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あらまし 高齢化社会の到来に備え，ユーザの行動を先読みして煩雑な機器操作を簡略化したり，事故につなが

る操作を未然に防いで安心・安全なサービスを提供するコンテキストアウェアサービスの実現に期待が寄せられ

ている．こうしたシステムを実用的なものとするには，行動履歴をもとに個人に適応したサービス起動条件の学

習と，様々な制約条件を考慮して安心・安全なサービス制御を行う汎用的な機構を実現しなければならない．本

稿では，我々が開発しているコンテキストアウェアサービス提供システム Synapseの設計指針とその実装につい

て紹介する．

An Information Appliance Control Mechanism based on

User Action History and Constraint Conditions

Yoshihiro KAWAHARA†, Hua SI††, Tomohiro IGAKURA†††, Toshio TONOUCHI†††, Hiroyuki

MORIKAWA††, and Tomonori AOYAMA†

† Graduate School of Information Science and Technology, The University of Tokyo
†† Graduate School of Frontier Sciences, The University of Tokyo

††† Internet Systems Laboratories, NEC Corporation
E-mail: †{kawahara,sihua,mori,aoyama}@mlab.t.u-tokyo.ac.jp, ††t-igakura@bx.jp.nec.com,

†††tonouchi@cw.jp.nec.com

Abstract In view of the aging demography of several countries, context-aware services for networked home

appliances which could simplify the operation of complex appliances and prevent operation failures are held as

one of the next decade killer applications. In light of this, a general mechanism that provides services based on

a user action history and constraint conditions is becoming indispensable in the realization of practical context

aware systems. In this paper, we present the design and implementation of our context-aware service system

named Synapse.

1. は じ め に

ユビキタスネットワーク実現への第一歩として，様々なも

のがネットワーク接続される時代が来た．家庭においてもセ

ンサやアクチュエータ，家電機器などをネットワーク接続し，

いろいろな部屋で音楽や DVDを鑑賞したり，部屋のセキュ

リティ管理をしたりするホームネットワークの導入が始まっ

ている．こうしたホームネットワーク環境が普及するために

は，機器同士の連携によって初めて可能になる魅力的なアプ

リケーションサービスが必要不可欠である．

「部屋に人がいないときには自動的に明かりを消灯する」

「火の消し忘れを検知したらユーザに知らせる」といった機

器の設定や連携の自動化はホームネットワークにおけるキ

ラーアプリケーションの一つであると考えられる．とりわけ
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これから高齢化社会を迎える先進諸国では，こうしたシステ

ムが高齢者が自立した生活を送るための良き味方になると

考えられる．知的な住宅環境を構築するという試みはこれ

までにも国内外で行われてきた．Tron 電脳住宅 [1]，Aware

Home [2]，House n [3]，Neural Network House [4]などでは

同様のコンセプトが掲げられ実証的な研究が行われてきた．

しかしながらこれらの研究においては，知的な住宅環境を構

築することに主眼がおかれ，「陽気にあわせて自動開閉する

窓」など様々なサービスを個別に組み込むというアプローチ

が中心であった．我々は，知的環境構築を実用的に構築，運

用することを目的として，コンテキストに応じた機器連携の

ルールをユーザの手を煩わせることなく自動学習し，機器の

変更や追加，嗜好の変化に対しても柔軟に振る舞える機器連

携機構の検討を行っている．

本稿では，将来のホームネットワーク用のコンテキストア

ウェアシステムに求められる要件を明らかにし，この要件

を満たすような学習機構と ECAルールを利用したポリシ記

述の両方に対応したコンテキストアウェアサービスプラット

フォーム Synapseについて示す．

2. コンテキストアウェアサービスとその
提供方式

2. 1 想定するアプリケーションサービス
Synapseでは，センサネットが環境中に存在し，ドアの開

け閉めや温度，明るさの変化といった環境情報の切り替わり

や人々の行動（コンテキスト）をネットワークからセンシン

グすることが可能な環境を想定している．そして，環境中の

照明やエアコン，テレビといった家電製品の制御や物理的な

アクチュエータの駆動もネットワークから制御可能になると

する．Synapse が目指すコンテキストアウェアサービスは，

実空間の環境情報に応じて遍在する機器同士を自動的に操作

するようなサービスである．このようなサービスはその性質

により２つに分解できる．

(1)「便利」を促進するサービス: 「ユーザの帰宅時間に合

わせて，風呂を準備する時間を調整する」「ユーザのいつも

見ている番組を覚えていて視聴を促す」「屋外がさわやかな

天気の日にはエアコンではなく窓を開けて温度調節する」な

ど，ユーザの典型的な行動を先読みし，これに合わせて環境

が自動的に機器の制御等をおこなうサービス．

(2)「安心」「安全」見守り型サービス: 「いつも施錠をし

てから寝るのに，今日は施錠し忘れている日にはユーザに警

告する」「子供が一人で家にいるときにはガスレンジの利用

を無効にする」など，異常あるいは危険な行動を察知して，

適切に振る舞うサービス．

2. 2 イベント情報とサービスの連携機構
前述したアプリケーションサービスを実現するための手法

としては

（ 1） システムデザイナがコンテキストとサービスの対応

を固定的に記述する

（ 2） ユーザが対応関係をプログラムする

（ 3） 自動的にコンテキストとサービスの対応を学習する

という３つの実現方法が考えられる．

たとえば「部屋に誰もいないことが確認される場合，照明

をOFFにする」といったシナリオでは，上記 (1)のようにシ

ステムのデザイナがサービスの起動条件を固定的にプログラ

ムすることで対応可能である．こうした手法は公共空間での

サービスでは効果的である．しかし，サービスの個人へのカ

スタマイズを考えるとこの方法では柔軟性に欠ける．という

のも，ユーザの好みや習慣は千差万別であり，あるセンサの

データの値が異なるユーザに対して異なるコンテキストとし

て解釈されることがしばしばあるため（注1），サービスを均質

に定義することが一般的に困難であるからである．あるサー

ビスが適切ではないコンテキストに関連付けられ，望まない

状況でサービスを自動実行してしまった場合，これはユーザ

にとって不快なサービスとなってしまう．

これとは逆に，(2)に示したように，ユーザがそれぞれ実

空間中のセンサ値に応じ，起動すべきサービスを指定すると

いうアプローチが考えられる．こうした場合，サービスとコ

ンテキストの対応関係を記述するための機構のデザインがシ

ステムの使い勝手を大きく左右することになる．デザインを

誤ると些細なサービスに対して一つ一つルールを設定するこ

とが非常にやっかいな作業となってしまう（注2）．また，ユー

ザに自由にサービス起動条件を追加することを許す場合，あ

る一つのコンテキストについて，複数の矛盾するサービスの

起動を許してしまうことも考えられる．（例えばエアコンの温

度設定や，テレビの番組チャンネル）

そこで，あらかじめ固定的に人手によりサービスの起動条

件を設定するのではなく，ユーザのサービス利用履歴を記録

することで，動的にコンテキストと提供サービスの関連を学

習する方法が考えられる．学習ベースの手法は，より個人の

嗜好にかなったきめ細かなサービスを期待できるが，学習す

るための訓練データが十分にたまるまでは正しく動作しない

ため，緊急時に自動的に実行されるサービス等事例が十分に

蓄積されないようなサービスに対しては不利である．

以上の議論をふまえ，我々は学習ベースの推薦システムに

おいてルールベースのポリシ処理エンジンを適材適所に組み

合わせることにより，個人の嗜好を考慮したサービス自動生

成をしつつも，まれな事象に対しては明示的にポリシベース

（注1）：たとえば，快適だと思う室温は人によって異なる．

（注2）：たとえば，現在 E-mail の送受信に使う多くの MUA には受信した

メールをフィルタリングし，フォルダに整理するための機能が備わっている．

しかしながら，コンピュータの扱いに慣れない人にとってはこれらのフィルタ

ルールを作成することは思いのほかハードルの高い作業である．

島貫
テキストボックス
－56－



図 1 Synapse の概念

espanyS

( )
(

)

図 2 サービス推薦とポリシによる実行制御

のサービス起動設定も可能なコンテキストアウェアサービス

基盤を実現する．

2. 3 Synapseにおけるアプローチ
Synapseは家庭やオフィス環境といった物理的に閉じた空

間において発生したサービスの起動時刻とそれに先立つセ

ンシングされたイベント情報をネットワーク上に蓄える（図

1）．その後，学習フェーズとして，これらイベントとサービ

スの関連性を統計的に学習する．実行フェーズでは，現在の

センサイベントを判断基準にして，次のステップに，もっと

も起動されそうなサービスの上位いくつかを推薦リストとし

てユーザに提示し，実行するかどうか伺う．この学習→推薦

の繰り返しが Synapseの基本動作となる [5]．

ところが，ユーザの操作履歴が蓄積され，あるセンサイベ

ントとあるサービスが関連していると判断されるに至るま

でにはおよそ 10 から 20 回の事例が学習データとして必要

になる（注3）．事例が十分に集まらないようなまれなサービス

は Synapse での推薦対象となりにくい．また，確率モデル

によって導きだされた推薦結果はサービスに関する一切のセ

マンティクスが考慮されていないため，たとえば，常識的に

矛盾するサービスが同時に推薦されたり，物理的制約により

現在実行することが適当ではないサービスが推薦されたりす

るという不具合が起こりうる．そこでまれな事象と「子供に

アダルト番組へのアクセスを禁止する」「ブレーカー容量を

超える家電製品の起動を予防する」「音の出るサービスを同

時に起動しない」などといった現実的な制約から導きだされ

る禁止事項に関しては，ポリシとしてシステムに明示的に登

録・実行することができるようにする [6]．

（注3）：4.2 において示す

                                     t=1            2               3      ...       t=T          t=T+1 
S (SN, ST) 

(i)=P(X1= i )

A(i,j)

=P(Xt=j |Xt-1= i )

P(Yt|Xt)

E (EN,EV,ET) 

Actuators

S1      S2         S3    …       ST       ST+1

X1 X2 X3 XT XT+1

Y1 Y3 YTY2 YT+1

E1 E2, E3 E4, E5      ...   ER         ER+1

Sensor Networks 

図 3 確率モデル

そして，サービスの推薦結果を基にユーザがあるサービス

を実行しようとすると，ポリシエンジンがさまざまな制約を

考慮してこのサービスの実行可能性を判断した上で実行また

はユーザに対する警告を行う．(図 2)

3. イベントとサービスの関連性学習機構

本節では，Synapseで用いられているイベントとサービス

の関連性学習機構について述べる．

Synapseでは隠れマルコフモデル (HMM[7]) を用いて実

空間で発生したイベントと，そのときユーザが欲したサービ

スの関係をモデル化する．図 3 に Synapse の確率モデルを

示す．

まず，基本的なアイディアとして，Synapseでは「人がい

て部屋が暑い」「誰もいなくて暗い」などといったある室内

環境の状況を HMM の（隠れた）内部状態 Xt として考え

る．そして，この内部状態は外部から複数のセンサ値を組み

合わせたベクトル Yt = (y1, y2, · · · , yn)を観測値として現れ

る．そして，「部屋が暗ければ照明を点灯する」といったよう

に，ユーザはその内部状態に対応したサービスを一つ実行す

ると仮定し一つの内部状態から一つの対応するサービス St

が記号として出力されるというモデル化を行う．

HMMの観測値となる Yt は RFIDやセンサネットワーク，

あるいは天気予報や個人のスケジュールなど，あらゆる情報

を取り込む必要がある．そこで，本実装ではファジーセット

に倣い，すべての情報を 0から 1までの統一されたイベント

値の組み合わせで表現することで統一的に情報を取り扱う．

たとえば室温を表すイベントは，室温の有効範囲が 0 ℃～

40℃である場合，その値が線形に [0,1] の値にマッピングさ

れる．あるいは人が入室したというイベントであれば，その

ユーザに対応するユーザ IDが [0,1]の間の離散値として与え

られる．それぞれのイベントは E(EN, EV, ET）すなわち，

イベント名とイベント値，そしてそれが発生したタイムスタ

ンプと言う形で記録され，Synapseの管理対象空間で発生し

た過去すべてのイベントが {E1, E2, · · ·} としてデータベー
スに記録される．
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一方ユーザが起動したサービスは，Synapse 内部では

S(SN, ST )，すなわち，サービス名 (サービス ID)，サービ

ス提供時刻の組として記録される．

ここで，SN ∈ {S1, S2, · · · , Sn}は，サービス名またはサー
ビス IDである．サービス名とサービス IDは一対一で定義

され，サービス IDは他との重複は許されない．そして，ST

はサービスを提供した日付および時刻である．S(SN, ST )は

Synapseを通じてユーザがサービスを呼び出すたびに記録さ

れる．

さて，HMMを取り扱う上で 3つの重要なパラメータが存

在する．すなわち初期状態分布 π(i) = P (X1 = i)，内部状

態が Xt−1 = i から Xt = j に変化する確率を表す状態遷移

確率 A(i, j) = P (Xt = j|Xt−1 = i)，内部状態 Xt とそのと

きの観測値 Yt の関係を表現している P (Tt|Xt) である．こ

のモデルを利用し，Synapseは学習フェーズにおいてモデル

の各種パラメータを推定し，そしてその学習により求めたパ

ラメータを用いて，次に呼び出しの起こりそうなサービスを

列挙する．学習フェーズと実行フェーズに関して順を追って

説明する．

3. 1 学習フェーズ
学習フェーズにおいて，Synapse はまず t = 1 : T にお

いて発生したイベントとサービスを記録する．そして，こ

の記録を次の手順で利用する．あるサービス S(SN, ST )が

呼び出されると，システムは時刻 ST から過去のある一定

期間の間に発生したイベントをチェックする．たとえば，図

3 において，S2 が実行されると，E2(ek, 0.4, ET2) および

E3(eg, 0.7, ET3) という二つのイベントが記録される場合，

システムではY2 = (y1, y2, · · · , yn)(ただし yk = 0.4,yg = 0.7

で，その他は 0)という値が記録される．こうして学習アル

ゴリズムへの入力パラメータとしての Yt を得る．

学習フェーズは，与えられた記号系列からモデルのパラ

メータを推定する問題である．つまりゴールは，Yt(t =

1, 2, · · · , T )を用いて π(i),A(i, j)と P (Yt|Xt)を計算するこ

とにある．しかしながら，隠れマルコフモデルでは，記号系列

を生成した状態遷移系列は非観測であるため，直接，最尤推定

などを用いてパラメータを学習することはできない．そこで

典型的な手法である前向き・後ろ向きアルゴリズムと呼ばれる

手法を適用する．まず，前向きアルゴリズムにおいて，時刻 t

で状態Xiに到達する前向き確率αt = P (Xt = i|Y1:t)を再帰

的に計算する．そして，後ろ向き確率 βt = P (Yt+1:T |Xt = i)

を再帰的に計算する．つづいて γt(i) = P (Xt = i|Y1:T ) を

αt, βt を用いて求める．同様に，Y1:T = y1 · · · yT に対し，

状態 Xi から状態 Xj への遷移が時刻 t において生じた確

率 ξt−1,t|T (i, j) = (Xt−1 = i, Xt = j|Y1:T )も αt, βt を用い

て求める．最後に，EM アルゴリズムにより状態遷移行列

A(i.j) = P (Xt = j|Xt−1 = i)および，モデル P (Yt|Xt)を

γt(i), ξt−1,t|T (i, j)を用いて求めることができる．

3. 2 実行フェーズ
Synapse では，ある環境状態ではそのユーザは再び同じ

サービスを実行したがるだろうという仮定をおいている．

よって，実行フェーズの役割は，現在のセンサイベントを確

認し，現在の観測値ベクトルすなわち出力記号系列から次に

遷移しそうな状態を推定することである．

ある時間 tにおいて，まず filteringアルゴリズムを用いて

現在の内部状態 Xt を求める．

P (Xt|Yt) ∝ P (Yt|Xt). ∗ P (Xt|Yt−1) (1)

ここに，P (Xt|Yt−1) は時刻 t-1 における予測結果であり，

P (Yt|Xt)は学習結果で得られた既知のモデルパラメータで

ある．この結果を基に予測アルゴリズムを用いて次の内部状

態 Xt+1 をとる確率を求める．

P (Xt+1|Yt) = P (Xt+1|Xt) ∗ P (Xt|Yt) (2)

この P (Xt+1|Xt)は既知の状態遷移確率であり P (Xt|Yt)は

上式 1で求めた結果である．

この計算により，次の状態の発生確率が計算できる．我々

のモデルでは一つの内部状態が一つのサービスに対応してい

るので，次にどのサービスがユーザによって実行されそうで

あるかが上記のステップを踏むことによって計算可能になる．

以上のように，本手法はセンサイベントと起動されるサー

ビスの関係はHMMにおいて確率的に記述されるため，一切

のセマンティクスを含まない．よって，センサやサービスの

変更や追加，またユーザ自身の嗜好や行動パターンの変化に

も徐々に適応することができるため，非常にスケーラブルな

システムである．

4. 実装と評価

提案手法の有効性を確認するためにシステムの実装を行っ

た．システムには図 2に示すコンポーネントからなる．

Synapseコア Synapse コアはMatlab を用いて実装され

ており，蓄積されたセンサイベントからイベントとサービス

の関連の学習や，現在のセンサイベントを判断基準にして，

もっとも起動されそうなサービスの上位いくつかを推定し，

推薦サービスリストとして生成する．

ポリシ処理系 学習では対応しきれない，まれな事象や現実

的な制約から導きだされる事象に関して，ポリシとしてシ

ステムに明示的に登録・実行することができる．推薦された

サービスが実行可能かどうかポリシによりチェックし，実行

が不適当である場合にはユーザにその旨を知らせる．

ユーザインタフェース Synapseコアによって生成された推

薦サービスリストは，Matlab Webサーバ機能を通じてXML

形式でユーザのUIに提供される．ユーザ端末ではMacrome-

dia Flashで作成された GUIスクリーンから起動したいサー

ビスを選択するだけで任意のサービスを起動できる．Webイ
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図 4 ユーザインタフェース

ンタフェースを利用しているため，ユーザはこのシステムを

PCや PDA，携帯電話からも利用できる．（図 4）

実空間情報データベース さまざまなセンサから実世界に関

する情報を取得し Synapse コアにとって有用な形に情報を

変換し，データベースにこれを保存する．たとえば部屋の明

るさや温度は生データに対して単位の変換を施した後そのま

まの形でセンサイベントデータベースに保存される．その一

方で，「日付時刻」データなどは，この値から季節や曜日，一

日のうちの時間帯という異なる複数のセンサイベントを生成

し保存される．

サービス起動制御インタフェース 実世界に存在する家電製

品やアクチュエータの制御を行い，サービスを起動する．情

報家電などの複数の規格の差異はここで吸収する．

本実装では，RFIDや無線センサネット U3 [8]を含む 4種

類のセンサ (温度，明るさ，モーション)で 11のイベントを

生成している．そして，サービスとして，テレビや扇風機，

メディアプレイヤーなど 5種類のアプライアンスで 25種類

のサービスを提供している．これらのセンサやサービスを利

用して自動的に構築されることを想定したサービスとしては，

たとえば以下の 3つがあげられる．

（ 1） 照明点灯シナリオ:

部屋に活動中の人がいて，明るさセンサの値が暗い場合 “照

明 ON”のサービスが関連づけられる

（ 2） 好みの番組選択シナリオ:

子供はリビングに一人でいるときはテレビの 8chを好んで視

聴しているが，父親が部屋に入ってくるとチャンネルを 1ch

に変更することが多く，部屋の中に誰がいるかという組み合

わせ情報とテレビのチャンネルが関連づけられる

（ 3） 音量調整シナリオ:

あるユーザがテレビを見たり音楽を聴いているとき，電話が

かかってくると一時的に音の出る機器を消音設定にすること

が多いため，電話の使用と機器の消音設定が関連づけられる

以下では，上記のシナリオに沿って，Synapseの性能を 3

つの側面から評価する．

4. 1 アルゴリズムの計算量に関する議論
まず，Synapseの学習フェーズと実行フェーズに必要な計算

量に関してそれぞれ議論する．アルゴリズムに必要な計算量

は，モデルがとりうる状態の数M と学習データの長さT が深

く関係する．学習フェーズでは，もしM 個の状態数があれば，

それぞれのタイムスライスにおいて，M ×M のサイズの行列

とM×1の行列の積を取る必要があるため，O(M2)がそれぞ

れのタイムスライスにおいて必要な計算オーダーとなる．そし

て，この操作を t = 1, 2, · · · , T について繰り返さなければなら
ないため，O(M2T )が学習フェーズに必要な計算オーダーと

なる．また，学習フェーズを完了するためには，t = 1, 2, · · · , T
に対して，αt = P (Xt = i|Y1:t) (i = 1, 2, · · · , M)を保持し

なければならないためメモリ空間としては O(MT ) 必要と

なる．

実行フェーズでは，それぞれのタイムスライスにおいて学

習フェーズとほぼ同じ操作が必要であるため，計算オーダー

は O(M2)になり，メモリコストは O(M)となる．

PentiumM 1.8GHz，メモリ 1GバイトのWindows XPを

搭載した PCにおいて計算を行った結果 50の状態（サービ

ス）と 2600の学習データ（操作履歴）を処理するのにかかっ

た時間は 80 秒であった．ユーザがサービスを利用すること

で得られた結果はいち早くシステムに反映された方がよいが，

これはたとえば一日に一度ユーザがシステムを利用していな

い時に行えばよい操作であり，80秒という計算所要時間は十

分実用的である．

4. 2 学習に必要な事例数に関する議論
ロバストな学習モデルを構築するために何回同じような事

例をシステムに与えればよいかを評価することも重要になる．

そこで，20 種類の異なるトレーニング用のサンプルを用い

てモデルを評価した．

図 5にその結果を示す．

Y軸に示す対数尤度は，モデルが訓練された特徴を認識し

た確率を示し，対数尤度が高ければ高いほど，モデルが安定

していることを示す．結果より，Synapseのコアアルゴリズ

ムは，約 10回の操作により安定し，19反復目に収束してい

ることがわかる．

従って，一日に 5，6 回行う典型的な行動パターンに関し

ては，2～3日後には自動的に推薦されることになり，これは

十分実用的であると言える．

4. 2. 1 シナリオ別の妥当性
本節では実際に，特定のシナリオを想定した妥当性の評価

をする．前節より，対数尤度が 10 回程度で落ち着くという

結果が得られているため，

前述の 3つのシナリオに関して，それぞれ 15回ずつのサー

ビス呼び出し (ただし “消音シナリオ”は，15回の消音サー

ビス操作と 15 回の元の音量に戻すサービス操作を伴う)に
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図 5 Synapse の学習曲線

表 1 シナリオ別の推薦サービス正解率

機器 サービス 正解率

照明 暗いと感じるときに照明 ONを推薦 96.7%

TV 人に応じて好みの番組 ch. を推薦 90.0%

CD プレーヤー 電話使用時に消音 93.3%

消音復帰 96.7%

対する学習評価について述べる．

評価には，3つのシナリオに利用されているランダムなセ

ンサデータの組み合わせを利用する．Synapseの UIに提示

されるいくつかの推薦サービスのなかで，現在想定したシナ

リオに対応するサービスが第一位として推薦されたときのみ

正解であるとする．実用的な観点からは，推薦するサービス

が第一位に選択されていなくとも，上位のいくつかの候補に

入っていればユーザはその中から簡単に選択可能である．し

かしここでは学習アルゴリズムの評価をするという観点から，

第一位としてリストアップされるという条件で評価する．

表１に，3つのシナリオにおける 4つのサービスの評価結

果を示す．本手法を用いることで 100%ではないながらも，

高い確率で適切なサービスをもっともユーザが欲しそうな

サービスとしてユーザに提示することが可能である．

定性的には，環境に大きな変化がないようなサービスはそ

の変化を予測しきれず，推薦精度が低下する．たとえば，テ

レビの番組チャンネルの推薦は部屋に存在する人と曜日や時

間帯が大きく影響しているため，定常的に人が部屋に存在す

る場合には適切な推薦が行われないことがある．これに対し

て，電話中にいったん消音にした CD プレイヤーを電話終

了後に消音解除するなど「一連の手順」が比較的典型的に定

まっている場合は正しく推薦できる確率が高い．

5. お わ り に

本稿ではユーザの行動を先読みして煩雑な機器操作を簡略

化したり，事故につながる操作を未然に防いで安心・安全な

サービスを提供するコンテキストアウェアサービスプラット

フォーム Synapseの設計と実装について示した．

Synapse は隠れマルコフモデルを用いた統計的手法によ

り，あるセンサイベントとサービスの関連を学習する．本学

習手法は，サービスとセンサの関係に関するセマンティクス

を一切含まないため，サービスやセンサの変更，追加そして，

ユーザ自身の嗜好や行動パターンの変化にも柔軟に対応する

ことが可能である．また，学習ベースのアプローチでは対応

しきれない緊急時における「安心」「安全」見守り型サービ

スに関しては，ポリシによる明示的な実行制御を行うことが

できる．

使用シナリオを想定した初期的な評価では，90%以上の確

率で期待されるサービスが推薦されるという結果が出ており，

本システムの有用性が期待できる．現在は，本機構をテスト

ベッドの中に組み込み，より現実の生活に近い環境での評価

を検討している．
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