散並列
化手法である。並列に行う各プロセスを計算ノードと呼び、各

図 2 TDS のノード分散

計算ノードはハッシュ値で割り当てられるゲーム木のノードの
部分集合に対する処理を担当する。ノードが新たに作成される
たびにハッシュ値に基づいて計算ノードに割り当て、割り当て
られた計算ノードが持つハッシュ表に木のノードの情報を保存
する。多くの場合子ノードは異なる計算ノードに割り当てられ
ているため、子ノードの選択を行うたびに他の計算ノードと通
信を行う。

2. 3. 2 TDS-UCT

TDSを用いたモンテカルロ木探索をTDS Upper Confidence

bound applied to Trees (TDS-UCT)という。[8]TDS-UCTは
以下の 4つのステップからなる。

・選択:根ノードにおいてUCBvlが最も高い子ノードを選び、担
当計算ノードは選んだ子ノードの情報を持つ計算ノード（ハッ
シュ値により取得）に選択メッセージを送る。例えば図 2 の
ルートノードがノード B を選んだとき、計算ノード 1 から計
算ノード 2に選択メッセージが送られる。計算ノード 2はメッ
セージを受け取ると、ハッシュ表にあるノード Bの情報を基に



図 3 TDS-df-UCT と MP-MCTS

ノードを選択し、ハッシュ値により担当計算ノードを取得、そ
の計算ノードに選択メッセージを送る。これを葉ノードに到達
するまで繰り返す。
・展開:選択メッセージを受け取ってノードが葉ノードだったと
き、通常のモンテカルロ木探索同様展開する。
・シミュレーション：葉ノードの情報を持つ計算ノードが通常
のモンテカルロ木探索同様シミュレーションする。
・バックプロパゲーション：シミュレーションが終わると葉ノー
ドは親ノードを持つ計算ノードにバックプロパゲーションメッ
セージを送る。これをルートノードまで繰り返す。バックプロ
パゲーションメッセージを受け取ったノードは報酬統計情報を
更新する。

2. 3. 3 TDS-df-UCT

TDS-UCTは通信で処理を進めるため、浅いノードほどバッ
クプロパゲーションメッセージを受け取る機会が増えて通信競
合が起こり、性能が制限される。TDS depth first UCT(TDS-

df-UCT)[9]は、UCTが一度とても有望な部分を見つけるとプ
レイアウトが頻繁にそこで行われる経験則から TDS-UCT に
深さ優先探索を取り入れた手法である。TDS-df-UCTは各ジョ
ブメッセージに今まで通ってきたパス中にあるノードとその兄
弟ノードの通過時の報酬統計情報を持つ。シミュレーション後、
ノードの累積報酬と訪問回数を更新し、更新された累積報酬
から計算した UCB値が、対応するメッセージ内の報酬統計情
報から得られる他のノードの UCB値より小さいときのみバッ
クプロパゲーションを行う。小さくない場合は他の子ノードを
選択して次の探索に入り、バックプロパゲーションをまとめて
行う。
例えば図 3 のノード G でシミュレーションをした後、D に
一度バックプロパゲーションし (1) の履歴を確認、Dの UCB

が最も高ければ続けて H を探索する。これによりバックプロ
パゲーションする回数が減り、通信の競合が起きにくくなり、
TDS-UCTより性能が向上する。

2. 3. 4 MP-MCTS

TDS-df-UCTはメッセージでのみ履歴を保持し、浅いノード
の履歴はそのノードに対して行われるバックプロパゲーション
の回数が減るほど更新されづらくなる。そのため最新の結果を

他のプロセスに伝達するのに時間がかかり、バックプロパゲー
ションを頻繁にスキップし、木を広く浅くしてしまう。これを
改善するために massively parallel Monte-Carlo Tree Search

(MP-MCTS)[8] は図 3 の (2) のように上位ノードの通過時の
報酬統計情報をメッセージとノードが持つ。これにより各計算
ノードは上位ノードの最新の通過時の報酬統計情報を保持す
ることができ、浅いノードまでバックプロパゲーションが行わ
れなくとも、各ノードから最新の通過時の報酬統計情報を使う
ことができる。これにより少しメモリの消費量を増やすだけで
TDS-UCTの過度なバックプロパゲーションのスキップを抑え
ながら通信の競合を減らすことができる。そしてシーケンシャ
ル実行時に近い木が得られ、並列探索の性能が大きく向上する。

3 TS確率期待報酬による仮想報酬
モンテカルロ木並列化探索のバーチャルロスは選択済みで報

酬がまだ得られていないノードに仮想的な損失を与えるが、そ
れが無駄な探索を増やしている可能性がある。そこでバーチャ
ルロスではなく、その時点までの平均報酬が期待値となるよう
な仮想報酬の与え方を考える。
TS 確率期待報酬はベータ分布Β (1,1) を期待報酬（期待勝

率）の事前分布とした Thompson Sampling[4]を用いる方法で
ある。各ノードの期待報酬の分布を一様分布Β (1,1)とすると
事後分布はベータ分布で表現でき、パラメータ α = 勝った回
数 + 1 　, β = 負けた回数 + 1 　のベータ分布 B(α, β) とな
る。この分布からのサンプリングにより得られた値を仮想報酬
として利用する。ある探索 A がノード j に到達して子ノード
iを選んだとき、子ノードの勝敗数からこのβ分布によって値
を生成して記録する。別の探索 Bがノード jに到達したとき子
ノード iの UCBの値は式 (A)により計算する。ただし
wi = 子ノードを選んだとき勝った回数+子ノード iに対す

る仮想報酬の和
である。そして探索 Bの分の TS確率期待報酬による仮想報酬
を記録し、以降の処理を進める。探索 Aに対するバックプロパ
ゲーションが行われたとき、探索 A 分の仮想報酬は取り除か
れ、正しい結果を更新する。

4 実 験 方 法
本稿ではバーチャルロスと TS 確率期待報酬による仮想報

酬のどちらが並列化探索に適しているかを調べるため、バー
チャルロスを用いた MP-MCTS と TS確率期待報酬を用いた
MP-MCTS で 8× 8のオセロ対戦をする。どちらもオセロの
盤面を入力として木を展開、探索を行う。選択の際使う UCB

の値は (A)を採用し、UCB1[10]と同じ値 C =
√
2 とした。シ

ミュレーションはそれを行うノードの盤面から完全ランダムに
手を打ち続けるのを終わるまで繰り返し、終わった時点での白
黒の数を比較して勝敗を決め、シミュレーションの結果とする。
報酬は [0,1]に設定し、勝ったとき 1,負けたとき 0,引き分けの



図 4 TS 推定期待報酬とバーチャルロスのオセロ対戦

とき 0.5となるようにした。実装には python3.7を使い、通信
には python用のMPIライブラリである mpi4pyを採用した。
MP-MCTSは [8]の openreviewのサイトからソースコードを
ダウンロードし、それを改造することによりオセロ用のコード
を実装した。

5 結 果
まずバーチャルロスを用いた MP-MCTS と TS推定期待報
酬を用いたMP-MCTSで 8× 8のオセロ対戦を、両者のコア
数を 2,4,8,16,32,64にしてそれぞれ 400戦行った。探索にかけ
た時間は全てのコア数で 1秒とした。その結果を図 4に示す。
なお図 4-(a)(b)(c) のバーチャルロスや TS 確率期待報酬の列
の数字は,それらを用いたMP-MCTSの勝利数を表す。また一
手打つのにかける探索時間は 1秒とした。図 4-(d)の図は縦軸
に勝利数、横軸に並列計算に用いたコア数を示している。
図 4-(c)から分かるように、全てのコア数で TS確率期待報
酬がバーチャルロスを用いたMP-MCTSの勝利数を下回った。
特にコア数が増えるほど勝率の差は広がっていった。図 4-(a)

から分かるように TS確率期待報酬が先攻のときはコア数の増
加しても勝率の差はあまり変化していないが、図 4-(b)から TS

確率期待報酬が後攻のときコア数の増加とともに勝率の差が増
えている。このことから TS確率期待報酬が後攻のときは特に、
コア数の増加が TS確率期待報酬を用いる MP-MCTSの探索
の性能向上につながっていないことが分かる。

次にバーチャルロスを用いた MP-MCTSとバーチャルロス

も TS確率期待報酬も用いない (UCB)MP-MCTS、TS確率期
待報酬を用いた MP-MCTS と UCB の MP-MCTS でそれぞ
れ 8× 8のオセロ対戦を行った。探索にかけた時間は全てのコ
ア数で 1秒とし、両者のコア数 2,4,8,16,32,64にしてそれぞれ
400戦行った。その結果を図 5に示す。なお図 5-(a)(b)のバー
チャルロスや TS 確率期待報酬、UCB の列の数字はそれらを
用いたMP-MCTSの勝利数を表す。
まず図 5-(a)について、バーチャルロスを用いたMP-MCTS

が全てのコア数でUCBを用いたMP-MCTSの勝利数を上回っ
た。特にコア数 2～32ではコア数を増やすほどバーチャルロス
の勝利数が増えている。図 5-(b) について、TS 確率期待報酬
を用いた MP-MCTS も全てのコア数で UCB を上回った。た
だしバーチャルロスと違ってコア数が増えても顕著な勝率増加
はしていないことから、バーチャルロスほどのコア数増加と性
能向上のつながりは見られなかった。以上図 4、5から並列探
索の性能はバーチャルロス、TS確率期待報酬、UCBの順に良
いことが分かった。

6 考 察
性能の差がどこから来るかを調査するため、盤面・打つ手が

決まっている対局で次の手の探索を各 MP-MCTS で行った。
各MP-MCTSは先攻側の探索をシミュレーションが 100回行
われるまで実行し、探索の結果に関わらずあらかじめ設定した
手を出力して盤面を進める。後攻側は探索をせず決めた手を出
力して盤面を進め、これを一局終わるまで行う。これを 10回
行い、全ての探索における深さ 1のノードの訪問回数 (=v+t)

と探索にかかる時間を測った。そのうち、最も訪問回数が多い



図 5 TS 推定期待報酬と UCB、バーチャルロスと UCB のオセロ対戦

図 6 ノードの訪問回数最大と最小の差

ノードと最も訪問回数が少ないノードの訪問回数の差を図 6に、
最も訪問回数が多いノードと 2番目に訪問回数が多いノードの
訪問回数の差を図 7に示す。
またバックプロパゲーションの数が 100 回のとき一回の探索
にかかる時間を測り、10 局分の集計をとって平均をとった。結
果バーチャルロス 0.238585秒/1手、TS確率期待報酬 0.284582

秒/1手、UCB 0.407567秒/1手だった。

まず図 6のバーチャルロスでは 0～10の分布が最も多く、次
に 11～20の分布が多くなり、それ以降はほとんど分布してい
ない。バーチャルロスの探索はほぼ全てのノードで均等に行わ
れていることが多いことを示している。全てのノードを均等に
探索することは色々な可能性を模索できるメリットがある一方
で比較的見込みの少ないノードも同じ数探索することになるの
で、その分の探索は多少無駄である可能性がある。
次に図 6の TS確率期待報酬では 11～20の分布が最も多く

なり、次に 0～10の分布が多くなっている。また 21～30の分
布も 25 とそこそこ多く、それ以外の分布も多少ある。これは
バーチャルロスよりも探索が偏っていることを示していて、よ
り良い一手を見逃す可能性が上がるが見込みの少ないノードを
足切りしてその分探索を集中させている可能性がある。
最後に図 6の UCB では 31～40 の分布が最も多く、ついで

21～30と 41～50が多い正規分布のような形になっている。こ
のことから、極端に一ヵ所へ探索が集中しているかほとんど探
索していないノードが存在する場合が多いとわかる。
図 7のバーチャルロスは訪問回数の差が 0～10の分布が最も

多く、それ以外はほとんど分布していない。バーチャルロスで
の最善手と次善手の探索回数はほとんど差がなく、探索が進ん
で訪問回数の一番多い手が最善手でなくなってもすぐに次の最
善手が選べることがわかる。
図 7の TS確率期待報酬は 0～10の分布が最も多く、次に 11

～20が少し分布している。また、それ以外のところにも多少分
布している。このことからバーチャルロスとそこまで大差ない
次善手の探索を行っていることがわかる。ただし 61～110の分
布も少しずつ存在することから次善手に完全な見切りをつけて
しまうことがやや多く、それによってより良い手を見逃してい
る可能性がバーチャルロスより高い。



図 7 ノードの訪問回数最大と２番目の差

図 7 の UCB は 11～20 の分布が最も多く、次に 21～30、3

番目に 0～10の分布が多い。このことから次善手と最善手でも
探索に差ができることが多いとわかる。図 6、7より一ヵ所に探
索が集中しすぎることが多く、うまく探索を分散できていない。
MP-MCTS は計算ノードにとどいたメッセージを処理する
ことで探索をすすめるので同じノードに探索が集中するとメッ
セージが 1つの計算ノードにたまり、メッセージを処理するま
で探索が止まる。したがって一手探索するのに時間がかかるほ
ど 1つのノードに探索が集中している可能性が高い。バーチャ
ルロスの探索時間 0.238585 秒/1 手を基準に考えると、TS 確
率期待報酬はバーチャルロスよりも 1つのノードに探索が集中
することが時間の観点からもわかる。同時に 1秒での探索にお
けるシミュレーションの数がバーチャルロスよりも少ないこと
もわかる。UCBに至ってはバーチャルロス、TS確率期待報酬
と比べてもかなり探索が集中して（偏って）おり、シミュレー
ションの数も相当減っていることが分かる。
木の形を調べるために、ある盤面をそれぞれの MP-MCTS

で 1回だけ探索を行い、ノードの親子関係を調べた。探索はそ
れぞれの木の特徴をはっきりさせるために 2秒行った。その結
果を以下に示す。なお、並列計算に用いたコア数は 16である。
図 8-(a) は各探索でできた木の深さに応じたノードの数で、

()の中の数字は子ノードをもつノードの数である。UCBは一
手終わるのにかかる時間が長いので十分な探索ができず、深さ
3のノードを展開するに至らなかった。バーチャルロス、TS確
率期待報酬ともに深さ 3までノードが存在するのでどちらも十
分な探索は行われたといえる。一方深さ 2のノードの数と各深
さでの ()の数字を比較すると、TS確率期待報酬はバーチャル

図 8 木構造のデータ

ロスと比べて木の幅が狭い。一方深さ 3 のノードの数はバー
チャルロスと大差ないことから、まんべんなく探索せず特定の
ノードの探索を進めていると分かる。図 8-(b)は深さ 1のノー
ドのうち深さ 3のノードをもつノードのなかで、いくつ深さ 3

のノードを持っているかを示す。ノード A は TS 確率期待報
酬、バーチャルロスともに同じくらいの数の深さ 3のノードを
持っており、ノード C は TS 確率期待報酬のほうが深さ 3 の
ノードの数が多い。一方でノード Bとノード Dは TS推定期
待報酬で深さ 3のノードが存在せず、探索にあまり幅がない。
以上より、狭く深い木を作っていることがわかる。盤面が異な
れば違う傾向が現れる可能性もあるが、木の幅が狭いためより
良い手を見逃しやすく、TS確率期待報酬MP-MCTSの性能を
制限していると考えられる。
以上より 3つの手法をまとめると、UCBは探索が一ヵ所に

集中しやすいためメッセージが停滞し、シミュレーションの数
が減って浅く狭い木しか作れず色々な手を探れなくて性能を低
下させる。TS確率期待報酬は探索が特定の箇所に集中し、その
せいで木は深くなるが広く探すことがあまりできず、狭く深い
木を作るのでコア数の増加が性能の向上につながらない。バー
チャルロスは探索を分散させることで色々な手を探ることがで
き、それがメッセージの集中も防いで十分なシミュレーション
の数を確保し、広く深い木をつくることができる。それがコア
数の増加と性能の向上につながっている。
TS 確率期待報酬のコア数増加と性能向上がつながらなかっ

た原因の 1つにバックプロパゲーションの回数が少ないため探
索が深いところで止まり、浅いノードを選ぶ回数が減った可能
性がある。図 8の実験と同じ盤面で各MP-MCTSを 1秒探索
し、それを 50 回行って TS 確率期待報酬とバーチャルロスの
バックプロパゲーションの回数をカウントした。その結果を以
下に示す。ここでのバックプロパゲーション 1回は探索が 1つ
上へ逆伝播する回数である。なお、図 9-(b)の「シミュレーショ
ン以外の BP の回数の割合」は BP(バックプロパゲーション)

の回数の平均からシミュレーション回数の平均の差をとり、そ
れを BPの回数の平均で割った値である。
図 9-(a)よりTS確率期待報酬はバックプロパゲーションの回

数がバーチャルロスよりとても少ない。また図 8-(b)よりシミュ
レーション回数もバーチャルロスより少ない。シミュレーショ



図 9 各 MP-MCTS のバックプロパゲーションの回数

ン以外の BPの割合でも TS確率期待報酬はバーチャルロスよ
り値が小さい。これは葉ノード以外でバックプロパゲーション
が行われた割合であり、バーチャルロスより探索を根ノード付
近に近づける割合が少なかったということである。このことか
ら TS確率期待報酬は深いノードで探索が集中しており、各計
算ノードの負荷バランスが悪くなってシミュレーション、バッ
クプロパゲーションが減り、性能が上がらなかったと考えられ
る。これはバックプロパゲーションを行うか否かの判断方式に
も一因がある。今回 TS確率期待報酬では 3節の子ノードを選
ぶ UCBの式を用いてバックプロパゲーションを行うか否かを
判断した。これが理由で根ノード付近に探索を戻すバックプロ
パゲーションの回数が減った可能性が高い。探索が浅いノード
に戻ってきにくくなり、幅広く探索できなくなったと考えられ
る。したがって TS 確率期待報酬 MP-MCTS のバックプロパ
ゲーションを行うか否かの判断を別の適したものに置き換える
ことで性能の改善が行われる可能性がある。。

7 終 わ り に
バーチャルロスの代わりに TSを用いた仮想報酬を使うこと
によって MP-MCTSの性能が向上するかを検証した。既存の
バーチャルロスが最も良い結果になったが、TS確率期待報酬を
MP-MCTSに適用する上での改善点も見つかった。今後は仮想
報酬の値の決め方のみでなく、バックプロパゲーションを行う
か否かの判断の仕方、並列化法などシステム全体としてうまく
機能させ性能を向上させる方法の開発に取り組んでいきたい。
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