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概要
農業の栽培技術や取り組みは、国内の各自治体や
公共団体、農協、その他の民間企業などがそれぞれ
独自に取りまとめたデータがそれぞれのサイト上な
どから公開されている。しかしながら、これらの知
識は機械可読な形式で提供されていることは稀で、
現状の生成 AIなどでうまく活用できているとは言
い難い。本研究では、そのようなデータから、AIで
利用しやすい形のデータセットとして、インストラ
クション形式でのデータの半自動構築を行う手法を
提案する。また、既存の生成 AIがこれらのウェブ
上のデータに含まれる知識をどの程度学習している
かについても検証を行った。

1 はじめに
農業は、食糧生産を通じて国民の生活基盤を支え

るのみならず、経済の安定や国家の持続的成長に寄
与する重要な産業である。しかし、近年の日本で
は、社会全体の高齢化や人口減少が進行する中で、
農業従事者の減少とそれに伴う労働力不足が深刻な
課題となっている。このような背景を受けて、内閣
府が推進する「研究開発と Society 5.0との橋渡しプ
ログラム（BRIDGE）」1）の一環として、農林水産省
は「AI農業社会実装プロジェクト」2）を実施し、農
業分野に AI技術を実装することで労働力不足を補
う施策を展開している。
農業を行う際には、地域ごとに異なる土壌や気候

といった環境条件や、作物の品種に応じて栽培方法
が大きく異なる。本プロジェクトでは、日本におけ
る多様な農作物品種や地域特性に適応した農業用言
語資源が十分に整備されていない点が重要な課題と

1） https://www8.cao.go.jp/cstp/bridge/index.html

2） https://www8.cao.go.jp/cstp/bridge/keikaku/

r5-20 bridge r6.pdf

して指摘されている。また、それに伴って、既存の
大規模言語モデル（LLM）が日本の農業に関する知
識をどの程度有しているかについては、不明な部分
が多いのが現状である。これらの課題を解決するた
めに、本研究では日本の地域の一例として長崎県を
取り上げ、以下の 2つの貢献を行った。

• 長崎県の農業経営類型を用いて、半自動的にイ
ンストラクションチューニングデータを生成
した。

• 作成したデータセットを基に、既存の生成 AI
モデルが長崎県の農業に関する知識をどの程度
保持しているかを評価した。

2 関連研究
近年の研究では、大規模言語処理モデル（LLM）
の農業分野への応用可能性が注目されている。Peng
ら [1] は、ドメインに依存しない一般的な事前ト
レーニング済み LLMを用いて、農業に関する文書
から有用なデータを自動あるいは半自動的に抽出
する方法を示している。Kästing と Hänig[2] は農業
に関する文書から生成 AIを用いてデータセットを
作成し、Retrieval-Augmented Generation(RAG)システ
ムのプロトタイプを開発している。この論文の中で
はシステムを評価する際に、191個のデータからな
るドイツ語の農業 Q&Aデータセット (Dataset Card
for BVL Q&A Corpus 2024) を用いている。Kuska ら
[3]は、文書作成、コンサルティング、病虫害管理と
いった、農業における LLMの応用可能性について
議論している。Balaguerら [4]は、RAGとファイン
チューニングを比較しながら、ドメイン固有の知識
を LLMに組み込むための手法を提案している。こ
れらの研究では、農業へ LLMを応用することの有
用性を示すと同時に、LLMが農業ドメイン固有の
知識を得る必要性を認めている。小林ら [5]は、生
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成 AIに農業ドメインの知識を与えるために、農産
物の市場動向に関する数値データとテキストデータ
に加え、天候データを組み合わせたデータセットを
構築する手法を提案している。
本研究では、生成 AIを利用せずに農業関連文書

から 2052個のデータを収集し、データセットを構
築した。このアプローチは、生成 AIを利用して構
築されたデータが、その利用規約により LLMの学
習に使用できない場合があること3）への対策であ
る。本研究で構築したデータセットは、生成 AIの
規約に縛られることなく、自由に学習利用可能なリ
ソースとして設計された。また、本研究では、長崎
県の農業という限定的なテーマに焦点を当て、既存
の生成 AIモデルがこの分野の知識をどの程度保持
しているかを評価した。これにより、地域や品種に
大きく依存する農業分野において、生成 AIの応用
可能性を明らかにするための基盤を提供する。

3 データセット構築
本節では、生成 AIを用いずに農業に関する質問

と回答のデータセットを半自動的に構築する方法に
ついて述べる。図 1にデータセット構築の流れを示
す。本研究ではデータセットの元となる文書データ
として、長崎県の農業経営類型 (PDF 形式) を用い
た。この文書中に記載されている「技術体系」の表
から、農作業における技術の重要事項をプログラム
(3.1参照)によって自動的に抽出し、抽出された内
容を基に質問と回答のペアを作成した。具体例とし
て、表 1の水稲の「品種の選定」に関する質問と回
答のペアを以下に示す。
質問: 水稲の品種の選定の重要事項を教えてくだ
さい。

回答: 奨励品種から選定する。毎年種子更新に努
める。高温耐性品種を選定する。

ここで、上の例のように元の文書内の文章が動詞の
終止形と句点で終わる完全な文となっていない場
合、例の回答中の太字部分のように、語尾と句点を
手作業で補うことで、生成 AIの回答形式に近づけ
た。また、質問文の多様性を確保するため、1つの
回答に対して 3種類の質問Q1、Q2、Q3を作成した。
これらの質問は文末の表現が異なっており、表 1の
「品種の選定」に対する 3つの質問例を以下に示す。
なお、これらの質問に対する回答は共通である。

3） https://openai.com/ja-JP/policies/terms-of-use/

Q1: 水稲の品種の選定の重要事項を教えてくだ
さい。

Q2: 水稲の品種の選定のポイントは？
Q3: 水稲の品種の選定において何か気をつけるこ

とはありますか？

図 1 データセット構築の流れ

3.1 データ抽出プログラム
データの抽出には、Pythonライブラリ「PyMuPDF」

(バージョン 1.25.1)4）を使用した。具体的には、文書
内のすべての表を対象に、「技術上の重要事項」と
いう文字列を含む表を特定し、その中から「作業の
種類」と「技術の重要事項」の列を抽出した。

表 1 水稲栽培の技術体系
作業の種類 . . . 技術の重要事項

品種の選定 . . .
奨励品種から選定する。
毎年種子更新に努める。
高温耐性品種を選定

...
...

...

4 評価実験
本節では、前節 3で構築した長崎県の農業経営類
型を基にしたデータセットを用い、既存の生成 AI
モデルが長崎県の農業に関する知識を十分に有し
ているかを評価する。具体的には、各モデルに対し
てデータセット内の質問 Q1を入力し、生成された
回答を候補テキスト（candidate text）、データセット
の回答を参照テキスト（reference text）として扱い、
BERTScore、ROUGE-1、ROUGE-2、ROUGE-Lの 4つ
の指標を用いて評価を行った。実験の流れを図 2に
示す。

4.1 実験の条件

4.1.1 評価対象とする生成 AIモデル
本研究では、以下の 3つの生成 AIモデルを評価
対象とした。

• gpt-3.5-turbo-0125 (以下 gpt-3.5)

4） https://pypi.org/project/PyMuPDF/
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表 2 OpenAI APIの各モデルの特徴
GPT-4o 多用途で高知能なフラッグシップモデル

GPT-4o-mini 集中的なタスクに最適な、高速で手頃な価格の小型モデル
GPT-3.5 Turbo 単純なタスク向けの高速モデル（GPT-4o-miniの下位互換）

図 2 実験の流れ

• gpt-4o-mini-2024-07-18 (以下 gpt-4o-mini)
• gpt-4o-2024-11-20 (以下 gpt-4o)

OpenAIのModels overview5）によると、各モデルの特
徴は、要約すると表 2の通りである。ここから、各
モデルの性能は gpt-4o、gpt-4o-mini、gpt3.5の順に高
いと予想される。

4.1.2 生成 AIによる回答の生成
回答の生成には、OpenAI APIを利用した。APIリ

クエスト時の設定として、回答のランダム性を制
御する temperature パラメータは 0 に設定した。ま
た、生成 AIが回答する際の立場を決定するために
使用する messagesパラメータの role:systemには、”
あなたは農業指導者です。”というプロンプトを指
定した。

4.1.3 各評価指標におけるスコアの計算
BERTScoreの計算には、Pythonパッケージ「bert-

score」(バージョン 0.3.13)6）を使用した。評価に使
用するモデルには日本語専用のものが存在し
ないため、「BERT-base-multilingual-cased」を採用し
た。ROUGEスコアの計算には、Pythonパッケージ
「rouge-score」(バージョン 0.1.2)7）を使用した。また、
形態素解析にはMeCabを用い、stemmerを有効にし
て単語を原形に変換した上で評価を行った。

5） https://platform.openai.com/docs/models

6） https://github.com/Tiiiger/bert score

7） https://pypi.org/project/rouge-score/

4.2 結果

4.2.1 F1スコア
はじめに、用いた 4 つの評価指標（BERTScore、

ROUGE-1、2、L）における、Q1に対する各生成AIモ
デルが生成した回答の F1スコアを図 3および表 3に
示す。結果として、BERTScoreでは 4.1.1で予想され
た性能順にスコアが高く、gpt-4o、gpt-4o-mini、gpt-3.5
の順であることが確認された。一方で、ROUGE-1、
2、Lでは予想に反し、gpt-3.5、gpt-4o-mini、gpt-4oの
順にスコアが高くなった。

図 3 Q1での各評価指標における各モデルの F1スコア

表 3 Q1での各評価指標における各モデルの F1スコア
rouge1 rouge2 rougeL BERTScore

gpt-3.5 0.099892 0.026790 0.086331 0.591098
gpt-4o-mini 0.073146 0.023464 0.062691 0.598158

gpt-4o 0.046373 0.017256 0.039284 0.599199

4.2.2 適合率・再現率
続いて、各評価指標における適合率 (Precision)と
再現率 (Recall)について、Q1に対して各モデルが生
成した回答を評価した結果を図 4,、表 4に示す。こ
の結果から、どの評価指標においても、適合率は
4.1.1で予想された通り gpt-3.5、gpt-4o-mini、gpt-4o
の順にスコアが高くなった一方で、再現率は逆に
gpt-4o、gpt-4o-mini、gpt-3.5の順に高く、予想と逆順
になった。

5 考察
結論として、本研究において評価対象とした生成

AIモデル（4.1.1参照）は、長崎県に限定した農業
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図 4 Q1での ROUGE-1, 2, Lにおける適合率 (pre)及び再現率 (re)

表 4 Q1での ROUGE-1、2、Lにおける適合率 (pre)及び再現率 (re)
rouge1-pre rouge1-re rouge2-pre rouge2-re rougeL-pre rougeL-re BERTScore-pre BERTScore-re

gpt-3.5 0.580926 0.058056 0.182487 0.015286 0.531161 0.049593 0.647902 0.544429
gpt-4o-mini 0.624897 0.040404 0.226089 0.012858 0.565086 0.034396 0.668628 0.542084

gpt-4o 0.706664 0.024472 0.287635 0.009080 0.631743 0.020658 0.679025 0.537123

に関する知識を十分に有していないことが明らかと
なった。本節では、この結論を裏付けるために、4.2
で示した結果について考察する。まず、ROUGE-1、
2、Lの F1スコアにおいて、4.1.1で期待された性能
順（gpt-4o、gpt-4o-mini、gpt-3.5の順）とは反比例す
る結果が得られた。このことから、評価対象とした
生成 AIモデルは、長崎県の農業に特化したチュー
ニングが行われていないことが示唆される。次に、
具体的なスコアを基に生成 AIが保持する知識量に
ついて考察する。作成したデータセットの知識を基
準とした場合、ROUGE-1、2、Lで測定される単語
レベルの知識は約 10 ％程度に留まり、BERTScore
で測定される文脈を考慮した知識量も約 60％程度
に過ぎないことがわかった。この結果から、生成 AI
モデルの回答には、本研究で作成したデータセット
に含まれる長崎県に限定した農業の知識が十分に含
まれていないと結論付けられる。
以上の結果を踏まえ、生成 AIモデルに日本の地

域特性や農業分野の具体的な知識を獲得させ、農業
分野への応用を進めるためには、地域に特化した
データセットを基にさらなるチューニングを行う必
要がある。本研究では長崎県に着目したが、今後の
課題として、長崎県を含む他地域の農業特性を網羅
したデータセットを構築し、それを活用して AIモ
デルの学習を進めることが挙げられる。

6 まとめ
本研究では、長崎県の農業経営類型を用いて、半

自動的にインストラクションチューニングデータを
生成し、作成したデータセットを基に、既存の生成
AIモデルが長崎県の農業に関する知識をどの程度

保持しているかを評価した。複数のモデルを用いて
実験した結果、既存の生成 AIモデルが長崎県の農
業に関する知識を十分に有していないことが明らか
になった。今後の課題として、長崎県を含む他地域
の農業特性を網羅したデータセットを構築し、それ
を LLMの学習や RAGに活用して、AIの農業分野
への応用を進めていきたい。
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A Q2および Q3での評価実験結果
図 5、図 6に、本文に記載できなかった、Q2と Q3を用いた評価実験の結果 (適合率と再現率)を示す。加

えて、図 7、図 8に、Q2と Q3を用いた評価実験の結果（F1）を示す。

図 5 Q2での ROUGE1、2、Lにおける Recall及び Precision

図 6 Q3での ROUGE1, 2, Lにおける Recall及び Precision

図 7 Q2での各評価指標における各モデルの F1ス
コア

図 8 Q3での各評価指標における各モデルの F1ス
コア
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