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農業分野における大規模言語モデル（LLM）の実用可能性を評価するため、日本語で記述された農
業検定1級（2023年度）の4択問題全70問を対象に、近年のLLM 27種に対する予備的なベンチマー
ク評価を実施した。最高正答率は85.7%に達し、合格基準である70%を大きく上回るモデルも複数
確認された。LLMが農業分野における専門的な知識理解・推論において実用域に到達しつつあるこ
とが示唆されたと同時に、知識の偏在や構文解釈の限界といった課題も浮き彫りとなった。分野特

化型の知識強化や体系的な日本語ベンチマークの整備が、農業用LLMの高度化に向けた鍵とな
る。 

背景 
近年、大規模言語モデル(Large Language 
Model; LLM)の性能は飛躍的に向上してお
り、自動要約・文書分類・質問応答など、従来

のモデルでは難しかった自然言語処理のタス

クで高い精度を示すようになっている。こうし

た進展を背景に、LLMが特定の専門分野にお
いても通用するかについての期待が高まりつ

つある。専門分野では一般的なコーパスに含

まれない用語や領域特有の概念、あるいは最

新知見に関する知識が必要とされることが多

く、その網羅性や正確性は未知数である。ま

た、評価そのものの難易度が高い要因とし

て、ドメイン特化型のベンチマークデータセット

が十分に整備されていない現状が挙げられ

る。例えば、医学分野ではMedQAベンチマー
ク(Jin et al., 2021)が評価基準として一定の
地位を得ている一方で、金融や農業など他の

専門分野では、研究者間で標準的に利用でき

るベンチマークの数がまだ限られている。この

ような背景から、特定分野でのLLM評価を正
確に行うためのデータセットの整備や、専門知

識の組み込み手法の開発が急務となってい

る。 

　農業分野においては、近年、試験的な取り

組みがいくつか公開され、この分野における

LLMの性能評価を推進する動きが始まってい
る。例えば、AgXQAは農業に特化した質問応
答データセットであり、LLMの農業知識に関す
る理解力を評価することを目的としている

(Kpodo et al., 2024)。一方で、AgEvalは、植



物のストレス表現型評価に焦点を当てたデー

タセットである (Arshad et al., 2024)。さらにま
た、CROP Benchmarkは、作物科学分野での
LLMの有用性を包括的に評価するために設
計されている(Zhang et al., 2024)。一方で、 
AgriBenchは、文章だけでなく、画像処理など
を含む農業分野をテーマとしたマルチモーダ

ルLLMを対象とした、データセットである。風
景画像やセグメンテーションマスク、深度マッ

プといった多様なデータ形式を用いて、現実

世界における場面を想定したデータセットとし

て整備されている(Zhou & Ryo, 2024)。 

　もっとも、これらの既存ベンチマークの多く

は、日本語圏以外の情報を対象とした英語で

の記述を基本とするデータセットであり、日本

の農業知識や実務に即した日本語LLMの性
能評価には十分でない。農業知識は国や地

域によって制度・品目・栽培環境などが大きく

異なるため、前提となるコーパスも異なる。し

たがって、日本語を用い、日本の農業実情に

即したベンチマークの整備と評価が望ましい。

例えば、J-AgriQAは、日本の農業農村工学分
野に焦点をあてた、農業水利施設に関する日

本語データセットとして整備が進められている

(Hakoishi et al., 2024)。 

　本試行では、LLMの農業分野における専門
知識活用能力を評価するため、日本独自の

試験制度である「農業検定」の問題を活用し

た。農業検定は、栽培・農業全般・環境・食の

4分野にまたがる基礎知識の習得を目的とし
た全国規模の検定試験であり、難易度別に1
級から3級の試験区分が用意されている。そ
のうち、1級は農業の総合的な知識が問われ
る上級レベルで構成されている。本研究で

は、2023年度の1級試験問題70問をQAベン
チマークとして採用し、27種のLLMに対して一
律に評価を行った。このアプローチにより、一

般的な自然言語処理タスクでは見えにくい、

地域性・制度性・作物多様性といった日本の

農業固有の文脈におけるLLMの実力を明ら
かにすることを試みた。 

方法 
本研究では、日本の農業知識に即したQA
データセットとして「日本農業検定」の試験問

題（全国農協観光協会; https://nou-ken.jp/）を
使用し、各LLMの性能を評価した。すべての
設問は4択形式で、正答あるいは誤答を1つ
選択する形式となっている。合格基準点は正

答率70%であることが公表されている。 

　本試行では、2023年度の農業検定1級の全
試験問題70問と正答のペアを抽出し、各LLM
に対して一律の形式で評価を実施した。プロ

ンプトとしては、「4択の中から該当する数字を
1つ選び、続けて理由も述べよ」といった指示
文を原則として与えた。ただし、モデルごとに

応答形式の違いや制約があるため、プロンプ

ト文はモデルごとに微調整した。生成される答

えの再現性を高めるため、各LLMの
temperatureは0もしくは可能な範囲で最も低く
設定した。 

　評価対象には、主要なAPI提供型LLM（クラ
ウド型LLM）およびローカル実行可能なLLM
（オンプレミス型LLM）を含めた。クラウド型
LLMモデルは、無料・有料問わず、API経由で
利用可能なものに限定した。オンプレミス型

LLMは各種のLLMを簡便に実行することので
きるtool/libraryであるOllama(Ollama, n.d.)を
用いて実行し、モデルサイズに応じて量子化

形式を選択した。具体的には、大規模モデル

には4bitまたは8bitの量子化モデルを、それ
以外のモデルにはfloat16形式を使用して推
論を行った。 

　さらに、各モデル間の出力の類似性を評価

するため、全モデルの選択肢出力（数値）をも

とに、ペアごとの一致率を計算した。具体的に

は、全70問に対する出力結果を比較し、各モ
デルペア間において、同一の選択肢を選んだ

問題の割合を「一致率」として定義した。ただ

し、モデル間の一致率は、単純に正答率の高

い問題では一致しやすくなるというバイアスが

ある。そこで本研究では、各問題の正答率を



用いた重み付け補正を行い、特に誤答が分

散しやすい難問での出力傾向の違いがより反

映されるようにした。具体的には、各問題につ

いて、モデルペアの出力が一致した場合に1、
異なった場合に0を与え、それを「1 + 正答率」
で割ることで、難問ほど一致の寄与が大きくな

るよう調整した。これにより、単なる多数派選

択への収束ではなく、難問における出力の一

致傾向をより正確に反映した補正後一致率マ

トリクス（adjusted similarity matrix）を作成し
た。最終的に、この補正後マトリクスをもとに、

全モデル間の正答率補正付き出力類似度を

可視化し、クラスタリングを通じて出力傾向の

近いモデル群を探索した。 

　本論文の執筆にあたって文章の校正作業に

ChatGPT-4oを用いた。用語集の作成には、
本原稿をChatGPT-4oに読み込ませた後、情
報科学分野で使われる用語のうち、農学者や

植物科学者が必要と想定されるものを抽出さ

せ、その意味を出力させた後、執筆者らが校

正を行った。 

結果 
全問題に対して、27種のLLMを用いた一律評
価を実施し、モデルごとの正答率を算出した

（図1）。結果として、最高正答率は85.7%を記
録し、農業検定の合格基準である70%を上回
るモデルが複数存在した。最も高い正答率を

記録したのは Gemini 2.5 Pro 
(gemini-2.5-pro-preview-03-25) であり、
85.7%の精度を示した。これに Claude 3.7 
Sonnet (claude-3-7-sonnet-20250219)（
82.9%）、DeepSeek R1（81.4%）、および別モ
デルの Gemini や Claude が続き、おおむね
80%以上の正答率を示した。GPT-4o 
(GPT-4o-2024-08-06) や Qwen2.5 72B 
(qwen2_5_72b-instruct-q4_K_M)は70%前後
と合格基準点付近の結果を示した。一方で、 
phi3.5-mini (phi3.5_3.8b_mini-instruct-fp16)
やgemma 2  9b (gemma2:9b-instruct-fp16)
など一部のモデルは30～40%台にとどまり、

そのままでは農業分野の知識応答には対応

しきれていないことがわかった。 

　栄養繁殖に関する誤りを見出す設問を一例

として、回答理由をLLMから抽出し、その思考
過程を可視化した（補足図1）。Gemini 2.5 
Pro、Claude 3.7 Sonnet、DeepSeek R1 など
の上位モデルがいずれも正答である選択肢

①（「栄養繁殖は有性生殖」とする誤記）を正

確に指摘し、基本的な生物学的知識を踏まえ

て正しく応答した。一方で、phi3.5-mini のよう
な正答率の低いモデルは④を誤って選択する

など正答には至らず、また、農業用語を踏ま

えた文章の生成に難を示した。それでもなお、

「ウイルス感染のリスク」や「親株の性質の継

承」など、関連するコンテクストを部分的に把

握している様子が見受けられた。 

　次に、出題内容について、日本農業検定が

提示する公式な知識領域区分に基づき、各設

問に対して「主要作物・園芸作物の栽培知識」

「作物生理と栽培環境」「環境」「農業全般」

「食」の5種別タグを付与し、それぞれのカテゴ
リごとの正答率を算出した（図2）。興味深いこ
とに、LLMを問わず、「主要作物・園芸作物の
栽培知識」タグに該当する設問に対する正答

率が、他カテゴリのそれと比べて一定程度（

10%~20%）低い傾向が見られた。この結果
は、特定作物の品種特性や栽培慣行など、地

域性や実務性の高い知識領域において、現

行のLLMが相対的に苦手とする傾向を示唆し
ている。 

　特筆すべき点として、全27種のLLMにおい
て正答率が0%であった設問が「主要作物・園
芸作物の栽培知識」カテゴリにおいて1問存在
した。これは、キュウリの特性に関する記述の

うち、「華北型が黒いいぼ、華南型が白いいぼ

を有するキュウリである」という誤りを見出す

問題である（補足図2）。正解選択肢1を選択
するために必要な背景知識「華北型が白い

ぼ、華南型が黒いぼ」という記述が、日本およ

び中国の農業知見として比較的よく知られて

いる一方で、英語圏では一般的でない分類で

あり、学習コーパスにおいて十分にカバーさ



れていない可能性がある。言い換えると、知

識として存在していても、それが明確に構造

化され、言語的に関連付けられていなけれ

ば、LLMは正確な判断を下すことが難しいと
考えられる。さらに、他の誤答理由を抽出する

と、昼夜の温度差に関する記述に対して「温

度差を大きくすると作物にとってストレスにな

る」という部分的かつ定性的な知識に基づき

誤答選択肢3を選択したり、「キュウリは緑黄
色野菜に分類される」といった単純なハルシ

ネーションにより4を選択したケースも見られ
た。これらは、LLMが農業知識を単純な知識
ベースとしてではなく、定性的な経験則や一

般化された知識の干渉によって引き起こされ

たことが示唆された。 

　最後に、農業分野をテーマとした問に対する

LLM同士の出力の類似性を調べるため、モデ
ル間で同一の選択肢を選んだ割合を算出し、

正答率に応じた重み付けを加えた一致度を導

入した（正答率が高ければ一致度が高くなる

ということを避けるため）。図3に、補正後のモ
デル間一致度を可視化した。 

　gemini-2.5-pro、claude-3.7-sonnet、
DeepSeek R1など、正答率上位のモデルは、
正答率の補正を考慮しても、互いに高い一致

度を示し、クラスタリングにおいても近い位置

に配置された。難問における判断傾向にも共

通性があり、具備する知識や推論アルゴリズ

ムにおいて類似性を持つ可能性が示唆され

た。 

　また、Claude系（Claude 3.5, 3.7）やGemini
系（Gemini 2.5 Pro, Gemini_exp_1206）な
ど、開発系列が共通するモデル群では、系列

内での一致度が特に高く、学習データや

チューニング方針の類似性が応答傾向にも反

映されていると考えられる。一方で、OpenAI
のChatGPTモデル（4o, o1, 4.5）は、それらと
比べ応答性の差異が際立った。この傾向はオ

ンプレミス型LLMでも同様であり、
qwen2.5-32b-instruct、qwen2.5-32bに対して
日本語を強化する形で多段階の学習等が行

われたqwq-bakeneko-32b、

qwen2.5-bakeneko-32b-instruct-v2は高一致
度を示しているが、同等の正答率である

gemma3-27bとの一致度は高くない。 

　興味深いことに、クラウド型LLMの中で
DeepSeek R1やGPT-o1といった思考型のモ
デルとの一致率が最も高いオンプレミス型

LLMはこちらも思考型モデルである
qwq-bakeneko-32bであり、正答率に開きは
あっても近い回答傾向を示した。 

　まとめると、農業分野に特化した正答率補

正後の一致度に基づくクラスタ分析は、LLM
の系列的な類似性や、対応戦略の差異を定

量的に捉える手法として有効であることが確

認された。　 

考察 

農業検定問題に対するLLMの
正答率　 

本試行では、一般用途に設計された大規模言

語モデル（LLM）であっても、農業分野におい
て一定の専門知識を応用できる段階に到達し

つつあることが示された。実際、最高正答率

は85.7%に達し、複数のモデルが農業検定1
級の合格基準である70%を上回った。この結
果は、汎用的なLLMであっても、日本語による
農業関連の問いに対しておおむね妥当な回

答を生成できる能力を持っていることを示唆し

ている。 

　一方で、「合格」という数値的基準を満たして

いるからといって、すべての場面においてLLM
に農業判断を委ねられるかというと、慎重な

評価が求められる。例えば、医療においては

決して行ってはならない行為というものが存在

する。そのため、医師国家試験においては、

禁忌肢と呼ばれる、一定数選択すると他の成

績によらず不合格となる選択肢が存在する。

これによって数値的な基準だけではない評価

を行う。実際に医療LLMにおいては成績が基
準を越えていても、禁忌肢を選んでしまうこと



があることが確認されている(Kasai et al., 
2023)。同様に、農業現場においても、判断の
誤りが収量や品質、安全性に直結することも

多く、LLMの一部の誤答や曖昧な理由説明
は、実務にそのまま適用するには不十分な場

合がある。一般に、判断に対応する結果が明

らかとなるまでが長期間に及び、さらには、そ

の結果が複合的な要因によることが多く、判

断が適切であったかというフィードバックが困

難である。一方で、人による判断も必ずしも正

しいとは限らず、その違いは「誤った判断に対

する責任の所在をどこに求めるか」という点に

集約される。LLMによる判断は高精度であっ
ても、最終的な意思決定において責任を持て

る主体として扱うには、まだ越えるべき課題が

多い。 

　現時点でのLLMは、農業における意思決定
を支援する「補助的ツール」としての活用が現

実的であり、人間による検証や判断を伴う形

での導入が望ましいと考えられる。それでもな

お、人によってキュレーションされた農業ナ

レッジベースを活用したRetrieval Augmented 
Generation（RAG）や、インターネット検索を通
じて外部情報に基づいた推論を行う

Grounded Generationなどの活用により、
LLMの補助ツール（究極的には人間の判断の
完全な代替）としての信用性・有用性はさらに

高まると考えられる。今回合格点に到達しな

かったモデルについても、基本的な農業用語

を理解していたことを踏まえると、それら技術

の適用による活用の可能性は十分に残され

ている。 

現評価手法の技術的限界 

本研究には、いくつかの技術的限界が存在す

る。1. 多くのLLMは訓練データや学習手法が
非公開であり、モデル間の厳密な比較および

性能の差の分析は困難である。さらには、2. 
他モデルの出力を学習に利用した例も近年報

告されており、性能評価における独立性が担

保されていない可能性がある。3. 農業検定の
過去問は問題と解答が原則として別PDFで提

供され、解答理由の記載はないため、正答が

そのまま事前学習データに含まれている可能

性は低いものの、依然としてデータリークの可

能性は否定できない。今後は、最新の過去問

や2023年以前の問題を用いた正答率の経年
変化の分析、ならびに自由記述形式や理由

生成を含む多面的評価の導入が求められる。 

最後に 

　近年、OpenAI社のChatGPT-o1を2025年の
大学入学共通テストや東京大学の二次試験

問題を解かせた結果、合格圏内の性能を有

することが報告された(株式会社LifePrompt, 
2025)。これは、「ロボットは東大に入れるか」
プロジェクトにおいて、AIが東大合格は困難で
あると結論付けられた2016年の報告(国立情
報学研究所, 2016)と対照的であるとともに、
この１世紀における自然言語処理の進歩が、

高度な知識や文脈理解を含む複雑なタスクに

おいて、専門家の想定を超えるスピードで実

用域に達しつつあることを示している。 

　より多様で高難度な問題群によってLLMの
限界を検証する試みとして、100以上の分野
から2,500問の難問を集めた新しいマルチ
モーダルベンチマーク「Humanity's Last 
Exam」が提案された(Phan et al., 2025)。数
学や人文科学、自然科学など幅広いドメイン

をカバーする公開データと非公開テストデータ

セットが作成され、LLMの性能を見極める設
計となっている。2025年4月時点では、最も成
績が良いGemini 2.5 Proで18.2%の回答精度
であり、これは現状のLLMと専門家レベルの
学力との間に大きなギャップが未だあることを

示している。ところで、本評価においても

Gemini 2.5 Proが正答率1位であったことは注
目に値する。この一致は、同モデルが非常に

広範かつ困難な問題群に対しても、また特定

言語・特定分野に特化した問題に対しても、

一貫して高い汎用性と適応力を示しているこ

とを示唆している。 



　本評価では、日本語で記述された農業検定

1級の問題を題材としてベンチマーキングを
行った。特に農業は地域性が強く、作物や制

度、気象条件が国・地域ごとに大きく異なるた

め、日本固有の農業知識に基づく、専門家に

よるキュレーションされた評価データセットの

構築が重要である。農業検定問題に限らず、

学会や自治体が保有する論文、技術報告、各

種統計データなどのローカル知識資源の価値

も、再評価されるべき段階に来ている。 

 

 



 

用語集 
用語 英語表記 解説 

LLM Large Language Model 大規模言語モデル。膨大なテキストデータをもとに自然言語を生成するAIモ
デル。 

ベンチマーク Benchmark モデルの性能を定量的に比較・評価するための標準化されたテストや指標。 

評価 Evaluation モデルの性能を測定・比較するプロセス全体。 

質問応答 Question Answering ユーザーの問いに対して自動で適切な答えを返す自然言語処理の一種。 

プロンプト Prompt モデルに与える入力文。質問や指示、文脈などを含む。 

推論 Inference 学習済みモデルを使って新しいデータに対して予測を行う処理。 

推論過程 Inference Process モデルが答えを導出するまでの内部的な思考・処理の流れ。 

temperature  LLMが出力を生成する際のランダム性を制御するパラメータ。低いほど決定
的、高いほど多様性がある出力をLLMが行う。 

コーパス Corpus モデル学習や評価に使われる大規模なテキストデータの集合。 

RAG Retrieval-Augmented Generation 外部知識を検索して活用する生成モデル手法。 

ナレッジベース Knowledge Base 外部に構築された事実・知識の集約。RAG等で使用される。 

Grounded Generation  インターネット検索結果など「根拠に基づいた生成」を行う手法。 

ドメイン特化 Domain-Specific 特定分野（農業、医学など）に特化した知識や処理。 

マルチモーダル Multimodal テキストだけでなく画像・音声など複数の情報形式を扱うモデル。 

クラウド Cloud 外部サーバー上でサービスやモデルを提供する方式。 

オンプレミス On-Premise クラウドではなくローカル環境で運用する方式。 

API Application Programming 
Interface 

外部ソフトからモデルやサービスを操作するための仕組み。 

float16  浮動小数点16ビット精度。軽量かつ高速な計算向き。 

量子化 Quantization モデルのサイズを圧縮する手法。bit精度を下げて軽量化。 

4bit  量子化モデルの精度単位。低ビットほど小型・高速。 

8bit  量子化モデルの精度単位。低ビットほど小型・高速。 

GPT Generative Pre-trained 
Transformer 

OpenAIによるLLMシリーズ。GPT-4, GPT-4oなど。 

Claude  Anthropic社によるLLMシリーズ。Sonnet, Haiku, Opusなど。 

Gemini  Google DeepMindによるLLM。Gemini 1〜2.5など。 

DeepSeek  DeepSeek社のLLM。DeepSeek R1やDeepSeek V3など。 



Qwen  Alibaba製のLLM。Qwen2.5など。 

phi  Microsoftの軽量系LLM。phi-3, phi-3.5など。 

モデルサイズ Model Size モデルのパラメータ数（7B, 70Bなど）による規模の違い。 

ハルシネーション Hallucination LLMが事実ではない誤情報をもっともらしく生成する現象。 

ファインチューニング Fine-tuning 事前学習済みモデルを特定タスクやデータに再学習させる工程。 

チューニング Tuning モデルのパラメータやプロンプトを調整して性能を向上させる行為。 

意思決定支援 Decision Support モデルの出力をもとに人間の判断を助ける用途。 

学習済みモデル Pretrained Model 既に大規模データで学習されており、すぐ推論に使えるモデル。 
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の

キ
ュ
ウ
リ
は
果

皮
は
緑
だ
が

、
緑
黄

色
野

菜
の

部
類
に
は
含
ま
れ

て
い
な
い
。

正
答
：
①
華
北
型
が
白
い
ぼ
、
華
南
型
が
黒
い
ぼ
で
あ
り
記
述
が
逆
で
あ
る
た
め
。


