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概要
日本語のマルチドメインタスク指向型対話デー

タセットとして JMultiWOZ が構築されている．し
かし，対話状態のアノテーションが付与されてい
ないため，対話モデルの構築には利用できない．
本研究では新たに，対話状態のアノテーションを
JMultiWOZに対して追加することで，対話状態追跡
と応答生成を遂行できる対話モデルの構築を目指
す．さらに，本データセットを用いて実装された対
話モデルの評価実験を実施し，英語圏の標準的な
データセットであるMultiWOZ2.2と同難易度のベン
チマークを，JMultiWOZが提供できることを示す1）．

1 はじめに
タスク指向型対話システムの研究では，ニューラ

ルモデルをベースとした手法の活発な導入 [1, 2]に
よって，対話能力の進化が著しい [3, 4]．このような
進化には，ニューラルモデルを学習するための対話
データセットが必須である．英語圏では，現在まで
に構築された数多くの対話データセットが，深層学
習を用いた対話モデルの発展に貢献してきた [5, 6]．

MultiWOZ [7]は，現在英語圏において最も用いら
れているタスク指向型対話データセットの一つで
あり，旅行に関する 7つのドメインにまたがる対話
を 1万件以上収録している大規模コーパスである．
MultiWOZを先駆けとして，より複雑で大規模なタ
スク指向型対話データセットも多く構築されてお
り [8, 9, 10]，近年の対話モデルの発展を牽引してい
る [11, 12, 13]．また，中国語圏においても，複数の
マルチドメインタスク指向型対話データセットが構
築 [14, 15, 16]され，中国語タスク指向型対話システ

∗ Equal contribution
1） JMultiWOZと実験ソースコードは，https://github.com/

nu-dialogue/jmultiwozで公開されている．

札幌のレストランを探しています。予算の希望は特にな
いですが、無料Wi-Fiが使えるところが良いです。

誠寿司本店というレストランはどうですか。

domain=飲食店, city=札幌, wifi=あり(無料)

total=9, entities=[誠寿司本店, Ristorante Mero …
DB

あと、当日のそこまでのタクシーを予約したいです。キ
ャッシュレス対応のタクシー会社を探してください。

承知しました。出発地はどちらになりますか？
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図 1 JMultiWOZに含まれる，2ドメイン（飲食店とタク
シー）にまたがる対話の例．灰色と緑色のテキストはそ
れぞれ旅行者役 (user)と情報提供者役 (wizard)の発話を示
している．また，赤色と青色のボックスは，wizardが入力
したデータベース検索クエリとその結果を示している．

ムの発展に寄与している．
先行研究において我々は，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を構築した [17]（対話例を図 1に
示す）．そして，検索クエリを推定するモデルを学
習，評価することで，本データセットの有用性を示
した．しかし，現状の JMultiWOZ には対話状態ラ
ベルのアノテーションが付与されておらず，タスク
指向型対話における主要なタスク，すなわち，対
話状態追跡 (dialogue state tracking; DST)と応答生成
(response generation; RG) のモデリングが行えない，
という制限があった．これは，End-to-Endな対話シ
ステムを構築できないことを意味する．
本研究では，日本語における DST および RG の
ベンチマークを提供するため，先行研究におけ
る JMultiWOZ に対して新たに対話状態アノテー
ションを追加する．そして，MultiWOZ における
state-of-the-art (SOTA) モデル [18] と，最新の LLM
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表 1 Wizardが入力したデータベース検索クエリと，追
加のアノテーションによって得られる対話状態ラベルの
例．太字は，検索クエリと対話状態の差分を示している．
文脈 User: 札幌のホテルを探していて、Wi-Fi

が無料で使えると助かります。
Wizard: では、JR INN 札幌はどうでしょう

か？
User: よさそうですね，いくらくらいで

しょうか？
検索クエリ city: 札幌, wifi: 有り（無料）
対話状態 city: 札幌, wifi: 有り（無料）, name: JR INN札幌

ベースのモデル [19] を用いて，JMultiWOZ の DST
および RGを学習し，本データセットが MultiWOZ
と同難易度のベンチマークを提供できることを実証
する．さらに，これら対話モデルの人間評価実験を
実施し，最新の LLMであっても日本語におけるタ
スク指向型対話の能力には課題があることを示す．

2 JMultiWOZの概要
JMultiWOZは，日本の 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，合計で 4,246対話収録したデータセッ
トである [7]．対話のドメインは，観光名所,宿泊施
設,飲食店,買い物施設,タクシー,天気の 6つにわた
る．各対話は，Wizard-of-OZ法 [20]に基づき，旅行
者役 (user)と情報提供者役 (wizard)のクラウドワー
カによって実施された．対話の全てのターンには，
userの要求に基づいて wizardが検索したデータベー
スの検索クエリとその検索結果が記録されている．

3 対話状態アノテーション
対話状態とは，各ターン時点までに判明してい

る，ユーザが求めるエンティティ（具体的な観光名
所や飲食店のこと）の条件を記録した情報であり，
スロットと値のペアの集合で定義される．基本的に
は，対話収集時に wizardが入力したデータベース検
索クエリが対話状態の一部として利用できる．しか
し，ユーザが伝達したい要求をすべてカバーするた
めには，検索クエリには反映されなかった情報も対
話状態に含める必要がある．
例えば，表 1 に示されるような対話について，

wizardが提案したエンティティ名を userが受け入れ
た場合，wizardは前ターンの検索条件を変えてデー
タベースを再検索する必要はないため，検索クエリ
は更新されない．しかしそのエンティティ名はユー
ザの（暗黙的な）要求であるため，対話状態に含め

られるべきである．
対話状態アノテーションを付与するため，我々は
クラウドワーカを募集し，検索クエリに含まれな
かった非明示的な値をアノテーションした．各ワー
カは，我々が用意したアノテーション用の UIを用
いて，各ターンの対話状態をアノテーションした．
アノテーションの質を担保するため，作業は練習と
本番の二段階に分けて実施した．まず各ワーカは，
アノテーション作業のマニュアルを読んだ後，練習
として 10対話分の作業を実施した．誤りのあった
作業者には著者からの指摘・フィードバックが与え
られ，再度練習を実施した．誤りの無くなった作業
者のみが本番のアノテーション作業に参加した．
最終的に，6名のクラウドワーカが分担して，全

4,246対話に含まれる合計 30,593ターン分の対話状
態アノテーションを付与した．結果として，合計
58,745件のスロット（検索クエリに記録されていた
スロット数の約 37.8%）が対話状態の要素として追
加された．以降では，この対話状態アノテーション
が付与された JMultiWOZを単に JMultiWOZと呼ぶ．

4 ベンチマーク
JMultiWOZは，タスク指向型対話システムに必要
となる 2つのタスク，すなわち対話状態追跡 (DST)
と応答生成 (RG)のベンチマークを提供する．DST
は各ターンの対話状態を推定するタスクであり，RG
は各ターンまでの対話履歴からシステムの次の応答
を生成するタスクである．JMultiWOZが，既存の英
語対話データセットと同程度のベンチマークを提供
できることを実証するため，MultiWOZ2.22）[21]に
おける SOTA手法と最新の LLMベースの手法を用
いて，上記 2タスクを評価した．

4.1 ベースラインモデル
近年のタスク指向型対話モデルの構築手法は，中
規模の事前学習済み言語モデルを対話データセット
で fine-tuningする手法 [11]と，LLMを用い zero-shot
もしくは few-shot設定で応答生成する手法 [22]の 2
つに分類される．本研究では，JMultiWOZに基づい
て以下のように両手法を実装し評価した：

Fine-tuning MultiWOZ2.2における SOTAモデル
である，T5 [23]ベースのモデル TOATOD [18]を使
用した．TOATOD の基盤モデルとしては多数のタ

2） MultiWOZ2.2は，オリジナルのMultiWOZにおける多数の
アノテーションエラーを修正したバージョンである．
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(a) T5パイプライン [18]．(1)対話履歴から対話状態が推定され，(2)その結果に基づいて最終的な応答が生成される．
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(b) Zero-shot設定での LLMパイプライン [19]．(1)対話履歴から現在話題となっているドメイン（アクティブドメイン）
を推定する．そして，アクティブドメインのみに着目して (2)対話状態追跡と (3)応答生成を実施する．

図 2 T5および LLMを用いた，タスク指向型対話システムのパイプライン

スク指向型対話データセットで事前学習された T5
モデルが用いられるが，そのような資源は日本語
では存在しない．そのため，ここでは，単に日本語
データで事前学習された一般的な T5 モデル 2 つ
(T5-base/large3）)を基盤モデルとして使用する．

T5の fine-tuningでは，DSTおよび RGの入出力の
マッピングを，seq-to-seqにモデル化する．つまり，
各ターンに対し，DST では対話履歴から対話状態
へ，RGでは対話履歴，対話状態，データベース検
索結果から応答文へのマッピングをそれぞれ学習す
る．モデルの入出力，及び学習詳細は A.1節を参照
されたい．両タスクは単一の T5によって同時に学
習する．学習後の T5による，DSTと RGからなる
end-to-end応答生成のパイプラインを図 2aに示す．

LLM-based zero-/few-shot Zero-/few-shot 設定に
おける DSTおよび RGには，LLMパイプライン [19]
を用いる．図 2bに，zero-shot応答生成のための 3ス
テップからなるパイプライン処理を示す．Few-shot
設定においては，各ステップで用いられるプロンプ
トに，2つの対話事例を含める．対話事例は，train
セットから，対話文脈の埋め込み4）が類似した対話
を抽出することで得られる．

Zero-/few-shotのための LLMとしては，OpenAIが
API を提供する GPT-3.5 (gpt-3.5-turbo) と GPT-4
(gpt-4)を用いた．GPT-3.5は，Hudečekら [19]の評
価実験内で検証された複数の LLMの中で，当時の
最高性能を達成している．また GPT-4は，日本語性
能が最も高い LLMである5）．プロンプトとしては，

3） https://huggingface.co/retrieva-jp/t5-large-long

4） 日本語文埋め込みモデル (https://huggingface.co/
cl-nagoya/sup-simcse-ja-large)を利用した．

5） 2023 年 10 月時点での日本語 LLM リーダボード (https:
//api.wandb.ai/links/wandb-japan/6ff86bp3)に基づく．

表 2 自動評価ベンチマーク結果．ダガー † は，Bang
ら [18] が報告した，MultiWOZ2.2 における TOATOD
（T5-baseに相当）の評価値を引用していることを示す．ダ
ブルダガー ‡は，Hudečekら [19]が報告した，MultiWOZ2.2
における GPT-3.5の評価値を引用していることを示す．

Model Few-shot MultiWOZ 2.2 JMultiWOZ
JGA Slot-F1 BLEU JGA Slot-F1 BLEU

T5-base† 7 0.64 0.94 17.04 0.59 0.95 42.31
T5-large 7 – – – 0.77 0.98 49.68
GPT-3.5‡ 7 0.13 0.40 4.17 0.16 0.70 5.31
GPT-4 7 – – – 0.31 0.86 8.87

GPT-3.5‡ 3 0.27 0.51 6.77 0.25 0.82 12.91
GPT-4 3 – – – 0.36 0.89 15.76

Hudečekら [19]の研究で用いられたプロンプトを参
考にしつつ，JMultiWOZ向けに日本語で作成し直し
たものを用いた（A.2節にプロンプト例を示す）．

4.2 評価尺度
DSTの評価尺度としては，joint goal accuracy (JGA)
と Slot-F1を用いた．JGAは，各ターンに推定され
た対話状態と，真の対話状態が完全一致したかどう
かの 0/1によって評価される．Slot-F1は，各ターン
推定された対話状態と真の対話状態の一致率を F1
によって評価される．RGの評価尺度としては，生
成された応答文と真の応答文との BLEUを用いた．

4.3 結果
表 2は，MultiWOZ2.2における結果と JMultiWOZ

における結果の比較を示している．JMultiWOZ で
は，DSTとRGの両方において，fine-tuning手法，すな
わち，T5-base/largeが最高性能であり，zero-/few-shot
における LLMの性能には限界があった．この傾向
は，MultiWOZの結果と類似している．

― 2746 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 3 人間評価実験結果．“N”は，各モデルと対話した評価者の数を示す．“Und.”，“App.”，“Sat.”は，それぞれ，システ
ムの理解能力，システム応答の適切さ，対話の満足度のスコアを示す．† は，Iizukaら [24]が報告した，MultiWOZ2.2に
おける各モデルの評価値を引用していることを示す．また太字は，MultiWOZと比較して JMultiWOZで大きく低下した
Successスコアを示す．

Model MultiWOZ 2.2 JMultiWOZ
N Success Turn Und. App. Sat. N Success Turn Und. App. Sat.

T5-base† 36 66.67 12.56 3.83 3.81 3.72 38 65.79 10.74 3.92 3.71 3.55
T5-large – – – – – – 40 75.00 10.10 4.05 3.98 3.82
GPT-3.5† 42 57.14 11.55 3.79 3.98 4.05 41 24.39 11.05 2.90 2.24 1.95
GPT-4† 42 76.19 11.88 4.26 4.36 4.00 42 57.14 9.55 3.93 3.52 3.02

DSTの標準的な尺度である JGAは，MultiWOZと
JMultiWOZで大きな差は見られなかった．これは，
JMultiWOZの対話が，MultiWOZのそれと同程度の
複雑さを持ち，また，対話状態アノテーションの
質が同程度であることを示している．したがって，
JMultiWOZ は，既存データセットと同程度の DST
ベンチマークを提供できることが示唆された．

RG の尺度である BLEU については，MultiWOZ
に比べ JMultiWOZが高い．この要因として，JMul-
tiWOZ の対話では wizard の発話に一貫性がある，
という点が考えられる．MultiWOZ とは異なり，
JMultiWOZ の収集では，一つの対話に対し一人の
wizardのみが従事した．さらに，wizardは対話収集
前に十分な訓練を受けた．これら質の管理によって
システム発話の一貫性が達成されたと推察される．

5 人間評価実験
タスク指向型対話モデルのタスク達成能力を評

価するためには，自動評価だけでなく，人間との実
際の対話を用いた評価も重要である．本節では，4
節で用いた 4つの対話モデルの end-to-endな対話能
力を，クラウドワーカとの対話によって評価した．
なお，GPT-3.5および GPT-4では，その性能の高さ
（表 2を参照）から few-shot設定を用いた．

5.1 実験設定
本実験では，MultiWOZ において，TOATOD [18]

と LLMパイプライン [19]をクラウドソーシングを
用いた対話によって評価した Iizukaら [24]の実験設
定にならった．具体的には，各ワーカは，まずラン
ダムな対話ゴールを提示され，そのゴールを達成で
きるように 4つのシステムのうちいずれかと対話し
た．各対話は最大 20ターンとし，ゴールが達成で
きたか（Success）をワーカが判断した．ワーカは対
話終了後，システムの理解能力，システム応答の適

切さ，対話の満足度のそれぞれを 5段階で主観的に
評価した．

5.2 結果
表 3 に，JMultiWOZ における結果，そして比較
のため，Iizuka ら [24] が報告した MultiWOZ にお
ける結果をそれぞれ示す．Fine-tuning 手法である
T5-baseの Successは，MultiWOZにおいてそれに対
応する TOATOD（T5-base）のそれと大きな違いは
見られなかった．したがって，JMultiWOZを用いる
ことで，日本語において，MultiWOZと同程度の能
力のタスク指向型対話モデルの学習・システム構築
が可能であることが示唆された．
表 3から，few-shot設定における GPT-3.5と GPT-4

の性能は，MultiWOZの場合に比べ若干低下するこ
とがわかる．4節におけるターン単位のスコアは低
下していなかった（表 2を参照）ことから，GPT-4
など高性能な LLMであっても，複数ターンからな
る日本語対話における few-shot対話生成能力は，英
語と比較すると限界があると考えられる．

6 おわりに
本研究では，日本語における DST および RG の
ベンチマークを提供するため，JMultiWOZ に対し
て対話状態アノテーションを追加した．そして，
MultiWOZ2.2で検証されてきた fine-tuningベースの
対話モデルと，最新の LLMベースのモデルを用い
て，JMultiWOZの DSTおよび RGを学習し，本デー
タセットがMultiWOZと同難易度のベンチマークを
提供できることを実証した．さらに，これら対話モ
デルの人間評価実験を実施し，最新の LLMであっ
ても日本語におけるタスク指向型対話の能力には
課題があることを示した．JMultiWOZの活用によっ
て，日本語におけるタスク指向型対話システムの研
究開発が進展することを期待したい．

― 2747 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



謝辞
本研究は，JST ムーンショット型研究開発事業，

JPMJMS2011の支援を受けたものです．

参考文献
[1] Ehsan Hosseini-Asl, Bryan McCann, Chien-Sheng Wu,

Semih Yavuz, and Richard Socher. A simple language
model for task-oriented dialogue. In Proc. NeurIPS, pp.
20179–20191, 2020.

[2] Wanwei He, Yinpei Dai, Yinhe Zheng, Yuchuan Wu,
Zheng Cao, Dermot Liu, Peng Jiang, Min Yang, Fei Huang,
Luo Si, Jian Sun, and Yongbin Li. GALAXY: A Gen-
erative Pre-trained Model for Task-Oriented Dialog with
Semi-supervised Learning and Explicit Policy Injection.
In Proc. AAAI, No. 10, pp. 10749–10757, 2022.

[3] Zheng Zhang, Ryuichi Takanobu, Qi Zhu, MinLie Huang,
and XiaoYan Zhu. Recent advances and challenges in task-
oriented dialog systems. Science China Technological
Sciences, pp. 1–17, 2020.

[4] Libo Qin, Wenbo Pan, Qiguang Chen, Lizi Liao, Zhou
Yu, Yue Zhang, Wanxiang Che, and Min Li. End-to-
end Task-oriented Dialogue: A Survey of Tasks, Methods,
and Future Directions. In Proc. EMNLP, pp. 5925–5941,
2023.

[5] Mihail Eric, Lakshmi Krishnan, Francois Charette, and
Christopher D. Manning. Key-Value Retrieval Networks
for Task-Oriented Dialogue. In Proc. SIGDIAL, pp. 37–
49, 2017.

[6] Pararth Shah, Dilek Hakkani-Tür, Gokhan Tür, Abhinav
Rastogi, Ankur Bapna, Neha Nayak, and Larry Heck.
Building a Conversational Agent Overnight with Dialogue
Self-Play. arXiv preprint arXiv:1801.04871, 2018.

[7] Pawe l Budzianowski, Tsung-Hsien Wen, Bo-Hsiang
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A Appendix

A.1 T5モデルの fine-tuning詳細
T5-baseおよび T5-largeの学習では，バッチサイズを 32に設定し，5エポック学習した．AdamW [25]オプティマイザ
を使用し，学習率は初期値 5e-5からステップ数に応じて線形減衰させた．評価では最終ステップにおけるチェックポイ
ントを使用し，DST及び RGの推論では，いずれも greedy searchを採用した．図 3に，T5の学習に使用された入出力系
列の具体例を示す．

対話から信念状態を推定: <顧客> 東京へ旅⾏に⾏くのですが、Wi-Fiが無料で利⽤できて、レストラン併
設の宿泊施設はありますか？ <店員> WiFi無料でレストラン併設の宿泊施設は東京には１８件あります <顧客> 安
めのところもありますか？ <店員> 値段が安めの条件を追加すると、残念ながら１件もヒットしません。 <顧客> 
そうですか。じゃあWi-Fiはなくてもいいです。

general active_domain hotel, general city 東京, hotel pricerange安め, hotel withrestaurant有り

入力系列

出力系列

(a) DSTにおける入出力データ
対話から応答を⽣成: <顧客> 東京へ旅⾏に⾏くのですが、Wi-Fiが無料で利⽤できて、レストラン併設の

宿泊施設はありますか？ <店員> WiFi無料でレストラン併設の宿泊施設は東京には１８件あります <顧客> 安めの
ところもありますか？ <店員> 値段が安めの条件を追加すると、残念ながら１件もヒットしません。 <顧客> そう
ですか。じゃあWi-Fiはなくてもいいです。 <信念状態> general active_domain hotel, general city 東京, hotel 
pricerange安め, hotel withrestaurant有り <検索結果> total 1, candidate [ビジネスホテル⼭百合], selected [city 東京, 
name ビジネスホテル⼭百合, genre ビジネスホテル, area 台東区, pricerange安め, station [上野駅, 京成上野駅], wifi
無し, parking 無し, withrestaurant有り, phone 0338317759, address 東京都…

値段が安めでレストラン併設となれば、ビジネスホテル⼭百合、これ⼀択です。

入力系列

出力系列

(b) RGにおける入出力データ
図 3 T5の DSTタスクおよび RGタスクの学習に用いられた入出力データ具体例．入力系列の先頭には，DSTと RGの
いずれのタスクであるかを示す prefixが付与されている．また，入力系列の各要素には，話者を示す prefixや，信念状
態，DB検索結果を示す prefixが付与されている．

A.2 プロンプトの具体例
図 4に，実験で LLMに入力された zero-shot設定でのプロンプトを示す．

対話⽂脈から判断できる，レストランに関するスロットと値ペア（信念状態）を抽出してください．
信念状態は半⾓スペースとカンマを使⽤し，`スロット1 値1, スロット2 値2` という形式で抽出してください．
抽出するべきスロットは以下の通りです：
- "name" レストランの名前
- "genre" レストランのジャンル
- "area" レストランのエリア．"~区" や "~市" などの地区名．
- "pricerange" レストランの価格帯．"安め/普通/⾼め" のいずれか．
- "station" レストランの最寄り駅
- "wifi" レストランのWi-Fiの有無．"有り(無料)/有り(有料)/無し" のいずれか．
- "parking" レストランの駐⾞場の有無．"有り(無料)/有り(有料)/無し" のいずれか．
- "people" レストランの予約⼈数
- "day" レストランの予約⽇
- "time" レストランの予約時間
上記以外の情報は抽出しないでください．
また，⽂脈中で⾔及されなかったスロットの値も抽出しないでください．

(a)飲食店ドメインにおける DST用プロンプト

あなたは顧客の要望に沿ったレストランを探し出し，予約をするアシスタントです．
データベースを⽤い，エリア，ジャンル，価格帯等からレストランを検索・予約することができます．
レストランを⾒つけたら，その名前，住所，電話番号，その他必要な情報など，顧客から尋ねられた情報を
提供してください．
予約が成功したら，その予約番号（ref）を提供してください

(b)飲食店ドメインにおける RG用プロンプト
図 4 Zero-shot設定での LLMの DSTタスクおよび RGタスクに用いられた，飲食店ドメイン用のプロンプト例
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