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概要
LLMを用いてWebタスクを遂行するエージェン

トにおいて，過去に実行したタスクから有用な知見
（ヒント）を抽出し，タスクの実行に活用するアプ
ローチが注目されている．既存研究では，実行する
タスクとヒントとして利用したい過去のタスクの関
連度に関わらずヒントの抽象度が固定的である．本
研究ではヒントの抽象度とタスク間の関連度の組み
合わせがエージェント性能にどのように影響するか
体系的に分析する．WebArena Modベンチマークを
用いて評価を行った結果，関連度の高いタスク間で
は具体的な実行情報を含むヒントが最も高い性能向
上を示す一方，関連度が低い場合は，抽象化された
ヒントが高い性能を示すことが確認された．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の発展により，Webや

GUI 環境で複雑なタスクを遂行するエージェント
の研究が急速に進展している [1]．これらのタスク
は，単一の行動ではなく，複数ステップにわたり
適切に行動をする必要がある．一般的な設定では，
エージェントは実行中のタスク（以下，ターゲット
タスク）において環境とインタラクションを行いな
がら，試行錯誤を通じてタスク遂行に必要な知識を
動的に獲得する．対象となるWebサイトや UIは多
様であり，個々のタスク遂行に必要な知識を LLM
が事前学習によって必ずしも獲得しているとは限ら
ない．そのため，エージェントは実行時のインタラ
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クションに依存した試行錯誤によってタスクを遂行
せざるを得ない．しかし，このような試行錯誤は非
効率であり，結果として失敗率も依然として高いと
いう課題がある [2]．
効率および性能改善のため，過去にエージェント
や人間が実行したタスク（以下，ソースタスク）の
軌跡から，有用な知識をあらかじめ抽出・保存し，
これをターゲットタスクの実行時にプロンプトに含
めて活用するアプローチが近年注目されている [3]．
これにより，過去のタスク実行から得られた経験知
識を活用できるとともに，LLMが事前学習では十
分に獲得できない Web固有の操作知識や戦略を実
行時に補完できるという利点がある．本研究では，
このようにタスク遂行に有用な知識として保存・提
示される情報を「ヒント」と呼ぶ．
既存研究ではヒントを抽出する際，タスク固有の
エンティティや入力値への依存を減らすために情報
を抽象化することで，タスク間での汎化性能が向上
し，結果としてエージェント性能が改善されること
が示されている [4, 5, 6, 7]．例えば，具体的なエン
ティティを除去して手順情報のみを抽出するものか
ら，手順情報自体を含めず，より汎用性の高い知見
を抽出するといった抽象化が行われている．
この時，適切なヒントの抽象度は、ソースタスク
とターゲットタスクの関連度に依存すると考えら
れる。例えば，タスク間の関連度が高い場合には具
体的な実行情報を含むヒントが有効である一方，関
連度が低い場合には，より抽象化されたヒントが有
効になる可能性がある．しかし，既存研究ではヒン
トの抽象度を固定した上で評価を行うことが多く，
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ソースタスクとターゲットタスクの関連度に応じ
て，どのようなヒント抽象度が有効となるかについ
ては明示的に分析されていない．
本研究では，「ソースタスクとターゲットタスク

の関連度に応じて，ヒントの抽象度の効用はどのよ
うに変化するのか」を検証する．具体的には，3種
類の抽象度のヒントと 4段階の関連度の組み合わせ
がエージェント性能に与える影響を実験的に分析
する。WebArena Modベンチマークを用いた実験の
結果，タスク間で手順やエンティティなどの共通す
る情報を持つ場合は，対応する手順およびエンティ
ティに関する情報を保持することが有効な一方，タ
スク間の関連度が極めて低い場合は汎用的な知見ヒ
ントが比較的高い性能であることが確認された．さ
らに，タスク毎の成功数変化を分析したところ，ヒ
ントの条件によって正の影響と負の影響の傾向が異
なることが確認された．

2 関連研究
過去のタスク実行から得られた知識を再利用し，

LLMエージェントの性能向上を図る研究が近年活
発に行われている．Learn-by-Interact[8] は，過去の
デモンストレーションや軌跡をそのまま検索・再利
用する枠組みを提案したが，生のトラジェクトリは
長くノイズを含むため，タスク間での転移性が低
い．この課題に対し，AutoGuide[4]は対照的な軌跡
ペアからガイドラインを抽出することで，より抽
象化された再利用可能知識を得られることを示し
た．Agent Workflow Memory[5]や Memp[6]では，軌
跡をそのまま保持する記憶と，高レベルな手続きと
して要約した記憶を区別して扱うことで，タスク
横断的な知識の再利用を可能にしている．さらに，
ExpeL[6]や JEF HINTER[7]は，成功・失敗軌跡を対
比・集約することで，特定の手順に依存しない抽象
的な知見を自然言語ヒントとして抽出し，複数の
Webベンチマークにおいて一貫した性能向上を報告
している．
しかし，これらの研究はヒントの抽象度を固定し

た上で評価が行われており，ソースタスクとター
ゲットタスクの関連度とヒントの抽象度の組み合わ
せについての分析は十分にされていない．

3 実験設定
本研究では，WebArena[2] を用いて実験を行う．

WebArenaは，実在のWebサイトを模した複数の環

境上で，検索，クリック，フォーム入力などの逐次
的な Web操作を行うエージェントの性能を評価す
るためのベンチマークである．WebArenaでは複数
のサイトドメインが用意されており，各タスク毎に
使用するサイトドメインが決められている．

3.1 ヒント設計
本研究では，(1) ターゲットタスクに対してどの
ような関連度のソースタスクを選択するか (2) 選択
されたソースタスクからどのような抽象度のヒント
を生成するかの二軸に着目し，その相互作用を分析
する．
タスク間関連度の定義とソースタスク選択方法
本研究では，ソースタスクとターゲットタスクの関
連度を，タスク記述文の類似度と，WebArenaのサ
イトドメイン情報を用いて定義する．具体的には，
以下の 4条件を設定し，各条件ごとにヒント生成に
用いるソースタスクを一意に選択する．

• 同一タスク：ターゲットタスクと完全に同一の
タスクをソースタスクとして用いる．過去に実
行したタスクの知識をそのまま再利用できる理
想的な条件に相当する．

• 高関連タスク：ターゲットタスクと同一のサイ
トドメインのタスクの中から，タスク記述文の
BM25スコア1）が最大となるタスクを選択する．
WebArenaには同一の操作手順を要するが異な
るエンティティを対象としたタスクが複数存在
するため，この条件では手順レベルの知識の転
移が期待される．

• 低関連タスク（同一ドメイン）：ターゲットタ
スクと同一のサイトドメインに属するタスクの
中から，BM25スコアが最小となるタスクを選
択する．実行手順の共通性は低い一方で，同一
ドメインに由来する Webサイト特有の操作知
識や UI構造に関する知見の転移が期待される．

• 極低関連タスク（異ドメイン）：ターゲットタ
スクとは異なるサイトドメインに属するタスク
の中から，BM25スコアが最小となるタスクを
選択する．タスク手順やサイト固有の操作知識
の転移はほとんど期待できないが，Webタスク
一般に共通する汎用的な知見の再利用が期待さ
れる．

ヒントの抽象度 本研究では，以下の 3段階の抽

1） https://pypi.org/project/rank-bm25/
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象度を定義する．
• 具体手順ヒント：タスク内で登場する具体的な
エンティティを明示し，実行手順を記述する．

• 抽象手順ヒント：具体的なエンティティを抽象
化し，操作の流れや手順構造のみを記述する．

• 汎用知見ヒント：特定タスクに依存せず，複数
タスクに共通する注意点や戦略を記述する．

ヒント生成に用いる実行軌跡には，WebArenaのタ
スクに対して人間による成功軌跡が付与された
WonderBread[9]のデータを用いる．これらの軌跡を
入力として，大規模言語モデルによりヒントを生成
する．ヒント生成には gpt-oss-120b2）を用い，ヒン
トの抽象度を制御するため，種類ごとに異なるプ
ロンプトを用いる．プロンプトの詳細は付録 A に
示す．

3.2 評価設定
エージェントの性能評価には WebArena Mod[10]

を用いる．WebArena Mod は既存の WebArena を基
に，一部の評価設定および環境仕様を修正したもの
であり，評価の妥当性向上を目的として設計され
ている．評価対象タスクとしてWebArena Modのう
ち，WonderBreadにおいて人手によりタスクの正確
性が確認された 164タスクを用いる．エージェント
は最大 30ステップ以内にタスク成功条件を満たし
た場合に成功と判定される．各ヒント条件で 3回試
行し，平均スコアを算出する．
エージェント設定 Webエージェントの評価・実

装を行うためのフレームワークである AgentLab[11]
上で提供されている GenericAgent を使用する．
GenericAgent は ReAct[12] 型の逐次意思決定エー
ジェントであり，各ステップ 𝑡 において，タスク
指示，これまでの行動履歴，および現在の観測
𝑜𝑡 を含むプロンプトを入力として，次の行動 𝑎𝑡

を生成する．エージェントの基盤モデルとして
gpt-oss-120bを用い，ハイパーパラメータは，すべ
ての条件で共通に固定する．
ヒントの組み込み方法 ヒントは生成されたヒン

ト文字列（{hint_str}）を以下に示す形式でエージェ
ントのプロンプトの先頭に挿入することによって
エージェントに組み込む．ヒント文字列はタスク実
行中の全ステップで同じである．ベースラインとし
てヒントなし条件を設定し，「no hint provided」と

2） https://huggingface.co/openai/gpt-oss-120b

図 1: ヒントの抽象度（具体手順 /抽象手順 /汎用知
見）とヒントソースタスクとの関連度ごとの性能を
示すヒートマップ．各セルはヒントを用いない場合
に対する平均成功率の差分を表し，正の値ほど性能
向上が大きいことを示す．

いうヒント文字列を利用する．

<tips>

The following information contains tips from human

experts that may help you solve this task.

{hint_str}

</tips>

4 実験結果
図 1に，ヒント抽象度およびタスク関連度ごとの
ヒントなし条件に対する平均成功率改善幅を示す．
実験結果について，ヒント抽象度を固定してタスク
間関連度方向に見る視点と，タスク間関連度を固
定してヒント抽象度方向に見る視点の両方から論
じる．
ヒント抽象度 (縦軸)を固定した場合 具体手順ヒ
ントでは，同一タスク条件において+10.3ポイント
の成功率向上が確認された．一方で，タスク関連度
が低下するにつれて向上幅は小さくなり，異なるサ
イトドメインに属する極低関連条件では +1.6ポイ
ントにとどまった．
抽象手順ヒントでは，同一タスクおよび高関連タ
スクにおいて成功率の向上が確認されたが，低関連
条件では性能向上は限定的であった．
汎用知見ヒントは，全ての関連度条件において小
幅ながら正の性能差分を示した．
タスク関連度 (横軸)を固定した場合 同一タスク
条件では，具体手順ヒントが最も高い成功率を示し
た．一方，タスク関連度が低下するにつれて，具体
手順ヒントの成功率は低下した．
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図 2: ヒント抽象度およびタスク関連度ごとの改善
数の増加（ヒントなし条件との差分）．各タスクに
ついて 3回試行した際の成功回数の差分が正となっ
た場合に，それらを合算した値を示す．

図 3: ヒント抽象度およびタスク関連度ごとの悪化
数の増加（ヒントなし条件との差分）．各タスクに
ついて 3回試行した際の成功回数の差分が負となっ
た場合に，その絶対値を合算した値を示す．

低関連条件および極低関連条件では，汎用知見ヒ
ントが他のヒント抽象度と比較して相対的に高い成
功率を示した．

5 分析
本節では，成功率変化の要因を詳細に分析するた

め，各タスクごとのベースラインからの成功回数の
増加分（改善数）と減少分（悪化数）それぞれの合
計に着目して考察を行う．まず，図 2に示す改善数
に着目すると，同一タスクおよび高関連タスクにお
いて，具体手順ヒントおよび抽象手順ヒントでは改
善数が 65～80件と，他の条件と比べて多くの改善
が確認された．特に同一タスク条件下で具体手順ヒ
ントを与えた場合は改善が著しかった．この結果
は，タスク間の関連度が手順さらにはエンティティ
を共有するほど高い場合には，対応する手順および

エンティティに関する情報をヒントに保持すること
が有効であることを示唆している．
一方で，低関連および極低関連条件の間の差に注
目すると，改善数はどの抽象度でも大きな差が見ら
れなかったが、図 3に示す悪化数は具体手順と汎用
知見について極低関連条件で相対的に顕著な悪化が
確認された．この結果は，サイトドメインが大きく
異なるほどタスク関連度が低い状況では，無関係な
情報がヒントとして与えられることでエージェント
の行動に悪影響を及ぼし，ヒントの抽象度に関わら
ず性能低下につながった可能性を示唆している．
興味深い点として，以上の分析結果をまとめる

と，ヒントを与えることによる成功率への正の効果
はヒントの抽象度とタスク共通要素の一致関係に強
く影響を受ける一方で，負の効果はタスクドメイン
の差に特に影響を受けることを示唆している．この
ことから，今後ヒントの効果を左右する要因を分析
する際には，ヒントの正の影響と負の影響について
分けて分析する必要があると考えられる．
しかし，抽象手法・低関連度条件の組み合わせに

ついては特に悪化数の観点で上記の傾向に合致して
いないため，今後さらなる実験・分析が求められる．

6 まとめ
本研究では，LLMを用いてWebタスクを遂行す
るエージェントにおいて，ヒントの抽象度とヒント
生成に用いるタスクと実行するタスクの関連度の組
み合わせが，エージェント性能に与える影響を定量
的に分析した．実験の結果，タスク間の関連度が手
順さらにはエンティティを共有するほど高い場合に
は，対応する手順およびエンティティに関する情報
を保持することが有効な一方，タスク間の関連度が
極めて低い場合は汎用的な知見ヒントが比較的高い
性能であることが確認された．また，タスク毎の成
功数変化の分析により，ヒントの条件によって正の
影響と負の影響の傾向が異なることが確認され，ヒ
ントの効果にはより詳細な分析が必要なことが示唆
された．
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A ヒント生成に用いたプロンプト

共通プロンプト
You are an expert web task agent coach.

Below are ONLY successful (positive) step-by-step action

logs for solving the task.

{log_str}

{log_str}は文字列化されたアクション軌跡である．

具体手順ヒント生成プロンプト
From ONLY these successful runs, build a **concrete,

chronological workflow** that another agent can

replay.

The workflow should retain the specific entities and

wording seen in the logs (element IDs/names, button

labels, field names, table entries, URLs, search

terms, numbers) whenever they appear. Do not invent

new names.

Requirements:

- Keep the exact sequence in executable steps with sub-

points.

- Use explicit browser actions (click, type, select,

scroll, wait, verify, read).

- Include wait/verification cues when pages change or

results update.

- If the logs show branching/validation, keep the

condition and the chosen branch.

- If a needed label/value is not present in the logs,

state the action generically without fabricating

content.

Output format:

- Numbered steps (1., 2., 3., ...), each with short sub-

bullets.

- No intro or ―conclusiononly the workflow.

抽象手順ヒント生成プロンプト
From ONLY these successful runs, build an **abstract,

reusable workflow** another agent can follow for

similar tasks.

Abstraction Policy (VERY IMPORTANT):

- DO abstract task-dependent values into natural language

descriptions.

- DO NOT abstract UI labels that remain stable across

tasks: menu names, section names, button labels,

table headers, etc.

- DO NOT provide concrete examples of any values. This

includes:

- NO sample dates.

- NO sample numbers.

- NO example names.

- NO sample search keywords.

- NO 'e.g.' or 'for example' clauses.

- NO invented placeholder values.

- Abstract values MUST be expressed ONLY as conceptual

descriptions such as

- enter the required date

- type the intended search keyword

- select the relevant option

WITHOUT giving explicit examples or sample values.

Requirements:

- Preserve the working order and decision-making

structure from the successful runs.

- Use precise action verbs (click, type, select,

scroll, wait, confirm, read, extract).

- Explain where to locate elements (navigation bar,

submenu, table rows, filter inputs, buttons) and

how to confirm state changes.

- Keep steps concise and executable.

- When referring to abstract values, describe them

naturally and conceptually.

Output format:

- Numbered steps (1., 2., 3., ...), each with short

sub-bullets.

- No introductory or closing text only the workflow.

汎用知見ヒント生成プロンプト
From ONLY these successful runs, distill **actionable

insights and cautions** that help an agent solve

similar tasks.

These must be standalone tips, not a workflow.

Requirements:

- Provide situation-based Do/Be careful insights (

element finding, timing, verification, navigation

, data reading).

- Avoid sequential language (first, next, then) and

avoid multi-step chains.

- Keep references abstract focus on behaviors,

triggers, and checks rather than specific labels.

- Each insight must be locally applicable and

independent.

Output format:

- Numbered list of 8-15 insights.

- No intro or ―conclusiononly the insights.

B 追加分析：best-of-n評価
3回の試行のうち少なくとも 1回成功した場合を
成功とみなした best-of-n評価を行った結果を図 4に
示す．ヒントなし条件との差が小さくなったこと
や，抽象手順-低関連度の性能が大幅に向上したこと
から，単一試行に基づく評価ではヒントの潜在的な
有効性を十分に捉えられない可能性が示唆される．

図 4: best-of-n（n=3）評価における成功率のヒント
なし条件との差分．
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