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Abstract: Web上でのユーザの行動は多様化している．この多様化している行動は明確な目的を持
たないブラウジングと明確な目的を持ったサーチングに分けることができる．本研究では，この 2つ
の行動形態を支援する方法として，ユーザのWeb閲覧履歴に着目し，ACT-Rを用いて閲覧履歴の
情報を保持する記憶モデルを構築した．この記憶モデルのパラメータを操作することによる，行動形
態をインタラクティブに支援する方法について検討する．

1 はじめに
情報技術の発展によって，Web環境は人々にとって
より身近なものとなり，様々な分野で活用されている．
その一方で，Web空間には膨大な情報が氾濫しており，
ユーザの目的に合った有益なページにたどりつくこと
は容易ではない．
ユーザが精度の高い検索を行い，目的に合った質の
高い情報にアクセスするためには，(1)既存の検索シス
テムやブラウザといったインターネットの改善（工学的
アプローチ），(2)ユーザ自身の検索スキルの向上（教
育的アプローチ）が必要であると考えられる [1]．工学
的アプローチでは，閲覧行動が類似するユーザの履歴
情報からWebページを推薦する協調フィルタリングの
ような様々な技術に関する研究が行われている．それ
に対して，教育的アプローチでは効果的な教授方法や
メタ認知などに着目した研究が行われている．本研究
ではこれらのアプローチを踏まえつつユーザとインタ
ラクションするシステムの開発に着目した研究を実施
する．
また一方で，Web が頻繁に利用されることにより，

Web空間上でのユーザの行動が多様化している．この
多様化している行動は大きく 2つに分けることができ
る．1つ目は，明確な目的を持った行動である．例え
ば，飲食店の予約や特定の問題に対する解決方法の調
査などが挙げられる．このような明確な目的を持った
行動はサーチングとも言われ，支援システムを構築す
る際には，ユーザをいかに早く正確に目的の情報にア
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クセスさせるかということに主眼が置かれる．ユーザ
によるこの行動に焦点を当てた研究として，メタ認知
を支援することにより，自律的なサーチスキルを身に
着けさせるシステムの開発が行われている [2]．2つ目
は明確な目的を持たない行動である．このような興味
の赴くままにWebを閲覧する行動はブラウジングと言
われる．ユーザのブラウジングに対する動機はWebの
利用そのものに向けられる．支援システムの開発にお
いてはサーチングとは対照的に，ユーザの行動の持続
性や多くの情報に触れる機会を与えることに主眼が置
かれる [3]．
このように，それぞれの探索形態を支援する研究が
行われている．しかし，これらの研究はサーチングと
ブラウジングどちらか一方のみの行動を対象としてお
り，双方の行動形態をインタラクティブに支援する研
究はあまり行われていない．著者らは，ユーザによる
サーチングとブラウジングのそれぞれの行動にインタ
ラクティブに対応する支援が必要ではないかと考える．
それぞれの形態に応じた支援を行うためには計算機
上に行動形態に対応したユーザモデルを構築し，その
モデルをWeb環境に統合することが有効であると考え
る．古くから，このような計算機上に人間の認知処理
を表現する認知モデルに関する研究がされており，様々
な認知特性を再現するモデルが構築されている．その
中には個人のデータを使った個人化認知モデルに関す
る研究 [4]も存在し，これらの研究は様々な認知的課題
の解決に貢献することができるのではないかと考えら
れる．
これらを踏まえて，本研究の目的は，ユーザのWeb

行動を行動形態に合わせてインタラクティブに支援す

 

HAIシンポジウム 2021 

Human-Agent Interaction Symposium 2021 

 

P-31



るためのフレームワークを構築することとする．本研
究では，そのフレームワークの中で，ユーザモデルを
搭載したWebナビゲーションシステムを提案する．こ
のシステムを評価するに先立ち，構築したモデルのシ
ミュレーションを行うことで，ユーザモデルとユーザ
のインタラクションによるサーチング，ブラウジング
の支援ついて検討する．

2 関連研究
2.1 認知アーキテクチャ
認知科学の領域において，古くから認知アーキテク
チャによる研究が活発に行われてきた．認知アーキテク
チャとは，個別の認知課題において生起する認知プロセ
スをモデル化するためのプラットフォームである．様々
な認知アーキテクチャが開発されているが，本研究で
は，John. R. Andersonらによって開発されたACT-R

(Adaptive Control of Thought-Rational)[5] を用いて
Webナビゲーションシステムを設計した．ACT-Rは世
界中で広く使われているアーキテクチャであり，先行
研究も豊富である [6]．また，ACT-Rは複数のモジュー
ルを持つプロダクションシステムであり，モジュールの
動作を指定する様々なパラメータが存在する．本研究
では，このパラメータを操作することによって，ユー
ザの行動形態に応じて，ユーザの行動に介入するイン
タラクティブな支援を目指す．

2.2 ACT-RとWebとの統合
ACT-R を用いた Web の研究も広く行われており，

Webのナビゲーションに関するモデルを ACT-Rで構
築した研究も存在する [7]．この Pirolliらによって設計
されたモデルは情報の香り (information scent) の概念
をベースに構築された．情報の香りとはWeb上を行動
するユーザが探索の手がかりにしているテキストやリ
ンクのことを指す．ユーザはあるWebページがどの程
度有用であるかを情報の香りから判断し，リンクを選択
する．Pirolliらは情報の香りに基づいたモデルでWeb

ページ上のリンクを順番に評価した．そしてこのラン
キング付けした結果と実際の被験者が選んだリンクを
比べ，情報の香りがユーザのリンクの選択に大きく関
連することを示した．このことから，ユーザにとって
有用であると考えられる刺激を提示することで，Web

上での行動が変容する可能性があると考えられる．
さらに Pirolliらは，Webのような情報システムの中
を探索しているうちに，ユーザは自分の外部にある利用
可能なコンテンツに関する概念的構造や情報自体の構造
を理解するという情報狩猟理論 (information foraging

theory)を提唱した．つまり，この理論では，Web探索
においては，探索対象となる情報に関する理解とWeb

上での情報の構造化に関する理解が同時に進行すると
考える．この理論にもとづけば，探索の手がかりとな
るような情報が提示されることにより，ユーザはその
情報が蓄えられるWeb上の直接的な場所を教示されな
くても，探索すべき情報をうまく発見することが可能
になると考えられる．
また，ACT-Rによって設計されたWeb行動に関す
る記憶のモデルをブラウザに組み込み，心拍からユー
ザの状態を推定し，刺激提示を行う先行研究も存在す
る [8]．このモデルは，ユーザが日常において閲覧した
商品画像に関わるチャンク1をモデルの宣言的知識とし
て保持する．チャンクの作成においては，商用の画像
認識器 (Google Cloud Vision) によって出力されるラ
ベルを利用する．商品画像に対して得られたラベルを
チャンクとすることで，意味的に類似した画像を連続的
に検索できるシステムを構築している．また，ACT-R

によるチャンク検索のパラメータをユーザからリアル
タイムに取得される心拍データによって調整すること
で，ユーザのストレスレベルを反映した商品画像の提
示がなされるようになっている．
このシステムは，ユーザがブラウザを立ち上げると，
まず最も思い出されやすいチャンクを検索する．思い
出されやすさはチャンクが生成された時間やチャンク
が使われた回数から求められる．次に，ラベルを共有
する他のチャンクを一定時間検索する．そして，チャ
ンクを検索できなくなるか所定の時間が経過した後に，
最後に検索されたチャンクを出力する．このシステム
を作成したThanakitらはこのモデルを利用し，ユーザ
が閲覧したことのある商品画像を ACT-Rの記憶検索
のメカニズムに従って提示することによって抑うつな
どに起因する反芻的な検索を妨げることができる可能
性を示唆している．しかし，このモデルはユーザの置
かれた文脈（ユーザが現在観察しているページ）を考
慮した検索を行っていないという限界も有している．
本研究では，先行研究の上記の限界や可能性を踏ま
えつつ，ユーザが現在観察しているページ情報が反映
されたWeb行動のナビゲーションシステムを構築する．
さらに，システムによる情報提示のシミュレーション
結果を示す．

2.3 Web閲覧履歴の利用
本研究では，ユーザのWeb行動に対する個人化され
た支援を実現するために，Web閲覧履歴に焦点を当て
た．Webの閲覧履歴にはユーザ個人の検索特性が反映

1ACT-R の宣言的モジュールに格納される知識の単位を表す語．



されており，個人に最適化された支援を行うことがで
きると考える．
Web閲覧履歴の可視化方法を工夫し，ユーザに提示
するといった研究も多く行われている [9, 10, 11].この
ように可視化方法を工夫しつつ，ユーザのブラウザ履歴
を追跡し，目標を設定したり，不要なWebサイトをブ
ロックする機能を持った RescueTimeという商用ツー
ルなども開発されている [12]．また，Web閲覧履歴を
利用したリファインドシステムの研究も進められてい
る [13]．リファインドシステムとは，Web情報の再ア
クセスを支援するための仕組みであり，ブックマーク機
能などが例として挙げられる.Webユーザは，以前見た
ページを繰り返し検索するという傾向があるため，こ
のようなリファインドシステムの重要性も高まってい
る [14]．これらの研究はWeb閲覧履歴を利用すること
でユーザを支援することができる可能性を示唆してい
る．本研究では，Webの閲覧履歴を用いて行動形態に
応じた記憶モデルを ACT-Rを用いて構築する．

3 ナビゲーションシステム
本章では，本研究で提案するナビゲーションシステ
ムの構成要素について述べる．まず，3.1節において本
研究の提案システムの概要を述べる．3.2節では，提案
システムに組み入れたモデルの構成，活性値の計算方
法について述べる．3.3節では，活性値と行動形態との
対応づけについて述べる．

3.1 システム概要
本システムはWebブラウザの拡張機能を通して，ユー
ザ個人の記憶モデルとユーザがインタラクションする．
システム全体の概要図を図 1に示す．記憶モデルとして
ACT-Rを用い，そのモデルの挙動をChrome拡張機能
を介してユーザに提示する．このシステムでは，ユー
ザが現在見ているページを「ターゲットページ」，モ
デルが検索してきた過去の閲覧ページを「ソースペー
ジ」と定義する．
本研究のモデルは，過去にユーザが閲覧したことの
あるページの情報をチャンクとして保持する．このよう
なチャンクを作成するために，Chrome拡張機能である
History export1を用いることでブラウザの履歴データ
を抽出する．抽出するデータには，id, lastVisitTime,

lastVisitTimeTimestamp, title, typeCount, url, visit-

countなどの情報が JSON形式で記述されている．以下
のコードが History exportを用いて抽出した履歴デー
タの例である．

1https://bit.ly/2YN1Hp6

{
"id":"672" ,
"lastVisitTime ":"2020/4/8 13:36:06" ,
"lastVisitTimeTimestamp ":1586320566 ,
"title ":" SHIZUOKA UNIVERSITY TOPPAGE

",
"typedCount ":0,
"url ":" https :// www.shizuoka.ac.jp/

english/",
"visitCount ":2

}

この抽出した履歴データの url から Web ページを
スクレイピングし，ページ本文を取得する．次に，抽
出した本文をトピックモデル (LDA: Latent Dirichlet

Allocation)を用いて 50個のトピックに分類する．ト
ピックモデルは gensimライブラリ1を用いて実装した．
このライブラリにより分類されたトピックを記憶モデル
にチャンクとして保持させる．その他に，lastVisitTime

（そのページ最後に訪問した時刻）や visitCount（その
ページへの訪問回数）を利用することで，システムに
ユーザの記憶の特性を組み込む.これらの設定を施すこ
とでシステムは，記憶モデルに基づいたソースページ
の想起プロセスのシミュレーションを実現できる．モデ
ルにおいて，ソースページはページ idとトピックの情
報を保持するチャンク構造となっている．idはHistory

export によって付与された idを用いている．検索され
たソースページは Chrome拡張機能を通してユーザに
図 2のように提示される．タイトルやサムネイル画像
をクリックすることでページ遷移することができる．
このモデルの最も大きな特徴は，ターゲットページ
の情報をリアルタイムにモデルに与えることである．
ACT-Rにおいて課題の状態や課題に関連する情報は，
ゴールバッファと呼ばれる一時的な情報の格納場所に
保持される．本モデルでは，ターゲットページの情報
をトピックに分け，その中の上位 3つのトピックをゴー
ルバッファに格納する．リアルタイムにゴールバッファ
に組み入れることで，現在閲覧中のページに関連する
情報が検索されやすくなる．つまり，ユーザの置かれ
ている文脈に合わせてシステムがインタラクティブに
挙動を変えることができる．次の節でモデルの構成に
関する詳細について述べていく．

3.2 モデル構成
前節で述べたゴールバッファにターゲットページの
情報を入れることでどのように文脈に合わせた検索が
行われるのかについて述べる．ACT-Rには宣言的知識
の検索されやすさを示す活性値という値がある．本節
では，活性値がどのように計算されるのかについて述
べていく．

1https://radimrehurek.com/gensim/



図 1: システム概要図

図 2: インターフェース

宣言的知識の検索では，検索リクエストに合致した
全てのチャンクに対して活性値が計算され，その中で
最も活性値が高いチャンクが提示される．活性値Aiは
式 1のように，ベースレベル活性値Bi，活性化拡散 Si，
ノイズ ϵの合計で求められる．

Ai = Bi + Si + ϵ (1)

　式 1の第一項，ベースレベル活性値の計算には式 2

を用いる．nはチャンク iの出現回数，tj は j 番目の
出現回数からの経過時間，dは ACT-Rのパラメータ
(:bll)によって指定される減衰率を示し，βiはパラメー
タ (:blc)によって指定されるオフセット値を示す．つま
り，2は学習と忘却の効果を表す．最近検索された，も
しくは過去に頻繁に検索されたチャンクほど高いベー
スレベルを持つ．このような記憶は，直面している現
在の状況において利用される確率が高いと見なされる
ため，高い活性値が付与され引き出されやすくなって
いる．

Bi = ln(

n∑
j=1

t−d
j ) + βi (2)

　式 1の第二項，活性化拡散の計算には式 3を用いる．
活性化拡散はバッファに保持しているチャンクが宣言
的知識の活性値に伝搬するという仕組みである．つま

り，ゴールバッファにターゲットページの情報を入れ
ることで活性化拡散を起こし，活性値の値を操作する
ことができる．活性化拡散は現在のコンテクスト C に
対するチャンク iの連想強度 Siとして計算される．コ
ンテクスト C はゴールバッファに含まれる属性値 jの
集合を表す．Wj は属性値 jに付与される注意の重みを
表し，Sji は属性値 jと宣言的記憶のチャンク iの連想
強度を示す．

Si =
∑
j∈C

WjSji (3)

　連想強度は式 4で計算される．MAS (Maximum As-

sociative Strength)は，連想強度の最大値であり，fan

は，要素 j と連想関係にあるチャンクの宣言的知識に
おける総数を示す．式 4で示すようにMASから fanを
引くことで，宣言的知識の中で多くのチャンクと結合
する中心性の高い要素の連想強度が低くなる．つまり，
活性化拡散の計算は，検索にコンテクストの効果を含
めるだけでなく，宣言的知識のネットワークにおいて，
中心性の高い要素への検索の集中を防ぐ効果も有して
いる．

Sji = MAS − ln(fanj) (4)

3.3 パラメータと行動形態との対応付け
本システムでは，前節で述べた活性化拡散に焦点を
当てている．ゴールバッファにターゲットページの情報
を組み入れることで活性化拡散が効き，ターゲットペー
ジに関連した情報が提示される．それに対して，活性化
拡散を有効にしなければ，ターゲットページの情報を
考慮しない検索が行われる．ACT-Rにおいては:MAS

を nilに設定することで活性化拡散が生じないように設
定ができる．この活性化拡散の強さを操作することで
サーチング，ブラウジングに対応した支援が可能では
ないかと考える．サーチングは目的を持った行動のた
め，ターゲットページに関連する情報を提示すること
で支援できると考える．それに対して，ブラウジング
の場合は目的を持たない行動なので，ターゲットペー
ジとは関連のない情報を提示することによって，セレ
ンディピティの観点からユーザを支援できるのではな
いかと考える．次のシミュレーションでは，実際に活
性化拡散を操作することによってモデルの記憶検索に
振る舞いの違いが起きるのかを確認する．

4 シミュレーション
本章では，ユーザが過去に閲覧したWebページの知
識を保持する記憶モデルのシミュレーションを行う．こ
のシミュレーションの目的は以下の 2つである．



1. 活性化拡散の有無によってモデルの振る舞いにど
のような違いが起こるか検証すること

2. 人工的な履歴データと自然な履歴データを比較す
ることによって記憶特性の有無がモデルの振る舞
いにどのような違いを及ぼすのか検証すること

4.1 シミュレーション条件
4.1.1 データセット
本シミュレーションでは，3つの自然な履歴データと

1つの人工的な履歴データを利用した．自然履歴デー
タは日常的に行われる実際のWeb 閲覧行動のデータ
を指す．自然履歴データの内 2つは 2名の著者の履歴
データであり，残り 1つのデータは日常的に Chrome

を利用している情報系の学部生に依頼し，提供を受け
た．提供された段階で LDAによる処理は完了してお
り，データは匿名化されていた．これらの履歴データは
Chromeの履歴に残っている全ての期間を対象として
収集した．自然履歴データに対して，人工履歴データ
は，複数のニュースサイトから短期間（1日）のうちに
人工的に収集したデータである．この人工履歴データ
は短期間のうちに網羅的に集められたため，ページの
再訪問に関する記憶の特性を保持していない．これら
の履歴データは History exportを用いて収集した．シ
ステムの実行時間の都合上，自然履歴データは 1000件
をランダムにサンプリングし，シミュレーションに利
用した．人工履歴データのデータ数は 200件であった．
それぞれのデータのトピック分布を図 3に示す．グ
ラフの横軸は分類された各トピックが含まれる順位を
示し，縦軸はチャンクとして保持される各トピックの
数を対数グラフとして示している．この図からデータ
によって，トピックの集中度合いが違うことがわかる．

4.1.2 パラメータ
本シミュレーションでは，活性化拡散の有無による
モデルの挙動を分析するために，:MASパラメータを
操作した．前章で述べたように:MASは最大連想強度
を表す．このパラメータを nilに設定することで，活性
化拡散を無効にすることができ，nil以外の正の値を設
定することで，活性化拡散を有効にすることができる．
本シミュレーションでは，:MASを nilに設定した「活
性化拡散なし条件」と:MASを 15に設定した「活性化
拡散あり条件」をそれぞれのデータで比較する．
活性化拡散あり条件では，さらに 2つのパラメータを
操作した．操作したパラメータは:gaと:nsjiである．:ga
はゴールバッファからの活性化拡散に係数をかけるこ
とで活性化拡散の強弱を設定できるパラメータである．

本シミュレーションでは 10に設定した．:nsjiは tに設
定することで連想強度のマイナス値を許容するように
設定できる．つまり:nsjiを有効にすることで，fan効
果の影響を高めることができる．本シミュレーション
では，:nsjiを tに設定した．

4.1.3 ターゲットページ
それぞれの履歴データにおいて 10個のページをター
ゲットページとして設定した．ターゲットページの選
定方法としては，ゴールバッファに含まれる可能性の
ある 3つのトピックの全ての組み合わせ（19600通り）
を求め，この組み合わせの出現頻度が上位のトピック
の組み合わせ 5つと下位の組み合わせ 5つを選ぶ方法
を用いた．

4.2 シミュレーション結果と考察
4.2.1 検索されたページの頻度
図 4は「活性化拡散あり条件」と「活性化拡散なし
条件」のそれぞれの条件において，検索されたページ
の頻度を表す．縦軸は各ページが検索された回数の対
数であり，横軸は検索されたページの順位を対数とし
て表示している．自然履歴データにおいて，頻度の多
いグラフの左側をみると活性化拡散あり条件が活性化
拡散なし条件に比べて低いことがわかる．これは活性
化拡散あり条件では単一のページに集中しない発散的
な記憶検索が行われ，活性化拡散なし条件では単一の
ページを集中的に検索する収束的な記憶検索が行われ
ていることを示す．それに対して，人工履歴データで
は，条件間であまり差が見られなかった．これは，ペー
ジの再訪問に関する記憶の特性がないため，ベースレ
ベル活性値の効果が弱いことが原因だと考えられる．
図 5は活性化拡散あり条件において，出現頻度が上
位と下位のデータで分け，頻度を確認する．このグラ
フでは，自然履歴データ内でもデータによって違いが
見られた．これはデータによってトピックサイズや記
憶に関するベースレベル活性値が違うことが原因の一
因として考えられる．

4.2.2 ターゲットページとソースページの類似度
ゴールバッファに含まれるターゲットページの上位 3

つのトピックとモデルが検索したソースページの上位
3つのトピックからコサイン類似度（式 5）求めた．分
母は A,Bそれぞれのトピックのベクトル長を表し，分
子はAと Bの内積を表す．この類似度は 2つのページ
間のトピックの重複度を表す．例を挙げると，ターゲッ



トページのトピックが [topic1, topic4, topic8]，ソース
ページのトピックが [topic1, topic3, topic6]だった場
合，類似度は 0.333...になる．

cos(A,B) =
AB

|A||B|
(5)

結果を図 6に示す．縦軸は類似度の平均を表し，横
軸はゴールバッファにいれられたトピックのトピック
サイズで順位付けしたものである．人工履歴データを
見てみると，トピックサイズ順にターゲットとの類似
度が変化している傾向があることがわかる．この傾向
は，人工履歴データではトピックサイズが大きいほど
検索されたページの内容が重複するためだと考えられ
る．また，自然履歴データ 1においても若干ではある
が，同様の傾向があるように見える．自然履歴データ 1

と人工履歴データはトピックサイズのグラフを見てみ
るとトピックの偏りが比較的小さいように見える．す
なわち，トピックサイズの分布に大きな偏りがない場
合は，トピックサイズ順にターゲットとの類似度が変化
していく可能性がある．一方でトピックサイズの偏り
が強かった自然データ 2と 3は不規則な結果となった．
条件間で差を見てみると，自然履歴データ 1におい
ては，類似度が比較的大きいページでは活性化拡散な
し条件の方が類似度が高い．これは活性化拡散あり条
件では中心性の高い要素への検索の集中を防ぐ fan効
果が効いたことが原因だと考えられる．自然データ 2

や人工履歴データにおいても同様の傾向が少し見られ
るが，傾向からそれているデータも多くみられる．自
然履歴データ 3に関しては，条件間で差はあるものの
傾向は見られなかった．これは，トピックが小さいも
ののベースレベル活性値が高いことや，大きいトピッ
クが含まれるページに小さいトピックが含まれないな
どのトピックの繋がりの悪さが影響している可能性が
ある．

5 まとめと今後
本研究では，ユーザの行動形態をインタラクティブ
に支援するためのフレームワークを構築した．実際に，
ユーザを支援するためのWebナビゲーションシステム
を開発し，その評価に先立ち，構築したモデルのシミュ
レーションを行った．その結果をもとに，記憶モデル
とユーザのインタラクションによるサーチング，ブラ
ウジングに対応した異なる支援ができるのかについて
検討した．
シミュレーションの結果，ターゲットページのトピッ
ク情報をチャンクとして保持することで活性化拡散が
起こり，モデルの振る舞いに違いが表れることがわかっ
た．この活性化拡散はモデルの検索傾向を変えること

図 3: トピックサイズ



図 4: 頻度 (青：活性化拡散あり，橙：活性化拡散なし) 図 5: 頻度（青：出現頻度下位群，橙：出現頻度上位群）



図 6: 平均類似度 (橙:活性化拡散あり，青：活性化拡散
なし)

ができ，本研究では，この傾向をターゲット志向性に
対応させた．活性化拡散を有効にし，ターゲットの情報
と関連した過去の記憶を提示することでサーチングの
支援が可能になると考えられる．また，活性化拡散を
無効にした場合は，直近の記憶，あるいはユーザが過
去に何度も訪問したページが繰り返し検索された．1節
ではターゲットからの活性化拡散のないモデルにおい
ては，多様なページが検索されるブラウジングを想定
したが，そのような結果にならなかった．この結果は，
活性化拡散が存在しないモデルにおいてはベースレベ
ルの効果のみが働くことが原因として考えられる．実
際，検索された頻度や日時にばらつきがない人工履歴
データにおいては，集中的な記憶の検索がなされずに，
幅広い検索がなされた．よって，セレンディピティを
導くようなブラウジングを実現するためには，ベース
レベルの効果を打ち消すモデルのメカニズムが必要と
いうことになる．しかし，ベースレベルによる直近の
記憶の検索は，ユーザに対する別の支援を可能にする
と考えられる．ベースレベルの高い記憶は，現在の状
況において重要度の高い記憶である．よってこれを繰
り返し提示することにより，ユーザは行うべきことを
忘れずに保持しておくことができる．このようなWeb

履歴の利用は，2.3にて述べたリファインディングと呼
ばれるシステムと対応する．
このように ACT-Rにおける記憶のパラメータに応
じて情報を提示することで，ユーザの行動形態に応じ
たナビゲーションが実現できると考える．つまり，ユー
ザがサーチを行っている時にはターゲットと関連した
情報を提示し，ユーザがブラウジングを行っている時
にはユーザの現在の関心とは関連しない過去のページ
を提示することでユーザのWeb行動を支援することが
できると考えられる．さらにユーザが直近のタスクを
忘れそうな状況においては，ベースレベルが強く働く
検索を提示することも有効であると考えられる．本研
究では，このような支援のための基礎を構築できたと
考える．

5.1 今後の課題
一方で，今回のシミュレーションで顕著な差は得ら
れなかったが，この差がユーザにとって認識可能であ
るものかを調査する必要があると考える．認識可能で
あれば，ユーザの行動に変容を及ぼす可能性が高いと
考えられる．しかし，認識可能でなくとも，ユーザの
行動に変容を及ぼす可能性も考慮しなければならない．
したがって，モデルの振る舞いの違いによってユーザの
行動が変容するかについても調査する必要がある．ま
た，過去の記憶を提示することによるリファインドを
促す効果についても検討する必要があると考える．そ



の他にもサーチングとブラウジングの支援の切り替え
に関する問題も存在する．今回のシミュレーションで
活性化拡散を組み入れることで，サーチングとブラウ
ジングに対応するモデルの振る舞いを確認したが，こ
の振る舞いを切り替えるためにはユーザの現在の行動
形態を知る必要がある．ACT-Rでは生理指標を使った
研究も多くされているので，生理指標を使いユーザの
現在の行動形態を知る方法などが考えることができる．
今後はユーザの記憶モデルがWeb閲覧行動に及ぼす影
響について，実証的に検討されていく必要がある．
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