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ｏｆ ｒｅｃｌｉｎｉｎｇ ｍａｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｄｉｍｉｎｉｓｈｅｄ ｅｎｚｙｍａｔｉｃ
ｈｙｄｒｏｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｒｉｇｌｙｃｅｒｉｄｅｓ ａｎｄ ｌｉｐｉｄ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，
ｒｅｄｕｃｅｄ ｆａｓｃｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｌａｓｍａ ｇｌｕｃｏｓｅ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ
ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｉｎｓｕｌｉｎ ｃｒｅａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｆｒｕｃｔｏｓｅ．
Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｗａｔｃｈｉｎｇ
ｔｅｌｅｖｉｓｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍｓ， ｅｘｔｅｎｄｅｄ ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ ｄｒｉｖｉｎｇ，
ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｉｎａｃｔｉｖｅ ｐｕｒｓｕｉｔｓ ｍａｙ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｏｆ ａｔｔａｃｋｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｈｅａｒｔ ｒｅｌａｔｅｄ

ｉｓｓｕｅｓ． Ｗｈｉｌｅ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｈａｓ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｌｙ
ｖｉｅｗｅｄ ａｓ ａ ｈｅａｌｔｈ ｃｏｎｃｅｒｎ， ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｂｙ Ｗａｒｒｅｎ ｅｔ
ａｌ．［ ６ ］ ｐｒｏｐｏｓｅ ｔｈａｔ ｅｎｃｏｕｒａｇｉｎｇ ｐｒｏｔｒａｃｔｅｄ ｐｅｒｉｏｄｓ ｏｆ
ｒｅｃｌｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｌｉｇｈｔ － ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ
ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ． Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ Ｔａｓｋ （ＭＥＴ ）， ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ＭＥＴ ｒａｔｉｎｇ ｆｏｒ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｉｍｅｆｒａｍｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｕｓｅｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ． Ｆｉｇ． １ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ
ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｓｐｅｃｔｒｕｍ．

Ｆｉｇ． １　 Ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

　 　 Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｉｎａｃｔｉｖｅ ｔｒｅｎｄｓ ｃａｎ ａｉｄ ｐｅｏｐｌｅ
ｂｅｃｏｍｅ ａｄｄｅｄ ｓｅｎｔｉｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｉｎｃｌｉｎａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔａｋｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｓｕｃｈ
ｂｅｈａｖｉｏｒｓ． Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｔｏ
ｉｎｆｏｒｍ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｂｏｕｔ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｃｈａｎｇｅｓ ｃａｎ ｂｅ
ｕｎｄｅｒｔａｋｅｎ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ􀆳ｓ ｄｏｃｔｏｒ． Ｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｈａｓ ｄｅｌｖｅｄ ｉｎｔｏ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ． Ｏｗｅｎ ｅｔ
ａｌ．［ ３ ］ ｈａｖｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎｔｏ ｆｏｕｒ
ｔｙｐｅｓ （ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ， ｗｏｒｋ， ａｔ
ｈｏｍｅ， ａｎｄ ｌｅｉｓｕｒｅ） ａｎｄ ３ ｃｏｎｔｅｘｔｓ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｉｔ ｏｃｃｕｒｓ
（ ｔｈｅ ｈｏｍｅ， ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｌａｃｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｔｉｎｇ
ｓｅｔｔｉｎｇ ） ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｐｅｒｓｏｎａｌ （ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｓｔｉｃ ），
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｆａｃｔｏｒｓ （ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎａｌ ）， ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ｅｘｔｅｒｎａｌ ｆａｃｔｏｒｓ， ａｎｄ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎａｌ
ｌａｎｄｓｃａｐｅｓ ｆｏｒ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｈｉｇｈｅｒ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ． Ｄｅｓｐｉｔｅ ｃｌｅａｒ ｄｅｌｉｎｅａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｈａｂｉｔｓ， ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｔｏ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｄｉｆｆｅｒ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐｅｒｓｏｎ． Ｆｏｒｍｉｎｇ ａｃｃｕｒａｔｅ

ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｉｓ ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｆｏｒ ｓｋｉｌｌｅｄ
ｍｅｄｉｃａｌ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｉｎｖｏｌｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｖａｒｉａｂｌｅｓ， ｍａｋｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘ． Ｔｈｅ ｔｉｍｉｎｇ， ｓｕｃｈ ａｓ ｌａｃｋｉｎｇ ａ
ａｄｅｑｕａｔｅ ｗｏｒｋｏｕｔ ｐｌａｎ， ｔｈｅ ｄａｉｌｙ ｒｏｕｔｉｎｅ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ
ｒｈｙｔｈｍｉｃ ｓｉｔｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｌａｃｅ， ａｎｄ ｐａｓｔ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｌｉｋｅ ｓｐｅｎｔ ｏｎ ｍｏｂｉｌｅ ｐｈｏｎｅｓ ｅｖｅｒｙ ｄａｙ ａｆｔｅｒ
ｗｏｒｋ， ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ｔｈｒｅｅ ｎｏｔｅｗｏｒｔｈｙ ａｎｄ ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｏｆ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ［ ７ ］ ． Ｔｈｅ ａｎｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ
ｏｆ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｈａｂｉｔｓ ｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓ ｆｏｒ
ｐｒｅｖｅｎｔｉｖｅ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｈｉｎｇｅｓ ｏｎ
ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ｐａｔｔｅｒｎｅｄ ｂｅｈａｖｉｏｒ． Ａｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｉｍｐａｃｔｅｄ ｂｙ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ， ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｒｅｆｅｒｒｅｄ
ｔｏ ａｓ ａ “ ｓｕｂｊｅｃｔ ” ｉｓ ｍｏｒｅ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｅｍｂｒａｃｅ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｆ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅｉｒ
ｓｃｈｅｄｕｌｅ， ｉｎ ａｃｃｏｒｄａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｐａｔｔｅｒｎｅｄ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ． Ｉｔ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｔｏ ｓｕｇｇｅｓｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｍｉｔｉｇａｔｅ ｌａｚｉｎｅｓｓ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｉｓ
ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｏ ｂｅ ｉｎａｃｔｉｖｅ ｏｒ ｉｎ ａ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｓｔａｔｅ ａｔ ｓｏｍｅ
ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ． Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ， ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ
ｄｅｖｉｃｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃｒｅａｔｅｄ ｔｏ ａｌｅｒｔ ｖｉｅｗｅｒｓ ｐｒｏｂａｂｌｅ ｔｏ
ｐｅｒｓｉｓｔ ｌａｚｙ ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ｔｈａｎ ３ ｈ ｗｈｉｌｅ ｖｉｅｗｉｎｇ ｍｏｂｉｌｅ
ｐｈｏｎｅｓ， ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ ｔｈｅｍ ｔｏ ｅｎｇａｇｅ ｉｎ ｍｏｖｅｍｅｎｔ
ｄｕｒｉｎｇ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｂｒｅａｋｓ． Ｓｕｂｊｅｃｔｓ ａｒｅ
ｍｏｒｅ ｐｒｏｎｅ ｔｏ ｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｎｏｔｉｃｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｔｏ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ ａｄｖａｎｃｅ， ａｓ
ｎｏｔｅｄ ｂｙ Ｓａｔｈｙａｎａｒａｙａｎａ ｅｔ ａｌ［ ８ ］ ．

Ａｔ ｔｉｍｅｓ， ａ ｈｅｉｇｈｔｅｎｅｄ ｒｉｓｋ ｏｆ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ
ｃｈｒｏｎｉｃ ｈｅａｌｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ａ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｌｉｆｅｓｔｙｌｅ． Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ， ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｒｅｌｉａｎｃｅ
ｏｎ ｐｒｉｖａｔｅ ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅｓ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｉｔｙ ｍａｙ ｂｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｔｏ ｗｅｉｇｈｔ－ｒｅｌａｔｅｄ ｉｓｓｕｅｓ． Ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａｎ
ａｄｖａｎｃｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ
ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｂｌｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ
ｓｙｓｔｅｍ． Ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｇｒａｍｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ａｓｓｉｓｔ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｈｏｗ ｔｏ ａｐｐｌｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｒｕｌｅｓ ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅｉｒ
ｈｅａｌｔｈ． Ｔｙｐｉｃａｌｌｙ， ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｍｏｎｉｔｏｒ ａｎｄ
ｏｒｇａｎｉｚｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ􀆳 ｐｈｙｓｉｃａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｔｏ ｒｅｇｕｌａｔｅ
ｈｅａｌｔｈ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｄａｔａ ｓｙｓｔｅｍｓ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｓｅｒｖｉｃｅｓ ｔｏ ａｄａｐｔ ｔｈｅｉｒ ｗｏｒｋｏｕｔ ｒｏｕｔｉｎｅｓ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ．
Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ａ ｗｅｌｌ⁃ｓｕｉｔｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ
ｃａｎ ｂｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｉｎｔｒｉｃａｔｅｌｙ ｅｘａｍｉｎｅ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｎｄ ｉｔｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｈｅａｌｔｈ ｉｍｐａｃｔｓ． Ｔｏ ｕｎｃｏｖｅｒ
ｔｈｅｓｅ ｆａｃｔｏｒｓ， ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｓｕｇｇｅｓｔｓ
ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ， ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ
ｔｈｅ “Ｓｔａｃｋｅｄ⁃ＬＳＴＭ （Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）”，
ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｔｉｍｅｓｔａｍｐ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｏｆ ｓｕｂｊｅｃｔｓ􀆳
ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｏｖｅｍｅｎｔ． Ｉｎ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ， ｗｅ ａｎａｌｙｚｅ
ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｌｏｉｔｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅｉｒ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｂｅｈａｖｉｏｒ． Ｏｕｒ ｐｒｉｍａｒｙ ａｉｍ ｉｓ ｔｏ ｅｘａｍｉｎｅ
ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎ ａｄｕｌｔｓ，
ｗｉｔｈ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｓｐｅｎｔ ｉｎ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｏｕｔｓ ａｎｄ ｂｒｅａｋｓ．
Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｌｉｎｋｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｈａｂｉｔｓ ａｎｄ ａｄｖｅｒｓｅ ｈｅａｌｔｈ ｏｕｔｃｏｍｅｓ， ｏｕｒ ｇｏａｌ ｉｓ ｔｏ
ｏｆｆｅｒ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ
ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ． Ｂｅｌｏｗ ａｒｅ ｔｈｅ ｎｏｔａｂｌｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｏｆ ｏｕｒ ｗｏｒｋ：

Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ：
１ ） Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ Ｂｅｈａｖｉｏｒ ｐａｔｔｅｒｎｓ：

Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｍｏｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ， ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ

ａｓ ａｇｅ， ｇｅｎｄｅｒ， ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ ｈｉｓｔｏｒｙ， ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ．

２）Ｄｅｖｅｌｏｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ： Ｕｔｉｌｉｚｅ ａｄｖａｎｃｅｄ
ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｓｔａｃｋｅｄ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ （ＬＳＴＭ） ｍｏｄｅｌ，
ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔ ｒｅｃｕｒｒｉｎｇ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｐａｔｔｅｒｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ．

３ ） Ｅｘｐｌｏｒｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｈｅａｌｔｈ ｆａｃｔｏｒｓ：
Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ ｆａｃｔｏｒｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＢＭＩ， ｓｍｏｋｉｎｇ
ｂｅｈａｖｉｏｒ， ａｎｄ ｈｉｓｔｏｒｙ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｔｏ ｄｉｓｃｅｒｎ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｍｐａｃｔｓ．

４）Ｅｎｈａｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｆｏｒ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ： Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｆｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｉｎｇ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ｌａｙｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｉｓ ｄｏｍａｉｎ．

Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ： ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ ｔｈｅ
ｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ
ｓｅｃｔｉｏｎ ３． Ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ４， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ５ ｃｏｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ
ｗｏｒｋ．

１　 Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

　 　 Ｒｅｃｅｎｔｌｙ， Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＮＮ） ｍｏｄｅｌｓ ｈａｖｅ
ｗｉｔｎｅｓｓｅｄ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｃｉａｌ
ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ｓｅｃｔｏｒ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔｓ ａ ｎｅｅｄ ｔｏ
ｆｏｒｍｕｌａｔｅ ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｏ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ａ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｌｉｆｅｓｔｙｌｅ ｏｎ ｈｅａｌｔｈ， ｅｎｃｏｍｐａｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｖａｒｉａｎｔ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ． Ｔｈｉｓ
ｓｅｇｍｅｎｔ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｖａｌｅｎｔ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｌｉｆｅｓｔｙｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ
ｔｏ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｆｒｏｍ ａ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｓｔａｔｅ． Ｔｈｅ
ｕｓｅ ｏｆ ｐｏｒｔａｂｌｅ ｗｅａｒａｂｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈａｓ ｌｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ．
Ｉｎ ａ ｓｔｕｄｙ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｂｙ Ｓｉｌｖａ ｅｔ ａｌ．［ ９ ］ ｄｅｌｖｅ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｕｌｔ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｕｓｉｎｇ
ａ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ， ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ
ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ． Ｂｙ ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｄｉｖｅｒｓｅ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｍｅｔｒｉｃｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｏｔａｌ ｔｉｍｅ ｓｐｅｎｔ ｉｎ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｏｕｔｓ
ａｎｄ ｂｒｅａｋｓ， ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｅｓ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ａｎｄ ｆａｃｔｏｒｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｈａｂｉｔｓ． Ｍｉｇｕｅｌｅｓ ｅｔ ａｌ．［ ７ ］ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ
ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒ － ｂａｓｅｄ ｐｈｙｓｉｃａｌ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｂｅｈａｖｉｏｒｓ， ｃｏｖｅｒｉｎｇ ｎｏｔ ｊｕｓｔ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｎｄ ｓｌｅｅｐ． Ｉｔ ｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｎ
ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｓ， ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｖａｌｕａｂｌｅ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ｏｎ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ． Ｔｈｅｓｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ
ｈｅａｌｔｈ ｏｕｔｃｏｍｅｓ． Ｒａｗａｓｓｉｚａｄｅｈ ｅｔ ａｌ．［ １０ ］ ａｎａｌｙｚｅ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｕｌｔｓ ｉｎ ａ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｔｉｍｅ－ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａｓｅｔ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｗｅａｒａｂｌｅ ｄｅｖｉｃｅｓ ａｎｄ
ｓｃａｌａｂｌｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｄｅｖｉｓｅｄ ａ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｍｉｓｅ ｔｈａｔ ａｄｕｌｔｓ’ ｄａｉｌｙ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｏｃｃｕｒ
ｉｎ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄｓ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｅｍｐｌｏｙｓ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｅｎｓｏｒｓ， ｒａｔｈｅｒ
ｔｈａｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｓｅｎｓｏｒｓ， ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｂｙ
ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｏｎｌｙ ｒｅａｃｈａｂｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｅｎｓｏｒｓ． Ｔｈｅｓｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｒｅ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｔｏ ｓｍａｒｔｗａｔｃｈｅｓ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ｎｅｃｅｓｓｉｔｙ ｆｏｒ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｔｈｅ
ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ
ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅ， ａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ
Ｎａｔｈ［ １ １ ］， ｔｒｕｓｔｓ ｏｎ ｒｅｌａｔｅｄ ｂｕｆｆｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｓｔｒａｉｎｔｓ ｔｏ
ｕｎｉｎｔｅｒｒｕｐｔｅｄｌｙ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｕｂｊｅｃｔｓ ’ ｗｅａｒａｂｌｅｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ， ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ
ｐｒｏｐｏｓｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅ ｃｏｕｌｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ
ｒｅｄｕｃｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ．

Ａ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｒｕｇ ｕｓａｇｅ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
（ ｂｉｏｓｅｎｓｏｒｓ ） ｗａｓ ｓｈｏｗｃａｓｅｄ ｂｙ Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ［ １２ ］，
ｒｅｌｙｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｏｆ ｓｌｉｄｅ ｗｉｎｄｏｗｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｏｍａｌｉｅｓ． Ｔａｓｋ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｅｎｓｏｒｓ
ａｎｄ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｉｎｐｕｔ ｆｒｏｍ ｗｅａｒａｂｌｅ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｄｅｖｉｃｅｓ
ｗｅｒｅ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｄ ｉｎ ａ ｓｔｕｄｙ ｂｙ Ｋｒｕｓｅ ｅｔ ａｌ．［１ ３ ］ ． Ｔｈｅ
ｕｓｅ ｏｆ ａ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－ｄｏｍａｉｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｇｉｖｅｎ ｂｙ Ｈｅ ｅｔ
ａｌ．［ １４ ］ ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｉｎｇ
ｉｍｍｏｂｉｌｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｔｉｍｅ ａｎａｌｙｓｉｓ．
Ｔｒａｃｋｅｒｓ， ｗｈｉｌｅ ｆｕｒｎｉｓｈｉｎｇ ａ ｒｅｃｏｒｄ ｏｆ ｕｓｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ，
ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｄｏ ｎｏｔ ｎｏｔｉｆｙ ｕｓｅｒｓ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｈａｒｍｆｕｌ
ｈａｂｉｔｓ． Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｌｉｋｅ ＮＮ （ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）， ＳＶＭ
（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ ）， ａｎｄ ＤＴ （ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅｓ） ｐｒｏｄｕｃｅ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｂｒｏａｄ
ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ｃｏｎｃｅｒｎｓ． Ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｐｒｏｐｅｒ ｄａｔａ
ｌａｂｅｌｉｎｇ ｉｓ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｄ ｗｈｅｎ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｆｉｅｌｄ． Ｉｎ ａ ｒｅｃｅｎｔ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｂｙ Ｒｅｈｍａｎ ｅｔ ａｌ．［ １５ ］ ｏｎ ｔｈｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅａｒａｂｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｅｍｅｒｇｉｎｇ
ｃｏｎｃｅｒｎｓ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ａｎｄ ｐｒｉｖａｃｙ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ
ｒｅｖｅａｌｅｄ． Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｄｖｏｃａｔｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ

ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ． Ｔｈｅ ｐｒｉｏｒｉｔｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ ｏｖｅｒ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｙｐｉｃａｌｌｙ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ ａ ｖｉｒｔｕａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ｉｓ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｆｏｒ ｈａｎｄｈｅｌｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ． Ａｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｂｙ Ｇｙｌｌｅｎｓｔｅｎ ｅｔ ａｌ．［ １６ ］， ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ， ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ａ
ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｌｌｙ ｒｅｇｕｌａｔｅｄ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ， ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｎｏｔａｂｌｙ
ｐｏｏｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｗｈｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ａｎ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ
ｗｈｅｒｅ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ ｅｎｇａｇｅｄ ｉｎ ｔｈｅｉｒ ｒｅｇｕｌａｒ ｄａｉｌｙ
ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｕｃｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｗｈｅｎｅｖｅｒ
ｐｏｓｓｉｂｌｅ［１ ７ ］ ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｌｅｅｐ－ｗａｋｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｓｅｎｓｏｒ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［ １８ ］，
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ． ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｙ － ｂａｓｅｄ ＬＳＴＭ
ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｇｅｓｔｕｒｅ ａｎｄ ｈａｓｔｅｎｉｎｇ ｄａｔａ， ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ
ｔｈｅｉｒ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ． Ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｉｎ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎａｃｔｉｖｅ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ， ａｓ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄ ｂｙ Ｌｉ ｅｔ ａｌ［ １９ ］ ．

２ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ｔｈｅ ｐｒｅｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｓ ｍａｄｅ ｔｈａｔ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｅｘｈｉｂｉｔ ｔｉｍｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ， ｇｉｖｅｎ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ’ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｎｄ ｐａｓｔ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ａｒｅ
ｐｒｅｊｕｄｉｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅｉｒ ｐｒｅｓｅｎｔ ａｎｄ ｐａｓｔ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ａ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｔｏ ａ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ｆｏｒ ｉｔｓ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｆ ｓｃａｌａｂｌｅ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ－ｖａｒｉａｎｔ ｔｒａｎｓｉｔｏｒｙ
ｍａｔｅｒｉａｌ．
２．１　 Ｄａｔａｓｅｔ Ｄｅｔａｉｌｓ
　 　 Ｉｎ ｏｕｒ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｗｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｗｏ
ａｕｔｈｅｎｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ ｓｏｕｒｃｅｄ ｆｒｏｍ ｒｅｐｕｔａｂｌｅ ｏｕｔｌｅｔｓ： Ｔｈｅ
Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ Ｂｅｈａｖｉｏｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｄａｔａｂａｓｅ， ｎ． ｄ．） ａｎｄ Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ Ｂｅｈａｖｉｏｒｓ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｓ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｉｎ ＷｉｌｌｉａｍＰｏｓｓｏｓ［２０］ ． Ｔｈｅｓｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ ｐｌａｙ ａ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ ｏｕｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ，
ｆｕｒｎｉｓｈｉｎｇ ｖａｌｕａｂｌｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｌｏｇｓ ｏｒ ｒｅｃｏｒｄｓ ｔｈａｔ
ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｒ
ｌａｂｅｌｓ ｐｅｒｔｉｎｅｎｔ ｔｏ ｏｕｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ［ ２１ ］ ．

１） Ｔｈｅ Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ Ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｄａｔａｓｅｔ：

Ｓｏｕｒｃｅ： Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｏｒｉｇｉｎａｔｅｓ ｆｒｏｍ Ｔｈｅ
Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ Ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ：
Ｔｈｉｓ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ａｎｔｉｃｉｐａｔｅｄ ｔｏ ｅｎｃｏｍｐａｓｓ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｌｏｇｓ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｔｏ ａ ｈｏｌｉｓｔｉｃ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ．

２） Ｔｈｅ Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ Ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ：
Ｓｏｕｒｃｅ： Ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｒｏｍ Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ Ｂｅｈａｖｉｏｒｓ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ ２０ ］ ． Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ： Ｔｈｉｓ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ
ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｏ ｓｕｐｐｌｙ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｒｅｃｏｒｄｓ ｔｈａｔ ｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ． Ｉｔ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ａ ｖａｌｕａｂｌｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｆｏｒ ｏｕｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｂｊｅｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｒａｎｇｅ

Ｓｕｂｊｅｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ （ｎ＝ ２５） Ｒａｎｇｅ

Ａｇｅ １６－４２

Ｇｅｎｄｅｒ Ｍ ＆ Ｆ

Ｂｏｄｙ ｍａｓｓ ｉｎｄｅｘ

Ｕｎｄｅｒｗｅｉｇｈｔ： ｌｅｓｓ ｔｈａｎ１９
Ｎｏｒｍａｌ： １９－２５．９
Ｏｖｅｒｗｅｉｇｈｔ： ２６－３０
Ｏｂｅｓｅ： ＞３１．０

Ｓｍｏｋｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ

Ｅｘｔｒｅｍｅ ｓｍｏｋｅｒ
Ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｓｍｏｋｅｒ
Ｉｎｆｒｅｑｕｅｎｔ ｓｍｏｋｅｒ
Ｎｏ ｓｍｏｋｅｒ

Ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ
（ｍｉｎ ／ ｄａｙｓ）

０ ＭＥＴ
１ － ５９９ ＭＥＴ
６００ – ９９９ ＭＥＴ
Ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ９９９ ＭＥＴ

Ｈｉｓｔｏｒｙ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ

Ｈｅａｒｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ
Ｃａｎｃｅｒ
Ｄｉａｂｅｔｅｓ
Ｈｙｐｅｒｃｈｏｌｅｓｔｅｒｏｌｅｍｉａ
Ｈｙｐｅｒｔｅｎｓｉｏｎ

　 　 Ｅａｃｈ ｒｅｃｏｒｄ ｃｏｎｔａｉｎｓ ａ ｔｉｍｅｓｔａｍｐ ａｎｄ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ａｃｔｉｏｎｓ， ｅｎｃｏｍｐａｓｓｉｎｇ ｐｒｏｌｏｎｇｅｄ ｓｉｔｔｉｎｇ，
ｔｅｌｅｖｉｓｉｏｎ ｗａｔｃｈｉｎｇ， ｂｕｓ ｏｒ ｃａｒ ｒｉｄｉｎｇ， ｐａｓｓｉｖｅ ｖｉｄｅｏ
ｇａｍｅ ｅｎｇａｇｅｍｅｎｔ， ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｕｓａｇｅ， ａｎｄ ｓｉｔｔｉｎｇ ｉｎ ａ
ｃａｒ ｓｅａｔ． Ｔｈｅ ｕｔｍｏｓｔ ｎｏｔａｂｌｅ ｌａｎｄｓｃａｐｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ
ａｒｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １． Ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｔｅｐ
ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｗｈｉｃｈ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｔｈｅ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｔｉｒｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｉｎｔｏ ｔｉｍｅ
ｂｌｏｃｋｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ ｄａｙ． Ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｂｌｏｃｋ
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ６ ｈ， ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ ｓｅｓｓｉｏｎｓ． Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｉｍ
ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ， ｓｕｍｍａｒｙ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｒｅ
ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｂｌｏｃｋ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ａｃｔｉｏｎｓ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｈａｔ ａｒｅ ｉｎａｃｔｉｖｅ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｂｌｏｃｋ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｉｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｌａｂ ｓｐａｎｓ ６ ｈ， ｔｈｅ
ｒａｔｉｏ ｏｆ ｉｎａｃｔｉｖｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ （ ＩＡ） ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄａｔａ ｒｅｃｏｒｄ ｉｓ
ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｅｑ．（１） ．

ＩＡ ＝
ϑｔ

Ｂｉ

δｔＢｉ

，ｉ ＝ ｛１，２，３，４｝ （１）

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ， ϑｔ
Ｂｉ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｉｍｅ
ｄｕｒａｔｉｏｎ ｏｎ ＩＡ ｉｎ ｂｌｏｃｋ （Ｂ ｉ） ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｔｉｍｅ
ｄｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｂｌｏｃｋｓ， ϑｔ

Ｂｉ
． Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ， ｉｆ ϑｔ

Ｂｉ
ｅｑｕａｌｓ

１６２５６ ｓ ｏｕｔ ｏｆ ϑｔ
Ｂｉ
， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ２１６００ ｓ， ｔｈｅｎ ｔｈｅ ＩＡ

ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ ７６． ２６％． Ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ｎａｔｕｒａｌ ｒｅｃｏｒｄｓ， ｅａｃｈ ｔｒｉａｌ ｉｎｉｔｉａｔｅｓ ｗｉｔｈ ａ ｂｌｏｃｋ⁃ｗｉｓｅ
ｍｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｎｄａｔｏｒｙ ｄａｔａ． Ｆｉｇ． ２ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ａ
ｐｉｃｔｏｒｉａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｖｅｃｔｏｒｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｂｌｏｃｋ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｓｔａｔｅ ｔｒａｉｔｓ ｛Ｔ１， Ｔ２，．．， Ｔｎ｝， ｅａｒｌｉｅｒ ａｃｔｉｏｎ ｈｅａｐｓ ｛Ｅ１，
Ｅ２，．．， Ｅｎ｝， ａｎｄ ｐｅｒｉｏｄ ｛Ｐ１， Ｐ２，．．， Ｐｎ｝ ． Ａｃｔｉｖｉｔｙ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ， ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ｗｅａｒｉｎｅｓｓ， ｅｘｅｒｃｉｓｅ，
ｆｉｔｎｅｓｓ， ｅｔｃ．， ｉｓ ａ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｓｔａｔｅ ｔｒａｉｔｓ．

Ｆｉｇ．２　 ３Ｄ ｖｉｅｗ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｖａｒｉａｔｅ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｖｅｃｔｏｒｓ

２．２　 Ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ
　 　 Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｏｕｔｌｅｔ ｅｆｆｉｃａｃｉｅｓ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｉｎ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ
ｅｍｅｒｇｅｓ ａｓ ａ ｒｉｇｈｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃
ｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ ｐａｔｔｅｒｎｓ． Ａ “ ｓｔａｃｋｅｄ ” ＬＳＴＭ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ａ ｓｔａｎｄａｒｄ ＬＳＴＭ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ＬＳＴＭｓ［ ２２ ］ ． Ｔｈｅ
ｌａｙｅｒｓ ｓｔａｃｋｅｄ ａｂｏｖｅ ｏｔｈｅｒｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ
ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｌａｙｅｒｓ ｂｅｌｏｗ ｔｈｅｍ， ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ａ
ｓｉｎｇｌｅ⁃ｖａｌｕｅｄ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｉｎｐｕｔ． Ｔｈｉｓ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｏｎｌｙ ｏｎｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｉｎｐｕｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｖａｌ， ｏｆｆｅｒｉｎｇ ａ ｇｒａｄｅｄ ｓｔｒｅａｍ ｏｖｅｒ
ａｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｓｐａｎ ｏｆ ｔｉｍｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｕｓｅｆｕｌ
ｆｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ
ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｌａｙｏｕｔ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｉｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ３．
　 　 Ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｔｅｐ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ
ａ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｎｇ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｆｕｔｕｒｅ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｐａｔｔｅｒｎｓ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｔｙｐｅ ｏｆ ＬＳＴＭ
ＮＮ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ， ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔａｃｋｅｄ ｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒｓ ｗｉｔｈ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｏｄｅｓ． Ｔｈｅ ＤｒｏｐＯｕｔ
（ＤＯ） ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｉｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｇｅｎｅｒａｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．
Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｉｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｏｏｐｓ ａｓ
ｆｅｅｄｂａｃｋ ｌｉｎｋｓ ｔｈａｔ ｅｎａｂｌｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ
ｉｎｐｕｔ． Ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ， ｔｈｅ ｌａｓｔ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｉｓ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｈａｔ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｓ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｒｏｍ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ
ｆｕｔｕｒｅ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｐａｔｔｅｒｎｓ．

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ４． Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＲＮＮ）， ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ２ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ ３ ｇａｔｅｄ
ａｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ ｅａｃｈ ＬＳＴＭ ｃｅｌｌ． Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍｍａｔｉｃ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ＮＮ􀆳ｓ ｌａｙｏｕｔ ｉｓ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ
ｉｎ Ｆｉｇ． ５［１２］ ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ， ｔｈｅ ｓｔａｔｅ Ｃｔ ｉｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
ａｓ ｔｈｅ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｍｅｍｏｒｙ ｓｔａｔｅ， ｍａｎａｇｉｎｇ ｃｒｕｃｉａｌ
ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔａｔｅ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｏｖｅｒｓｅｅ
ｖｉｔａｌ ｅｎｄｕｒｉｎｇ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔ􀆳ｓ ａｃｔｉｖｉｔｙ ａｔ
ｔｉｍｅ ｔ ｉｓ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅ Ｃ ｔ ．
Ｔｏ ｇｏｖｅｒｎ ｂｏｔｈ Ｍｔ ａｎｄ Ｃ～ ｔ， ａ ｇａｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈａｔ
ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａｎ ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ ｉｔ， ａ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ ｆｔ， ａｎｄ ａｎ
ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ ｏｔ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｂｙ ＬＳＴＭ． Ｔｈｉｓ ｇａｔｅｄ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ， ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｒｅｍｅｍｂｅｒｉｎｇ ｕｎｉｔｓ，
ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｓｕｂｊｅｃｔｓ ’ ｉｎｐｕｔ， ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ ｏｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｂａｓｉｃ
ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ＮＮ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｓ ｆｏｕｎｄ ｂｙ ｔｈｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ． Ａ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ ＮＮ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｂｙ ａｒｒａｎｇｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｃｅｌｌｓ ｉｎ
ｔｈｅ ＬＳＴＭ ａｐｐｒｏａｃｈ．
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ， ｆｔ ｉｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｖａｒｉａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｓｈｏｕｌｄ
ｂｅ ｄｉｓｒｅｇａｒｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｓｔａｔｅ （ ｉｎｔｅｒｎａｌ）， Ｃ ｔ －１，
ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔ ａｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ， ｔ － １． Ｉｔｓ ｔａｓｋ ｉｓ ｔｈｅｎ ｔｏ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｒｅｍｅｍｂｅｒ ｓｔａｔｅ Ｃ ｔ

ｄａｔａ ｔｈａｔ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ｓｔｏｒｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｍｏｍｅｎｔ， ｔ． Ｔｈｅ
ｒａｎｇｅ ［０， １］ ｉｓ ｍａｐｐｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｉｇｍｏｉｄａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｆｔ ａｎｄ ｉｔ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ［－１， １］ ｉｓ ｍａｐｐｅｄ ｆｏｒ Ｃ ｔ ｂｙ
ｔｈｅ ｔａｎｈ ａｃｔｉｖａｔｏｒ． Ｅｑｓ． （ ２） － （ ７） ［１２］ ａｒｔｉｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｇａｔｅｓ ａｎｄ ｓｔａｔｅｓ．

Ｆｉｇ． ４　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ． ５　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｆｌｏｗ ｏｆ ＬＳＴＭ［１２］

Ｋ ｔ ＝ σ Ｍｔ( ) ， ｌ( )[ ]·ωＸｉ
＋ φｉ( ) （２）

ｈｔ ＝ σ Ｍｔ( ) ， ｈｔ －１( )[ ]·ωＸｆ
＋ φｆ( ) （３）

ｆ ｔ ＝ ｔａｎｈ Ｍｔ( ) ， ｈｔ －１( )[ ]·ωＸｃ
＋ φｃ( ) （４）

ｇｔ ＝ ｉｔ 􀱋 Ｃ ｔ[ ] ＋ ｆｔ 􀱋 Ｃ ｔ －１[ ] （５）
Ｐ ｔ ＝ σ Ｘ ｔ( ) ， ｈｔ －１( )[ ]·ωＸｏ

＋ φｏ( ) （６）
Ｎｔ ＝ Ｏｔ 􀱋 ｔａｎｈ（Ｃ ｔ）[ ] （７）

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ， ωＸｆ
， ωＸｉ

， ωＸｏ
， ωＸｃ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ａｌｌ ｉｎｐｕｔ， ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅｓ， ａｎｄ ｓｔｏｒａｇｅ
ａｎｄ ｍｅｍｏｒｙ ｓｔａｔｅ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ，
ωＸｆ
， ωＸｉ

， ωＸｏ
， ωＸｃ

ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｂｉａｓ ｏｆ ｉｎｐｕｔ， ｏｕｔｐｕｔ
ｇａｔｅｓ， ａｎｄ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｒｅｍｅｍｂｅｒｉｎｇ ｓｔａｔｅ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｍｕｌｔｉｐｌｙ
‘·’ ａｎｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ ‘⊗’， ［Ｍｔ ＝
｛Ｓｉ ＋Ｎ， Ａｉ ＋ Ｎ， Ｄｉ ＋ Ｎ｝， ｈｔ －１］ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈａｔ
ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｖａｒｉａｔｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｉｍｅ － ｖａｒｙｉｎｇ
ｉｎｐｕｔ， Ｘ ｔ， ａｎｄ ｈｔ－１ ｉｎｔｏ ａｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｔｒｉｘ．

Ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｄｒｏｐｏｕｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ． Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ＮＮ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ，
ｔｈｅ ｄｒｏｐｏｕｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｅｘｃｌｕｄｅｓ ｎｅｕｒｏｎｓ ｗｉｔｈ
ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｉｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ
ａｍｏｎｇ ｎｅｕｒｏｎｓ． Ｉｎ ｅｓｓｅｎｃｅ， ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｐ ｆｏｌｄ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｓ ａｃｔｉｖａｔｅｄ． Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ａｌｌ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｎｅｕｒｏｎｓ ａｒｅ
ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ａｃｔｉｖａｔｅｄ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｕｎｓｔａｂｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｏｕｔｃｏｍｅｓ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅ， ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｖａｌｕｅ
ｂｙ ｅａｃｈ ｎｅｕｒｏｎ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｄｕｒｉｎｇ ｔｅｓｔｉｎｇ， ｉｓ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄ ｂｙ ｐ． Ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｗｈｅｎ

ｐ＝ ０．５． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｓｏｍｅ ｎｅｕｒｏｎｓ ａｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ
ａｎｄ ａｄａｐｔｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ， ｉｍｐａｒｔｉｎｇ ｈｉｇｈ
ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ａｒｂｉｔｒａｒｙ
ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｏｕｔｃｏｍｅｓ． Ｔｈｅ ｄｒｏｐｏｕｔ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ
ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ􀆳ｓ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．

３　 Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｏｆ Ｂ ｉ ｉｓ ｓｈａｐｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎ􀆳ｓ
ｃｏｎｄｕｃｔ， ｐｒｅｊｕｄｉｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｔｉｍｅｆｒａｍｅ ｄｕｒｉｎｇ
ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｅｘｐｏｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｄａｔａ．
Ｐｕｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｙ， ｉｆ ａ ｐｅｒｓｏｎ􀆳ｓ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ
ｈｏｕｒ （Ｘ ｔ ＋２） ｈｉｎｇｅ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｏｎｇｏｉｎｇ ａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｈａｔ
ｔｈｅｙ ｄｉｄ ｉｎ ｔｈｅ ３ ｈｏｕｒｓ ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ ｉｔ （Ｘ ｔ＋１， Ｘ ｔ， ａｎｄ
Ｘ ｔ－１）， ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ Ｂ ｉ （ζ） ｔｏ
ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｈｅｉｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｓ ｔｈｒｅｅ ｈｏｕｒｓ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ
ｐｒｏｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｅ ａ ｗｉｄｅ ａｒｒａｙ ｏｆ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ
ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｃｒｏｓｓ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｅｇｒｅｅｓ． Ｔｏ
ｇａｕｇｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ
ｍｏｄｅｌ， ｗｅ ｊｕｘｔａｐｏｓｅ ｉｔ ａｇａｉｎｓｔ ａ ｓｃａｌａｂｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｎｄ ａ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｆｏｒ ｔｈｉｓ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ， ｔｅｎ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｗｅｒｅ ｃｈｏｓｅｎ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｆｏｒ
ｔｅｓｔｉｎｇ， ｅａｃｈ ｗｉｔｈ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｂｌｏｃｋｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｗａｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｐｙｔｈｏｎ ３．８．１０ ａｓ ｔｈｅ
ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅ． Ｔｈｅ ｋｅｙ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｌｉｂｒａｒｉｅｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎｃｌｕｄｅ：

１）ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ２．５．０： ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ｓｅｒｖｅｄ ａｓ ｔｈｅ
·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｃｏｒｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔａｃｋｅｄ
Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ （ ＬＳＴＭ ） ｍｏｄｅｌ，
ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．

２ ） Ｋｅｒａｓ ２． ４． ３： Ｋｅｒａｓ， ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ， ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｉｔｓ ｈｉｇｈ⁃ｌｅｖｅｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ＡＰＩ， ｓｉｍｐｌｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ⁃ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｃｏｄｅ ｒｅａｄａｂｉｌｉｔｙ．

Ｔｈｅ ｃｏｄｅ ｗａｓ ｅｘｅｃｕｔｅｄ ｏｎ ａ ｈｉｇｈ⁃ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒ ｗｉｔｈ ＮＶＩＤＩＡ ＧＰＵｓ ｔｏ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ
ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｔｈｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｐａｎｄａｓ
１． ３． ３ ａｎｄ ＮｕｍＰｙ １． ２１． ２ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄａｔａ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ．

Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｃａｌａｂｌｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ａ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｓｙｓｔｅｍ （ａｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ
ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ２） ｔｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ． Ｖａｒｉｏｕｓ
ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｒｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ
ＭＡＥ （ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ）， ｔｈｅ ＲＭＳＥ （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ）， ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ－ｒ， ａｎｄ ｔｈｅ
ＭＡＰＥ （ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ ） ． Ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ， ｆｒｏｍ Ｅｑｓ．（８） －（１１）， ｄｅｓｃｒｉｂｅ
ｔｈｅｓｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ：

ＭＡＥ ＝ １
ｄ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ａｔ － ａ^ｔ( ) （８）

ＲＭＳＥ ＝
　
１
ｄ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ａｔ － ａ^ｔ( ) ２ （９）

ｒ ＝
∑

Ｔ

０
ａｔ － ａ－ ｔ( )· ａ^ｔ － ａ^－ ｔ( )[ ]

　

∑
Ｔ

０
ａｔ － ａ－ ｔ( ) ２·

　

∑
Ｔ

０
ａ^ｔ － ａ^－ ｔ( ) ２

（１０）

ＭＡＰＥ ＝ １
ｄ∑

Ｔ

ｔ ＝ １

ａｔ － ａ^ｔ( )

ａｔ

× １００ （１１）

Ｉｎ ｔｈｅ ｇｉｖｅｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ， ｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｓｉｚｅ
ｏｆ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ａｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｖａｌｕｅ ａｔ ｔ， ａ^ｔ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄ ｒａｎｇｅ ｏｆ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ， ａｎｄ āｔ ａｎｄ ａ^－ ｔ ｃｏｎｖｅｙｅｄ ｔｈｅ ｍｅａｎ
ｏｆ ｒｅａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔａｂｌｅ ２
ｐｏｒｔｒａｙｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ⁃ｆｉｔｔｉｎｇ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ ｆｏｒ ｉｎａｃｔｉｖｅ
ｓｕｂｊｅｃｔｓ， ｓｈｏｗｃａｓｉｎｇ ａｎ ＭＳＥ ｏｆ ＜ ０．０１ ａｔ ζ ＝ ３ ａｎｄ ＜
０．０２ ａｔ ζ ＝ ６． Ａｌｌ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ
ｕｎｄｅｒｗｅｎｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｂｌｏｃｋｓ （ Ｂ ｉ ） ｕｓｉｎｇ ｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｂｌｏｃｋ ｓｉｚｅ ｔｈａｔ ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ （ＭＳＥ） ｗａｓ ｃｈｏｓｅｎ．

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ ｏｎ
ｖａｒｉｏｕｓ ｓｕｂｊｅｃｔｓ

Ｓｕｂｊｅｃｔ
ＭＳＥ

ζ＝ ３ ζ＝ ６
ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ

２２ ０．００３２１３５４ ０．００４３２２１２ ２．２４４ ３．２２３

２４ ０．００２７８６４２ ０．００６７７８５６ ３．２１０ ４．０３２

３ ０．００４１６７９５ ０．００７９６７５２ １．７３０ ２．０３４

１７ ０．００３２１６７５ ０．００８９６４３２ ２．３５４ ２．３２１

１０ ０．００６５８７８２ ０．０１０５６７３１ ４．３１２ ３．６５２

２６ ０．００６６２８２１ ０．００８４２７１２ ３．２５７ ４．１５３

３８ ０．００７３３２３２ ０．００８９２１５３ ４．１４３ ３．５４２

４１ ０．００６３２８８４ ０．０１８５６２１３ ３．１５４ ４．０９６

５３ ０．００８３５８５８ ０．０１５６２５６９ ２．３１７ ３．１１２

６０ ０．００６２４１３２ ０．０９５８８２２１ １．７３４ ２．２２６

　 　 Ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２ ｒｅｖｅａｌ ｔｈａｔ ｓｕｂｊｅｃｔｓ
ｗｅｒｅ ｍｏｒｅ ｉｎｃｌｉｎｅｄ ｔｏ ｅｎｇａｇｅ ｉｎ ｓｈｏｒｔｅｒ ｐｅｒｉｏｄｓ ｏｆ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ （ζ ＝ ３） ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｌｏｎｇｅｒ ｐｅｒｉｏｄｓ
（ζ ＝ ６） ． Ｄｅｓｐｉｔｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｉｎｇ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｂ ｉ， ｔｈｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｅａｃｈ
ｓｕｂｊｅｃｔ ｄｉｄ ｎｏｔ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅ ｉｎ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｒｅｃｌｉｎｉｎｇ．

Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ Ｓｕｂｊｅｃｔｓ １９， ２４， ａｎｄ ２６
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｆｉｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ＭＳＥｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｈｅｍｅｓ． Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ６，
ｔｈｅ ｆａｃｔｏｒｓ （ Ｓｎ， Ａｎ， Ｄｎ ） ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｔｈｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ，
ｂｏｔｈ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｒｉａｌｓ． Ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｉｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗａｓ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｂｙ ｖａｒｙｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ
ｎｅｕｒｏｎｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｅｒｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ．

Ｆｉｇ． ６　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＭＳＥ

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 Ｆｉｇ． ７ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ＲＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＰＥ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｓｕｂｊｅｃｔ． Ｓｕｂｊｅｃｔｓ ３ ａｎｄ ２２ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍｍｏｓｔ
ＲＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＰＥ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｕｔｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ ｖａｒｉａｔｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ ｎｏｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｉｎ

ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａ ｎｏｔａｂｌｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｍｅａｓｕｒｅｓ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ
ｐｏｓｔｕｒｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｃｌｉｎｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ， ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｆａｕｌｔ
ｉｎ ａｌｌ ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｆｉｇ． ７　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ （ａ） ＲＭＳＥ ａｎｄ （ｂ） ＭＡＰＥ

　 　 Ｏｕｒ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｅｍｐｈａｓｉｚｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃
ｖａｒｉａｔｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ｏｆ ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｉｎｇ ｒｅｃｕｒｒｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ａｔ ａｎｙ ｇｉｖｅｎ
ｔｉｍｅ． Ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ
ｔｉｍｅｓｃａｌｅｓ， ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｏｎ ａｎ ｈｏｕｒｌｙ ｂａｓｉｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｗｅｅｋｌｙ ａｎｄ ｍｏｎｔｈｌｙ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｔｒｅｎｄｓ， ｗｅ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ⁃ｂａｓｅｄ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ．
Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ａｌｌ ｃｏｎｃｅｉｖａｂｌｅ ｔｉｍｅｆｒａｍｅｓ ｃｏｕｌｄ ｒｅｓｕｌｔ
ｉｎ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎｓ，
ｂｕｔ ｉｔ ｍａｙ ｐｒｏｖｅ ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ． Ｗｈｅｎ ｓｅｅｋｉｎｇ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｔｒｅｎｄｓ ／ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ｗｅ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ
ｓｐｅｎｔ ｓｉｔｔｉｎｇ ａｓ ａ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｉｇｎａｌ， ｉｔｓ ｄｙｎａｍｉｃｓ
ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｓｉｔｔｉｎｇ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ．
Ｓｏ， ｉｔ ｉｓ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ⁃
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ， ａｓ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｕｎｃｅａｓｉｎｇ．

Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｓ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｍｉｄ
ｐｅｏｐｌｅ ｏｆ ａｌｌ ａｇｅｓ ａｎｄ ｇｅｎｄｅｒｓ ｗｈｏ ｅｎｇａｇｅ ｉｎ ｌｅｓｓ

ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ， ｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｈａｔ ａｆｆｅｃｔｓ
ｅｖｅｒｙｏｎｅ ｅｑｕａｌｌｙ． Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ， ｐｅｒｓｏｎｓ ｉｎ
ｓａｌａｒｉｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ ｔｏ ｂｅｉｎｇ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ． Ｉｎ Ｆｉｇ． ８， ｉｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ３
ｍｕｌｔｉ⁃ｖａｒｉａｔｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ａｒｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｌｙ ａｎｄ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｌｉｎｋｅｄ ｔｏ ｌｏｗｅｒ ｈｅａｌｔｈ
ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｉｎａｃｔｉｖｉｔｙ， ａｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｆｉｎｄｉｎｇｓ （ ｒ⁃ｖａｌｕｅ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ １） ． Ｔｈｉｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｈａｓ
ｎｏｔ ｂｅｅｎ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｓｔｕｄｉｅｓ． Ｔｈｅ
ｆｏｕｒｔｈ ｂｌｏｃｋ ｄｅｎｏｔｅｓ ｖｅｒｙ ｌｏｗ ｗｏｒｋ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ，
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ａ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｓｌｅｅｐ． Ｔｈｉｓ ｍａｙ ｂｅ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎ ｉｓ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｉｎ
ｃｅｒｔａｉｎ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ， ｒａｉｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｉｎｇ ｌｏｗ⁃ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｅｘｅｒｃｉｓｅ ｒｏｕｔｉｎｅｓ．
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｔｉｎｇ ｈｉｇｈ⁃ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｗｏｒｋｏｕｔｓ ｍａｙ
ｌｅａｄ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｔｏ ｂｅｃｏｍｅ ｄｅｍｏｒａｌｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅｉｒ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ．
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Ｆｉｇ． ８　 Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｊｅｃｔｓ

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙ， ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎ ａｄｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ ｓｉｘ ｈｏｕｒ ｗｉｎｄｏｗ
ｂｌｏｃｋｓ ｏｆ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ｒｅｃｕｒｒｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎｓ
ｏｆ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｔｒｅｎｄｓ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ａ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ
ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｆｅｉｇｎ ｔｈｅｓｅ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｔｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔ ｆｕｔｕｒｅ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｐａｓｔ ｂｅｈａｖｉｏｒ． Ｓｔａｒｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｕｎｒｅｆｉｎｅｄ ａｃｔｉｖｉｔｙ
ａｒｃｈｉｖｅｓ， ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｕｎｄｅｒｗｅｎｔ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｔｈｅ ｓｔａｃｋｉｎｇ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ，
ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｅｖｅｎｔ ｔｒａｃｅｓ ｆｏｒ ｒｅｌｅｖａｎｔ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ａｎｄ
ｐａｓｓｉｖｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌ

ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ＲＭＳＥ， ＭＳＥ， ＭＡＰＥ， ａｎｄ ｒ⁃
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ． Ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ， ｔｈｅ ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ
ｍｏｄｅｌ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｓｔａｔｅ ｔｒａｉｔｓ， ｐｒｅｖｉｏｕｓ
ａｃｔｉｏｎ ｓｔａｃｋｓ， ａｎｄ ｄｕｒａｔｉｏｎ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ９９％
ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌ． Ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｉｓ ｓｏｌｅｌｙ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄ ｏｎ
ｔｗｏ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ （ ａｄｕｌｔｓ） ． Ａｓ ｐａｒｔ ｏｆ ｆｕｔｕｒｅ
ｓｔｕｄｉｅｓ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ’ｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｅｘｔｅｎｄ ｔｏ ａ ｗｉｄｅｒ
ｒａｎｇｅ ｏｆ ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｓ ａｎｄ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ．
Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ｗｅａｒａｂｌｅ
ｄｅｖｉｃｅｓ ｔｏ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅｉｒ ｐｈｙｓｉｃａｌ
ａｃｔｉｖｉｔｙ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｄａｔａ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｂｅｌｌｅｔｔｉｅｒｅ Ｊ， Ｌａｍｏｎｔｅ Ｍ Ｊ，Ｅｖｅｎｓｏｎ Ｋ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
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ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｎｄ ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ｏｌｄｅｒ ｗｏｍｅｎ： ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｈｅａｌｔｈ
（ＯＰＡＣＨ） ｓｔｕｄｙ． Ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ， ２０１９， １３９：１０３６－４６． ＤＯＩ：
１０．１１６１ ／ ＣＩＲＣＵＬＡＴＩＯＮＡＨＡ．１１８．０３５３１２．

［２］Ｏ’Ｄｏｎｏｇｈｕｅ Ｇ ， Ｐｅｒｃｈｏｕｘ Ｃ， Ｍｅｎｓａｈ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ａ
ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｓ ｏｆ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ｉｎ
ａｄｕｌｔｓ ａｇｅｄ １８ － ６５ ｙｅａｒｓ： Ａ ｓｏｃｉｏ⁃ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ．
ＢＭＣ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈ， ２０１６，１６：１６３． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１２８８９－
０１６－２８４１－３．

［３］Ｏｗｅｎ Ｎ， Ｓｕｇｉｙａｍａ Ｔ， Ｅａｋｉｎ Ｅ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ａｄｕｌｔｓ ’
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ． Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒｅｖｅｎｔｉｖｅ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２０１１， ４１ （ ２）： １８９ － １９６． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ａｍｅｐｒｅ．２０１１．０５．０１３．

［４］Ｋｕｍａｒ Ｖ Ｖ，Ｒａｇｈｕｎａｔｈ Ｋ Ｍ Ｋ，Ｍｕｔｈｕｋｕｍａｒａｎ Ｖ， ｅｔ ａｌ．
Ａｓｐｅｃｔ ｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｓｍａｒｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｐｏｏｌ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍ
Ａｓｓｕｒａｎｃｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０２１， １３（Ｓｕｐｐｌ
１）： ２５２－２６２． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１３１９８－０２１－０１３７９－２．

［５］Ｔｈｏｒｐ Ａ Ａ， Ｈｅａｌｙ Ｇ Ｎ， Ｏｗｅｎ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｌｅｔｅｒｉｏｕｓ
ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｉｔｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｔｅｌｅｖｉｓｉｏｎ ｖｉｅｗｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｔｈ
ｃａｒｄｉｏｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｒｉｓｋ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ： Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ｄｉａｂｅｔｅｓ．
Ｏｂｅｓｉｔｙ ａｎｄ Ｌｉｆｅｓｔｙｌｅ （ ＡｕｓＤｉａｂ ） ｓｔｕｄｙ ２００４ － ２００５．
Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ｃａｒｅ， ２００９， ３３（２）： ３２７－３３４． ＤＯＩ： １０．２３３７ ／
ｄｃ０９－０４９３．

［６］Ｗａｒｒｅｎ Ｔ Ｙ， Ｂａｒｒｙ Ｖ， Ｈｏｏｋｅｒ Ｓ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｒｉｓｋ ｏｆ ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ
ｉｎ ｍｅｎ． Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｉｎ Ｓｐｏｒｔｓ ａｎｄ Ｅｘｅｒｃｉｓｅ，
２０１０， ４２ （ ５ ）： ８７９ － ８８５． ＤＯＩ： １０． １２４９ ／ ｍｓｓ．
０ｂ０１３ｅ３１８１ｃ３ａａ７ｅ．

［７］Ｍｉｇｕｅｌｅｓ Ｊ Ｈ， Ａａｄｌａｎｄ Ｅ， Ａｎｄｅｒｓｅｎ Ｌ Ｂ， ｅｔ ａｌ．
ＧＲＡＮＡＤＡ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｏｎ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ
ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒ⁃ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｐｈｙｓｉｃａｌ
ｂｅｈａｖｉｏｕｒｓ （ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ， ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ａｎｄ
ｓｌｅｅｐ） ｉｎ ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ． Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｐｏｒｔｓ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２０２２， ５６ （ ７ ）： ３７６ － ３８４． ＤＯＩ： １０． １１３６ ／
ｂｊｓｐｏｒｔｓ－２０２０－１０３６０４．

［８］Ｓａｔｈｙａｎａｒａｙａｎａ Ａ，Ｊｏｔｙ Ｓ Ｒ， Ｆｅｒｎáｎｄｅｚ⁃Ｌｕｑｕｅ Ｌ， ｅｔ ａｌ．
Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｏｎ ｓｌｅｅｐ： Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ． ＡｒＸｉｖ， ａｂｓ ／ １６０７．０７０３４． ２０１６．

［９］Ｇ Ｏ Ｓｉｌｖａ， Ｃｕｎｈａ Ｐ Ｍ ， Ｏｌｉｖｅｉｒａ Ｍ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ
ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎ ａｄｕｌｔｓ： Ａ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｓｔｕｄｙ．
Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２０２３．１０． ＤＯＩ： １０．
３３８９ ／ ｆｃｖｍ．２０２３．１１１６４９９．

［１０〛Ｒａｗａｓｓｉｚａｄｅｈ Ｒ，Ｍｏｍｅｎｉ Ｅ，Ｄｏｂｂｉｎｓ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｓｃａｌａｂｌｅ
ｄａｉｌｙ ｈｕｍａｎ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ｍｉｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄａｔａ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１６， ２８（１１）： ３０９８－３１１２． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／
ｔｋｄｅ．２０１６．２５９２５２７．

［１１］Ｎａｔｈ Ｓ． ＡＣＥ： Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｎｅｒｇｙ⁃ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｏｎｔｅｘｔ ｓｅｎｓｉｎｇ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｍｏｂｉｌｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１３， １２（８）： １４７２－１４８６． ＤＯＩ： １０．

１１０９ ／ ｔｍｃ．２０１３．１２．
［１２］Ｗａｎｇ Ｘ，Ｚｈａｎｇ Ｙ． Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓｔｅｐ⁃Ａｈｅａｄ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｓｔａｃｋｉｎｇ ＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．
２０２０ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｂｉｇ Ｄａｔａ （ ＩＣＡＩＢＤ）， Ｃｈｅｎｇｄｕ， Ｃｈｉｎａ，
２０２０．５１－５５．ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｉｃａｉｂｄ４９８０９．２０２０．９１３７４９２．

［１３］Ｋｒｕｓｅ Ｎ Ｔ， Ｈｕｇｈｅｓ Ｗ Ｅ， Ｂｅｎｚｏ Ｒ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｗｏｒｋｐｌａｃｅ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｓｉｔｔｉｎｇ⁃ｉｎｄｕｃｅｄ ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ
ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｍｅｄ Ｓｃｉ Ｓｐｏｒｔｓ Ｅｘｅｒｃ． ２０１８， ５０（４）： ８０１－
８０８． ＤＯＩ： １０．１２４９ ／ ＭＳＳ．００００００００００００１４８４．

［１４］Ｈｅ Ｑ， Ａｇｕ Ｅ Ｏ． Ａ ｒｈｙｔｈｍ ａｎａｌｙｓｉｓ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ． ２０１７ ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｈｅａｌｔｈ：
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ
（ＣＨＡＳＥ） ． Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ， ＰＡ， ２０１７． ３８３－３９１． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ｃｈａｓｅ．２０１７．１２２．

［１５］Ｒｅｈｍａｎ Ｍ， Ｌｉｅｗ Ｃ，Ｗａｈ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｍｉｎｉｎｇ ｐｅｒｓｏｎａｌ ｄａｔａ
ｕｓｉｎｇ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅｓ ａｎｄ ｗｅａｒａｂｌｅ ｄｅｖｉｃｅｓ： Ａ ｓｕｒｖｅｙ．
Ｓｅｎｓｏｒｓ， ２０１５， １５ （ ２）： ４４３０ － ４４６９． ＤＯＩ： １０． ３３９０ ／
ｓ１５０２０４４３０．

［１６］Ｇｙｌｌｅｎｓｔｅｎ Ｉ Ｃ， Ｂｏｎｏｍｉ Ａ． Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ
ａｃｔｉｖｉｔｙ ｗｉｔｈ ａ ｓｉｎｇｌｅ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒ： Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ
ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｄａｉｌｙ ｌｉｆｅ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１１， ５８（９）：
２６５６－２６６３． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＢＭＥ．２０１１．２１６０７２３．

［１７］Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｄａｔａｂａｓｅ． （ ｎ． ｄ．） ． Ｔｈｅ Ｓｅｄｅｎｔａｒｙ
Ｂｅｈａｖｉｏｕｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＳＢＲＮ） ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｓｅｄｅｎｔａｒｙｂｅｈａｖｉｏｕｒ．ｏｒｇ ／ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ⁃ｒｅｓｅａｒｃｈ⁃ｄａｔａｂａｓｅ ／

［１８］Ｃｈｅｎ Ｚ， Ｗｕ Ｍ， Ｗｕ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒ Ｓｌｅｅｐ⁃Ｗａｋｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＨＲＶ ａｎｄ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒ
ｄａｔａ． ＩＥＥＥ ＥＭＢＳ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
＆ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ （ＢＨＩ）， Ｃｈｉｃａｇｏ， ＩＬ， ２０１９． １ － ４．
ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｂｈｉ．２０１９．８８３４５０２．

［１９］Ｌｉ Ｘ， Ｚｈａｎｇ Ｙ， Ｊｉａｎｇ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｌｅｅｐ ／ ｗａｋｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ａｃｔｉｇｒａｐｈｙ． Ｃｈｒｏｎｏｂｉｏｌｏｇｙ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ， ２０２０， ３７： １－１４．
ＤＯＩ： １０．１０８０ ／ ０７４２０５２８．２０２０．１７５４８４８．

［２０］ＷｉｌｌｉａｍＰｏｓｓｏｓ． Ｎｅｗ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０２１． ＧｉｔＨｕｂ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／
ＷｉｌｌｉａｍＰｏｓｓｏｓ ／ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ⁃ｂｅｈａｖｉｏｒｓ⁃ｄａｔａｓｅｔ．

［２１］Ｋｈａｎ Ａ Ｂ Ｆ， Ｋａｍａｌａｋａｎｎａｎ Ｋ， Ａｈｍｅｄ Ｎ Ｓ Ｓ．
Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｐａｔｔｅｒｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ． ＳＮ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ． Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０２３， ４：４８４． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ４２９７９－
０２３－０１９８１－０．

［２２］Ｃｈｒｉｓｔｏｆａｒｏ Ｄ Ｇ Ｄ， Ｔｅｂａｒ Ｗ Ｒ， Ｖａｎｄｅｒｌｅｉ Ｌ Ｃ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｒｄｉａｃ ａｕｔｏｎｏｍｉｃ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ａ ｓｍａｌｌ Ｂｒａｚｉｌｉａｎ
ｉｎｎｅｒ ｃｉｔｙ： Ａ ｇｅｎｄｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｐｏｒｔ
Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２３， ２３ （ ４ ）： ６４９ － ６５５． ＤＯＩ： １０． １０８０ ／
１７４６１３９１．２０２２．２０４４９１３．
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