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概要
大規模言語モデルの探索型デコーディングは解

答の精度を高めることができるが、現実には投入可
能な計算予算が限られていることがある。既存手法
は予算を探索方策に組み込まないため、固定予算で
の打ち切りと探索の優先度付けが噛み合わず、与え
られた予算下での性能を最大化できない。本研究で
は、残予算に応じて探索の幅と深さを動的に制御
し、所与の予算内で解答の精度を最大化する探索型
デコーディング手法 Budget-Guided MCTSを提案す
る。数学推論タスク (MATH500/AIME)において、提
案手法は予算制約下での解答の精度を向上させた。

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) では、複数の生成を比

較・統合することで解答品質を改善できる。最も素
朴な反復サンプリングでは、複数の解答候補を多数
決や評価器で選別する [1]。探索型デコーディング
ではMonte Carlo Tree Search (MCTS)等で生成経路や
解を探索的に洗練する [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11]。
本研究では、実運用において各問題に投入できる

計算予算（例：消費トークン数や計算時間）が限ら
れている状況を考える。既存の探索型デコーディン
グの多くは、探索の反復回数・分岐数・幅・深さと
いった探索量に基づいて探索を進め、残予算を探索
中の意思決定に組み込まない。そのため、予算枯渇
による探索停止と探索方針が整合せず、固定予算下
で性能を最大化しにくい。探索の早期打ち切りによ
りコスト削減を図る手法もあるが [12]、所与の予算
に条件づけた探索資源の配分最適化は行わない。
本研究では、所与の予算制約下で解答品質を最

大化する探索型デコーディング手法 Budget-Guided
MCTS (BG-MCTS) を提案する。BG-MCTS では残
予算に応じて探索幅と深さを適応的に制御する。こ
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図 1: BG-MCTSにおける探索ノード選択の概念図。
（上部）予算が潤沢に残っている際は浅い位置の
ノードを優先して選択を行い、（下部）予算が枯渇し
ている際は深い位置のノードを優先して選択する。

れにより、予算が潤沢な局面では探索を促し、枯
渇が近い局面では解への到達を優先させる。なお、
LLMの出力トークン数を予算の単位とする。

10B規模の LLM (Llama-3.1-8B-Instruct [13]、Qwen-
2.5-7B-Instruct [14]) に対して提案手法を適用し、
数学推論ベンチマークである MATH500 [15] と
AIME24/25 [16, 17] を用いて評価した。出力トーク
ン予算 10k, 20k, 30k の下で各問題を探索した結
果、予算状況を探索方策に考慮しない手法と比べ、
BG-MCTSは全ての予算設定で高い正解率を示した。

2 関連研究
候補生成と選別 反復サンプリングは問題に対す
る解答生成を独立に複数回試行し、多数決や評価器
で選別する [1]。しかし、試行間で知見を蓄積・再
利用することはできず、生成内容が探索的に洗練
されない。一方、深さ方向に生成を限定し、単一の
解答を反復的に書き換えて洗練する手法も存在す
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る [10, 18]。既生成内容を条件とした改善を重ねら
れる反面、初期解の誤りや偏りを引きずりやすく、
改善が破綻・停滞するリスクがある。
探索型デコーディング 生成過程を木構造として

扱い、有望な生成経路および解候補を優先的に探
索することの有効性が報告されている [2, 3, 4, 5]。
AlphaGo [19]等で用いられる PUCTに代表される探
索スコアに基づき、未探索枝の試行と高評価枝の深
掘りを適応的に実行する。しかし、所与の予算に条
件づけた探索配分や挙動の最適化は行えない。
探索コストの削減 LiteSearch [12] は、探索木の

展開量制御と探索の早期終了により、トークン消費
を抑えつつ性能の維持を目指す。ただし、主眼は探
索コストの削減にあり、外部から与えられる予算を
探索方策に明示的に組み込んで、予算制約下で配分
を最適化する枠組みではない。
本研究の位置づけ 以上を踏まえ、探索型デコー

ディングを「各問題にトークン予算が与えられる」
設定として定式化し、残予算を状態として探索方策
に明示的に組み込むことで、所与の固定予算の下で
最終的な解答品質を最大化することを目的とする。

3 事前知識: MCTS
提案手法の基盤アルゴリズムである Monte Carlo

Tree Search (MCTS) [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]の基本概念を導
入する。MCTSでは、子選択→展開→評価→伝
播を反復し、探索木を更新しながら展開を行う。
子選択では、親ノード 𝑣の子 𝑢 ∈ C(𝑣)のうち、以

下の PUCTが最大の子を選択する。

PUCT(𝑣, 𝑢) = 𝑤𝑢

𝑚𝑢︸︷︷︸
活用項

+ 𝑐 𝑃(𝑢 | 𝑣)

√
ln(𝑚𝑣)
𝑚𝑢︸                   ︷︷                   ︸

探索項

(1)

𝑤𝑣 =
∑

𝑥∈T(𝑣)
𝑄(𝑥) (2)

𝑚𝑣 はノード 𝑣以下の展開済み部分木 T(𝑣) の大きさ
（ノード数）1）、𝑐 は探索強度の定数、𝑄(𝑥) はノード
𝑥 に対して報酬モデル等で付与する評価値である。
事前分布 𝑃(𝑢 | 𝑣) は子候補のスコアで定義する。

𝑃(𝑢 | 𝑣) = softmax({𝑄(𝑢′) | 𝑢′ ∈ C(𝑣)})𝑢 (3)

展開・評価では、到達した葉に固定数の子を追加
し、それぞれに評価値 𝑄(·) を付与する。伝播では、
新規ノードから根までの経路上の統計量 𝑤, 𝑚 を更
新することで PUCTを更新しつつ探索を進める。

1） ノード 𝑣への訪問回数とする場合もある。

4 提案: Budget-Guided MCTS
出力トークン予算を探索方策に組み込んだ探索
型デコーディング手法である Budget-Guided MCTS
(BG-MCTS) を提案する。BG-MCTS は MCTS (§ 3)
を基盤としつつ、残予算に応じて i)子選択時の探
索－活用トレードオフ、および ii)各ノードから生
成する子ノード数（分岐数）を適応的に制御する。
前者は探索方向、後者は探索空間に該当する。これ
らにより、探索初期は広い探索を重視し、終盤は解
答到達を優先する挙動を狙う（図 1）。
予算とコストの取り扱い 各問題の出力に使用可
能なトークン予算を 𝐵、探索の途中段階までに消費
したトークン数を 𝐶used とする。また、残予算の潤
沢度合いを 𝜌 = 1 −𝐶used/𝐵で定義する。𝜌 ∈ [0, 1]は
探索方策を決定する変数となる。
残予算に基づく子選択 MCTS (§ 3)と同様に、親
ノード 𝑣 の子 𝑢 ∈ C(𝑣) に対する PUCTを用いるが、
BG-MCTSでは探索項を残予算比 𝜌で重み付けする。
また、活用項に用いる部分木統計を深さ補正した 𝑤̃

に置き換える。具体的には、子選択スコアを以下で
定義し、BG-PUCT(𝑣, 𝑢)が最大の子を選択する。

BG-PUCT(𝑣, 𝑢)= 𝑤̃𝑢

𝑚𝑢︸︷︷︸
活用項

+ 𝜌 · 𝑐 𝑃(𝑢 | 𝑣)

√
ln(𝑚𝑣)
𝑚𝑢︸                        ︷︷                        ︸

探索項

(4)

𝑤̃𝑢=
∑

𝑥∈T(𝑢)
𝑄̃(𝑥), 𝑄̃(𝑥)=𝑄(𝑥) + 𝜅(1 − 𝜌) 𝑑 (𝑥)

𝑑ans︸           ︷︷           ︸
補正項

(5)

ここで、T(𝑢) は 𝑢 を根とする展開済み木のノード
集合 𝑑 (𝑥)はノード 𝑥の深さである。また、𝑑ansは解
ノード深さの推定値であり、解ノードが存在すれば
その平均深さ、未到達なら展開済み木の最大深さを
用いる。探索の進行に伴い残予算比 𝜌 が減少する
と、探索項の寄与が弱まり深さ補正が強まる。その
ため、初期は幅広く探索して有望枝を同定し、終盤
は高評価枝の深掘りによって予算切れになる（解に
至らない）事態を避けるように、挙動が遷移する。
残予算に基づく幅方向探索量の制御 親ノード 𝑣

から生成する子ノード 𝑢の数（分岐数）を可変にす
る [3]だけでなく、子ノードを追加する親の選び方
を予算状況に対応させる—予算が潤沢なほど兄弟
評価値の分散が高いノードを、また枯渇しているほ
ど分散が低いノードを選ぶよう誘導する。具体的に
は、各非終端ノード 𝑣に疑似子ノード gen(𝑣)を付与
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し、実子ら 𝑢 ∈ C(𝑣)の BG-PUCT（式 4）と比較する
ための追加価値スコア 𝑆gen (𝑣) を付与する:

𝑆gen (𝑣) = 𝜇𝑣︸︷︷︸
gen(𝑣) の潜在価値

+ 𝜆 𝜌 𝜎2
𝑣︸︷︷︸

非安定性（探索価値）

(6)

𝜇𝑣 =mean𝑢∈C(𝑣) 𝑄(𝑢), 𝜎2
𝑣 = var𝑢∈C(𝑣) 𝑄(𝑢) (7)

𝜆は重み定数である。子選択時において gen(𝑣) が選
択される場合には、𝑣 から実際に新規子ノードを 1
つ生成し C(𝑣) に追加する。これにより、予算状況
𝜌に応じ、探索方向を制御する（式 4）だけでなく、
探索空間そのものを制御可能にする。

5 実験
5.1 実験設定
探索の終了判定 消費出力トークン数 𝐶used が予

算 𝐵に達した時点で終了する。終了後、解答を含み
かつ評価値が最大のノードをその探索における最
終解とする。解答ノードの判定には正規表現を用い
る。解答の正誤判定には LightEval [20]を用いる。
ノードの構成単位 各ノードは、(i)完全生成：モ

デルが停止するまで（あるいは最大長まで）生成す
る方式、または (ii)逐次生成：所定のステップ境界
まで生成する方式、のいずれかで構成する。逐次
生成では、ステップ境界を表す文字列（“\nStep”）
を停止条件とする。また、逐次生成で一度解答に
到達した場合でも、生成末尾に “But wait, let me

think about the problem again.” を付与すること
で、解答ノードからの探索継続を可能にする [21]。
ノード評価値 各ノード 𝑥 の評価値 𝑄(𝑥) として、

解法プロセスを評価できる報酬器が出力する値（ス
カラー値）を用いる。報酬器への入力は、根ノード
の問題文とノード 𝑥 で生成されたテキストであり、
逐次生成ではステップ断片、完全生成では最終解答
までを含む生成全体に対応する。
ベースライン 候補生成・選別型として Repeated

Sampling [1]（幅方向）と Sequential Refinement [21]
（深さ方向）を採用する。探索型デコーディングと
しては、MCTS [5]、AB-MCTS-M [3]、LiteSearch [12]
を採用する。MCTS 以外の基本設定は原論文に従
う（付録 B）．なお公平なトークン消費比較のため
LiteSearch の Greedy 事前生成は無効化する。ノー
ドは原則として逐次生成で構成し、完全生成で
評価するのは Repeated Sampling と（原論文同様）
AB-MCTS-Mに限る。

表 1: 正解率（Acc.，3回試行平均）を示す。Greedy
は探索なしの生成結果である。Fullと添字がある手
法では各ノードを完全生成で構成している。太字は
予算 𝐵ごとの最良スコア、下線は次点を表す。

Math500 (Lv.5) AIME24/25

Methods \ Budget 𝐵 10K 20K 30K 10K 20K 30K

Llama-3.1-8B-Instruct
- Greedy .224 .224 .224 .033 .033 .033
- RefinementFull .249 .246 .241 .033 .028 .028
- RepeatedFull .393 .438 .450 .039 .050 .056
- AB-MCTS-MFull .311 .323 .343 .050 .050 .050
- AB-MCTS-M .124 .179 .209 .000 .011 .011
- MCTS .333 .406 .430 .039 .072 .089
- LiteSearch-Incre. .249 .291 .304 .033 .039 .056
- LiteSearch-batch .236 .271 .281 .033 .044 .039
- BG-MCTS (ours) .393 .465 .445 .072 .083 .101

Qwen-2.5-7B-Instruct
- Greedy .493 .493 .493 .100 .100 .100
- RefinementFull .498 .493 .490 .094 .083 .089
- RepeatedFull .632 .664 .702 .156 .161 .183
- AB-MCTS-MFull .629 .657 .659 .144 .150 .156
- AB-MCTS-M .433 .542 .600 .072 .128 .139
- MCTS .619 .657 .659 .156 .167 .167
- LiteSearch-Incre. .488 .510 .510 .089 .083 .083
- LiteSearch-batch .527 .557 .557 .078 .083 .083
- BG-MCTS (ours) .662 .699 .711 .156 .189 .183

BG-MCTSの基本設定 葉での新規ノード展開数
を 2、探索定数を 𝑐 =

√
2 とする。また、補正係数

（式 5）および分散項係数（式 6）は 𝜅 = 𝜆 = 1とする。
モデルとデータ 生成モデルには Llama-3.1-8B-

Instruct [13]と Qwen2.5-7B-Instruct [14]を、報酬器に
は GenPRM-7B [22, 23]を用いる。評価には数学タス
クのMATH500 [15]と AIME24/25 [16, 17]を用いる。

5.2 実験結果
主な結果 表 1の通り、BG-MCTSは全ての予算
制約下において、予算を明示的に考慮しないベース
ライン手法を上回る正解率を達成した。これは、計
算予算の枯渇による打ち切りではなく、残予算を探
索方策に組み込み、停止条件と優先度を整合させる
ことが、固定予算下で有効であることを示唆する。
予算に応じた探索挙動 図 3 は、Qwen-2.5-7B-

Instructを MATH500 (Lv.5)で評価した際の解答到達
率を示す。BG-MCTS は探索序盤では試行を広げ、
残予算が減る局面で解答到達率が大きく伸びる傾向
を示すことから、探索から解到達への遷移という設
計意図通りの挙動が伺える。同様に図 2では、消費
出力トークン数が予算 𝐵に近づくにつれて解答正解
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図 2: 消費出力トークンに対する解答正解率 (Acc.)
の変化。使用モデルは Qwen2.5-7B-Instruct、ベンチ
マークはMath500 (Lv.5)である。

表 2: BG-MCTS の各要素を無効化した際の正解率
(Acc.)．2 回試行の平均値を示す。赤字は無効化前
からの低下を、下線はMCTSを下回ることを示す。

Math500 (Lv.5)

Methods \ Budget 𝐵 10K 20K 30K

Llama-3.1-8B-instruct
- MCTS .333 .406 .430
- BG-MCTS (ours) .393 .465 .445

- w/o活用項の補正項 (式 5) .433 .425 .485
- w/o探索項の減衰 (式 4) .373 .403 .429
- w/o探索幅の動的制御 (式 6) .407 .470 .433

Qwen-2.5-7B-instruct
- MCTS .619 .657 .659
- BG-MCTS (ours) .662 .699 .711

- w/o活用項の補正項 (式 5) .631 .690 .720
- w/o探索項の減衰 (式 4) .605 .660 .679
- w/o探索幅の動的制御 (式 6) .642 .675 .657

率が伸び、枯渇のタイミングに合わせて正解率が高
まる挙動が見て取れる。表 1の結果と併せると、予
算制約に整合した探索配分が固定予算下の精度向上
に寄与していることが分かる。また 𝐵が大きいほど
探索初期に幅方向へ割ける余裕が増え、深掘りに有
利な候補を早期に確保しやすいことが示唆される。
ベースラインの傾向 (AB-MCTS-M) 表 1より、

AB-MCTS-Mは完全生成で Repeated Samplingを下回
り、逐次生成でもMCTSを下回る場合がある。原論
文では明示的フィードバックに基づく修正誘導が可
能な設定で有効性が示されている一方 [3]、本研究
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図 3: 各アルゴリズムの解答済みノードを持つ探索
木の割合。使用モデルは Qwen2.5-7B-Instruct、ベン
チマークはMath500 (Lv.5)である。

では報酬器のスカラー値のみを手掛かりとするため
修正信号が弱く、同様の改善が得られにくいと考え
られる。実際に解答到達が遅い傾向にある（図 3）。
ベースラインの傾向 (LiteSearch) LiteSearch は
探索トークン数を抑制できる一方で、正解率は相対
的に低い（表 1、図 2）。また、解答ノード到達率が
早期に増加する（図 3）ことから、コスト削減を優
先して探索が早期に収束し、局所解に陥って予算を
十分に活用できていない可能性が示唆される。
分析 表 2 に BG-MCTS の各要素の寄与を示す。
活用項の補正（式 5）、探索項の残予算依存性（式
4）、展開幅制御（式 6）はいずれも有効で、特に探索
項の残予算依存性を無効化すると多くの設定に負の
影響があった。これは終盤でも探索が抑制されず、
予算を解到達に分配できないためだと考えられる。

6 おわりに
LLMの探索型デコーディングにおいて所与の予
算内で探索配分を制御する Budget-Guided MCTSを
提案した。数学推論タスクでの実験により、残予算
の枯渇に伴い i) 探索の重点を幅優先から深さ優先
へ遷移させ、併せて ii)収束に近いノードに新規子
ノードを追加することの有効性を示した。
今後は、出力だけでなく入力トークンや評価器計
算も含む予算定義へ拡張する。また、複数評価器併
用時の配分設計および正解率－計算量トレードオフ
の体系的検証を進めたい。
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A 付録: 各種生成モデルを採用した際の実験結果
本文で導入した実験（表 1）以外のモデル・ベンチマーク設定について、消費出力トークン数に対する正解率（Acc.）
の推移を図 4に、解答済みノードを含む探索木の割合（解答到達率）図 5に示す。BG-MCTSでは、消費出力トークンが
予算 𝐵に近づくにつれて正解率と解答到達率の双方が増加しており、残予算に応じた探索挙動が機能していることが分
かる。この傾向は予算設定を変えても（𝐵 = 10K/20K/30K）一貫して観察される。
さらに注目すべき点として、BG-MCTSの解答到達率はベースラインよりも低い傾向がある。これは、解の早期到達を
優先して解答ノードを増やすよりも、探索初期に幅広く候補枝を探索して有望枝を同定し、限られた予算をより高品質
な解の探索に配分することが、最終的な正解率の改善に寄与し得ることを示唆する。
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図 4: 消費出力トークンに対する解答正解率（Acc.）の変化
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図 5: 消費出力トークンに対する解答済みノードを持つ探索木の割合

B 付録: 木探索アルゴリズムのハイパーパラメータ探索
ベースラインであるMCTS (§ 3)については，論文ごと設定が異なるため [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]ハイパーパラメータ探索を
行った。具体的には、PUCT（式 1）における探索項の重み 𝑐 = {

√
0.1,

√
1.0,

√
2.0}、および固定拡張ノード数 = {2, 3, 5}

に関して、Llama-3.1-8B-Instructを用いてパラメータ探索を行った。ベンチマークは Math500の level-5を用い、予算は
𝐵 = 15𝐾 の範囲とした。検証の結果、もっとも性能の良かった 𝑐 =

√
2、固定拡張ノード数 = 2を採用した。
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