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概要
本論文では，専門家による評価スコアを付与し
た新規製品アイデアからなる大規模データセット
「PBIG-DATA」を提案する. PBIG-DATAはLLMが生
成したアイデアに対して技術・ビジネス分野の専門
家が付与した約 3, 000 件の多角的な評価スコアを含
む. 評価スコアの分析および LLM-as-a-Judgeの性能
評価を通して製品アイデアの自動生成における評価
者間のスコアの揺れや個人の評価基準の一貫性と
いったタスクの性質を明らかにする.

1 はじめに
特許文献などの既存技術に関する説明文書を入
力とした製品アイデア生成は, 技術活用を目指す
学術界および産業界の双方において注目されてい
る [1, 2]. 従来，アイデアの良し悪しを判断するため
の評価スコアが付与された大規模なデータセットが
存在せず, 他の創造的なアイデア生成タスクで報告
されているような, 評価スコアの主観性などのタス
クの特徴分析が行われてこなかった [3, 4].
そこで我々は, 専門家による評価スコアが付与さ
れた製品アイデアデータセット PBIG-DATA を提案
し，本タスクの性質を分析する．PBIG-DATA には
LLM が生成した製品アイデア約 300 件と, それらに
対して技術評価者およびビジネス評価者によって人
手付与された評価スコア約 3, 000 件が含まれる. ア
イデアの評価は具体性, 技術的妥当性, 革新性, 競争
優位性, ニーズの妥当性, 市場規模という複数の評価
軸によって行われた.
本論文ではこのデータセットの分析から分かった

2 つの重要な性質を報告する．第一に, 評価者間で
スコアの分布が多様で主観性が高い評価タスクであ

るという点である. これは製品アイデア生成という
創造的なテキスト生成タスクの評価が，単一の正解
が定まらない本質的に多様な視点を要するものであ
ることを示唆する. 第二に,同一評価者の評価の一貫
性は高いという点である. 本研究では,パーソナライ
ズを行った LLM-as-a-Judgeモデルがパーソナライズ
を行っていないモデルを比較して, その評価者との
スコアの一致率が高まることを示す. これは,このよ
うな創造的なアイデア生成タスクであるとしても各
評価者はそれぞれ一貫した評価方針を持つことを示
唆する. 以上の結果より，本稿では製品アイデア生
成の評価タスクにおいて「誰か評価するか」のモデ
リングが重要であると主張する．

2 関連研究
創造的なテキスト生成タスクにおいて，評価デー

タセットの構築は活発に行われている．例えばス
トーリー生成やブレインストーミングタスクなどに
おいては，人間による評価付きデータセットが提案
され，モデルの創造性評価に活用されている [3, 4].
しかし，既存技術を起点とした製品アイデア生成
（製品アイデア生成）は，単なる自由発想とは異な
り, 入力となる技術の仕様を満たしつつ（技術的実
現性），市場における価値（ビジネス性）を両立させ
る高度な発想が求められる．既存のデータセットは
このような「技術シーズに基づく制約付き創造性」
を扱っておらず，また技術・ビジネスの専門家によ
る多角的な評価スコアが含まれていないため，製品
アイデア生成の評価基盤としては不十分であった．
生成されたアイデアの評価コストを削減するた

め，LLM-as-a-Judge による自動評価が注目されてい
る．実際に，LiveIdeaBench [5]や IDEA-Bench [6]と
いったベンチマークでは，LLM を用いた自動評価
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表 1 PBIG-DATAの統計.
カテゴリ アノテーター数 特許数 アイデア数 評価数

NLP 12 46 100 1,055
CS 11 48 97 984
MC 4 22 110 1,070

指標が提案されている. LLM-as-a-Judge は多様なタ
スクで有力な選択肢であるが，一方で寛大化バイア
スやプロンプトへの感度といったバイアスも指摘さ
れている [4]. したがって，製品アイデア生成のよう
な主観性が高く専門知識を要するテキスト生成タス
クにおいて LLM による自動評価を採用するには，
まずその評価能力自体を検証（メタ評価）する必要
がある．これまで，このメタ評価を行うための信頼
できる「専門家による正解評価データ」が存在しな
かったことが，自動評価技術の導入を阻む障壁と
なっていた．

3 PBIG-DATA データセット
提案データセットには製品アイデアと専門家が付

与した評価スコアが含まれる．本節でそれぞれの収
集手法を説明する．

3.1 製品アイデアの収集
PBIG-DATA には Product Business Idea Generation

(共通タスク PBIG) [1] で提出された製品アイデアが
含まれる. これらの製品アイデアは,英語の特許文献
の全文を入力とし, その特許技術を活用した製品ア
イデアを LLM に生成させたものである. 入力特許
は, 1)自然言語処理 (NLP), 2)コンピュータサイエン
ス (CS), 3) 素材化学 (MatChem) の 3分野から選ばれ
たものを使用する. 各入力特許には, 構造化された
メタデータ (タイトル, 特許公開番号, 要約, 請求項,
説明) が含まれる. アイデアの出力はタイトル (最大
100文字),製品説明,実装方法,差別化要素 (それぞれ
最大 300文字)から構成される. 各項目は英語で記載
される. 付録 Aにアイデアの例を示す.

3.2 評価スコアのアノテーション
本データセットの評価基準は, 共通タスク PBIG

で用いられたルーブリック [1]に従う. 実際のルーブ
リックは付録 Bを参照されたい. 本研究では評価軸
を技術的な評価軸 (技術的妥当性, 革新性, 競争優位
性) とビジネス的な評価軸 (ニーズの妥当性, 市場規
模)に分類する. 同様にアノテーターも専門性に応じ

表 2 スコア評価における評価者間一致度 (Krippendorff
の U係数). サンプルサイズが 10未満の評価軸 (*) は計算
対象外とした.

評価軸 NLP CS MatChem

具体性 0.06 -0.11 0.04
技術的妥当性 -0.03 -0.40 -0.28
革新性 0.33 0.47 0.46
競争優位性 -0.08 0.24 -0.02
ニーズの妥当性 (B2B) -0.23 0.02 0.05
ニーズの妥当性 (B2C) * -0.20 -0.22
市場規模 (B2B) 0.48 -0.31 0.08
市場規模 (B2C) * 0.01 0.00

て技術評価者とビジネス評価者の 2 チームに分け,
技術的な評価軸からは技術評価者が, ビジネス的な
評価軸からはビジネス評価者がそれぞれ評価を行っ
た. 表 1に各カテゴリにおけるアノテーター数,特許
数, アイデア数, 評価数を示す. 同一のアイデア・評
価軸に対し複数人のビジネス評価者と複数人の技術
評価者がそれぞれ評価を行った.
予備実験において, 曖昧なアイデアや実現不可能

なアイデアはその他の評価軸から意味のある評価が
できないことがわかった．そこで，本研究では次の
ような段階的な評価手順を導入した. 技術評価者は,
具体性スコアが 2 より大きい場合のみ, 技術的妥当
性を評価する. 具体性と技術的妥当性のスコアがそ
れぞれ 2 と 1 より大きい場合のみ, さらに革新性と
競争優位性を評価する. ビジネス評価者は,具体性ス
コアが 2 より大きい場合のみ, ニーズの妥当性と市
場規模の評価に進む.

4 分析
本節では製品アイデアの評価の多様性と主観性を

分析する. 評価スコアに関して,我々は以下の 2つの
仮説を立て, 検証した: (1) 生成されたアイデアの品
質評価において評価者には暗黙のバイアスが存在
し,評価者間の一致度は低くなる. (2)一方,各評価者
は一貫した内部評価基準を持っており, 同じ評価者
のスコアの一貫性は高くなる.

4.1 評価者間の一致度
表 2に Krippendorff の U係数 [7]を示す. Krippen-

dorff の U 係数は評価者の一致度を表す指標であり,
−1から 1の範囲の値を取る. U が 1に近いと一致度
が高く, 0に近いと一致度が低く, −1に近いと不一致
が生じていると解釈できる. 表 2 において多くの U

がゼロに近いか, あるいは負の値となっており, 評価
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4B
-Instruct

30B
-A

3B
-Instruct

30B
-A

3B
-Thinking

235B
-A

22B
-Instruct

図 1 LLM-as-a-Judge のスコアと評価者の評価スコアとの一致度. 各プロットの - 軸は評価履歴に含まれる事例数
(n-shot) を, . 軸は Krippendorff の U係数を表す. 緑色, 青色, 赤色の線はそれぞれ zero shot, few shot (diff), few shot

(same)の結果を表す.

者間の一致度は低いことがわかる. 評価軸別にみる
と, 革新性の評価は全体的に高い一致度を示す一方,
技術的妥当性の評価は低い一致度が得られた. この
理由の 1 つとして, 技術的妥当性のように特許と製
品アイデアの各所を詳細に評価するような評価軸
は, 革新性 のような総合的な評価軸よりも判断の合
意が難しいという点が考えられる.
製品アイデア生成のような創造的なタスクの場

合, 評価者の意見の相違はタスク固有の主観性に由
来することが多く [4], 本質的に評価者間一致度が低
くなるケースが報告されている. 本タスクにおいて
も低い Krippendorff の U 係数は評価タスクの特徴を
表すものと捉えられ，必ずしもアノテーションスコ
アの品質が低いことを意味するものではない [8].

4.2 評価者内の一貫性
次に「各評価者が内部に一貫した評価基準を持

つ」という仮説を検証するために, 評価者ごとに
パーソナライズされた LLM-as-a-Judgeモデルとパー
ソナライズを行わない LLM-as-a-Judgeモデルの自動
評価性能を比較する. もしその評価者の評価事例に
よってパーソナライズされたモデルがパーソナライ
ズされていないモデルと比べて高い自動評価性能を
示す場合, それは評価者の評価事例には一貫した内
部基準が反映されていることを意味する.

4.2.1 実験設定
モデルと推論方法 本実験では指示チューニン

グがされた 4 つの Qwen3 [9] モデルを使用する. 1
つは推論モデル (30B-A3B-Thinking-2507)であり,残
りの 3 つは非推論モデル (4B-Instruct-2507, 30B-
A3B-Instruct-2507, 235B-A22B-Instruct-2507)であ
る. 本実験では異なるランダムシードで 3 回の推
論を実行し, 予測されたスコアの多数決により最終
的なスコアを決定する. Dong らの手法 [10] に従い,
LLM には予測と共に 0 から 100 の間で信頼度を出
力させ,信頼度が 80未満の推論は棄却した.
プロンプトとパーソナライズ LLM-as-a-Judge の

プロンプト手法として zero shot, few shot (diff),
few shot (same)の 3つを用いる. (図 2). zero shot

は, タスクの説明のみをプロンプトに含める. few

shot (diff) はタスクの説明に加え他の評価者から
ランダムにサンプルした評価事例の履歴をプロンプ
トに加える. few shot (same) はパーソナライズを
行う設定であり, few shot (diff) と同様に評価事
例の履歴をプロンプトに加えるが, その評価事例は
評価対象の評価者のものを用いる.

4.2.2 結果
図 1に LLM-as-a-Judgeのスコアと評価者のスコア

の一致度 (Krippendorff の U 係数) を示す. 多くの評
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LLM-as-a-Judge Prompt Template

You are given a pair consisting of a patent

and a product idea based on that patent. Your

task is to evaluate the idea following the

given instruction. First, you will receive a

detailed instruction. If the setting is few-

shot, several examples of patents, ideas, and

scores are also provided.Finally, you will

be given a new patent and idea to evaluate.

## Instruction

<Instruction text here>

## Examples (only in few-shot setting)

<Example 1: patent, idea, and score>

...

<Example N: patent, idea, and score>

## Input

<Patent and idea to be scored>

## Output format

Return a single line of valid JSON in this

format: {”score”: <number>, ”reason”: ”<brief

reason>”, ”confidence”: <integer between 0

and 100>}

図 2 LLM-as-a-Judge モデルのプロンプトテンプレート.
(<...>)はプレースホルダーを示す.

価軸・モデルにおいて,パーソナライズされた LLM-
as-a-Judge (few shot (same))が, zero shotや同じ事
例数の few shot (diff) よりも高い一致度を示す.
これは, 各評価者は一貫した評価基準がある一方で,
それが評価者間で異なることを示唆する. 一方, 興
味深いことに, 30B 以下の小型モデルでは few shot

(same) が few shot (diff) よりも低い U を示す場
合があった. これは,事例から個々の評価者の傾向を
理解する能力が LLM の能力に依存していることを
示唆する.
4.3 自動評価の理由からみる評価者の内
部一貫性
最後に, 評価者間の類似性と LLM-as-a-Judge が生

成する評価の理由の類似性を比較することで, 評価
者の内部評価ロジックの一貫性を間接的に検証す
る. もしパーソナライズされた LLM-as-a-Judge が出
力した理由の類似度が評価間一致度が高い評価者ペ
アほど高い場合, それは単なる偶然の一致ではなく,
根底にある評価ロジックを共有していることが示唆
される.
図 3 に共通したアイデアを評価した評価者の全
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図 3 評価者間一致度 (Y軸, Krippendorffの U係数の平均
値) と, パーソナライズ版 LLM-as-a-Judge が生成した根拠
テキストの類似度 (X 軸, コサイン類似度の平均値) の関
係. 各点は評価者のペアを表す. 赤, 青, 緑はそれぞれ few

shot (same), few shot (diff), zero shotを示す. 色付き
の線は各プロンプト手法における線形回帰を示す.

ての組み合わせにおける評価者間一致度と LLM-
as-a-Judge モデルが生成した評価の理由の類似度の
散布図を示す. 評価の理由は図 1 で最も高い自動評
価性能を示した Qwen3-235B-A22B-Instruct-2507 の
出力を用いる. 評価の理由のテキスト埋め込みには
Qwen3-Embedding-8B1）を用いる.
結果, few shot (same) でのみ明確な正の相関

(A = 0.311)が見られ, few shot (diff) (A = 0.036)お
よび zero shot (A = −0.003) では明確な相関は確認
されなかった. この結果は,より高い一致度を持つ評
価者ペアの内部的な評価基準が部分的に収束した
推論パターンを共有していることを示唆しており,
個々の評価者内における一貫した内部評価ロジック
の間接的な証拠となる.

5 まとめ
本研究では, 専門家が評価した製品アイデアを含

む公開データセット PBIG-DATAを構築し,その分析
を通して, アイデア生成タスクにおける 1) 評価の主
観性 2) 同一評価者での評価の一貫性という 2 つの
重要な性質を明らかにした. 本研究が製品アイデア
生成タスクのような創造的な生成タスクにおいて公
平性と再現性を担保した評価システムを設計する研
究の発展の一助となることを期待する.

1） https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-Embedding-8B
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表 3 各評価軸のルーブリック.
Criterion Description Rubric
Specificity Clarity and concreteness of

the product description.
1. Cannot be read as coherent language.
2. Can be read as language, but the idea’ s meaning is barely conveyed.
3. One or more concrete products can be imagined.
4. A single concrete product can be clearly imagined.

Technical Va-
lidity

Implementation feasibility of
the idea using the given patent.

1. The patented technology does not seem suitable for the use.
2. Building a prototype using the technology is challenging but possible.
3. A prototype could be built using the technology.
4. The technology can be applied to a production-level product.

Innovative-
ness

Degree of novelty and orig-
inality of the proposed solu-
tion.

1. A well-known application; lacks novelty.
2. Known use case of similar technology, but not yet fully explored.
3. A use case I hadn’ t thought of, but not particularly exciting.
4. Surprising and novel; strong originality.
5. Clearly innovative and potentially groundbreaking.

Competitive
Advantage

Distinct benefits and advan-
tages over existing solutions.

Two sub-questions are considered: (A) Is it difficult to imitate the idea using the
technology? (B) Is the technology essential to the core of the idea?
1. Neither A nor B. 2. Only B. 3. Only A. 4. Both.

Need Validity Relevance of the product to
genuine user needs.

B2B (0–3): 0. Not a B2B product; 1. Both qualitative and quantitative returns
are low; 2. Either quantitative (monetary) or qualitative (for corporate growth)
returns are large; 3. Both qualitative and quantitative returns are large.
B2C (0–3): 0. Not a B2C product; 1. Need is felt, but costs are low so most
people do not seek a solution; 2. Need is felt with a certain level of cost; 3.
Need is felt with significant cost.

Market Size Number of potential users. B2B (0–3): 0. Not a B2B product; 1 Niche, appeals to some companies; 2.
Many companies acknowledge the issue; adoption depends on budget/systems;
3. Necessary for almost all (≈ 80% or more) companies.
B2C (0–3): 0. Not a B2C product; 1. Desired by some; not a daily necessity;
2. About 40–60% of people/households would want it; 3. 70–80% or more
would want it; a daily necessity.

表 4 製品アイデアの例.
Patent No. US1234567A
Title Smart Sleep Assistant Pillow
Description A pillow that monitors sleep posture and breathing using embedded sensors, providing real-time feedback

and personalized adjustments to improve sleep quality.
Implementation Applies the patented low-power sensor array technology to continuously track user movements and breathing,

with data processed by an onboard microcontroller.
Differentiation Unlike existing smart pillows, it combines posture correction with breathing monitoring, offering a holistic

sleep improvement solution.

A 製品アイデアの例
表 4に製品アイデアの例を示す.

B ルーブリック
本研究で使用したルーブリックを表 3に示す.
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