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概要
近年，大規模言語モデルの AIエージェントとし

ての活用が注目されている．本稿では，AIエージェ
ントのツール呼び出し性能を評価するために，日
本語データセット JMultiWOZ-TC を構築した．本
データセットは，マルチドメイン対話データである
JMultiWOZを AIエージェントのツール呼び出し評
価用に再構成したもので，4,246対話のユーザ発話
31,303発話に対して，合計 16,510個のツール呼び出
しが付与されている．既存の LLM（Llama3.1-70B，
Qwen3-32B，Swallow-70B）のツール呼び出し能力を
評価し，誤り傾向を分類した結果，モデルごとに誤
りの発生要因や傾向に特徴があることが分かった．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）を AIエージェ

ントとして活用する動きが広がっている．AIエー
ジェントとは，LLM を中核として構築され，外部
環境とのインタラクションを通じて情報を取得・更
新しながら，与えられた目的に従って推論・意思決
定を行い，自律的に行動するソフトウェアである．
AIエージェントには，目的を遂行するための計画立
案能力，目的達成に必要な外部ツールを呼び出す能
力，環境からの応答を踏まえて自身の行動を内省し
次の行動へとつなげる能力，行動全体に関する情報
を適切に記憶・活用する能力などが求められる．
本稿では，日本語による指示が与えられる環境に

おいて，LLMが目的の達成に必要な外部ツールを
適切に呼び出せるかを評価するためのデータセッ
トを構築する．図 1 に，LLM を用いたツール呼び
出しの例を示す．この例では，𝑡 ターン目のユーザ
発話「wifi が使えるところで」に対して，LLM が
Search_hotelというツールを呼び出している．
本稿の主な貢献は以下の 2点である．

LLM

t-1ターン目のユーザ発話

tターン目のユーザ発話

{

"type": "function",
"function": {
"name": "Search_hotel",
"arguments": {
"city": "京都",
"genre": "ビジネスホテル",
"wifi": "有り(無料)"

}
}
}

対話履歴＋直前のユーザ発話

tターン目のツール呼び出し

…

t-1ターン目のシステム発話
「他に要望はありますか?」

1ターン目のユーザ発話
「今度、出張で京都に行くんだけど」

1ターン目のシステム発話
1ターン目のツール呼び出し

t-1ターン目のツール呼び出し

AI agent

「wifiが使えるところで」

図 1 LLMを用いたツール呼び出しの例

1) マルチドメインタスク指向型対話のデータセッ
トである JMultiWOZ（詳細は後述）を AIエー
ジェントのツール呼び出し評価に適した形に再
構成した JMultiWOZ-TC（Japanese Multi-Domain
Wizerd-of-Oz Tool Call）を構築する1）．

2) JMultiWOZ-TCを用いて，既存の LLMにおける
ツール呼び出しの生成正答率を評価する．

2 関連研究
AI エージェント用ベンチマークデータセット

AIエージェントを評価する方法は多岐にわたるが，
大きく分けて，特定のタスクの達成度をエンドツー
エンドで評価する方法と，各能力を個別に評価する
方法の二つに分類できる．前者を評価するベンチ
マークとしては，計算機上にあらかじめ用意された
仮想環境において，AIエージェントがユーザの指
示を正しく遂行できるかを評価する AgentBench [1]
や，画像を含む環境を対象としたベンチマークで
ある VisualAgentBench [2] がある．また，Ubuntu や
Windowsなどの OS上でエージェントの振る舞いを
評価する OSWorld [3]が提案されており，日本語翻
訳版である OSWorld-JP [4]も公開されている．後者
を評価するベンチマークも多数提案されているが，
ここでは本研究が対象とするツール呼び出しに関

1） ツール呼び出し評価データ JMultiWOZ-TCは右記から利用
できる：https://github.com/llm-jp/JMultiWOZ-TC
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するデータセットに限って紹介する．ToolBench [5]
は，実在する APIを用いたベンチマークである．し
かし，APIの停止や非決定性により，再現性の確保
が難しい．この課題を緩和するため，API応答を事
前にキャッシュしたり LLMが APIの挙動を模擬す
る StableToolBench [6]が提案されている．マルチタ
スクおよびマルチターン設定を対象とする BFCL [7]
では，ツール呼び出し結果を抽象構文木として表現
し，正解と比較することにより，実際のツール実行
を伴わない評価を実現している．Nejumi LLMリー
ダーボード2）では，日本語に翻訳された BFCLを評
価に用いている．しかし，既存の日本語版ベンチ
マークの多くは英語ベンチマークの翻訳に留まって
おり，日本における実利用環境を想定して設計され
た AIエージェント向けベンチマークは存在しない．
マルチドメインタスク指向型対話 AIエージェ

ント用のベンチマークデータセットは整備が始まっ
たばかりであるが，外部ツールを利用しながら対話
を行うマルチドメインタスク指向型対話のデータ
セットは以前から構築されてきた [8, 9, 10, 11]．例
えば，JMultiWOZ [11]には，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）にまたがる日本語の対話
が合計 4,246対話収録されている．マルチドメイン
タスク指向型対話は，複数の外部ツールから適切な
ツールを選択しながらシステムとユーザが対話し
てタスクを達成するという点で，AIエージェント
のツール呼び出しと問題設定が非常に近い．我々は
この点に着目し，マルチドメインタスク指向型対話
のデータセットである JMultiWOZ を活用して，AI
エージェントのツール呼び出しの生成能力を評価す
るためのデータセット JMultiWOZ-TCを構築する．

3 JMultiWOZ-TCの構築
図 2 に本稿で取り組む (1) ツール呼び出し評価

データ JMultiWOZ-TC の構築と，(2)LLM のツール
呼び出し生成の評価の概要を示す．3.1節で LLMの
ツール呼び出し生成の評価データの要件を整理した
上で，3.2節で JMultiWOZ-TCの形式を説明する．

3.1 ツール呼び出し評価データの要件
LLMのツール呼び出し生成の評価では｛対話履

歴，ツール呼び出し履歴，ユーザからの指示3）｝を
2） https://nejumi.ai/

3） 図 2の例では「6月 4日 9時半にタクシー 1台お願いしま
す」がユーザからの指示にあたる．

LLMに入力し，適切なツール呼び出しを生成できる
かを評価する．図 2の (2)に示す通り，AIエージェ
ントのツール呼び出しの評価データの正解データに
は，各ユーザ発話において呼び出すべきツールとそ
の引数が定義されている必要がある．

JMultiWOZには，ユーザ発話とシステム発話に加
えて，各システム発話における検索や予約などの
操作情報が付与されている．しかし，JMultiWOZは
AIエージェントのツール呼び出しを意図して作ら
れたデータセットではないため，そのままの形式
ではツール呼び出しの評価には使用できない．次
節では，JMultiWOZからツール呼び出し評価データ
JMultiWOZ-TCを再構成した際の変更点を説明する．

3.2 JMultiWOZ-TCへの変換
ユーザ発話とツール呼び出しの対応の明確化

JMultiWOZでは，すべてのシステム発話に対して，
検索や予約などの実行結果が付与されている．この
実行結果は，過去のユーザ発話で実行された検索や
予約結果がその後のシステム発話に累積する形で記
述されている．例えば，図 2の (1)では USR4でタ
クシーを予約しているが，仮に，USR1 から USR3
のいずれかのユーザ発話でレストラン検索が実行
されていた場合には，「SYS4 の OP」には USR4 で
実行したタクシー予約だけでなく，レストラン検
索も記述される．このため，現在のユーザ発話に対
応したツール呼び出しが明確でなかった．そこで
JMultiWOZ-TCでは，「対話履歴，ツール呼び出し履
歴，ユーザ発話」に対応する「ツール呼び出しの正
解データ」を整備した．なお，ひとつのユーザ発話
に対して複数のツールを実行する必要がある場合に
は，該当するすべてのツールを付与した．
ツール一覧の整備 JMultiWOZには宿泊施設の検
索や予約，タクシーの予約などの対話とその際のシ
ステム操作が収録されている．JMultiWOZ-TCでは，
JMutiWOZにおけるシステム操作を，表 1に示す 9
種類のツール呼び出しとして整理した．ツール説明
の記述形式は，BFCL [7]の形式に準拠した．また，
ツールの引数の候補が少ないものは，その候補を説
明内に記述した．
時刻などの記述形式の変更 JMultiWOZでは，時
刻は，“10:40”のような文字列で表現されており，評
価時に解釈の曖昧さが生じる．JMultiWOZ-TCでは，
時刻を時と分に分けて数値化することで，評価の厳
密性を高めた．また，日付についても月と日で分解
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JMultiWOZ

USR3

(1) ツール呼び出し評価データJMultiWOZ-TCの構築

…

対話履歴
（USR1-SYS3）
ツール呼び出し履歴

USR4のツール呼び出し
 {

"type": "function",
"function": {
"name": ”Booking_taxi",
"arguments": {
”month": 6,
”day": 4,
”hour": 9,
”minute": 30,

}
}

JMultiWOZ-TC
(2) LLMのツール呼び出し生成の評価

LLM

USR4

対話履歴
（USR1_SYS3）

Function履歴

LLMが出力した
ツール呼び出し

✓一致
✘誤り箇所あり

USR4：6月4日9時半に
タクシー1台お願いします

SYS4：はい、ご指定の
時間で予約できました

SYS4のOP(OP1-OP4)
{ … “active_domain”: “taxi”, 

… “booking_state”: 
“day”: “6/4”,
“time”: “09:30”,

SYS3

対話履歴

USR4：6月4日9時半に
タクシー1台お願いします

USR4：6月4日9時半に
タクシー1台お願いします

対話履歴
（USR1-SYS3）
ツール呼び出し履歴

USR4のツール呼び出し
 {

"type": "function",
"function": {
"name": ”Booking_taxi",
"arguments": {
”month": 6,

 ”day": 4,
”hour": 9,
”minute": 30,

SYS3のOP(OP1-OP3)

正解データ

図 2 ツール呼び出し評価データである JMultiWOZ-TCの構築と，LLMのツール呼び出し生成の評価の概要．図中の USR

はユーザ発話，SYSはシステム発話，OPはシステムが実行した検索や予約の操作を表す．

表 1 JMultiWOZに基づき定義したツール一覧
Search_restaurant，Search_hotel，Search_attraction，
Search_shopping，Search_taxi，Search_weather，
Booking_restaurant，Booking_hotel，Booking_taxi

するなど同様の処理を施した．
以上の整備の結果，4,246対話に含まれるユーザ

発話 31,303発話に対して，合計 16,510個のツール呼
び出しの評価データを構築した．ユーザ発話によっ
てはツールが呼び出されない場合や，複数のツール
が呼び出される場合もある．各ユーザ発話に対する
呼び出しツール数は平均 0.53個となった．

4 実験
4.1 評価方法

JMultiWOZ-TCからランダムに 1000個のユーザ発
話を抽出し，既存の LLMのツール呼び出しの生成
正答率を評価した．LLM には，「過去の対話履歴，
ツール呼び出し履歴，評価対象となるユーザ発話」
を入力として与え，ツール呼び出しを生成する．こ
の際，過去の対話で呼び出したツールを再度呼び出
した場合は誤りとした．また，ひとつのユーザ発話
で複数のツールを呼び出す必要がある場合は，ツー
ル呼び出しの順序が異なる場合も正解とした．
評価対象の LLMとして，異なる言語特性を想定

して学習された 3種類のモデルを採用した．具体的
には，英語中心の Llama (Llama-3.1-70B-Instruct4）)，
中国語性能を強化した Qwen3 (Qwen3-32B5）)，お

4） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.

1-70B-Instruct

5） https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-32B

表 2 既存の LLMのツール呼び出し生成正答率（%）．
呼び出し判定 呼び出し正答率 全体正答率

Llama 71.5 6.3 42.4
Qwen3 78.0 87.7 71.9

Swallow 62.2 29.2 60.0

よび前者モデルの日本語性能を強化した Swallow
(Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.36）)である．いず
れのモデルも，AIエージェントのツール呼び出しに
特化した追加学習は施されておらず，既存の LLM
としての性能を評価対象とした．

4.2 評価結果
表 2に評価結果を示す．表 2の「呼び出し判定」
はツールを呼び出すか否かの判別正答率，「呼び出
し正答率」はツール呼び出しが必要なユーザ発話に
おけるツール名と引数の生成正答率，「全体正答率」
はツール呼び出しの有無を含む全発話に対するツー
ルと引数の生成正答率を示す．
まず，ツールを呼び出すかどうかの判別能力につ
いては，Qwen3 が 78.0% と最も高い正答率を示し
た．一方，Llamaおよび Swallowは，ツールを呼び
出す必要がある場面においてもツールを呼び出さ
ない傾向にあり，それぞれ 71.5%，62.2%に留まっ
た．また，ツール呼び出しが必要な事例に対する
評価では，Qwen3 が 87.7% と高い性能を示したの
に対し，Llamaは 6.3%と極めて低い結果となった．
Llamaでは，ツール名は正しく生成できても引数が
正しく生成できない事例が目立った．誤りの内訳や
具体的な事例は 4.3節に示す．最後に，全体正答率

6） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-70B-Instruct-v0.3
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では，Qwen3が 71.9%と最も高い性能を示し，次い
で Swallow（60.0%），Llama（42.4%）の順となった．
各 LLMのツール呼び出しの誤り傾向を明らかにす
るため，次節では人手で誤りの特徴を分類する．

4.3 人手による誤り事例の分類
各モデルの誤り事例をランダムに 100件抽出し，

人手により内容を分類した．誤り事例の分類結果を
表 3に，具体例を付録 Aに示す．誤り事例は，誤答
扱いになったがツール呼び出しの実用上で問題がな
いと考えられる「許容」，引数の文字生成の誤り「単
語誤り」，過去の対話で取得済みの情報に対して再
度ツールを呼び出す「使用重複」，ツール使用が求
められる場面でツールを呼び出さない「ツール不使
用」，これらに該当しない「その他」に分類した．
まず，Llamaでは，表 3の「単語誤り」や「ツー

ル不使用」に分類される誤りが多く確認された．特
に，日本語の表記誤りや不自然な生成がツール呼び
出し時の引数の単語誤りにつながる事例が目立っ
た．例えば，正解データでは都市が「名古屋」，ジャ
ンルが「シティホテル」に対し，Llamaの出力は都
市が「名宮」，ジャンルが「シティーホートル」と
生成した（出力全体は付録 Aの図 3に示す）．この
結果から，日本語生成の不安定さが引数の生成に悪
影響を及ぼしていると考えられる．このような課題
は，英語環境を前提としたベンチマークでは十分に
評価されていなかった部分であり，日本語環境にお
ける AIエージェントの性能を適切に評価するため
には日本語に特化したベンチマークが不可欠である
ことを示唆している．
次に，Qwen3では，表 3の「使用重複」に分類さ

れる誤りが 68件であり，対話履歴で既に取得済み
の情報に対して再度ツールを呼び出す事例が多く確
認された．具体的には，過去の対話で天気検索ツー
ルを呼び出して天気情報を取得しているにも関わら
ず，再度天気検索ツール呼び出しを生成している事
例があった（付録 Aの図 4）．また，Qwen3では「許
容」に分類された事例も 13件あった．例えば，正解
データはジャンルが「簡易宿所（ベッドハウス・山
小屋・カプセルホテル等）」に対し，Qwen3の出力は
「簡易宿所」となった例があった（付録 Aの図 5）．
このような誤りは，ツール呼び出し後の検索処理な
どで同じカテゴリと扱われる可能性が高いため実用
上は問題にならないと考えられる．許容できるツー
ル呼び出しを自動評価で正解とするためには，自動

表 3 モデル別の誤り事例の分類結果．モデルごとに各
事例に該当するエラー件数を表す．

許容 単語誤り 使用重複 ツール不使用 その他
Llama 1 36 4 43 16
Qwen3 13 2 68 2 15
Swallow 7 3 0 84 6

評価の判定精度を高める必要があると考えられる．
最後に，Swallowでは，表 3の「ツール不使用」に
分類される誤りが 84件と大半を占めており，ツー
ル使用が求められるユーザ発話に対しても，ツー
ルを呼び出さない傾向が見られた．具体的には，
「鶴見区で，百貨店や総合スーパーはありますか
ね？」というユーザ発話に対して，正解データでは
ショッピング施設の検索ツールを呼び出すのに対
し，Swallowの出力ではツールを呼び出さなかった
（出力全体は付録 Aの図 6に示す）．一方で，ツール
を呼び出している場合には引数の単語誤りや形式誤
りはほとんど見られなかったことから，日本語を生
成する能力は優れているものの，ツール呼び出しの
判定能力には課題があることが示唆された．

5 おわりに
本研究では，日本語マルチドメインタスク指向型
対話データセットである JMultiWOZを AIエージェ
ントのツール呼び出しの評価に適した形式に再構成
した JMultiWOZ-TCを構築し，4,246対話に含まれる
ユーザ発話 31,303発話に対して，合計 16,510個の
ツール呼び出しの評価データを構築した．
誤り分類の結果から，各モデルの性能差は単な

る日本語理解能力の違いだけでなく，マルチター
ン対話におけるツール呼び出し判定と，ツール出
力を対話全体で適切に活用する推論能力の違いに
強く影響していることが明らかとなった．特に，
Llama-3.1-70B-Instructおよび Llama-3.1-Swallow-70B-
Instruct-v0.3 では，ツールを使用すべき場面でツー
ルを呼び出さない誤りが全体性能を大きく低下させ
ていた．一方，Qwen3-32Bはツール使用判断自体は
比較的適切であるものの，対話履歴に基づく情報の
再利用が不十分であり，冗長なツール呼び出しが性
能低下の主要因であった．
本稿ではツール呼び出しに特化した評価データを
構築したが，今後は LLMの AIエージェントとして
の能力を包括的に評価するための日本語データセッ
トの構築を進める予定である．
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付録
A ツール呼び出しの誤り事例
既存の LLMのツール呼び出しの誤り事例の具体

例を図 3，図 4，図 5，図 6に示す．LLMの出力の誤
りに該当する部分とそれに対応する正解データの部
分をそれぞれ赤字と青字で示す．

{

"name": "Search_hotel",
"arguments": {
”city”: ”名古屋",
”genre”: ”シティホテル"
}
}

正解データ

直前のユーザ発話
名古屋の旅⾏の時に泊まるシティホテルを探しています。

{

"name": "Search_hotel",
"arguments": {

"city": "名宮",
"genre": "シティーホートル"
}
}

LLMの出⼒（Llama）

図 3 「単語誤り」ラベルが付与された例．ツールの引数
の単語の生成が間違っている場合に「単語誤り」を付与
した．

{}
正解データ

直前のユーザ発話
最低気温はどうでしょう？

{

"name": "Search_weather",
"arguments": {

”city”: ”東京",
”area”: ”杉並区",
"month": 1,
"day": 14
}
}

LLMの出⼒（Qwen3）

{

"name": "Search_weather",
"arguments": {

”city”: ”東京",
”area”: ”杉並区",
"month": 1,
"day": 14
}
}

ツール呼び出し履歴

{

"active_entity": {
"city": "東京", 
"area": "杉並区", 
"day": "1/14", 
"name": "1/14 東京杉並区の天気",
"weather": "晴時々曇",
"mintemperature": 3.2,
"maxtemperature": 7.3,
"domain": "weather”
}
}

過去のツールからの出⼒

対話履歴
ユーザ発話：ありがとうございます。ところで、１/14の杉並
区の天気はどうですか？
アシスタント発話：晴れ時々曇りの予報となっております。

過去のツール呼び出し

図 4 「使用重複」ラベルが付与された例．「ツール呼
び出し履歴」で実行済みのツール呼び出しを再度出力
している場合に「使用重複」のラベルを付与した．こ
の例では，過去の対話履歴ですでに呼び出したツール
（Search_weather）を再度呼び出している．

{

"name": "Search_hotel",
"arguments": {

”city”: ”那覇",
”area” : ”真和志",
”genre”: ”簡易宿所(ベッドハウ

ス・⼭⼩屋・カプセルホテル等)",
"wifi": "有り(無料)”
}
}

正解データ

直前のユーザ発話
あと真和志地区でWi-Fiが無料で利⽤できる簡易宿所を探し
ていますがありますか？

{

"name": "Search_hotel",
"arguments": {

”city”: ”那覇",
”area”: ”真和志",
”genre”: ”簡易宿所",
"wifi": "有り(無料)”
}
}

LLMの出⼒（Qwen3）

図 5 「許容」ラベルが付与された例．この例のように，
LLMの出力の記述方法が異なっていてもツール呼び出し
後の検索処理などで吸収できる場合は「許容」ラベルを
付与した．

{

"name": "Search_shopping",
"arguments": {
”city”: ”横浜",
”area” : ”鶴⾒区",
”genre”: ”百貨店や総合スーパー

"
}
}

正解データ

直前のユーザ発話
鶴⾒区で、百貨店や総合スーパーはありますかね？

呼び出していない
LLMの出⼒（Swallow）

図 6 「ツール不使用」ラベルが付与された例．本来は
ツールを呼び出すべき発話でツール呼び出しが実行でき
ていない場合に「ツール不使用」を付与した．
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