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ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｂｌｉｍｐＣ∥ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｊｉｎａｎ
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ＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎＤａｔａｂａｓｅｓ．ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
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６８ ＳｈｉＪＱ ＭｕｒｒａｙＳｍｉｔｈＲ ＴｉｔｔｅｒｉｎｇｔｏｎＤＭ．Ｂａｙｅｓｉａｎｒｅ
ｇｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｉｘｔｕｒｅｓｏｆＧａｕｓｓｉａｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓＪ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｄａｐｔｉｖｅＣｏｎｔｒｏｌ
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６９ ＳｈｉＪＱ ＭｕｒｒａｙＳｍｉｔｈＲ ＴｉｔｔｅｒｉｎｇｔｏｎＤＭ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｍｉｘｔｕｒｅｓｆｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｊ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
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９４ ＳｈｉＪＱ ＷａｎｇＢ ＭｕｒｒａｙＳｍｉｔｈＲ ｅｔａｌ．Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇｆｏｒｂａｔｃｈｄａｔａＪ．
Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓ２００７ ６３３ ７１４７２３．

９５ ＳｈｉＪＱ ＷａｎｇＢ ＷｉｌｌＥＪｅｔａｌ．ＭｉｘｅｄｅｆｆｅｃｔｓＧａｕｓｓｉ
ａｎｐｒｏｃｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｔｏｄｏｓｅｒｅｓｐｏｎｓｅｃｕｒｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎＪ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｉｎｍｅｄｉ
ｃｉｎｅ２０１２ ３１２６ ３１６５３１７７．

９６ ＭａＪ ＬｉｕＪ．ＴｈｅＢＹＹａｎｎｅａｌｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｗｉｔｈａｕｔｏｍａｔｅｄｍｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｊ．
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ２００７ ４０７ ２０２９２０３７．

　　 　 １９７３

２０１３ ９ ～２０１４ ６

Ｅｍａｉｌｚｙｔ＠ｈｅｂｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
　 １９９０ ２０１５

Ｅｍａｉｌｋａｚｙ９０＠１２６．ｃｏｍ
　 １９６２ １９９２

Ｅｍａｉｌｊｗｍａ＠ｍａｔｈ．ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

２７９




