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概要
深層学習を活用したタスク指向型対話システムの

研究において，対話データセットは重要である．近
年英語圏では，多数のマルチドメインタスク指向型
対話データセットが提案されており，タスク指向型
対話システムの発展が著しい．一方で，日本語によ
るマルチドメインタスク指向型対話データセットは
いまだ存在せず，英語圏と比較してタスク指向型対
話の研究は限られている．本研究では，日本語によ
るタスク指向型対話システムの研究開発の促進を目
指し，日本語初のマルチドメインタスク指向型対話
データセット JMultiWOZを構築する．

1 はじめに
近年，タスク指向型対話システムの研究におい

て，ニューラルモデルをベースとした手法が活発に
導入されており，タスク指向型対話システムの発展
が著しい [1, 2, 3, 4]．これらニューラルモデルの実
装には，タスク指向型対話データセットが必須で
あり，英語における多数のシングルドメインの対
話データセット [5, 6, 7, 8, 9]が利用されてきた．最
近では，より複雑なマルチドメインの対話に対応
するため，MultiWOZ [10]が提案された．MultiWOZ
は，7つのドメイン（観光名所，ホテル，レストラ
ン，タクシー，電車，警察，病院）にまたがる対話
が収録されている大規模データセットである．さら
にMultiWOZを先駆けとして，SGD [11], STAR [12],
ABCD [13] といった大規模対話データセットが提
案されており，これらをベンチマークとしたタス
ク指向型対話モデルの研究が活発化している．ま
た中国語においても，CrossWOZ [14], RiSAWOZ [15],
BiTOD [16]など，大規模マルチドメイン対話データ
セットが多く提案されており，中国語を含む多言語
のタスク指向型対話システムの研究が促進されてい
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表 1 JMultiWOZの統計
尺度 合計 Train Dev Test

対話数 4,254 3,654 300 300
ターン数 61,325 52,637 4,425 4,263
トークン数 1,103,974 945,492 80,670 77,812
語彙数 11,065 10,238 2,911 2,847

る．一方，日本語においては，マルチドメインタス
ク指向型対話データセットは未だ存在しない．
本研究では，日本語初のマルチドメインタス
ク指向型対話データセット JMultiWOZ (Japanese
Multi-Domain Wizard-of-Oz)を提案する．JMultiWOZ
は旅行タスクに関する 6つのドメイン（観光名所，
宿泊施設，飲食店，買い物施設，タクシー，天気）
にまたがる対話を合計 4,254対話収録している．表
1 に，JMultiWOZ における train/dev/test セットの内
訳を示す．
本稿では，JMultiWOZ の構築手順とデータの統
計量を概説する．また，データベースの検索条件
推定タスクを設定し，これを用いた評価によって，
JMultiWOZのベンチマークとしての将来性を示す．
今後，対話行為 [17] 及び対話状態 [18] のアノテー
ションを付与し，タスク指向型対話における多数の
タスク（意図推定，対話状態追跡，行動決定，そし
て対話生成）のためのベンチマークを提供する予定
である．

2 データ構築
JMultiWOZ は，日本国内の 9 都市（札幌，仙台，
東京，横浜，名古屋，京都，大阪，福岡，那覇）のい
ずれかへの旅行者が，観光情報を収集しながら旅行
を計画する対話を収録したコーパスである．各対話
には，6つのドメイン（観光名所,宿泊施設,飲食店,
買い物施設,タクシー,天気）に関するタスクが 1つ
以上含まれている．Wizard-of-OZ法 [19]を用い，各
対話は，人間の対話者 2人が旅行者（ユーザ）役と
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情報提供者（オペレータ）役に分かれて実施した．
本コーパスは，（1）オントロジーの定義，（2）オペ
レータ役が旅行情報を取得するために使用するバッ
クエンドデータベースの構築，（3）対話ゴールの設
計と作成，（4）対話収集の 4ステップで構築した．

2.1 オントロジーの定義
タスク指向型対話におけるオントロジーとは，

バックエンドデータベースの構造を表現するもの
である．具体的には，バックエンドデータベースに
含まれるエンティティ1）が持つスロット（エンティ
ティの名称や住所などの属性情報）を定義する．本
研究では，既存研究のオントロジー [10, 14]を参考
にして，ドメインごとにオントロジーを定義した．
付録の表 5に全ドメインのオントロジーを示す．

2.2 バックエンドデータベースの構築
オントロジーに基づいて，対話中にオペレータ役

が旅行情報を取得するために使用するバックエンド
データベースをドメインごとに構築した．実在する
エンティティを用いて対話のリアリティを高める目
的から，観光名所,宿泊施設,飲食店,買い物施設,タ
クシーのデータベース構築では，政府や各都市の市
町村が公開している観光名所や宿泊施設のリスト
（付録の表 6を参照）を使用した．このリストの内，

webサイトを公開している施設のみをデータベース
に含めるべきエンティティとして抽出し，エンティ
ティに含めるべきスロットの情報を，各 web サイ
トから目視で取得した．なお，タクシードメインで
は，エンティティの単位をタクシー会社とした．最
終的に構築されたデータベースにおける各ドメイ
ンのエンティティ数としては，観光名所が 447件，
宿泊施設が 884件，飲食店が 952件，買い物施設が
445件，タクシーが 167件となった．天気ドメイン
のデータベース構築においては，エンティティの単
位を日付とし，各都市につき 365日分の天気情報を
疑似的に作成した．

2.3 対話ゴールの設計と生成
対話ゴールは，オペレータ役との対話を通して達

成されるべきユーザ役の目標であり，各対話につき
1つ設定される．各ゴールは，1つ以上の informable
スロット（希望の予算や目的地など，ユーザが探
すべきエンティティの検索条件）と，1 つ以上の

1） 具体的な観光名所や宿泊施設

表 2 対話ゴールの例．具体的な条件（“名古屋”や “高め”
など）が設定されているスロットと，“?”が設定されてい
るスロットは，それぞれ informableスロットと requestable
スロット（2.3節を参照）である．

ドメイン スロット

観光名所

都市 = “名古屋”
駐車場の有無 = “有り (無料)”
Wi-Fi = “有り (無料)”
地区 = “?”
最寄り駅 = “?”
定休日 = “?”

宿泊施設
値段帯 = “高め”
Wi-Fiの有無 = “有り (無料)”
近隣の駅からの所要時間 = “?”
タイプ = “?”

requestableスロット（電話番号や住所など，ユーザ
が取得するべきエンティティの属性情報）で構成さ
れる．各対話ゴールは，2.1節で定義されたオント
ロジーから，ドメインとスロットをランダムにサン
プルして作成した．対話の長さや複雑さにバリエー
ションを持たせるため，1つのゴールには 1～3つの
ドメインが含まれ，各ドメインにつき合計 2～7つ
のスロットが含まれるように設計した．なお都市の
informable スロットについては，現実性を考慮し，
対話ゴール内のドメイン間で共有される．また，現
実で一般的に予約を行うようなドメイン（例えば，
所望の飲食店や宿泊施設を見つけた場合，日付や人
数の条件を用いて予約することが多い）において
は，予約のための条件を informableスロットとして，
ランダムに追加した．後段の対話収集に先立ち，合
計 5,000種類の対話ゴールを作成した．作成された
対話ゴールの具体例を表 2に示す．

2.4 対話収集
バックエンドデータベースとランダムに生成さ
れた対話ゴールを用いて対話を収集した．Zhu ら
[14]の対話収集用プラットフォーム2）をベースとし
てユーザ役とオペレータ役の対話作業用 web UIを
実装し，対話収集に使用した．クラウドソーシング
サービスとしてランサーズ3）を使用し，ユーザ役と
オペレータ役の対話作業者をそれぞれ募集した．作
業者自身のプロフィールに関するアンケート（年代
や性別等）と対話作業によって得られるデータの公
開に関する同意書に回答した作業者のみが対話作業

2） https://github.com/thu-coai/CrossWOZ

3） https://www.lancers.jp/
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1. あなたは名古屋への旅行を計画しています．
2. 当日訪れる観光名所を探してください．駐車
場を無料で利用できるところにしてください．
Wi-Fiが無料が利用できるところにしてください．

3. 条件に合う観光地が見つかったら，エリア，最寄
り駅，定休日を聞いてください．

4. 当日泊まる宿泊施設を探してください．予算は高
めが希望です．Wi-Fiが無料で利用できるところ
にしてください．

5. 条件に合う宿泊施設が見つかったら，近辺の駅か
らの所要時間，タイプを聞いてください．

図 1 表 2 の対話ゴールを表す説明文．青文字は
informableスロットを，緑文字は requestableスロットをそ
れぞれ示している．

に参加した4）．作業者は，対話作業のマニュアルを
読み，対話作業のデモンストレーション動画（web
UIの操作方法や対話の進め方などを動画で解説し
たもの）を視聴し，作業の流れを学習してから対話
作業を実施した．多様なユーザ発話を確保するた
め，ユーザ役が参加できる対話作業回数を最大 100
対話とし，同じオペレータ役との対話回数を最大 20
対話とした．一方オペレータ役は一貫した振る舞い
をすることが好ましいため，対話作業数に制限を設
けなかった．最終的に，ユーザ役 46名とオペレー
タ役 17名が対話作業に参加した．以降で，ユーザ
役とオペレータ役それぞれのタスクを説明する．
ユーザ役のタスク ユーザ役のタスクは，対話

ゴールに設定されている informableスロットを適切
にオペレータ役に伝え，requestableスロットの情報
をオペレータ役から取得することである．ユーザ役
は，表 2のような形式の対話ゴールの代わりに，各
スロットを説明したテンプレート文を読むことで，
対話ゴールを把握する．表 2の対話ゴールを説明す
るテンプレート文を図 1に示す．
オペレータ役のタスク オペレータ役のタスク

は，対話相手であるユーザ役から伝えられた情報に
合ったエンティティを旅行情報データベースから
検索し，見つかったエンティティに関する情報を
ユーザ役に伝えることである．オペレータ役が使用
する対話作業用 web UIを付録の図 3に示す．この
UIを用いてバックエンドデータベースの検索や検
索結果からの情報の読み取り等の操作を行う．オペ
レータ役が各ターンに入力したエンティティの検索
条件はアノテーションとして記録される．既存コー
パスでは，アノテーションにおける表記ゆれ等の問
題 [20, 21]が報告されているため，本研究では，ア

4） 事前に，倫理的観点における承認を所属組織から得た．

表 3 学習セットにおける，マルチドメインタスク指向型
対話データセットの比較．下 2行は 1対話あたりの平均
ドメイン数と平均ターン数をそれぞれ示している．
尺度 MultiWOZ CrossWOZ JMultiWOZ

言語 英語 中国語 日本語
ドメイン数 7 5 6
スロット数 57 72 79
合計対話数 8,438 5,012 3,654
合計ターン数 115,424 84,692 52,637
平均ドメイン数 1.8 3.24 2.02
平均ターン数 13.7 16.9 14.4

ノテーションを正規化することを目的とし，プルダ
ウンメニューから入力候補を選択するようにし，作
業者が手動で検索条件を入力することを避けた．さ
らに，オペレータ役の作業の質を高めるため，事前
に 3～5対話の練習作業を行い，問題のある作業に
対しては，著者らからのフィードバックを受けた．
フィードバックを繰り返し，問題が無くなった作業
者のみが本番の対話作業に参加した．

上記手順により，4,508対話が収集された．ここ
で，データセットを構築する上でノイズとなる対話
を，以下 2つの手順によって修正または除外した：

1. 各対話終了時，対話中に発生した問題を報告す
るためのアンケートを作業者に回答させた．ア
ンケートで問題が報告されていた対話は著者ら
が目視で確認し，誤字など軽微なミスについて
は手作業で修正した．作業者が対話ゴールを取
り違えて対話を進めている場合など，重大な問
題がある対話はデータセットから除外した．

2. 各対話の対話ゴールと対話最終時点でのデータ
ベースの検索条件を比較し，いずれかのスロッ
トの値が一致していない対話は除外した．

この修正によって，最終的に合計 4,254対話からな
るデータセットが構築された．ここで，dev/testセッ
トとして 300対話ずつ，4,254対話からランダムに
抽出し，残る 3,654 対話を train セットとした（各
セットの統計は表 1を参照）．

2.5 統計量と既存データセットとの比較
表 3は，JMultiWOZと，英語と中国語における主
要なマルチドメインタスク指向型対話データセット
MultiWOZと CrossWOZの統計量を示している．ド
メイン数，スロット数，平均ドメイン数，平均ター
ン数が同程度であることから，JMultiWOZの対話の
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図 2 対話長の分布．1 ドメインのみ含まれる対
話（single-domain）と２ドメイン以上含まれる対話
（multi-domain）に分けて集計されている．

複雑さは，既存のデータセットと比較して遜色ない
と言える．図 2は，全 4,254対話を 1ドメインのみ
含まれる対話（single-domain）と複数ドメインが含
まれる対話（multi-domain）に分けた際の，対話ター
ン数の分布を示している．いずれの対話でも長さと
複雑さが多様であることが分かる．

3 ベンチマークとしてのJMultiWOZ
JMultiWOZ が現時点でタスク指向型対話ベンチ

マークとしてどの程度有用であるかを調査するた
め，JMultiWOZを用いてタスク指向型対話モデルを
学習し評価する．本研究では，対話タスクとして，
データベースの検索条件推定タスクを設定し評価す
る．検索条件推定は，各ターンにオペレータ役が入
力したデータベース検索条件（2.4節を参照）を対
話履歴から推定するタスクである．一般的なベンチ
マークである対話状態追跡（Dialogue State Tracking;
DST）[22, 23]と類似したタスクであるが，ユーザが
陽に示した要求のみを扱う点において異なる．
検索条件推定の評価尺度には，DST の主要な評

価尺度である Joint Goal Accuracy (JGA)を使用する．
JGAでは，各ターンのデータベース検索条件に含ま
れるスロットの値を全て正確に推定できたかが評価
される．実験では，検索条件推定のためのモデルと
して T5DST [24]を採用し（詳細は付録の A.1節を参
照），全ての学習データを用いた評価（full-shot）と，
初見ドメインへの適応能力の評価（zero-shot cross
domain）を行った．

3.1 Full-shot

Full-shot 評価実験では，全ての train セットで学
習された検索条件推定モデルを，全ての test セッ
トを用いて評価した．評価結果としては，JGA が
90.3%と高かった．参考値として，DSTタスクにお

表 4 JMultiWOZにおける zero-shot cross domain評価の結
果．スコアは全て Joint Goal Accuracy（JGA）を示す．
観光名所 宿泊施設 飲食店 買い物 タクシー 天気

60.6 34.5 51.7 75.1 45.4 62.6

ける，英語と中国語の主要なマルチドメインタスク
指向型対話データセットである MultiWOZ5）[10]と
CrossWOZ [14]の JGAも評価したところ，それぞれ
56.9%と 53.6%であった．DST タスクでは，索条件
推定タスクとは異なり，暗示的な対話状態の更新
（MultiWOZではユーザがオペレータの推薦条件に肯
定した場合，その条件を用いて対話状態が更新され
る）等の難しさがあり，それがこの精度の差となっ
て表れたと考えられる．今後，JMultiWOZについて
も対話状態のアノテーションを実施し，DSTタスク
の精度を確認したい．

3.2 Zero-shot Cross Domain

ゼロショットドメイン間（zero-shot cross domain）
転移学習 [25, 26]における検索条件推定タスクの精
度を評価した．この実験では，trainセットの内，目
標となる 1ドメインを除いた 5ドメインのみが含ま
れるデータでモデルを学習し，評価時は testセット
に含まれる目標ドメインのみを使用した．
評価結果を表 4に示す．宿泊施設，飲食店，タク
シーでの JGAは，full-shot評価と比較し大幅に低下
しており，また，観光名所，買い物など，他のドメ
インと共通のスロットを多く持つドメインでも JGA
の低下がみられた．そのため，検索条件推定タスク
は，full-shotにおいては比較的容易なタスクである
一方，zero-shot cross domainにおいては十分難しく，
取り組むべき課題であると考えられる．

4 おわりに
本研究では，日本語におけるマルチドメインタス
ク指向型対話データセット JMultiWOZを構築し，そ
の構築手順と統計量を報告した．また，データベー
スの検索条件推定タスクによる評価を行い，タスク
指向型対話ベンチマークとしての将来性を示した．
本データセットは，各ターンに対する対話行為と対
話状態のアノテーションなど，データを整備したう
えで，バックエンドデータベースと共に公開する予
定である．

5） 本研究では，アノテーションエラーが修正された
MultiWOZ2.2 [21]を用いた．
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A 付録
表 5 各ドメインのオントロジーとして定義されているスロットの一覧．上付き数字はそれぞれのスロットが属するド
メインを示している．*: 全ドメイン，1: 観光名所，2: 宿泊施設，3: 飲食店，4: 買い物施設，5: タクシー，6: 天気．
都市 ∗,名称 1,ジャンル 134,エリア 12346,最寄り駅 1234, wifiの有無 123,駐車場の有無 1234,営業時間 134,電話番号 12345,住所 1234,近辺の駅
からの所要時間 1234,定休日 134,大人入場料 1,子供入場料 1,料金情報 123,施設名 2,タイプ 2,値段帯 23,レストランの有無 2,チェックイン
開始時刻 2,チェックアウト終了時刻 2,予約番号 235,人数 23,日付 2356,宿泊日数 2,店名 3,時刻 3,店舗名 4,タクシー会社名 5,キャッシュ
レス対応 5,ジャンボタクシー対応 5,出発時刻 5,出発地 5,目的地 5,天気 6,最低気温 6,最高気温 6

表 6 バックエンドデータベース構築時に参照した，各ドメインにおけるエンティティリストのソースサイト
ドメイン サイト名
観光名所 札幌観光情報サイトようこそさっぽろ，仙台観光情報サイト -せんだい旅日和，東京の観光公式サイト，横浜市観光情

報サイト，名古屋市観光情報「名古屋コンシェルジュ」，京都観光 Navi，大阪公式観光情報　OSAKA-INFO，福岡市公式
シティガイドよかなび，沖縄那覇の観光情報サイト— NAHANAVI

宿泊施設 旅行者向け Go Toトラベル事業公式サイト
飲食店 Go To Eat北海道キャンペーン，みやぎ美味しいとこ Go To Eatキャンペーン，GO TO Eatキャンペーン Tokyo　食事券

対象店検索，Go To Eatかながわ食事クーポン，Go To Eatキャンペーンあいち，京都 Go To Eatキャンペーンお食事券，
Go To Eat大阪キャンペーン，Go To Eatキャンペーン福岡，Go To Eatキャンペーンおきなわ

買い物施設 旅行者向け Go Toトラベル事業公式サイト
タクシー 一般社団法人北海道ハイヤー協会，宮城県タクシー協会仙台地区総支部，東京のタクシー［一般社団法人東京ハイ

ヤー・タクシー協会］，神奈川県タクシー協会，名古屋タクシー協会，一般社団法人京都府タクシー協会，一般社団法人
大阪タクシー協会，福岡市タクシー協会公式サイト　福岡タクシーナビ，一般社団法人沖縄県ハイヤー・タクシー協会

図 3 オペレータ役の対話作業用 web UI．（A）：バックエンドデータベースの検索欄．（B）：エンティティの属性情報が
表示される欄．（C）：チャット欄．

A.1 モデル実装の詳細
検索条件推定のモデルとしては，近年多くの研究がなされている事前学習済み言語モデルを用いた DSTモ

デル [27, 28]の内，T5DST [24]を採用した．T5DSTは，言語モデル T5 [29]を用いて，対話履歴と，あるスロッ
トの説明文から，そのスロットの値を推定するモデルである．Full-shot評価実験では，多言語版 T5の mT5
[30]（300Mバージョン6））を使用した．Zero-shot cross domain評価実験では，日本語版 T5（t5-base-japanese7））
を使用した．JGAの計測には，Linら [24]の評価スクリプトを用いた．学習時には，バッチサイズを 32と
し，最大 3エポック学習した．学習率は，初期値 5𝑒 − 5から学習ステップごとに線形減衰させた．テスト時
には，devセットでの損失が最も低いチェックポイントを使用し，生成時のビームサイズは 1とした．
6） https://huggingface.co/google/mt5-small

7） https://huggingface.co/sonoisa/t5-base-japanese

― 3098 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


