
トップダウン手続きを応用した
LLM Agentのプランニングの試み

村上夏輝　加賀屋智之　黄瀬輝
パナソニック　コネクト株式会社

{murakami.natsuki,kagaya.tomoyuki,kinose.akira}@jp.panasonic.com

概要
LLM の著しい成果により，LLM を用いたエー

ジェント (LLM Agent) 研究が近年増加しており，
エージェントに重要なプランニングに LLMが用い
られる研究が特に多い．本研究は，認知心理学や論
理学から着想を得て，人間の問題解決能力を模倣す
るフレームワークを提案する．具体的には，複雑な
ゴールに対して，ルールに沿って，下位の簡単なサ
ブゴールに木構造的に分解していく．評価実験の結
果，既存手法と比較して提案手法によるプランニン
グのステップ数が少なくなることを示した．

1 はじめに
知的エージェント (以降，エージェントと呼ぶ)は

人工汎用知能を達成するための有望なアプローチと
して認識されており [1]，ソフトウェア領域だけで
なく，Embodied AIとしてロボティクスやナビゲー
ションの分野での応用が期待されている [2]．従来
のアプローチでは，シンボリックアプローチ，強化
学習や模倣学習を用いたアプローチが多く利用さ
れていたが，大規模言語モデル（LLM)の著しい成
果により，LLM を用いたアプローチ（以降，LLM
Agentと呼ぶ）が近年増加している．

LLM Agentでは，特にエージェントの能力の一つ
であるプランニングに LLMが利用されることが多
い [3, 4, 5]．プランニングとは，与えられたゴール
に対してそれを達成するためにとるべき行動の一
連の流れを考えることを指す．例えば，「歯を磨く」
というゴールには「洗面台へ向かう，歯磨き粉を
探す，歯磨き粉をもつ，歯ブラシを探す，歯ブラシ
を持つ」というプランニングが必要である．もし，
「歯磨き粉を探す」段階で失敗したら，「歯磨き粉を
買いに行く」という新しいゴールを考える，もしく
は「歯ブラシを持つ」までスキップするなど，推論

や意思決定も必要となる．プランニングは，観測情
報や環境をもとに，複雑な意味理解および，構造
理解，推論，意思決定のプロセスを必要とし，エー
ジェントの中心的能力と言われている．

LLMはプランニング能力を向上させる一方で，そ
の推論過程には課題が残されている．LLMの一般
的な推論は，現在の状態から始め目標に向かって段
階的に推論を積み重ねていく「ボトムアップ手続き
（forward reasoning）」である．この手法は，図 1の (a)
のように，解くタスクが複雑になるほど探索空間が
膨大になり，効率が悪いと言われている [6]．加え
て，探索空間が膨大になることで，推論途中で矛盾
やゴールを見失うことがある．また，LLM の確率
論的推論は物事を構造的に捉えているとは言えず，
プランニングの説明性や解釈性には課題がある．こ
れらの課題により，LLM agent のプランニングは，
人間のような柔軟で効率的な問題解決能力には至っ
ていない．特に，実世界での応用において重要とな
る，状況に応じた適切なプランの選択や，プランニ
ングの説明性の欠如は，社会実装における大きな課
題となっている．
本研究は，[7, 8]の認知心理学や論理学の証明手
法から着想を得て，人間の問題解決能力を模倣する
プランニングフレームワークを提案する．具体的に
は，複雑なゴールに対して，ルールに沿って，下位
の簡単なサブゴールに木構造的に分解していく．そ
れらのサブゴールが現状から実現可能かどうかを判
定していくことで，現状を利用したプランニングを
行うことができ，効率性を向上させる．

2 関連研究
2.1 木構造を用いたプランニング
本研究は，プランニングを構造的に捉える手法と
して木構造を利用している．木構造を用いたプラン
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図 1 従来のプランニング手法と提案手法の比較
（a）従来のボトムアップ手法：初期状態から始めて可能な行動を次々と探索していくため，探索空間が増大する．（b）
提案するトップダウン手法：目標状態を階層的に分解し，実行可能な基本行動まで段階的に具体化することで，探索空間
を効率的に絞り込む．

ニングは，複数の結果の枝を探索する手法として長
年研究されてきた．LLM Agentのプランニング研究
でも，その古典的なアプローチを活用しようとい
う研究が出てきている．Tree of Thought (ToT)[9] は
LLMの推論に木構造を用いて，複数の選択肢を考
慮する手法を提案した．RAP[10]は，ToTと同じよ
うにヒューリスティックに基づく探索を適用してい
るが，ワールドモデルを導入した推論により，プラ
ンニングを行っている．LATS[11]は ToTや RAPの
ような木構造探索に，外部フィードバックを導入す
る手法を提案した．[12]によると，ToTや RAPのよ
うな木構造を用いた手法はマルチプラン選択に分類
され，複数の可能なプランを並行して検討し，その
中から最適なものを選択するという特徴を持つ．こ
の特徴により，正解が一意でないクリエイティブな
タスクのプランニングに特に適していると言える．

2.2 タスク分解のプランニング
複雑なタスクを単純化することは，人間の顕

著な能力であり，これは一つのタスクをより単
純なサブタスクに分割することに現れている
[8]．この考えは LLM の推論にも応用されており，
Chain-of-Thought（CoT）[13, 14]は，推論の際に推論
のステップを踏む手段を提案した．ReAct[15]は推
論とプランニングを分離し，交互に行うことで，プ
ランニング能力に大幅な改善をもたらした．
これらの手法は，ボトムアップ手続きでの探索を

採用しており，自由で柔軟な推論を得意とする．そ

の一方で，タスクが複雑になると探索空間が大きく
なってしまったり，動的な環境の情報を利用する効
率的な推論ができない課題がある．

3 手法
本研究は，[7, 8]などの認知心理学や論理学の推
論手法から着想を得ている．[7, 8]では，人間は複
雑な問いに直面した場合，それをより簡単な問い
に分解する傾向があると述べている．論理学では，
推論手法にトップダウン手続きというものがある．
トップダウン手続きは，終式から証明を始め，その
式に至る推論規則を探していくことで始式に至る手
法である．トップダウン手続きは，ボトムアップ手
続きよりも，特定の問題を解決する手法として最適
で，探索空間が小さくなるため効率的であると言わ
れており [6]，多段階推論など複雑な推論タスクで
利用されている [16, 17, 18]．本研究はこれらから着
想を得て，複雑なゴールを簡単な行動に分解してい
くプランニング手法を提案する．
本研究が構築する推論の木 𝑇 は 𝑇 = (𝑁, 𝐸)

として定義される．𝑁 はノードの集合，𝐸 は
エッジの集合である．各ノード 𝑛 ∈ 𝑁 は，プラ
ンニングに必要な 4 つの要素から構成され，
𝑛 = (𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛, 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠, 𝑟𝑒𝑎𝑠𝑜𝑛, 𝑟𝑎𝑛𝑘)である．𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠は現
状から実現可能かどうかの状態，𝑟𝑒𝑎𝑠𝑜𝑛 は 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠

と判定した理由，𝑟𝑎𝑛𝑘 は同じ親ノードを持つ同じ
深さのノード間での実行すべき順序である．入力
として，ゴール 𝐺𝑜𝑎𝑙 と初期状態 𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛
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を渡す．出力としてはプランニングのパスである
𝑝𝑎𝑡ℎ 𝑙𝑖𝑠𝑡 が期待される．以下，アルゴリズムについ
て詳しく説明していく．

3.1 アクションの分解
親ノードの 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 は子ノードの 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 を満たせ

ば到達するゴールである．本手法では,このゴール
に対して，必要条件となるアクションへの分解を
LLMが行う．以下，実験で利用した blockworldデー
タセット [19]を用いた図 1の (b)の例を考える．
𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛：「青ブロック，オレンジブロック
は空である．オレンジブロックは赤ブロックの上に
あり，青ブロックは黄色ブロックの上にある．」(図
1の (b)の初期状態)
𝐺𝑜𝑎𝑙( = 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 ∈ 𝑛0)：「黄色，赤，オレンジのブロッ
クがある．一番上は黄色ブロック，２番目は赤ブ
ロックで一番下はオレンジブロックである．」(図 1
の (b)のゴール)
図 1の (b)の一段目の枠内のように,この 𝐺𝑜𝑎𝑙 か

ら 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛のリストは，土台を作るために「オレンジ
ブロックをテーブルに置く」，「２番目は赤ブロック
で一番下はオレンジブロック」を満たすために「赤
ブロックをオレンジブロックに置く」，「一番上は黄
色ブロック，２番目は赤ブロック」を満たすために
「黄色ブロックを赤ブロックに置く」に分解できる．
上記の例のようにサブゴールを達成するための必要
なアクションのリストに分解される．

3.2 アクションの実行可能性

3.2.1 実行順の順位づけ
分解された 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛の実行すべき順を LLMが出力

し，順位をつける．上記の 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 のリストでは，“
オレンジブロックをテーブルに置く” が一番先に
実行され，その後に “赤ブロックをオレンジブロッ
クに置く”，“黄色ブロックを赤ブロックに置く”が
続くべきである．よって順位のリストは {3, 2, 1}と
なる．

3.2.2 実行可能性の判断
𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛が現状から実行可能かどうかを LLMが出

力する 𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛からは，上記の 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛のリ
ストの “オレンジブロックをテーブルに置く”のみ
が実行可能である．よって，実行可能性のリスト
は {実行不可能,実行不可能,実行可能 }である．実

行可能と判断された 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 は，𝑝𝑎𝑡ℎ 𝑙𝑖𝑠𝑡 に追加す
る．なお，すでに実行済みで，実行する必要のない
𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛も実行可能と判断する．

3.2.3 実行後の状況を予測
実行可能と判断された 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛を実行した場合，状
況がどう変化するかを LLMが出力する．実行可能
と判断された “オレンジブロックをテーブルに置く”
を実行すると状況は図 2 の 1O実行後の状況のよう
に，「青ブロック，オレンジブロック，赤ブロックは
クリアである．青ブロックは黄色ブロックの上にあ
る.オレンジブロック，赤ブロックはテーブルの上
にある．」となる．

図 2 実行可能アクションを実行した後の pathの状況

3.2.4 実行可能性の更新
状況が変わったことにより，実行可能性が変化
した 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛の更新をする必要がある．“オレンジブ
ロックをテーブルに置く”を実行し，状況が変化し
たことで，実行不可能だった “赤ブロックをオレン
ジブロックに置く”が実行可能となる．以上のよう
に，実行可能の 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛の実行により，実行可能性が
変化することがある．よって，実行不可能と判断さ
れた 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛が変わらなくなるまで，実行不可能と判
断された 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 に対して3.2.2～ Bを繰り返す．更
新が止まった際の 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛の 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠, 𝑟𝑒𝑎𝑠𝑜𝑛と，順位
づけた 𝑟𝑎𝑛𝑘 を木 𝑇 のノード 𝑛 に格納する．𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠

が実行不可能なノードを親ノードとして，3.1～3.2
を繰り返す．

3.3 木構築の終了
3.2.4 で 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 をノード 𝑛𝑡 に格納した後，𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠

が全て実行可能だった場合，親ノードの 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠を実
行可能に更新する．更新したのちに，𝑛𝑡−1 も全て実
行可能だった場合，その親ノード 𝑛𝑡−2の 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠を実
行可能に更新する，と繰り返し，根ノードの 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠

が実行可能と判断されることで 𝑇 の構築が終了す
る．実行可能と判断された順の 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 が 𝑝𝑎𝑡ℎ 𝑙𝑖𝑠𝑡
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で出力される．

図 3 木の構築の終了

4 評価実験・考察
4.1 実験設定、データセット
データセット 実験の評価にはプランニングのベ

ンチマークである PlanBench[19]の BlockWorldを使
用した．BlockWorldは様々な色のブロックを自然言
語で指示された通りにテーブルの上に積み上げるタ
スクである．BlockWorld は（1）自然言語で記述さ
れた複雑なゴールの理解（2）ブロックの空間的な
依存関係の把握（3）ブロックの移動順序（プラン
ニング）の最適化を評価することができる．
本研究では，データセットの “query” から，

𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛と 𝐺𝑜𝑎𝑙 を抽出し，日本語に翻訳し
た．また，難しいタスクで評価するために，日本語
に翻訳した 𝐺𝑜𝑎𝑙 が句読点を 2回以上含むものを難
しいタスクとし，利用した．難しいタスクは 件が
データセットに含まれ，その中からランダムに抽出
した 30件を用いて評価実験を行った．
実験設定 BlockWorld データセットにおけるプ

ランニングでは，取れるアクションは，“Pick up
”, “Unstack ”, “Put down ”, “Stack ” であるが，本研
究では，“[blockA] を [blockB] に置く”，“[block] を
テーブルに置く”，“[block]の上のブロックをテーブ
ルに置く” に限る．これは，実行する際には “Pick
up”,“Unstack ”が “置く”動作の一連の流れであると
捉え，複雑なゴールを簡単なサブタスクに分解する
プランニング手法である本提案手法を利用した後の
コード実行での手続きだと考えたからである．
提案手法で用いる LLM は全て Opan AI 社の

GPT-4oモデル [20]を利用した．ベンチマークとし
ては提案手法と同じサブタスク分解の手法である
CoT[14]と比較を行った. モデルは提案手法と同じ，

GPT-4oモデルを利用した．
出力されたプランニング結果に対する評価は人
手で行った．評価の際のルールは，Aを参照された
い．正答率はプラン通りにブロックを動かし，初期
状態からゴールに辿り着いた割合であり，平均ス
テップ数は提案手法，既存手法ともに正答したタス
クのステップ数の平均である．最短ステップ数は，
人手でアノテーションした，人が考える最も効率的
なプランニングのステップである．各々の手法で正
答したタスクとそのタスクの最短ステップ数との差
を出している．

4.2 実験結果
実験結果は表 1 に示す．正答数は CoT に及ばな
かったものの，平均ステップ数と最短ステップ数と
の差は減少しており，プランニングの効率が上がっ
たと言える．

表 1 提案手法の評価実験結果
スコア 提案手法 CoT[14]

正答率 (件数) 56.7% (17件) 66.7% (20件)
平均ステップ数 4.4 4.9
最短ステップとの差 +0.47 +1.65

4.3 考察
提案手法がプランニングを失敗したタスクを解析
したところ，分解と実行可能性の判断で失敗してい
ることがわかった．先行研究である [16]でも分解に
関して課題として挙げており，LLMは言語指示か
ら構造的に分解することはできていない可能性があ
る．本研究は，言語指示から空間的な構造関係への
分解することを必要としており，この観点での LLM
の評価を今後の課題とする．エラー分析の詳細は B
に示す．

5 終わりに
本研究では，複雑なゴールに対して，下位の簡単
なサブゴールに木構造を用いて分解していく．それ
らのサブゴールが現状から実現可能かを判定して
いくことで，現状を利用したプランニングを行え，
効率性を向上させるプランニング手法を提案した．
結果として，正答数は既存手法に及ばなかったもの
の，ステップ数では大幅な減少が見られ，効率的な
プランニングが行えたと言える．今後はロボティ
クス分野等での応用に向けて，本手法を改良して
いく．
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A 評価のルール
• ブロックは重なっているのであれば，複数個動
かしても良い．(現状を利用したプランニング
を行うため，状態を保持した方が効率がいい場
合がある)

• “[block] の上のブロックをテーブルに置く” は
[block]の上のブロック全てを,状態を保持した
ままテーブルに置く．

• “[blockA]を [blockB]に置く”際は [blockB]の上
に何もない（空である）時にしか実行できない．

B 提案手法の実験のエラー分析
提案手法がプランニングを失敗したものを解析し

た結果，実行可能性の判断ミスで失敗した件数と分
解ミスで失敗した件数は同数であった．
先行研究である [16] でも分解に関しては課題と

して挙げており，[16]ではアノテーションした分解
データセットを構築し，タスクに類似したものをプ
ロンプトに補填する形で精度向上を行っている．本
研究では，LLMが言語指示から構造的に分解できる
のかという分析を今後の課題とする．実行可能性の
判断ミスに関して，，本研究では実行可能性を判断
させる “状況”を 𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛のような自然言語
の文の状態で LLMに渡している．また，で述べる
ように，アクション実行後の状況を LLMに予測さ
せている．どちらが実行可能性の判断のミスの起因
かを引き続き分析するとともに，自然言語の文の状
態のままで “状況”を受け渡しするのではなく，整
理した状態での受け渡しをする，画像情報を用いて
受け渡しをするなどの手法の検討を行う．

表 2 エラー分析
エラーの種類 件数

実行可能性の判断ミス 6
分解ミス 6
順位付ミス 1

合計 13

C 効率的なプランニングの例
提案手法が効率的なプランニングを行うことがで

きた例を示す．
𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛: 青いブロックは空いています．
黄色いブロックは空いています．手は空です．青い

ブロックはオレンジのブロックの上にあります．オ
レンジのブロックは赤いブロックの上にあります．
赤いブロックはテーブルの上にあり，黄色いブロッ
クもテーブルの上にあります．

𝑔𝑜𝑎𝑙: 赤いブロックが青いブロックの上にあり，
青いブロックが黄色いブロックの上にあり，黄色い
ブロックがオレンジ色のブロックの上にあります．

提案手法

アクション: 青いブロックを黄色いブロック
に置く．
アクション: 赤いブロックの上のブロックを
テーブルに置く
アクション: 赤いブロックを青いブロックに
置く．
アクション: 黄色ブロックをオレンジブロッ
クに置く．

cot

1. 青いブロックをテーブルに置く．
2. オレンジのブロックをテーブルに置く．
3. 赤いブロックを青いブロックの上に置く．
4. 青いブロックを黄色いブロックの上に置
く．
5. 赤いブロックを青いブロックの上に戻す．
6. 黄色いブロックをオレンジ色のブロック
の上に置く．

上記の例は，青いブロック，黄色いブロックとも
に空であるため，提案手法のように “青いブロック
を黄色いブロックに置く”というアクションを取る
ことが最短であるが，CoTは “青いブロックをテー
ブルに置く” という余分なステップが提案されて
いる．
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