
３２ 　 ８
２０１６ ８ ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＳＩＧＮＡＬＰＲＯＣＥＳＳＩＮＧ

Ｖｏｌ．３２　Ｎｏ．８
Ａｕｇ．２０１６

１００３－０５３０２０１６０８－０９６０－１３

２０１５－０９－３０ ２０１６－０２－２２
６１１７１１３８ １５ＹＪＡ６３０１０８ ２０１４Ｍ５６１０５３

周亚同１，２　陈子一１　马尽文１

（１．北京大学数学科学学院，数学及其应用教育部重点实验室，北京 １００８７１；
２．河北工业大学电子信息工程学院，天津 ３００４０１）

　 ＧＰ
ＧＰ ＭＧＰ ＧＰ ＭＧＰ

ＧＰ
ＧＰ ＭＧＰ ＭＧＰ

ＴＰ１８　　　 Ａ　　　ＤＯＩ１０．１６７９８／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３０５３０．２０１６．０８．１１

ＦｒｏｍＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓｔｏｔｈｅＭｉｘｔｕｒｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓＡＳｕｒｖｅｙ

ＺＨＯＵＹａｔｏｎｇ１２　ＣＨＥＮＺｉｙｉ１　ＭＡＪｉｎｗｅｎ１

１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＬＭＡＭ ＰｅｋｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｂｅｉｊｉｎｇ１００８７１ Ｃｈｉｎａ
２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＨｅｂｅｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｔｉａｎｊｉｎ３００４０１ Ｃｈｉｎａ

ＡｂｓｔｒａｃｔＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓ ＧＰ ｍｏｄｅｌｉｓａｐａｒａｄｉｇｍａｔｉｃｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｔｈａｔｃｏｍｂｉｎｅｓｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｂｏｔｈ
ｋｅｒｎｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄａｎｄＢａｙｅｓｉａｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄｔｈｕｓｈａｓｂｅｃｏｍｅａｖｅｒｙｐｏｐｕｌａｒａｒｅａｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｎ
ｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ．ＡｓａｎｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅＧＰｍｏｄｅｌｔｈｅＭｉｘｔｕｒｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓＭＧＰ ｆｉｔｓｄａｔａｓｅｔｓｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙａｎｄ
ｔｈｕｓｉｔｈａｓａｂｅｔｔｅｒａｂｉｌｉｔｙｏｆｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ



８

６ ＧＰ

ＧＰ

Ｔｒｅｓｐ７ ２０００
ＭｉｘｔｕｒｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎ

Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ＭＧＰ
ＭＧＰ

ＧＰ
１９９６ ＳＶＭ １９９２

Ｒａｓｍｕｓｓｅｎ８ ＧＰ
２０ ＧＰ

ＧＰ
９ １０

９１１

ＧＰ １２ ＧＰ ＭＧＰ

ＧＰ
ＧＰ

ＭＧＰ ＭＧＰ

ＧＰ ＭＧＰ

２　

１２６１０
１ＧＰ
Ｎ ｘ１ ｘ２ ｘＮ

ｔ１ ｔ２ ｔＮ ｆｘ
ｘＮ＋１ ｆｘＮ＋１ ＧＰ

ｆｘ ｔＮ＝

ｔ１ ｔ２ ｔＮ
Ｔ ｔｘ ＸＮ＝

ｘ１ ｘ２ ｘＮ
Ｔ ｆｘ ｔｘ

ｔｘ＝ｆｘ＋ｅｘ ｅｘ
σ２ν ｆｘ Ｈ

ｆｘ ＝∑
Ｈ

ｈ＝１
ｗｈΦｈ ｘ

ｗ＝ｗ１ ｗ２ ｗＨ
Ｔ ｗ～Ｎ０σ２ｗＩＨ ｆｘ

ｔｘ ｔＮ～Ｎ０ＣＮ
ＣＮ

Ｃｘｎ ｘｍ ＝σ２ｗ∑
Ｈ

ｈ＝１
Φｈ ｘｎ Φｈ ｘｍ ＋σ２νδｎｍ １

ｎ＝ｍ δｎｍ＝１ δｎｍ＝０
ｘＮ＋１ ｔＮ＋１

ＰｔＮ＋１ｔＮ ＝ＰｔＮ＋１ ｔＮ ／ＰｔＮ ２
ＧＰ

ＰｔＮ＋１ ｔＮ ∝ｅｘｐ－
１
２
ｔＴＮ ｔＮ＋１ Ｃ－１Ｎ＋１

ｔＮ
ｔＮ＋[ ]{ }１

３
ＣＮ＋１ ｋｋＴ κ

ｔＮ＋１

ＰｔＮ＋１ ｔＮ ～Ｎ ｔ^Ｎ＋１ σ２ｔ^Ｎ＋１ ４

ｔ^Ｎ＋１＝ｋ
ＴＣ－１ＮｔＮ σ２ｔ^Ｎ＋１＝κ－ｋＴＣ－１Ｎｋ ｆｘＮ＋１

＝ｔ^Ｎ＋１ ＧＰ ｘＮ＋１

２ＧＰ
ＧＰ ２
ＰｔＮ＋１ ｔＮ Ｐ ｔＮ＋１

ｔＮ ＰｔＮ＋１ ＸＮ＋１ ｔＮ

ＰｔＮ＋１＝１ ＸＮ＋１ ｔＮ ＝∫ＰｔＮ＋１＝１ ｆｘＮ＋１
ＰｆｘＮ＋１ ＸＮ＋１ ｔＮ ｄｆｘＮ＋１ ５

ＰｔＮ＋１＝１ ｆｘＮ＋１ ＝ １
１＋ｅ－ｆｘＮ＋１

６

ＰｆｘＮ＋１ ＸＮ＋１ ｔＮ ＝

∫ＰｆｘＮ＋１ ｆＮ ＸＮ＋１ ｔＮ ｄｆＮ＝

∫ＰｆＮ＋１ ＸＮ＋１ ｔＮ ｄｆＮ ７

ｆＮ＝ ｆｘ１ ｆｘ２ ｆｘＮ
Ｔ ＰｆＮ＋１ ＸＮ＋１

１６９



３２

ｔＮ ∝ ＰｆＮ＋１ ＸＮ＋１∏
Ｎ＋１

ｎ＝１
Ｐｔｎ ｆｘｎ Ｐ ｆＮ＋１

ＸＮ＋１ ∝ｅｘｐ
　

　
－１２ｆ

Ｔ
Ｎ＋１Ｋ

－１
Ｎ＋１ｆＮ









＋１

６ ６ ７
５ ５ ＧＰ

４１３ １４

１５ ５

３　

ＧＰ

１ＧＰ
ＧＰ

ＧＰ

ＧＰ

１６

ＧＰ

ＧＰ

１０

Ｓｅｅｇｅｒ１７

Ｓｃｈｗａｉｇｈｏｆｅｒ１８

ＧＰ
Ｓｕｎｄａｒａｒａｊａｎ １９ Ｇｅｉｓｓｅｒ

２ＧＰ
ＧＰ

Ｃｈａｔｚｉｓ２０ ＧＰ
Ｓｏｈ ＧＰ

２１ Ｓｎｅｌｓｏｎ２２ ＧＰ
Ｂｏｙｌｅ２３

ＧＰ
Ｌａｗ

ｒｅｎｃｅ２４ ２５ ＧＰ
Ｐｉｌｌｏｎｅｔｔｏ２６ ＧＰ
Ｇｉｌｂｏａ Ｅ． ＧＰ

２７ ＧＰ
Ｚｈａｏ２８

Ｄａｌｌａｉｒｅ２９

ＧＰ

３ＧＰ

ＧＰ

Ｗｉｌｌｉａｍｓ３０ ＧＰ

Ｏｐｐｅｒ３１

Ｏｐｐｅｒ
Ｖｉｖａｒｅｌｌｉ ＯＵ

Ｓｏｌｌｉｃｈ３２

Ｍａｌｚａｈｎ３３

Ｋａｋａｄｅ ３４ ＧＰ

４ＧＰ
ＧＰ

ＧＰ

Ｍａｃｋａｙ６

３５

ＧＰ ＫＤ ３６

２６９



８

Ｎｙｓｔｒｍ３７ ＧＰ
ＧＰ

４１３

１４

１５ Ｃｈａｌｕｐｋａ
３８ ＧＰ
ＧＰ

３９

３９ Ｓｎｅｌｓｏｎ ４０

ＱｕｉｏｎｅｒｏＣａｎｄｅｌａ ３９ ＧＰ

５ＧＰ
ＧＰ

ＧＰ
ＧＰ

ＲＢＦ ＳＶＭ

Ｒａｓｍｕｓｓｅｎ １０ ６ ＧＰ
Ｋｒｉｇｉｎｇ
６

Ｍａｃｋａｙ６ ＧＰ ＲＢＦ
ＧＰ

ＲＢＦ Ｓｏｌｌｉｃｈ４１ ＧＰ
ＳＶＭ ＳＶＭ

ＧＰ
Ｇｅｓｔｅｌ４２

ＧＰ ＳＶＭ
６ ＧＰ

Ｒａｓｍｕｓｓｅｎ４３ ＧＰ

１２

ＧＰ
Ｅｎｇｅｌ４４

Ｋｏ４５

ＧＰ
ＧＰ

Ｗａｎｇ４６ ＧＰＤＭ
４７

ＧＰＤＭ Ｄｅｉｓｅｎｒｏｔｈ４８

ＧＰＤＰ
Ａｍｏｔｏ ４９

ＧＰ
７

ＧＰＬＶＭ ＧＰ
５０

ＧＰＬＶＭ ＰＰＣＡ
Ｌａｗｒｅｎｃｅ５１ ＰＰＣＡ
ＧＰＬＶＭ ＧＰＬＶＭ

ＧＰＬＶＭ
Ｌａｗｒｅｎｃｅ ５２

ＧＰＬＶＭ
ＧＰＬＶＭ

Ｕｒｔａｓｕｎ ５３ ＧＰＬＶＭ

８ＧＰ

ＧＰ
Ｃｈｅｎｇ ５４ ＪＡＦＦＥ
ＧＰ

ＧＰ

３６９





８

μ ｘｉ $ｉ＝ｊ θｊ Ｑ ｘｉ $ｉ＝ｊ ｘｉ $ｉ＝ｊ
θｊ ｊ

μ＝０ １０
ＧＰ

ＭＥ ＭＧＰ
ＭＧＰ

ＧＰ
ＭＥ ＧＰ ＭＥ

ＭＥ ６６

６　

ＭＧＰ

ＭＧＰ
６．１　ＭＧＰ

ＭＧＰ ９
１０
７６１６７８１ ６０６２６５８２８８

６２

ＭＧＰ ６２

ＰｔＮ ＸＮ μ ＝∑
ＺＮ
∏
ｉ
Ｐｒ

$ｉ ｘｉθｇ

∏
ｊ
Ｐ ｔｋ $ｋ＝ｊ ｘｋ $ｋ＝ｊ θＧＰｊ １１

ＰＸＮ ｔＮ θ ＝∑
ＺＮ
∏
ｉ
Ｐｒ

$ｉ θｇ∏
ｊ
Ｐ ｔｋ $ｋ＝ｊ

ｘｋ $ｋ＝ｊ θＧＰｊ Ｐ ｘｋ $ｋ＝ｊ θｘｊ １２
ｊ Ｐ ｔｉ $ｉ＝ｊ ｘｉ $ｔ

＝ｊ θＧＰｊ １０ Ｙｕａｎ ６０ Ｓｕｎ
８２

Ｐｒ
$ｉ ｘｉθｇ Ｐｒ

$ｉ θｇ
６３６５７３７５８４８６８８

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ６０６７６９７８８５８９ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
ＰｉｔｍａｎＹｏｒ ６２７０７４７７ ７９８２８３

ｊ Ｐ ｘｉ $ｔ＝ｊ θｘｊ
６２６５８２８８ Ｙｕａｎ ６０

ＭＧＰ
９ Ｗａｎｇ Ｋｈａｒｄｏｎ６７

ＧＰ
Ｋａｐｏｏｒ ７５ ＧＰ

Ｆｏｘ Ｄｕｎｓｏｎ９０

ＧＰ

ＭＧＰ
６３６５６７６８７１７２７９８６８８

６０６２８３８５

Ｗｉｓｈａｒｔ ６０６２６９８２８３８５

Ｇａｍｍａ ６０６２６９７４８２８３

６．２　ＭＧＰ
ＭＧＰ

ＭＣＭＣ
ＶＢ ＥＭ

ＭＧＰ
ＭＣＭＣ

ＶＢ ＭＣＭＣ

６１６２６８６９７７７９８３８５ ８９

ＭＨ Ｇｉｂｂｓ ＭＣＭＣ
６０ ＭＧＰ

ＭＣＭＣ ＭＧＰ
６０７１８２ ６０

ＶＢ ７０７４７５

８６

ＥＭ

ＭＧＰ Ｑ
ＭＧＰ ＥＭ

ＥＭ
ＥＭ ＥＭ ＥＭ

ＭＣＭＣＥＭ
ＥＭ Ｅ ＶＢ

５６９



３２

Ｍ Ｑ
６０７１８２ ６７

Ｓｕｎ Ｘｕ８２ ＥＭ

ＥＭ Ｍ
Ｔｒｅｓｐ７

Ｓｔａｃｈｎｉｓｓ Ｐｌａｇｅｍａｎｎ９１

Ｙａｎｇ Ｍａ６３６４

Ｓｃｈｉｅｇｇ ７６ Ｍ Ｑ

ＥＭ Ｅ
Ｍ

Ｙａｎｇ Ｍａ６３６４

ＥＭ ＥＭ
Ｎｇｕｙｅｎ Ｂｏ

ｎｉｌｌａ７１ Ｅ

Ｙｕ Ｃｈｅｎ８４ Ｅ

Ｃｈｅｎ
６５８６ ＥＭ

ＭＣ
ＭＣＥＭ Ｗｕ ８６ ２０１５ Ｃｈｅｎ

６５Ｅ
ＭＣＭＣ

ＭＧＰ
１

Ｄｏｎｇ７２ ＧＰ ＭＧＰ

２ Ｔｕｏｎｇ ８０

Ｌｉｕ８１

ＧＰ

ＧＰ ３
ＥＰ Ｋａｐｏｏｒ７５ ＭＧＰ

ＥＰ

ＭＧＰ ５
６．３　ＭＧＰ

ＭＧＰ

１ ＭＥ ６６

６７７４７６８６９１

２
ＥＭ

ＧＰ
６５６７７１８４８６８８ Ｎｇｕｙｅｎ Ｂｏ

ｎｉｌｌａ７１８６

ＥＭ

３ＭＣＭＣ
ＭＣＭＣ

６８６９８３８６

Ｍｅｅｄｓ Ｏｓｉｎｄｅｒｏ６２

ＭＣＭＣ
４

Ｙｕａｎ ６０ Ｓｕｎ ８２ ＥＭ

６．４　ＭＧＰ
ＭＧＰ

２０１４ Ｃｈｅｎ ６４ ＭＧＰ

ＥＭ Ｃｈｅｎ
８６ ６４ Ｚｈａｏ ８８

６４ Ｗｕ ８６ Ｅ
ＭＣＭＣ

６６９



８

ＭＧＰ

１
ＭＧＰ

Ｋ

Ｋ７６１６３６５６７６９７１９１ Ｈｕａｎｇ ７３

Ａｋａｉｋｅ
Ｚｈａｏ ８８

Ｋ Ｋ

Ｋ

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ＰｉｔｍａｎＹｏｒ
ＭＧＰ

Ｒａｓｍｕｓｓｅｎ ９２

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ
Ｋ

ＭＧＰ

Ｓｈｉ ９３ ＭＣＭＣ
２０１５ Ｑｉａｎｇ Ｍａ８９

Ｋ
ＭＧＰ

ＭＧＰ
ＭＧＰ

２
ＭＧＰ

６０６５

ＭＧＰ

３
ＧＰ ＭＧＰ

ＭＧＰ

ＭＧＰ
６０６７８２９１ Ｎｇｕｙｅｎ Ｂｏｎｉｌ

ｌａ７１ ＭＧＰ ３
１ ５



３２

ＧＰＦＲ

７　

　　 ＧＭＭ
９６ ＧＭＭ

ＧＰＧＭＭ ＭＧＰ
２ ＩＭＧＰ

ＭＧＰ
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ＰｉｔｍａｎＹｏｒ

ＩＧＭＭ ＧＭＭ
ＭＧＰ

ＧＰ ＧＭＭ
ＩＭＧＰ ＩＧＭＭ

ＩＧＭＭ
ＭＧＰ ＧＭＭ ＧＰ

２　ＧＰＭＧＰ ＧＭＭ

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆＧＰ ＭＧＰａｎｄＧＭＭ
ｍｏｄｅｌｓｗｈｅｒｅｔｈｅａｒｒｏｗｓｄｅｎｏｔｅｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

ＩＭＧＰ
ＩＧＭＭ ＭＧＰ ＧＭＭ

１ ＭＧＰ
ＧＭＭ ＧＰ

ＩＭＧＰＭＧＰ ＧＰ
ＩＧＭＭ ＧＭＭ

ＧＰＭＧＰ ＩＭＧＰ

８　

ＧＰ

ＧＰ ＭＧＰ

ＭＧＰ

ＧＰＭＧＰ ＧＭＭ ＧＰ
ＭＧＰ

ＧＰ
ＭＧＰ

１　ＷｉｌｌｉａｍｓＣＫＩ．ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓＦｒｏｍ
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２　ＷｉｌｌｉａｍｓＣＫＩＢａｒｂｅｒＤ．Ｂａｙｅｓｉａｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓＪ．ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌ
ｌｉｇｅｎｃｅＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ１９９８２０１２ １３４２１３５１．

３　ＳｏｌｌｉｃｈＰ．Ｂａｙｅｓｉａｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ
ＥｖｉｄｅｎｃｅａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｌａｓｓｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓＪ．Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ２００２ ４６１３ ２１５２．

４　ＮｅａｌＲＭ．ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓ
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ｈｔｔｐ∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／ｐｈｙｓｉｃｓ／９７０１０２６ｖ２．ｐｄｆ１９９７／２０１５
０５２２．

５　 ．
Ｊ． ２００５ ２６

７ ９６１０８．
ＺｈｏｕＹＴ ＺｈａｎｇＴＹ ＬｉｕＨＹ．Ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄａｎｄｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｍｕｌｔｉｕｓｅｒｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎ ａｓｕｒｖｅｙＪ．ＪｏｕｒｎａｌｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ２００５
２６７ ９６１０８． ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ

６　ＭａｃＫａｙＤＪＣ．ＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓＪ．
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ＯＬ．ｈｔｔｐ∥ｗｗｗ．ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓ．ｏｒｇ ２０１１０２２３／
２０１５０５２２．

１０ ＲａｓｍｕｓｓｅｎＣＥ ＷｉｌｌｉａｍｓＣＫＩ．ＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓｆｏｒ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＭ ．ＣａｍｂｒｉｄｇｅＭＩＴＰｒｅｓｓ２００６１２４８．

１１ ＳｅｅｇｅｒＭ．ＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇＪ．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｕｒａｌＳｙｓｔｅｍｓ２００４ １４２
６９１０６．

１２ ．
Ｊ． ２００９ ３７ ６

１１５３１１５８．
ＷａｎｇＸＳ ＺｈａｎｇＹＹ ＣｈｅｎｇＹＨ．Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＳｐａｃｅｓＢａｓｅｄ ｏｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ＰｒｏｃｅｓｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＪ．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ２００９ ３７
６ １１５３１１５８． ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ

１３ ＢａｒｂｅｒＤ ＷｉｌｌｉａｍｓＣＫＩ．ＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓｆｏｒＢａｙｅｓｉａｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａｈｙｂｒｉｄＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＪ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕ
ｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ１９９６９３４０３４６．

１４ ＧｉｂｂｓＭＮ ＭａｃＫａｙＤＪＣ．ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓＪ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ
２０００ １１６ １４５８１４６４．

１５ ＯｐｐｅｒＭ ＷｉｎｔｈｅｒＯ．Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ Ｍｅａｎｆｉｅｌｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ Ｊ．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
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ｔｉｏｎｓｆｏｒＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎＪ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕ
ｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ２００３１６２７３２８０．

１７ ＳｅｅｇｅｒＭ．Ｂａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓａｎｄｏｔｈｅｒｋｅｒｎｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
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ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ ＭＩＴ
Ｐｒｅｓｓ２０００ ＥＰＦＬＣＯＮＦ１６１３２４ ６０３６０９．

１８ ＳｃｈｗａｉｇｈｏｆｅｒＡＴｒｅｓｐＶＹｕＫ．ＬｅａｒｎｉｎｇＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓ
ｋｅｒｎｅｌｓｖｉａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＢａｙｅｓＣ ∥ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ１７．ＣａｍｂｒｉｄｇｅＭＩＴＰｒｅｓｓ
２００４１２０９１２１６．

１９ ＳｕｎｄａｒａｒａｊａｎＳＫｅｅｒｔｈｉＳ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒｃｈｏｏ
ｓｉｎｇｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓＪ．Ｎｅｕｒａｌ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ２００１１３５ １１０３１１１８．

２０ ＣｈａｔｚｉｓＳＰＤｅｍｉｒｉｓＹ．ＥｃｈｏｓｔａｔｅＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓＪ．
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ２０１１２２ ９
１４３５１４４５．

２１ Ｓｏｈ Ｈ ＤｅｍｉｒｉｓＹ．ＳｐａｔｉｏＴｅｍｐｏｒａｌＬｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅ
ＯｎｌｉｎｅＦｉｎｉｔｅａｎｄＩｎｆｉｎｉｔｅＥｃｈｏＳｔａｔｅＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ
Ｊ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓ
ｔｅｍｓ２０１５ ２６３ ５２２５３６．

２２ ＳｎｅｌｓｏｎＥ ＲａｓｍｕｓｓｅｎＣＥ ＧｈａｈｒａｍａｎｉＺ．Ｗａｒｐｅｄ

ＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓＪ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ２００３１６３３７３４４．

２３ ＢｏｙｌｅＰ ＦｒｅａｎＭ．ＤｅｐｅｎｄｅｎｔＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓＪ．
ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ
２００４ １７ ２１７２２４．

２４ ＬａｗｒｅｎｃｅＮＤ ＪｏｒｄａｎＭＩ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａ
ＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓＣ∥ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ１７．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ ＭＩＴＰｒｅｓｓ ２００４
７５３７６０．

２５ ．
Ｊ． ２００９ ３５７ ８８８８９５．

ＬｉＨＷ ＬｉｕＹ ＬｕＨＱ ｅｔａｌ．ＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ
ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＣｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈＳｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＫｅｒｎｅｌｓ
Ｊ．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ ２００９ ３５７ ８８８８９５．
ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ

２６ ＰｉｌｌｏｎｅｔｔｏＧ ＤｉｎｕｚｚｏＦ ＤｅＮｉｃｏｌａｏＧ．Ｂａｙｅｓｉａｎｏｎｌｉｎｅ
ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｏｆＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓ Ｊ．Ｐａｔｔｅｒｎ
ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ ２０１０ ３２２ １９３２０５．

２７ Ｇｉｌｂｏａ Ｅ ＳａａｔｃｉＹ Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍ Ｊ．Ｐ．ＳｃａｌｉｎｇＭｕｌｔｉ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ
Ｊ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ．ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎ
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ２０１５ ３７２ ４２４４３６．

２８ ＺｈａｏＸＣｈｅｕｎｇＬＷＫ．ＭｕｌｔｉｃｌａｓｓＫｅｒｎｅｌＩｍｂｅｄｄｅｄＧａｕｓｓｉ
ａｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓｆｏｒＭｉｃｒｏａｒｒａｙＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓＪ．ＩＥＥＥ／ＡＣＭ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
ＴＣＢＢ ２０１１８４ １０４１１０５３．

２９ ＤａｌｌａｉｒｅＰ ＢｅｓｓｅＣ ＣｈａｉｂＤｒａａＢ．Ａｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｉｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｗｉｔｈＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｔｏｌａｔｅｎｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆｒｏｍｕｎｃｅｒ
ｔａｉｎｄａｔａＪ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ２０１１７４１１ １９４５１９５５．

３０ ＷｉｌｌｉａｍｓＣＫＩＶｉｖａｒｅｌｌｉＦ．Ｕｐｐｅｒａｎｄｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓｏｎ
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