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あらまし 本稿では、Twitterを閲覧中のユーザに対して，閲覧中のツイート情報をヒントとしたアイデア発想を促
し，多様なアイデア発想を行う機会を創出するシステムを提案する. Twitter閲覧時に介入を行うことで，時間を浪費
しがちな Twitterの閲覧をカジュアルなアイデア発想の機会として活かすことを狙っている. 多様なアイデアの発想
を促すため， 提案システムはユーザが Twitterを閲覧している時に，既出アイデアとの類似度が低いツイートをアイ
デア出しのヒントとして提示する. 提案システムの有効性を評価するため， 実験協力者に提案システムを利用しても
らい，アイデア発想機会の創出と発想したアイデアの多様性向上への影響を調査した. 実験の結果，提案システムが
発想したアイデアの多様性を向上させることは示唆されなかった. しかし，実験協力者の発想するアイデアは， ヒン
トとして提示したツイートにより誘導されることが明らかとなった. 本研究で得られる知見により，Twitter を利用し
た多様なアイデアの発想を支援する新たな方法の方針を示すことが期待される.
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1 は じ め に
定型業務の自動化や効率化が行われるようになり，技術や
サービスのコモディティ化が加速している．他方，技術進展や
社会環境の変化により，価値観が多様化している．こうした状
況の中，企業は技術や製品の差別化のため，イノベーションを
求めている [1]．そのため，仕事において創造性を発揮し，様々
なアイデアを生み出すことがますます重要になっている．
アイデア発想を行う手法として，ブレインストーミング [2]

や MindMap [3] などが用いられてきた．ブレインストーミン
グは集団でアイデアを出し合い，それらを結合したり改善させ
たりすることでアイデアを発散させながら，質よりも量を重視
したアイデア発想手法である [2]．ブレインストーミングを実施
するには複数人が同じ場所，同じ時間に集まる必要があるため，
実施にコストがかかる．そのため，日常生活の中で頻繁にブレ
インストーミングを行う人はそれほど多くない．
日常生活には移動や待ち時間などの暇な時間が存在する．し
かしながら，そのような隙間時間を生産的なことに利用する人
は少なく，多くの人はソーシャルメディアの閲覧などの非生産
的なことに時間を充てている [4]．近年では，このような日常の
暇な時間に文章作成のようなマイクロタスクを埋め込み，隙間
時間の有効活用を促進する研究も行われている [5] [6]．しかし，
アイデア発想のような創造性を伴う作業をマイクロタスクとし
て隙間時間で実施する取り組みは行われていない．
効果的なアイデア発想とは，有用なアイデアの候補を数多く

出すことである．そのためには，アイデア発想に多様な概念を
取り入れることが重要である [7] [8]．ブレインストーミングは，
他人のアイデアをアイデア着想のヒントとして共有することで，
発想されるアイデアの多様化を図っている．しかし，他者のア
イデアがヒントになり得るとはいえ，同一のテーマでブレイン
ストーミングを続けると，時間の経過とともにアイデアが枯渇
する．アイデア発想に取り組むテーマにも囚われるようになり，
多様なアイデアを発想し続けることは難しくなる [8]．
本稿では，Twitter 閲覧にアイデア発想の機会を埋め込み，

独力でのアイデア発想を日常的に行うことを促進するシステム
Twitterエクスカーションを提案する．Twitterは日本で月間
4500万人が利用しており，１日あたりの利用時間は 10代から
40代で 20分以上であり，利用者の 68.9%が利用目的に「暇つ
ぶし・余暇」を挙げている 1．そのため，本研究ではアイデア
発想の機会を埋め込む対象として Twitterに着目した．
提案するシステムは Chromeの拡張機能として設計されてお

り，ユーザが事前に設定した複数のテーマに関するアイデア発
想を支援する．図 1はシステムの動作概要を示している．提案
システムは，ユーザの Twitterタイムラインを解析し，事前に
設定したテーマとそれに関するユーザの既出アイデアとの関連
性を分析する．分析の結果，アイデア発想を刺激する可能性の
あるツイートを検出したときに，Twitterを閲覧中のユーザに
対して閲覧中のツイート情報をヒントとしたアイデア発想を促
す．アイデアを想起したユーザは，図 2に示したようなアイデ

1：https://service.aainc.co.jp/product/echoes/voices/0014#blogSec11



Twitter/タイムライン

Example_twitter_account @ex_account
〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇！
〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇。
〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇

｀
Example_twitter_account２ @ex_account２

ブレストテーマ
「新人と仲良くなる新しいオリエンテーション」

図 1 システムが Twitterにリンクを埋め込んだ例

ブレストアプリ

Example_twitter_account @ex_account

〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇！
〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇。
〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇〇

• 人間ドッグラン

• 動物と遊ぶ

• 自己紹介散歩

図 2 ブレインストーミングタスクを行うウェブアプリの例

ア発想用のサイトに遷移し，アイデア発想結果をサイトに記録
する．本システムにより，ユーザは Twitter閲覧中のような日
常の暇な時間に，効果的なアイデア発想機会を創出できると期
待される．
本稿では，提案システムの有効性を評価するために，7日間
のユーザ実験を行い，提案システムがアイデア発想のしやすさ
とアイデアの多様性へ与える影響を調査した．本研究の貢献は
以下の通りである：

• Twitterを利用して，多様なアイデアを発想する機会を
創出することを支援するシステムを提案した点

• 提案システムによりヒントとしてツイートを提示するこ
とで，ユーザの発想するアイデアを誘導することができると明
らかにした点

2 関 連 研 究
2. 1 アイデア発想支援
アイデア発想支援の方法論やツールは，認知心理学やヒュー
マン・コンピュータ・インタラクションの分野において広く研
究されてきた [9] [10]．Paulus らは，効果的なアイデア発想を
行うには，精神的に安心していることや連想が重要であること
を明らかにした [11]．またWangらは，質の高いアイデア発想
を行うには，多様な概念を取り入れることが重要であると述べ
ている [7]．
計算機を活用することで，アイデア発想を支援する研究も行
われている．Hariharanらはポストイットに書き出した情報を
計算機で分析・分類し，リアルタイムに結果を可視化してアイ
デア発想を支援する Affinity Lens を提案している [12]．ア

イデア発想時に多様な概念を取り入れるため，デザインアイデ
アの素となる概念を含む多様な画像を推薦する支援なども提案
されている [8]．本研究では自然言語処理により文章を計算可
能にし，ユーザの既存のアイデアに対して多様な概念を含むツ
イートを選択し提示することで，多様な観点からのアイデア発
想を支援する．
ブレインストーミングは代表的なアイデア発想手法であり，

複数人でアイデアを出すことで効率的に多様なアイデアを出す
ことを目指している [2]．ブレインストーミング改善のため，情
報技術を活用したツールも研究されている．Gallupeらは，オ
ンライン上でブレインストーミングするシステムを提案し，ア
イデア発想を阻害していた対人コミュニケーション上の課題を
解決した [13]．オンラインを活用した方法の発展として，近年
ではクラウドソーシングを活用して大人数でアイデア発想を行
う方法も研究されている [14]．ブレインストーミングやその改
善手法は，人数を集めるコストがかかり，さらに参加者の能力
やスキルも様々であるためアイデア発想の質が安定しないこと
が課題である [15]．

2. 2 日常の非生産的な時間を有効活用する支援
日常の非生産的な時間を有効活用する研究事例はいくつか存

在する. Belakova らの提案した SonAmiは，執筆タスクを先
延ばしして休憩している際にマグカップを持ち上げると，執筆
中の文章を読み上げることで執筆内容の振り返り機会を創出す
る [16]．Inieらの提案したAikiは，時間を浪費しているとされ
るウェブサイトにアクセスした際に，英単語学習のような簡単
な学習タスクが行えるサイトへリダイレクトすることで学習機
会を創出する [17]．また，Hahn らは Facebook のタイムライ
ンに文章執筆のマイクロタスクを埋め込み，日常の非生産的な
瞬間を活用してより大きな目的を達成する手段を提案した [5]．
これらに共通しているのは，日常の認知負荷が低く，活用の

余地がある時間を活用して生産的な活動を促している点である．
本稿の提案システムはアイデア発想タスクの埋め込み機会とし
て Twitter 閲覧に着目しているが，上記の研究事例と同様に，
隙間時間に着目したアプローチと言える．

3 提案システム
本研究では，Twitter閲覧中のユーザに，閲覧中のツイート

をヒントとしたアイデアを促すことで，効果的なアイデア発想
機会を創出するシステム Twitterエクスカーションを提案す
る．本システムの目的は 2つある．1つ目は，時間を浪費しが
ちな Twitter利用時間を活用して，カジュアルなアイデア発想
の機会を創出することである．これは，Hahnらのカジュアル
マイクロタスクの概念から着想を得たものである [5]. 2つ目は，
既出アイデアに囚われない多様なアイデア発想を促すことで
ある．
提案システムは，Twitterにアイデア発想タスクを埋め込む

Chrome拡張機能と，アイデア発想タスクを行うウェブアプリ
から構成される．ユーザは Chrome 拡張機能に，取り組みた



いテーマを入力する．Chrome拡張機能は，ユーザが閲覧する
Twitterのタイムライン上からヒントになり得るツイートを選
択し，テーマおよびウェブアプリへのリンクを埋め込む．ウェ
ブアプリでは，埋め込み対象のツイートをヒントとして提示し，
ユーザから入力されたアイデアを記録する．以下，それぞれの
機能の詳細とその実装方法について述べる．

3. 1 Twitterへのアイデア発想タスクの埋め込み
図 1 は，Chrome 拡張機能が Twitter タイムライン上のツ
イートにアイデア発想タスクへのリンクを埋め込んだ様子であ
る．薄いオレンジ色のエリアが埋め込む部分である．ここには，
ユーザが設定したアイデア発想のテーマ文とアイデア入力用
ウェブアプリへ遷移するリンクのボタンが含まれている．ユー
ザは，アイデアを思いついた際に，「アイデアを入力」ボタンを
押してウェブアプリに遷移する．遷移する際に，Chrome拡張
は埋め込み対象となったツイートの IDをウェブアプリに送信
する．選択するツイートは，アイデア発想をする際にヒントと
して有用なものを選ぶ．ツイートを選択する方法の詳細は，3. 2

節にて述べる．ツイートへ埋め込む頻度は，タイムライン最上
部から 10ツイート読み込まれるごとに，その中から最も条件
に合うツイート 1つを選択して埋め込む．
具体的なシナリオとして，ユーザが「新人と仲良くなる新し
いオリエンテーション」をテーマとしてアイデアを考えている
とする．ユーザは本システムに対して，アイデア発想のテーマ
として「新人と仲良くなる新しいオリエンテーション」を入力
し，図 2にて思いつく限りアイデアを入力する．その後アイデ
アが思いつかなくなったとき，ユーザはアイデア発想を中断し
て Twitterを閲覧する．システムはヒントに適したツイートを
選択し，人と犬が散歩している写真のツイートへ，図 1のよう
にテーマと「アイデアを入力」ボタンを挿入する．ユーザはこ
のツイートをヒントにして「自己紹介散歩」というアイデアを
思いつき，図 2のウェブアプリへ遷移して「自己紹介散歩」と
入力し，さらに思いつく限りアイデアを入力する．

3. 2 タスクを埋め込むツイートの選択方法
本システムは，既出アイデアとの類似性を考慮し，アイデア
発想の機会を埋め込むツイートを選択する．
本提案手法は，ユーザが既存のアイデアと異なる方向性のア
イデアを出すように促すことで，ユーザの発想するアイデア集
合の多様性を向上させることを狙う．そこで，本稿ではエクス
カーションに着目する．エクスカーションとは，アイデア発想
における観点の多様化とアイデアの発想数増加を狙った方法論
である [18] [19]．エクスカーションではテーマと無関係な情報
を選択し，そこから連想して新たなアイデアを発想させる．本
稿では，ユーザの Twitter タイムライン上のツイートのうち，
ユーザが過去に発想したアイデアとの類似度が最も低いツイー
トを意外なヒントとして提示する．これによりエクスカーショ
ンの効果を狙う．
提案システムはツイートと既出アイデア間の類似度を計算す
るため，候補となるツイート文および既存アイデアを多次元ベ

クトルに変換する．ベクトル化には，事前学習済み Universal

Sentence Encoder （以下 USE）を使用する [20]．USEは入力
された文章を多次元ベクトル空間に埋め込む手法であり，文脈
を考慮して各単語をベクトル化して文章全体のベクトルを得る．
また，USEは英語や日本語などの異なる言語であっても同じベ
クトル空間に埋め込める．ツイート文は文章である場合が多く，
文脈を考慮した方が意味上の類似度を正確に計算できること，
日本語だけでなく英語のツイートも多いことからUSEをベクト
ル化の手法として採用した．ユーザがアイデアを得たいと思っ
ているテーマの集合を S = {s1, s2, . . . , sl}，ユーザの Twitter

タイムライン上のツイートの集合を T = {t1, t2, . . . tm}，ユー
ザがテーマ s に対して過去に発想した既出アイデアの集合を
Is = {i1, i2, . . . in}とする．また，simcos(vx, vy)は xと y の
ベクトル vx，vy のコサイン類似度とする．このとき，テーマ
sに対してツイート t ∈ T の意外性を以下の式で定義する．

U(t, Is) =

∑
i∈Is

−simcos(vt,vi)

|Is|

提案システムは上記式に基づき，テーマ集合 S のすべての
テーマに対して，タイムライン上の各ツイートの意外性を計算
する．その後，図 1に示すように，各テーマに対して最も意外
性の高いツイートにアイデア発想の機会（テーマ）を埋め込む．

3. 3 アイデア入力用ウェブアプリ
図 2 のように，提案システムのアイデア発想タスクを行う

ウェブアプリのユーザインターフェース (以下，提案 UI) は，
テーマ，アイデア入力フォーム，ツイート，アイデア一覧から構
成される．本ウェブアプリは，Chrome拡張機能から受け取っ
たツイート ID を元にツイートを参照し，ユーザに提示する．
また，アイデア入力フォームに入力されたアイデアは，「アイデ
アを入力」ボタンが押された際に保存され，「今までのアイデア
一覧」の下に追記されていく．

3. 4 仮 説
提案システムにより，ユーザの発想するアイデアの数，多様

性の向上や，アイデア発想をしやすいと感じることが期待され
る．本稿では以下の仮説を検証する．
H1 提案システムの利用は，ユーザの発想するアイデアの数
を増加させる．
H2 既出アイデアに対して意外なツイートをヒントとして提
示ことで，ユーザの発想するアイデアは多様になる．
H3 ツイートをヒントにアイデア発想を促すことで，ユーザ
はアイデアを発想しやすいと感じる．

4 実 験
4. 1 実験協力者
実験協力の依頼は，日常的に 1 日に 1 回以上 Twitter を閲

覧している人を対象に行った．合計 20名の大学生を実験協力
者として募った．各実験協力者には 7日間の実験に協力しても
らい，実験終了後 2500円の報酬を支払った．20名のうち 3名



実験群
Low Sim

day1
事前タスク
15m

day2

ヒントなし

day3

ヒントなし

day4

ヒントなし

day5

Tweet付き

day6

Tweet付き

day7

Tweet付き

統制群
Control

day1
事前タスク
15m

day2

ヒントなし

day3

ヒントなし

day4

ヒントなし

day5

ヒントなし

day6

ヒントなし

day7

ヒントなし

フェーズ1 フェーズ2

事後
アンケート

事後
アンケート

図 3 実験フロー

は，タスクが未完了であったりデータが正しく収集されていな
かったため分析の対象外とした．最終的に 17名の実験協力者
のデータを分析に用いた．

4. 2 アイデア発想タスク
実験協力者には，初日に対面で集まってもらい実験説明を
行った．説明後，指定したテーマに関して，個人で 15分の制
限時間付きアイデア発想タスクを行ってもらった．
実験期間 2日目からは毎日正午 12時にメールによる通知を
行い，通知内容の指示に従いアイデア発想タスクを行っても
らった．具体的な指示内容については，4. 3節に記す．2日目以
降のタスクでは，図 2のウェブサイト上で，初日と同じテーマ
に関して，1人でできるだけ多くのアイデアを入力してもらっ
た．ユーザには，アイデアを思いつかなくなったら，その日の
アイデア発想タスクを終了するよう指示した．
指定テーマは「新人と仲良くなる新しいオリエンテーション」
とした．テーマは初日から最終日まで共通とした．本テーマに
は正解がなく事前の知識に関係なくアイデアを発想できるため
採用した．

4. 3 実 験 設 計
本実験は，ヒントの有無を要因とする 1要因被験者間計画で
実施した．ヒント要因は以下の 2水準を用意した．

• ユーザの既出のアイデアとのコサイン類似度の低いツ
イートを提示する実験群

• ユーザにツイートを提示しない統制群
実験の流れを図 3に示す．実験初日は各実験協力者は実験へ
の参加同意確認をした後，制限時間 15分のアイデア発想を行
う事前タスクを実施した．事前タスク終了後，実験協力者を実
験群と統制群に割り当てた．群の割り当ては，各群の実験協力
者の初日のアイデア発想タスクで回答したアイデアの個数を元
に，群間でアイデア発想の個人差ができるだけ少なくなるよう
にする．手順としては，全実験協力者を初日タスクで入力した
アイデアの数の降順に並べ，多い方から実験群と統制群に交互
に割り当てる．例えば，8人の実験協力者が初日のタスクで入
力したアイデアの数がそれぞれ 1，1，3，3，3，5，5の時を考
える．この時，3．3．3．3と 1．1．5，5のグループに分けた
場合，アイデア数の平均値は同じになるが，個人差は発生する
と考えられる．そのため，この例の場合は，アイデアの発想個
数が 1，3，3，5と 1，3，3，5のグループになるように分ける．

初日の説明の翌日から 3日間はフェーズ 1とし，全群共通で
ヒントなしでアイデア発想をしてもらった．フェーズ 1後の 3

日間はフェーズ 2とし，実験群と統制群で異なる環境でタスク
を実行させた．実験群の実験協力者には提案システムからヒン
トとなるツイートを提示し，それを踏まえて指定されたテーマ
のアイデア発想タスクに取り組ませた．統制群の実験協力者に
は，フェーズ 1と同じくヒントなしで指定テーマのアイデア発
想をさせた．本提案システムは，実験協力者が過去に発想した
アイデアに対して類似度の低いツイートをヒントとして提示す
ることで，新たな観点でのアイデア発想を促すことを狙ってい
る．提案システムの効果を検証するためには，実験協力者が自
力で思いつく観点でのアイデアを出し切った状態を作り，その
上でヒントの有無によるアイデア群の差を調査する必要がある．
そのため，フェーズ 1では両群ともにヒントなしでアイデアを
考えさせ続け，アイデアが徐々に思いつかなくなる状態にさせ
ることを狙った設計とした．
実験協力者には，実験最終日に事後アンケートに回答しても

らった．それぞれのアンケートは，全群共通の内容と実験群に
のみ回答してもらう内容がある．実験最終日に行ったアンケー
トの内容は表 1の通りである．全アンケートは，5段階 (1:全
くそう思わない～5:とてもそう思う)のリッカート尺度で回答
するように依頼した．最終日のアンケートは，本提案システム
利用時に行うようなアイデア発想のやり方に対する主観的な抵
抗感や有効性を調査した．これらのアンケートにより，本提案
システムを用いてアイデア発想機会を創出した際に，ユーザが
どれだけアイデアを思いつきやすいと感じるかを評価した．

4. 4 分 析 指 標
本実験では，アイデア入力アプリに入力されたアイデアの数，

アイデア文，アイデア入力時刻，参考にしたツイートのテキス
トを収集した．また，毎日のタスク後と 7日のタスク終了後に
アンケートを行い，回答データも収集した．
本稿では提案システムの有効性を評価するために，（1）アイ

デア発想数の増加率，（2）アイデア集合の多様性，（3）アイデア
集合の意外性の 3つの指標を用いる．
アイデア発想数の増加率は，フェーズ 1と 2で実験協力者が発

想したアイデアの数の比率を表す．1人の実験協力者がフェーズ
1で入力したアイデアの集合を I1 = {i11, i12, · · · , i1n}，フェー
ズ 2で入力したアイデアの集合を I2 = {i21, i22, · · · , i2n}とし
たとき，アイデア発想数の増加率 G(I1, I2)を以下の式で定義
する．

G(I1, I2) =
|I2|
|I1|

G(I1, I2)の各群の実験協力者の結果を比較することで，提案シ
ステムがより多くのアイデアを出すことを支援できたかを検証
する．
アイデア集合の多様性D(I2)は，フェーズ 2で入力したアイ

デア集合の多様性を表す．ヒントとなるツイートの提示により，
発想されるアイデアが誘導されるならば，実験群のフェーズ２
では毎日異なるツイートが表示されるため，実験群のフェーズ



表 1 事後アンケート項目
対象 質問

Qpost1 実験群 空き時間にツイッターを見ているときに、今回のようなアイデア出し
タスクを割り込まれることについて、抵抗感があると思いますか？

Qpost2 実験群 空き時間にツイッターを見ているときに、今回のような
アイデア出しタスクを割り込まれることは有効だと思いますか？

Qpost3 共通 適当なタイミングで今回のようなアイデア出しを強制的に
させられることについて、どの程度抵抗感があると思いますか？

Qpost4 共通 適当なタイミングで今回のようなアイデア出しタスクを
割り込まれることは有効だと思いますか？

2のアイデア集合 I2 は統制群に比べて多様となっていることが
期待される．これを評価するために，D(I2)を以下の式で定義
する．

D(I2) =
−
∑

x,y∈I2
sim(vx, vy)

|I2|C2

ここで，vx はアイデア xのベクトル，sim(vx, vy)はアイデア
xと yのベクトルのコサイン類似度を意味する．上式のとおり，
D(I2)はフェーズ 2に含まれるアイデアのすべての組み合わせ
の平均類似度として計算する．
アイデア集合の意外性は，フェーズ 1とフェーズ 2のアイデ
ア集合の非類似性を表す．これは，提案手法によってヒントが
提示されたことによって，フェーズ 1で出せなかったアイデア
をフェーズ 2 でどの程度発想できたかを評価する指標である．
今，ある実験協力者が初日およびフェーズ 1で発想したアイデ
ア集合を I0+1，フェーズ 2で発想したアイデアの集合を I2 と
する．このとき，アイデア集合の意外性 U(I0+1, I2)を以下の
式で定義する．

U(I0+1, I2) =
−
∑

y∈I2
maxx∈I0+1(sim(vx, vy))

|I2|

上式のとおり，U(I0+1, I2) はフェーズ 2 で出た各アイデアか
ら見て最も類似するフェーズ 1 のアイデアの類似度の平均値
に注目しているため，この指標が大きいほどフェーズ 2 では
フェーズ 1で出なかったアイデアが発想できることを意味する．
U(I0+1, I2)の各群の実験協力者の結果を比較することで，提案
システムが発想するアイデアの意外性を向上させるか否かを検
証する．

5 結 果
17 名の実験協力者から，544 件のアイデアデータを収集し
た．それらのデータを解析し，提案システムが実験協力者の発
想するアイデア群の多様性に与える影響について分析した．ま
た，アンケート結果の分析を通じて，提案システムが実験協力
者のアイデア発想機会の創出に寄与するか分析を行った．なお，
収集したデータについては正規性が確認できなかったため，ノ
ンパラメトリックなマンホイットニーの U検定を行った．有意
水準は p < 0.05とした．検定には，SciPy統計分析パッケージ
2を用いた．

2：https://scipy.org/

表 2 アイデア発想にかかる分析指標の基本統計量．
統制群 実験群

p-value平均値 標準偏差 平均値 標準偏差
G(I1, I2) 0.88 0.34 0.80 0.40 0.63

D(I2) -0.21 0.10 -0.21 0.12 0.96

U(I0+1, I2) -0.47 0.12 -0.43 0.08 0.47

5. 1 アイデア数の変化
H1を検証するため，フェーズ 1とフェーズ 2でそれぞれ発

想したアイデア数の比率G(I1, I2)について分析を行った．本実
験では 7日間同じテーマでアイデアを出し続ける設計であるた
め，フェーズ 1ではある程度アイデアを出し尽くした状態にな
ることを期待していた．実験協力者は，アイデアをある程度出
し尽くした状態でフェーズ 2に進み，既出のアイデアと異なる
意味を持つツイートをヒントとして提示される．ヒントとして
提示するツイートは，実験協力者にとって新たな観点を提供す
ることになり，ヒントがない統制群に比べて実験群の G(I1, I2)

が増加すると予想していた．しかし，表 2が示しているように．
統制群の G(I1, I2)の方がやや平均値が高いものの，実験群と
統制群において統計的有意差は見られなかった（統制群 0.88，
実験群 0.80，p = 0.63）．

5. 2 アイデアの多様性と意外性
H2の検証をするため，実験協力者がフェーズ 2で発案した

アイデア群の多様性D(I2)と，フェーズ 2のアイデアの意外性
U(I0+1, I2)について分析を行った．本実験は，同じテーマでア
イデア発想し続けていくことで，既出のアイデアに囚われて新
たなアイデアが出づらい状態になるよう設計した．実験群では
フェーズ 2で毎日異なるツイートをヒントとして提示している
ため，ツイートによりアイデアが誘導されるならば，フェーズ 2

で発案されるアイデア間の多様性が統制群より高くなると予想
していた．しかし，表 2が示しているように，実験群と統制群
の間で D(I2)に統計的有意差は見られなかった（統制群-0.21，
実験群-0.21，p = 0.96）．
実験群ではアイデアが出づらくなったフェーズ 2においてヒ

ントとなるツイートを提示するため，フェーズ 1 で出てこな
かったアイデアがフェーズ 2で発想されることを期待していた．
つまり，実験群の方が統制群に比べ，フェーズ 2のアイデアの
意外性 U(I0+1, I2)が高くなると予想していた．しかし，結果
は表 2が示しているように，実験群と統制群の間で U(I0+1, I2)



表 3 事後アンケートの結果．
統制群 実験群

p-value平均値 標準偏差 平均値 標準偏差
Qpost1 - - 3.44 1.30 -

Qpost2 - - 3.00 1.41 -

Qpost3 3.50 1.20 2.88 1.05 0.29

Qpost4 2.87 0.99 3.33 1.12 0.56

に統計的有意差は見られなかった（統制群-0.47，実験群-0.43，
p = 0.47）．

5. 3 事後アンケート
H3の検証をするため，Twitterタイムラインへのアイデア
発想機会の埋め込みに関する抵抗感や有効性についてのアン
ケート回答を分析した．表 3の Qpost1と Qpost2は，Twitter

タイムラインにアイデア発想機会を埋め込むことへの抵抗感，
およびアイデア発想への有効性についての主観評価値を示して
いる．Qpost1の回答は 1～5で 1,2 は抵抗感を感じず，3はど
ちらでもなく，4，5は抵抗感を感じたことを示すため，平均値
が３を下回ることを期待していた．しかし，結果は平均値が 3

を下回らなかった．Qpost2の回答は 1～5で 1,2は有効と感じ
ず，3はどちらでもなく，4，5は有効と感じたことを示すため，
平均値が３を上回ることを期待していた．しかし，結果は平均
値が 3を上回らなかった．
表 3の Qpost3と Qpost4は，本実験のように適当なタイミン
グでアイデア出しタスクを強制されることに対する抵抗感，お
よびアイデア発想への有効性についての主観評価値を示してい
る．Qpost3 については，平均値は実験群のほうが低い結果と
なったが，統計的な有意差は見られなかった（統制群 3.50，実
験群 2.88）．Qpost4 については，平均値は実験群のほうが高
い結果となったが，統計的な有意差は見られなかった（統制群
2.87，実験群 3.33）．

6 考 察
6. 1 仮説の検証
本節では，ユーザ実験の結果をふまえて 3.5 節で設定した

H1，H2．H3 について議論を行う．H1 を検証するために，
フェーズ 1 とフェーズ 2 におけるアイデア数の割合 G(I1, I2)

を統制群と実験群で比較した．アイデアを思いつきにくくなる
フェーズ 2で既出のアイデアと異なる意味を持つヒントを提示
することで，アイデアをより多く生み出せると予想していた．
しかし，実験結果を分析したところ，提案システムの利用がア
イデア数の割合 G(I1, I2)に影響するということは認められず，
仮説H1を支持する結果は得られなかった (節 5. 1)．
H2 を検証するために，フェーズ 2 のアイデア群の多様性

D(I2)と U(I0+1, I2)を統制群と実験群で比較した．既出のア
イデアと異なる意味を持つヒントを提示することで，ヒントを
参考に発想されるアイデア群が多様になり，フェーズ 1のアイ
デア群から見て意外なアイデアが増えると予想していた．実験
結果を分析したところ，実験群と統制群のフェーズ 2の D(I2)

表 4 ツイート ta とアイデア群 Ib の組み合わせによる類似度
Sab．この表の a = bとなる S と a |= bとなる S を比較
する

ta\Ib I5 I6 I7

t5 S55 S56 S57

t6 S65 S66 S67

t7 S75 S76 S77

と U(I0+1, I2) の平均値に統計的有意差は認められなかった．
そのため，実験結果からは仮説H2を支持する結果は得られな
かった (節 5. 2)．
H3を検証するために，全タスク終了後の事後アンケートの

結果を分析した．事後アンケートのデータから，今回のアイデ
ア出しの手法に対する抵抗感や有効性に関する主観的な評価に
ついて分析を行った．分析の結果，Twitterを閲覧している際に
アイデア出しタスクを割り込まれることに関して，実験協力者
は抵抗感がなく，有効だと感じると言える結果は得られなかっ
た．また，今回のようなアイデア出しに対する抵抗感と有効性
について，実験群と統制群の回答に統計的有意差は認められな
かった．そのため，実験からは提案手法の利用により，ユーザ
はアイデアを発想しやすいと感じるという仮説H3を支持する
結果は得られなかった (節 5. 3)．

6. 2 提示したヒントの影響
本稿で提案したシステムによって提示したヒントによって，

発想されるアイデアの数を増加させることや，アイデア群の多
様性や意外性を向上させることを示す有意な結果は得られな
かった．しかし，ヒントとして提示したツイートを参考にして
いる事で，発想されるアイデアに影響を与えている可能性はあ
る．そこで，実験群のフェーズ 2のアイデア群において，ある
日に発想されたアイデアがその日にヒントとして提示されたツ
イートに影響を受けているかを確認するため，

• ある日に発想されたアイデアとその日にヒントとして提
示されたツイートの類似度

• ある日に発想されたアイデアとその日以外にヒントとし
て提示されたツイートとの類似度
を計算し，その違いを分析した．
フェーズ 2に含まれる実験 a日目にある実験協力者に提示さ

れたツイートを ta とする．フェーズ 2に含まれる実験 b日目に
ある実験協力者が発想したアイデア集合を Iｂ = {i1, i2, · · · , in}
とする．このとき，ツイートとアイデア集合の類似度を S(ta, Ib)

を以下で定義する．

Sa,b =

∑
x∈Ib

sim(vta , vx)

|Ib|

ここで，vx は 3. 2節で述べた USEによって得られたテキスト
xのベクトル，sim(vx, vy)をテキスト xおよび y の類似度と
する．
フェーズ 2は実験 5，6，7日目に相当するため，S(ta, Ib)の

計算対象としては，表 4のような組み合わせが得られる．表 4

において a = bとなる Sab の集合を X = {Sab|a = b}，a |= b



表 5 Sab が a = bとなる時の集合X と a |= bとなる時の集合
Y の統計

X(a = b) Y (a |= b)
p-value平均値 標準偏差 平均値 標準偏差

実験群の Sab 0.043 0.036 0.006 0.026 0.004

となる Sab の集合を Y = {Sab|a |= b}とする．X はフェーズ
2において提示されたツイートと，そのツイートをヒントにし
たアイデア群の類似度の集合を意味する．また，Y はフェーズ
2において提示されたツイートとそのツイートをヒントにして
いないアイデア群の類似度の集合を意味する．もし，ある日に
発想されたアイデアがその日にヒントとして提示されたツイー
トに影響を受けているならば，X の平均値は Y のそれよりも
高くなると予想される．
表 5は X と Y の平均値を実験協力者ごとに計算し，それら
を比較した表である．分析の結果，X は Y よりも平均値が高
く，統計的に有意な差が確認された (X = 0.043，Y = 0.006，
p < 0.01）．この結果は，実験協力者のアイデア発想の内容は
提示したツイートに影響を受け，誘導された可能性を示唆して
いる．
事後アンケートの自由記述を確認したところ，以下のように
回答があった．

ツイッターによるヒントは，自分にはない発想の手助
けになる反面，ヒントに縛られてしまったような気も
する．

この回答から，提案手法によるヒントによって新たな観点のア
イデアの発想を促すこともあるが，そのヒントの観点にしばら
れて自由なアイデア発想が阻害されたと感じる実験協力者がい
たことがわかる．

6. 3 アイデア発想のしやすさ
事後に行った主観評価アンケートからは，提案手法によって
アイデア発想機会の創出した際に，ユーザがアイデアを発想し
やすくなるという結果は示唆されなかった．一方，Twitterタ
イムラインにアイデア発想機会を埋め込むことについて，抵抗
をあまり感じず，有効性が高いと回答した実験協力者は，事後
アンケートのシステム利用に関する自由記述で以下のような回
答をしていた．

毎日連続でやることは大変だが，すきま時間に実施
するのであればとても面白く，Twitterを見ている時
間が有効活用されると思った．

この回答者は，フェーズ 1のアイデア数に対するフェーズ２の
アイデアの割合である G(I1, I2)が 1.67であり，全実験協力者
の中で最高値であった．このように，本提案システムによって
アイデア数が増加し，本システムの利用に好印象な実験協力者
も少なからず存在した．

6. 4 今後の課題
実験の結果，提案システムの有効性は確認できなかった．し

かし，6. 2節で述べたように，実験協力者はツイートを参考に
アイデア発想を行う傾向にあることから，提案システムを利用
することで実験協力者の発想するアイデアを誘導できる可能性
がある．このことは，アイデアを出し切り，それ以上思いつか
ない状態であれば，既出のアイデアと類似性が低いツイートを
提示することは新たなアイデア発想に寄与すると考えられる．
上記可能性を検証するためには，実験設計を改善する必要が

ある．本実験は，フェーズ 1 で実験協力者をアイデアを出し
切った状態にすることを狙ったが，十分にアイデアを出し切ら
せることができなかったと考えられる．実験協力者がフェーズ
1で出したアイデアを調べたところ，ある観点でアイデアを出
し尽くしてから，別の観点でのアイデア発想に移るといった傾
向は見られなかった．また，アイデア数も日数が進むにつれて
減少することもなかった．つまり，フェーズ 1の終了時点にお
いても，実験協力者は新しいアイデアを発想する余力が十分に
あったと言える．そのため，フェーズ 2に入って以降も，実験
群と統制群でアイデアの質や量に差が出なかったと考えられる．
また，タスク開始前（初日）に質よりも量を重視したアイデ

ア発想を行うように説明していたが，細かいアイデアの出し
方の説明を行わなかったことが提案システムを有効に機能しな
かった理由の 1つとして考えられる．実験協力者にブレインス
トーミングの経験について調査した結果，17人中で 1度も行っ
たことがないのが 9人，5回以下が 6人であった．ブレインス
トーミングでは，他のアイデアを連結させたり一部を変化させ
ることで新たなアイデアを生み出すことが推奨されている．ブ
レインストーミング経験が少ない実験協力者が多かったことは，
提案システムを有効に機能しなかった原因として考えられる．
以上のことから，今後実験を行う際には，アイデア発想の経験
がある程度ある実験協力者を集めるなどの改善や，より長期の
介入実験を行うことで，提案システムの有効性を検証する必要
がある．

7 ま と め
本論文では，Twitterを閲覧中のユーザに対して，閲覧中の

ツイート情報をヒントとしたアイデア発想を促し，多様なアイ
デア発想を行う機会を創出するシステムを提案した．提案シス
テムの目的は２つあり，時間を浪費しがちな Twitterをアイデ
ア発想の機会へ有効活用することと，既出のアイデアにとらわ
れない多様なアイデア発想を促すことである．提案システムは，
ユーザの発案したアイデア群をベクトル化し，それらと類似度
の低い Tweet をユーザのタイムラインからヒントとして選択
する．これにより，既出アイデア群に対して多様となるヒント
が得られ，ユーザの発案するアイデアの多様性向上を促す．本
稿の実験では，提案システムが Twitterをアイデア発想の機会
へ有効活用することや，多様なアイデア発想を促すことを示す
有意な結果は得られなかった．今後は，より制御された実験環
境を再設計し，研究室実験を行う予定である．
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