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 مقدمه

 شگفتاریپ -1-1

رگرسیون فرآیند گوسی و  در این گزارش به توضیح .است نظارت با یادگیری روش یک وسیگ فرآیند

مشخص  پیشینابتدا تابع احتمال  وسیفرآیند گ رگرسیون. در پردازیم می فرآیند گوسی بندی طبقه

 برازش طول در هسته هایپرپارامترهای .شود می تعیین هسته ویژگی از یک با آن کوواریانس که  شود می

استفاده از  .شوند می بهینه ای حاشیهشباهت  احتمال کردنحداکثر لهیوس به وسیگ فرآیند رگرسیون

 امکان گوسی، هسته سفید، علاوه بر مزایای تخمین به روش استاندارد رگرسیون به نام ای هسته

 .کند می فراهم احتمال پیشین را برازش بدون ،بینی پیش

 یک روی بر را فرآیند گوسی .شود می سازی پیاده بندی طبقه اهداف برای وسیگ فرآیند ،بندی طبقهدر 

 بندی طبقه تا شود می اثر بی پیوند تابع یک طریق از سپس .کند اعمال می تابع که عملکرد پنهان دارد، 

 .شود میانتخاب  پیوند، تابععنوان  به لجستیک تابع  گوسی بندی فرآیند در طبقه. آید به دست احتمالی

 در یکدو روش،  بر مبتنی بینی پیش و آموزشکه  کند میاستفاده  کلاسه چند بندی طبقه از این روش

  .شود میانجام  یک مقابل در یک یا استراحت مقابل

 تعیین را احتمال پسین و احتمال پیشین شکل که هستند فرآیندهای گوسی مهم جزء یک ها هسته

 به توان می را ثابت های هستهیم. بر میبه نام هسته ثابت و غیرثابت نام  را ها هسته از دودسته .کنند می

با توجه به نوع کاربرد و مزایا و معایب هر یک از  درنهایت .کرد تقسیم ناهمسانگرد و همسانگرد های هسته

 استفاده نمود. موردنظربرای کاربردهای خاص از روش  توان می ها و با توجه به مثال های ارایه شده روش

 هدف  -1-2

بندی و  خاص به طبقه طور بهگزارش آشنایی با فرآیندهای گوسی است، که ن یه ایته از یاساس هدف

با توجه به که  شود میاز هرکدام ارایه  هایی مثالمعایب و . مزایا، پردازیم میرآیندهای گوسی رگرسیون ف

 .گیرند میقرار  مورداستفادهمختلف  مسائلنیاز و کاربرد در 



 

 بر مبتنی رگرسیون و بندی طبقه های روش بر ای مقدمه -2 فصل

 وسیگ فرآیند

 مقدمه -2-1

 و رگرسیون مشکلات در جهت رفع که است نظارت با یادگیری روش یک وسیگ فرآیندهای

. شود میمشخص  پیشینابتدا تابع احتمال  وسیگ فرآیند رگرسیوندر  .است شده طراحی بندی طبقه

 رگرسیون برازش طول در هسته هایپرپارامترهای .شود می تعیین هسته ویژگی از یک باآن کوواریانس 

احتمال  شکل ها هسته .شوند می بهینه  ای حاشیهشباهت  احتمال  حداکثر کردن  لهیوس به وسیگ فرآیند

  بریم. به نام هسته ثابت و غیرثابت نام می را ها هسته از دودسته .کنند می تعیین را پسین و احتمال پیشین

 روی بر را فرآیند گوسی .کند می سازی پیاده بندی طبقه اهداف برای را وسیگ فرآیند ،بندی طبقهدر 

 تا شود می اثر بی f پیوند تابع یک طریق از سپس ،دهد می تابع که عملکرد پنهان دارد، قرار یک

. شود میانتخاب  لجستیک پیوند، تابع  تابع بندی فرآیند گوسی در طبقه. آید به دست احتمالی بندی طبقه

دو  بر مبتنی بینی پیش و آموزش که  کند میکلاسه استفاده  چند بندی طبقه از وسی،گ فرآیند بندی طبقه

  .شود مییک انجام  مقابل در یک یا استراحت مقابل در روش، یک

  فرآیندهای گوسی -2-2

GP) وسیگ فرآیندهای
 و رگرسیون مشکلات حل برای که است نظارت با یادگیری روش یک( 1

 .است شده طراحی بندی طبقه

 :از اند عبارت وسیگ فرآیندهای مزایای

 (شود میانجام  2ها هستهل برای حداق یابی درون)ها بینی پیشبرای  یابی دروناستفاده از  -1

که ابتدا فواصل اطمینان  شود مییند گوسی به این طریق انجام آی مبتنی بر فرها بینی پیش -2

. یعنی بر اساس فواصل اطمینان شود می گیری تصمیم ها آنو سپس بر اساس  شود میمحاسبه 

را انجام دهیم  بینی پیشما است، دوباره فرایند  مدنظرکه  ای منطقهکه باید در  شود میمشخص 

 یا خیر.

                                                      
1 Gaussian Processes 

2 kernels 



 

اما این امکان وجود دارد که برای هر دسته یک  دهند میارایه  ها دستهی مشترکی برای ها هسته -3

 .خاص خودش را تعیین کنیم هسته

 

 :از اند عبارت وسیگ فرآیندهای معایب

 .کنند می استفاده بینی پیش ( برایها ویژگی)ها نمونه اطلاعات کل از -4

 تعداد که زمانی ، یعنیدهند می دست از را خود کارایی بالا ابعاد با فضاهای در وسیگ فرآیندهای -5

 گوسی استفاده کرد. فرایندهایاز  توان میشود ن زیاد ها ویژگی

 فرآیند گوسیرگرسیون  -2-3

GPR)وسیگ فرآیند رگرسیون
 رگرسیون اهداف برای را(GP) وسیگ فرآیندهای که اینیعنی ( 1

میانگین احتمال پیشین صفر یا  .شود مشخص 2پیشیناحتمال  ابتدا باید کار این برای .کند می سازی پیاده

فرض  (normalize_y=True برای) آموزشی های داده میانگین یا( normalize_y=False برای)یک عدد ثابت

 .شود می

 طول در هسته های3هایپرپارامتر .شود می مشخص هسته ویژگی از یک با پیشین کوواریانس احتمال 

LML)ای حاشیهشباهت  احتمال کردنحداکثر لهیوس به وسیگ فرآیند رگرسیون برازش
 .شوند می ( بهینه4

هم صورت  سازی بهینهو از این طریق  آوریم میرا به دست  ای حاشیهیعنی بیشترین مقدار شباهت 

 و بارها دتوان می ساز بهینه باشد، داشته محلی بهینه نقطهچندین  است ممکن LML که ازآنجایی .گیرد می

 از مقادیر اولیه از شروع با همیشه اجرا اولین .5شود اندازی راهنقطه بهینه جدید   کردن مشخص با بارها

 شود میتصادفی از هایپرپارامترهایی استفاده  طور بهدر اجراهای بعدی  .شود می انجام هسته هایپرپارامتر

 مجاز قرار دارند.  محدودهکه در 

 به صورت 7یسراسر صورت بهکه  .کرد مشخصآلفا  پارامتر طریق از توان می، 6در هدفسطح نویز را 

 نیز متوسط نویز . باید به این موضوع هم توجه کرد که سطحشود میمشخص  8داده نقطه در یا اسکالر

                                                      
1 Gaussian Process Regression  
2 Prior 
3 Hyperparameter 
4 Log-marginal-likelihood 
5 N_restarts_optimizer 
6 Target 
7 Globally 
8 Data point 



 

 اضافه با )شود می اجرا 1تیخونوف سازی منظم عنوان به زیرا باشد، مفید عددی مسائل حل برای دتوان می

 هسته(. ماتریس قطر به آن کردن

 ، در2سطح نویز این است که یک جزء به نام  هسته سفید کردن جایگزین برای مشخصیک روش 

بزند که علاوه بر مزایای تخمین به روش  تخمین ها داده روی از را نویز سطح دتوان می هسته قرار دهیم که

اساس  بر) کند می فراهم برازش احتمال پیشین را بدون بینی پیش امکان وسی،گ استاندارد رگرسیون

 .(وسیگ فرآیندهای احتمال پیشین

 را( پسین یا احتمال پیشین) وسیفرآیند گ  رگرسیون از شده گرفته یها نمونه ،sample_y(x)  روش

 که ،کند محاسبه می را 3برحسب تتا ای حاشیهشباهت  روش یک .کند می ارزیابی شده داده های ورودی در

 زنجیره طریق از ،مثال عنوان به پرپارامترها استفاده شود،های انتخاب برای 4خارجی صورت به دتوان می

 .5کارلو مونت مارکوف

 رگرسیون  فرآیند گوسی  یها مثال -2-0

 :نویز سطح تخمین با  وسیگ فرآیند رگرسیون -2-0-1

 انتخاب اهمیت این، بر علاوه. دهد می نشان را ها داده در نویز سطح تخمین برایهسته سفید  توانایی مثال این

 .[1]دهیم می نشان را هسته پرپارامترهایهای 

                                                      
1 Tikhonov 
2 White Kernel 
3 Log_marginal_likelihood(theta) 
4 Externally 
5 Markov chain Monte Carlo 



 

 

 [1]بالا نویز سطح با مدلی: 2شکل 



 

 

 [2] کوچک نویز : مدلی سطح9 شکل

 3 شکل. دهد می توضیح نویز با را تا داده تغییرات تمام که بالا نویز سطح با مدلی به مربوط 2شکل 

 بدون عملکردی رابطه با را تغییرات بیشتر که است، تر کوتاه طول مقیاس و تر کوچک نویز سطح دارای

 هایپرپارامترها، برای اولیه مقدار به بسته ،حال این با. دارد بیشتری احتمال دوم مدل. دهد می توضیح نویز

 که است مهم بنابراین. شود همگرا نویز پر حل راه به است ممکن نیز رادیانگ بر مبتنی سازی بهینه

 باوجود ای حاشیهاحتمال  4 شکل .شود تکرار  مختلف هیاول های مقداردهی برای بار چندین سازی بهینه

 .دهد می نشاندو ماکزیمم محلی را 



 

 

 [9]ای : لگاریتم احتمال حاشیه4 شکل

 و رگرسیون ریج هسته مقایسه رگرسیون فرآیند گوسی  -2-0-2

KRR)ریج هسته  رگرسیون هم
 قانون از استفاده با را هدف تابع یکرگرسیون فرآیند گوسی  هم و( 1

است  ایجادشده هستهی که توسط فضای در را خطی تابع یک KRR .گیرند می یاد داخلی صورت به 2هسته

  اساس بر کرنل فضای در خطی تابع .دارد مطابقت اصلی فضای در غیرخطی تابع با که گیرد مییاد  را

 توزیع کوواریانس تعریف برای هسته از GPR .شود می انتخاب 4مرز تنظیم با 3مربع میانگین خطای

 یک تعریف برای شده مشاهده آموزشی های داده از و کند می استفاده هدف توابع روی بر احتمال پیشین

 هدف توابع روی بر( وسیگ)6پسین توزیع یک بیز، قضیه اساس بر .کند می استفاده 5شباهت تابع

 .شود می استفاده بینی پیش برای آن میانگین که است شده تعریف

                                                      
1 Kernel ridge regression 
2 Kernel trick 
3 Mean-squared error 
4 Ridge 
5 Likelihood 
6 Posterior distribution 



 

 بر گرادیان افزایش اساس بر را هسته پارامترهایهایپر تواند می GPR که است این عمده تفاوت یک

 تابع یک روی بر را1ای شبکه جستجوی باید KRR که درحالی کند، انتخاب ای حاشیه احتمال تابع روی

 اعتبار سنجی متقابل(. وسیله بهکند)  سنجی اعتبار (مربع میانگین خطای)2هزینه

 بنابراین و آموزد می را هدف تابع از احتمالاتی و 3مولد مدل یک GPR که است این دیگر تفاوت یک 

 KRR که درحالی دهد ارائه بینی پیش با همراه را پسین یها نمونه و دار معنی اطمینان فواصل دتوان می

 که دهد می نشان مصنوعی داده مجموعه یک روی بر را روش دو هر 5شکل  .دهد می ارائه بینی پیش فقط

 یک اساس بر را GPR و KRR مدل ،5شکل . است شده تشکیل شدید نویز و سینوسی هدف تابع یک از

 پارامترهایهایپر. کند می مقایسه است، مناسب 5متناوب توابع یادگیری برای که ،4سینوسی نمایی هسته

 دو هر که دهد می نشان 5شکل . کنند می کنترل را هسته تناوب و( مقیاس_طول)6بودن صاف هسته،

 شناسایی را تابع دوره تناوب درستی به GPR. گیرند می یاد را هدف تابع منطقی بر های مدل روش

 این، بر علاوه. (   )کند می انتخاب را برابر دو تناوبدوره  KRR که درحالی (،       )تقریباکند می

GPR برای که کند می ارائه بینی پیش مورد در را معقولی اطمینان مرزهای KRR نیست دسترس در .

 اصل در KRR برازش است. بینی پیش و برازش برای موردنیاز زمان روش دو این بین عمده تفاوت

افزایش تعداد  با تصاعدی صورت به سازی هایپرپارامترها بهینه برای ای شبکه اما جستجوی است، تر سریع

بر نیست  در این مثال زمان GPR در گرادیان بر مبتنی سازی . بهینه(7ابعاد نفرین)شود می اضافه پارامترها

 است، در هر دو روش مشابه بینی پیش زمان. است عیسر بسیار بعدی سه پارامترابر  فضای با بنابراین و

 بیشتری در مقایسه با  وقت بهتوجهی  قابل طور به GPR بینی پیش توزیع برای ایجاد واریانس ،حال بااین

 .داریم میانگین نیاز بینی پیش

                                                      
1 Grid search 
2 Loss function 
3 Generative 
4 ExpSineSquared 
5 Periodic 
6 Smoothness 
7 Curse of dimensionality 



 

 

 [4] ریج هستهرگرسیون مقایسه رگرسیون گوسی و : 5شکل 

 وسیگ رگرسیون وریج هسته  روش و تشریح سازی شبیه -2-4-2-1

 با فیکا اندازه به را خود های مدل تا شود میاستفاده  قانون هستهدر هر دو روش از اصطلاحی به نام 

 ،شوند می حل روش دو این با که ماشینی یادگیری مشکلات ،حال بااین. دهند مطابقت آموزشی های داده

 را خطا مربعات تابع میانگین که کند می پیدا را هدفی تابع هسته، رگرسیون ریج .هستند متفاوت شدت به

 احتمالی رویکرد یک از واحد، هدف تابع یک یافتن جای بهوسی گ فرآیند رگرسیون .رساند می حداقل به

 تعریف بیز قضیه اساس بر هدف توابع روی بر وسیگ احتمال پسین با توزیع یکیعنی  ،کند می استفاده

آموزشی  های داده که توسط احتمال تابع یک با هدف توابع درپیشین  احتمالات بنابراین. شود می

 مثال یک با راها  تفاوت این .شود ارائه پسین های توزیع از هایی تخمین تا شوند می ترکیب ،اند شده تعریف

 .دش دخواه تمرکز هسته هایپرپارامترهای تنظیم بر همچنین و شود داده می نشان

 داده مجموعه تولید

 را آن سینوس و گیرد می یبعد کی بردار مولد فرآیند. کنیم می ایجاد مصنوعی داده مجموعه یک

 .است    سینوس نای دوره که کند می محاسبه

import numpy as np 

 

rng = np.random.RandomState(0) 

data = np.linspace(0, 30, num=1_000).reshape(-1, 1) 

https://numpy.org/doc/stable/reference/random/legacy.html#numpy.random.RandomState
https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.linspace.html#numpy.linspace


 

target = np.sin(data).ravel() 

 

 :کرد خواهیم اضافه چالش چند

 استهمراه با نویز  گیری اندازه. 

 است موجود سیگنال ابتدای از ییها نمونه فقط. 

training_sample_indices = rng.choice(np.arange(0, 400), size=40, replace=False) 

training_data = data[training_sample_indices] 

training_noisy_target = target[training_sample_indices] + 0.5 * rng.randn( 

    len(training_sample_indices) 

) 

 .کنیم می ترسیم را آموزش برای موجود نویز های گیری اندازه و واقعی سیگنال

import matplotlib.pyplot as plt 

 

plt.plot(data, target, label="True signal", linewidth=2) 

plt.scatter( 

    training_data, 

    training_noisy_target, 

    color="black", 

    label="Noisy measurements", 

) 

plt.legend() 

plt.xlabel("data") 

plt.ylabel("target") 

_ = plt.title( 

    "Illustration of the true generative process and \n" 

    "noisy measurements available during training" 

) 
 

https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.sin.html#numpy.sin
https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.arange.html#numpy.arange
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.plot.html#matplotlib.pyplot.plot
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.scatter.html#matplotlib.pyplot.scatter
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.legend.html#matplotlib.pyplot.legend
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.xlabel.html#matplotlib.pyplot.xlabel
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.ylabel.html#matplotlib.pyplot.ylabel
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.title.html#matplotlib.pyplot.title


 

 

 [4]آموزش طول در موجود نویز پر های گیری اندازه و تولید : فرآیند6شکل 

 ساده خطی مدل یک های محدودیت

 یک. کنیم برجسته هایمان داده مجموعه به توجه با را خطی مدل یک های محدودیت خواهیم می ابتدا،

 .کنیم می بررسی خود داده مجموعه در را مدل این یها بینی پیش و دهیم می قرار را ریج

from sklearn.linear_model import Ridge 

 

ridge = Ridge().fit(training_data, training_noisy_target) 

 

plt.plot(data, target, label="True signal", linewidth=2) 

plt.scatter( 

    training_data, 

    training_noisy_target, 

    color="black", 

    label="Noisy measurements", 

) 

plt.plot(data, ridge.predict(data), label="Ridge regression") 

plt.legend() 

plt.xlabel("data") 

plt.ylabel("target") 

_ = plt.title("Limitation of a linear model such as ridge") 

 ریج هسته مانند خطی مدل یک محدودیت

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.Ridge.html#sklearn.linear_model.Ridge
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.Ridge.html#sklearn.linear_model.Ridge
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.plot.html#matplotlib.pyplot.plot
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.scatter.html#matplotlib.pyplot.scatter
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.plot.html#matplotlib.pyplot.plot
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.legend.html#matplotlib.pyplot.legend
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.xlabel.html#matplotlib.pyplot.xlabel
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.ylabel.html#matplotlib.pyplot.ylabel
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.title.html#matplotlib.pyplot.title


 

 های روشاز  .(7شکل )نیست معنادار کافی اندازه به زیرا برد می بین از را ها داده ای رگرسیون چنین

 اشاره کرد که فعلا از ریج استفاده شد. وسیگ فرآیند و ریج هسته به توان می هسته انتخاب

 

 [4]: محدودیت مدل خطی ریج7شکل 

 هسته ریج

با استفاده از هسته . شود میهسته انجام  وسیله به کهکنیم  گویاتر را قبلی خطی مدل یمتوان می ما

 اصلی های داده نگاشت یعنی از هسته، برای .قراردادفضای ویژگی اصلی، یک فضای دیگر  جای به توان می

 این در .است شده تعریف هسته انتخاب با جدید فضای این. شود می استفاده جدیدتر یها ویژگی فضای در

مربع سینوسی  هسته یک از یمتوان می. است پریودیک تابع یک واقعی مولد فرآیند که دانیم می مثال،

برای استفاده از این روش یک هسته  .کند می فراهم را تناوب بازیابی امکان که کنیم استفاده 1نمایی

سپس  کنیم میفضای ویژگی را به فضای جدید تبدیل  ،نگاشت هسته لهیوس بهو سپس  شود میانتخاب 

یک تابع  . اماشوند میخیلی واضح نگاشت ن طور بهها  داده عمل، . درکنیم میرگرسیون ریج را اعمال 

 از بنابراین، .شود می محاسبه هسته قانون از استفاده با بالاتر ابعاد با ویژگی فضای در ها نمونه بین ای نقطه

 .شود می استفاده زیر هستهریج 

import time 

                                                      
1 ExpSineSquared 



 

from sklearn.gaussian_process.kernels import ExpSineSquared 

from sklearn.kernel_ridge import KernelRidge 

 

kernel_ridge = KernelRidge(kernel=ExpSineSquared()) 

 

start_time = time.time() 

kernel_ridge.fit(training_data, training_noisy_target) 

print( 

    f"Fitting KernelRidge with default kernel: {time.time() - start_time:.3f} seconds" 

) 

 

 خروجی

Fitting KernelRidge with default kernel: 0.001 seconds 

 

plt.plot(data, target, label="True signal", linewidth=2, linestyle="dashed") 

plt.scatter( 

    training_data, 

    training_noisy_target, 

    color="black", 

    label="Noisy measurements", 

) 

plt.plot( 

    data, 

    kernel_ridge.predict(data), 

    label="Kernel ridge", 

    linewidth=2, 

    linestyle="dashdot", 

) 

plt.legend(loc="lower right") 

plt.xlabel("data") 

plt.ylabel("target") 

_ = plt.title( 

    "Kernel ridge regression with an exponential sine squared\n " 

    "kernel using default hyperparameters" 

) 

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.kernels.ExpSineSquared.html#sklearn.gaussian_process.kernels.ExpSineSquared
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.kernel_ridge.KernelRidge.html#sklearn.kernel_ridge.KernelRidge
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.kernel_ridge.KernelRidge.html#sklearn.kernel_ridge.KernelRidge
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.kernels.ExpSineSquared.html#sklearn.gaussian_process.kernels.ExpSineSquared
https://docs.python.org/3/library/time.html#time.time
https://docs.python.org/3/library/time.html#time.time
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.plot.html#matplotlib.pyplot.plot
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.scatter.html#matplotlib.pyplot.scatter
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.plot.html#matplotlib.pyplot.plot
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.legend.html#matplotlib.pyplot.legend
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.xlabel.html#matplotlib.pyplot.xlabel
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.ylabel.html#matplotlib.pyplot.ylabel
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.title.html#matplotlib.pyplot.title


 

 

 [4]فرض پیش پارامترهایهایپر از استفاده با نمایی سینوسی مربع هسته  با هسته ریج : رگرسیون8شکل 

 پارامترهای از عوض در و نکردیم تنظیم را هسته پارامترهای ما ،درواقع. نیست دقیق مدل این

 .کنیم را تنظیم ها آن یمتوان می اما کردیم استفاده فرض پیش

kernel_ridge.kernel 

 خروجی

ExpSineSquared(length_scale=1, periodicity=1) 

 

 از سینوسی خود، داده مجموعه برای. تناوب و طول مقیاس ،دارد پارامتر دو شده انتخاب هسته

ی بالای فرکانس پارامتر، فرض پیش است. مقدار   دوره تناوب آن  که کردیم استفاده مولد فرآیند عنوان به

 برای تصادفی جستجوی یک از .شوند تنظیم باید هسته پارامترهای بنابراین، دهد میرا در مدل نشان 

 .(هسته پارامترهای و آلفا پارامتر)کرد خواهیم استفاده هسته ریج مدل مختلف پارامترهای تنظیم

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV 

from sklearn.utils.fixes import loguniform 

 

param_distributions = { 

    "alpha": loguniform(1e0, 1e3), 

    "kernel__length_scale": loguniform(1e-2, 1e2), 

    "kernel__periodicity": loguniform(1e0, 1e1), 

} 

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV.html#sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV


 

kernel_ridge_tuned = RandomizedSearchCV( 

    kernel_ridge, 

    param_distributions=param_distributions, 

    n_iter=500, 

    random_state=0, 

) 

start_time = time.time() 

kernel_ridge_tuned.fit(training_data, training_noisy_target) 

print(f"Time for KernelRidge fitting: {time.time() - start_time:.3f} seconds") 

 خروجی

Time for KernelRidge fitting: 5.736 seconds 

 را پارامترهاهایپر از ترکیب چندین باید زیرا است تر پرهزینه محاسباتی ازنظر اکنون مدل برازش

 فرض پیش پارامترهای با ها آن که بینیم می ،یی که تنظیم کردیمپارامترها به نگاهی با. کنیم امتحان

 توانیم می اکنون. است تر نزدیک موردنظر مقدار به تناوب که بینیم می همچنین. هستند متفاوت

 .کنیم بررسی را تنظیم شده هسته های بینی پیش

start_time = time.time() 

predictions_kr = kernel_ridge_tuned.predict(data) 

print(f"Time for KernelRidge predict: {time.time() - start_time:.3f} seconds") 

 

 خروجی

Time for KernelRidge predict: 0.003 seconds 

 

plt.plot(data, target, label="True signal", linewidth=2, linestyle="dashed") 

plt.scatter( 

    training_data, 

    training_noisy_target, 

    color="black", 

    label="Noisy measurements", 

) 

plt.plot( 

    data, 

    predictions_kr, 

    label="Kernel ridge", 

    linewidth=2, 

    linestyle="dashdot", 

) 

plt.legend(loc="lower right") 

plt.xlabel("data") 

plt.ylabel("target") 

_ = plt.title( 

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV.html#sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV
https://docs.python.org/3/library/time.html#time.time
https://docs.python.org/3/library/time.html#time.time
https://docs.python.org/3/library/time.html#time.time
https://docs.python.org/3/library/time.html#time.time
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.plot.html#matplotlib.pyplot.plot
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.scatter.html#matplotlib.pyplot.scatter
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.plot.html#matplotlib.pyplot.plot
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.legend.html#matplotlib.pyplot.legend
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.xlabel.html#matplotlib.pyplot.xlabel
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.ylabel.html#matplotlib.pyplot.ylabel
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.title.html#matplotlib.pyplot.title


 

    "Kernel ridge regression with an exponential sine squared\n " 

    "kernel using tuned hyperparameters" 

) 

 دلیل به عمدتاً را خطاها از برخی هنوز ماا. (2شکل )کنیم می دریافت تری دقیق بسیار مدل ترتیب این به

 .کنیم می مشاهده داده مجموعه به شده اضافه نویز

 

 [4]شده تنظیم پارامترهایهایپر از استفاده با نمایی سینوسی مربع هسته یک با هسته ریج : رگرسیون3شکل 

 وسیگ فرآیند رگرسیون

 فرآیند آموزش هنگام. کرد خواهیم استفاده داده مجموعه همان فیت کردن برای GPR یک از اکنون،

 از روش تر پیچیده کمی ،هستهاین قسمت یک  در. شوند می بهینه هسته هایپرپارامترهای وسی،گ

 در نویز تخمین برای که شود می اضافه هسته سفید یک درواقعکنیم.  می جادیا هسته رگرسیون ریج

 .گیرد میقرار  مورداستفاده استفاده داده مجموعه

from sklearn.gaussian_process import GaussianProcessRegressor 

from sklearn.gaussian_process.kernels import WhiteKernel 

 

kernel = 1.0 * ExpSineSquared(1.0, 5.0, periodicity_bounds=(1e-2, 1e1)) + WhiteKernel( 

    1e-1 

) 

gaussian_process = GaussianProcessRegressor(kernel=kernel) 

start_time = time.time() 

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.GaussianProcessRegressor.html#sklearn.gaussian_process.GaussianProcessRegressor
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.kernels.WhiteKernel.html#sklearn.gaussian_process.kernels.WhiteKernel
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.kernels.ExpSineSquared.html#sklearn.gaussian_process.kernels.ExpSineSquared
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.kernels.WhiteKernel.html#sklearn.gaussian_process.kernels.WhiteKernel
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.GaussianProcessRegressor.html#sklearn.gaussian_process.GaussianProcessRegressor
https://docs.python.org/3/library/time.html#time.time


 

gaussian_process.fit(training_data, training_noisy_target) 

print( 

    f"Time for GaussianProcessRegressor fitting: {time.time() - start_time:.3f} seconds" 

) 

 خروجی

Time for GaussianProcessRegressor fitting: 0.058 seconds 

 

است. چون در روش ریج هسته  ریج هسته از کمتر بسیار وسیگ فرآیند یک آموزش محاسباتی هزینه

 .کنیم بررسی ایم کرده محاسبه که را یپارامترهای یمتوان می ما. کند می استفاده تصادفی جستجوی از 

gaussian_process.kernel_ 

 خروجی

0.675**2 * ExpSineSquared(length_scale=1.34, periodicity=6.57) + 
WhiteKernel(noise_level=0.182) 

 اکنون. کردیم پیدا    نظری مقدار به نزدیک ای دوره .اند شده بهینه پارامترها که بینیم می ،درواقع

 .را بررسی کنیم مدل یها بینی پیش یمتوان می

start_time = time.time() 

mean_predictions_gpr, std_predictions_gpr = gaussian_process.predict( 

    data, 

    return_std=True, 

) 

print( 

    f"Time for GaussianProcessRegressor predict: {time.time() - start_time:.3f} seconds" 

) 

 

 خروجی

Time for GaussianProcessRegressor predict: 0.004 seconds 

 .پردازیم میو در پایان به مقایسه بین رگرسیون گوسی و ریج هسته 

plt.plot(data, target, label="True signal", linewidth=2, linestyle="dashed") 

plt.scatter( 

    training_data, 

    training_noisy_target, 

    color="black", 

    label="Noisy measurements", 

) 

# Plot the predictions of the kernel ridge 

plt.plot( 

    data, 

    predictions_kr, 

https://docs.python.org/3/library/time.html#time.time
https://docs.python.org/3/library/time.html#time.time
https://docs.python.org/3/library/time.html#time.time
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.plot.html#matplotlib.pyplot.plot
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.scatter.html#matplotlib.pyplot.scatter
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.plot.html#matplotlib.pyplot.plot


 

    label="Kernel ridge", 

    linewidth=2, 

    linestyle="dashdot", 

) 

# Plot the predictions of the gaussian process regressor 

plt.plot( 

    data, 

    mean_predictions_gpr, 

    label="Gaussian process regressor", 

    linewidth=2, 

    linestyle="dotted", 

) 

plt.fill_between( 

    data.ravel(), 

    mean_predictions_gpr - std_predictions_gpr, 

    mean_predictions_gpr + std_predictions_gpr, 

    color="tab:green", 

    alpha=0.2, 

) 

plt.legend(loc="lower right") 

plt.xlabel("data") 

plt.ylabel("target") 

_ = plt.title("Comparison between kernel ridge and gaussian process regressor")  

 نزدیک وسیگ فرآیند رگرسیون و رگرسیون ریج هسته نتایج که کنیم می مشاهده 5شکل با توجه به 

 که در روش رگرسیون ریج هسته شود میارایه  قطعیتی عدم اطلاعات وسیگ فرآیند در رگرسیون. هستند

 انحراف تواند می وسیگ خروجی فرآیند هدف، توابع احتمالی بندی فرمول به توجه با .نیست دسترس

 .[3]باشد هدف توابع شده ینیب شیپ میانگین با همراه( کوواریانس یا) استاندارد

 هسته یک از استفاده. کردیم ارائه آموزشی جموعهم یک عنوان به را سیگنال شروع فقط این مثال در

 اطلاعات از استفاده با. کند تکرار را آموزشی مجموعه در موجود الگوی تا کند می مجبور را مدلمتناوب، 

 بینی پیش بهها  مدل که کنیم می مشاهده (،1یابی برون )بینی پیش برای مدل دو هر کارگیری بهو  هسته

 بنابراین،. کنیم ترکیب باهم را ها هسته تا دهد می اجازه وسیگ فرآیند .دهند می ادامه سینوسی الگوی

 .کنیم ترکیب 2شعاعی ی بر مبنایتابع هسته یک با را نمایی یسینوس یمربع هسته توانیم می

from sklearn.gaussian_process.kernels import RBF 

 

kernel = 1.0 * ExpSineSquared(1.0, 5.0, periodicity_bounds=(1e-2, 1e1)) * RBF( 

                                                      
1 Extrapolate 
2 Radial basis function kernel 

https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.plot.html#matplotlib.pyplot.plot
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.fill_between.html#matplotlib.pyplot.fill_between
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.legend.html#matplotlib.pyplot.legend
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.xlabel.html#matplotlib.pyplot.xlabel
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.ylabel.html#matplotlib.pyplot.ylabel
https://matplotlib.org/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.title.html#matplotlib.pyplot.title
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.kernels.RBF.html#sklearn.gaussian_process.kernels.RBF
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.kernels.ExpSineSquared.html#sklearn.gaussian_process.kernels.ExpSineSquared
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.kernels.RBF.html#sklearn.gaussian_process.kernels.RBF


 

    length_scale=15, length_scale_bounds="fixed" 

) + WhiteKernel(1e-1) 

gaussian_process = GaussianProcessRegressor(kernel=kernel) 

gaussian_process.fit(training_data, training_noisy_target) 

mean_predictions_gpr, std_predictions_gpr = gaussian_process.predict( 

    data, 

    return_std=True, 

) 

plt.plot(data, target, label="True signal", linewidth=2, linestyle="dashed") 

plt.scatter( 

    training_data, 

    training_noisy_target, 

    color="black", 

    label="Noisy measurements", 

) 

# Plot the predictions of the kernel ridge 

plt.plot( 

    data, 

    predictions_kr, 

    label="Kernel ridge", 

    linewidth=2, 

    linestyle="dashdot", 

) 

# Plot the predictions of the gaussian process regressor 

plt.plot( 

    data, 

    mean_predictions_gpr, 

    label="Gaussian process regressor", 

    linewidth=2, 

    linestyle="dotted", 

) 

plt.fill_between( 

    data.ravel(), 

    mean_predictions_gpr - std_predictions_gpr, 

    mean_predictions_gpr + std_predictions_gpr, 

    color="tab:green", 

    alpha=0.2, 

) 

plt.legend(loc="lower right") 

plt.xlabel("data") 

plt.ylabel("target") 

_ = plt.title("Effect of using a radial basis function kernel") 

 شعاعی پایه تابع هسته از استفاده تأثیر
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RBF)شعاعی پایه تابع هسته یک از استفاده
 موجود آموزش در ای نمونه هیچ که زمانی را تناوب اثر (1

 ها بینی پیش ،شوند می دورتر آموزشی یها نمونه از آزمایشی یها نمونه که طور همان. دهد می کاهش نباشد

 .(11شکل )یابد می افزایش نیز ها آن معیار انحراف و شوند می همگرا ها آن میانگین سمت به

 

 [5]شعاعی پایه تابع هسته از استفاده : تأثیر11شکل 

  وسیگ فرآیند بندی طبقه -2-5

GPC) وسیگ فرآیند بندی طبقهدر 
2) ، GPکند می سازی پیاده بندی طبقه اهداف برای را. GP بر را 

 تا شود می اثر بی f پیوند تابع یک طریق از سپس دکن اعمال می تابع که عملکرد پنهان دارد،  یک روی

 مشاهده آن مقادیر که است 3مزاحم تابع یک اصطلاح به f پنهان تابع. آید به دست احتمالی بندی طبقه

 ادغام) شود می حذف بینی پیش طول در این است که فرمول مناسب مدل اجرا شود و هدف .شود مین

 توان مین را انتگرال آن برای که ،شود میانتخاب  پیوند تابععنوان  به لجستیک تابع  GPCدر  (.شود می

 .شود میتقریب زده  راحتی به باینری حالت در اما کرد، محاسبه تحلیلی صورت به

                                                      
1 Radial-basis function 

2 Gaussian Process Classification 
3 Nuisance function 



 

 احتمال زیرا که عملکرد پنهان دارد، گوسی نیستاحتمال پسین برای تابعی  رگرسیون، برخلاف

 است وسیغیر گکه  احتمال یک آن، جای بهمناسب نیست. که  گسسته کلاس های برچسب برای وسیگ

 غیر وسی،گ فرآیند بندی طبقهبرای  در احتمال پسین .شود می استفاده لجستیک( پیوند تابع به )مربوط

 .[6]زنند می تقریب لاپلاس تقریب اساس بر ،وسیگ با را وسیگ

دو  بر مبتنی بینی پیش و آموزش که کند میاستفاده  کلاسه چند بندی طبقه از ،وسیگ فرآیند بندی طبقه

 یک استراحت، مقابل در یک روش در .شود میانجام  2یک مقابل در یک یا1استراحت مقابل در یکروش، 

 بقیه از کلاس یک کردن جدا برای که است شده تعبیه کلاس هر برای باینری وسیگ کننده بندی طبقه

 هر برای باینری وسیگ کننده بندی طبقه یکروش یک در مقابل یک،  در. است شده داده آموزشها  کلاس

 این .است شده داده آموزش ها از بقیه کلاس کلاس دو کردن جدا برای که است شده تعبیه کلاس جفت

 تقریب اساس بر وسیگ فرآیند بندی طبقه)شوند می ترکیب کلاسه چند کاربردهای در باینری بینی پیش

 . [7](شود میلاپلاس انجام 

 زیرا باشد، تر ارزان محاسباتی ازنظر است ممکن یک در مقابل یک، به روش وسیگ آیندفر بندی طبقه

 کهباید توجه کرد  .است آموزشی مجموعه کل از زیرمجموعه یک شامل فقط که کند می حل را یمسائل

استفاده  ساده های بینی پیشدر  و کند نمی پشتیبانی احتمالی های بینی پیش از یک در مقابل یک، روش

 داخلی صورت به را واقعی کلاسه چند لاپلاس تقریب یک GPC که باید توجه کرد این، بر علاوه .شود می

 با که است، باینری بندی طبقه چندین بر مبتنی شد بحث بالا در که طور همان اما کند، نمی سازی پیاده

 محاسبه زمان اما در کل .شوند می ترکیب ،یک مقابل در یک یا ،استراحت مقابل در یک از روش استفاده

 .[8]است بیشتر وسیگ فرآیند با ها بینی پیش

 بندی فرآیند گوسی طبقه های مثال -2-6

 بندی فرآیند گوسی طبقه با احتمالی یها بینی پیش -2-6-1

 پارامترهاهایپر مختلف های انتخاب با RBF هسته یک برای را GPC شده بینی پیش احتمال ،مثال این

است را  شده انتخاب دلخواه هایپرپارامترهای ، که باGPC شده بینی پیش احتمال 11شکل .دهد می نشان

 ای حاشیهلگاریتم احتمال  حداکثر، مربوط هایپرپارامترهای با 12شکل در سپس  ودهد نمایش می

 .محاسبه شده است

                                                      
1 One-versus-rest 
2 One-versus-one 



 

 

 GPC[5]  شده بینی پیش احتمال :11شکل 

 به توجه با اما ،دارند تری بزرگمقدار  LML سازی بهینهاستفاده از  با شده انتخاب پارامترهایهایپر

که  دهد می نشان11شکل  .کنند می عمل بدتر کمی، اند رفتهآزمایش از بین  های دادهکه مقداری از نای

 از دور 5/1 به نزدیک احتمالات اما ،(است خوب که) وجود دارد کلاس مرزهای در شدید تغییر یک

 توسط که لاپلاس تقریب به دلیل نامطلوب اثر این( است بد که) اند کرده بینی پیش را کلاس مرزهای

GPC است ایجادشده ،شود می استفاده. 

 و ،دهد می نشان هسته هایپرپارامترهای مختلف های انتخاب برای را ای حاشیه احتمال ،12شکل 

 .کند می برجسته سیاه نقاط با دررا شده استفاده یپرپارامترهایها



 

 

 [5]شده است( برجسته سیاه نقاط با 11شکل هسته)هایپرپارامترهای مختلف هایپرپارامترهای با ای حاشیه : احتمال12شکل 

 XOR دهدا مجموعه ویبندی فرآیند گوسی ر طبقه  -2-6-2

که از هر سو خواص برابر  ثابت، هسته یک. دهد می نشان را XOR های داده روی GPC ، روشمثال این

 خاص، داده مجموعه این در. شوند می مقایسه باهم  2ساکن غیر هسته یک و است 1همسانگرددارد یعنی 

 مختصات محورهای با و هستند خطی کلاس مرزهای زیرا آورد می دست به بهتری نتایج غیر ساکن هسته

 .آورند می دست به بهتری نتایج اغلب RBF مانند ثابت یها هسته عمل، در اما. هستند منطبق

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

from sklearn.gaussian_process import GaussianProcessClassifier 

from sklearn.gaussian_process.kernels import RBF, DotProduct 

 

 

xx, yy = np.meshgrid(np.linspace(-3, 3, 50), np.linspace(-3, 3, 50)) 

rng = np.random.RandomState(0) 

X = rng.randn(200, 2) 

Y = np.logical_xor(X[:, 0] > 0, X[:, 1] > 0) 

 

                                                      
1 Isotropic 
2 DotProduct 
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# fit the model 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

kernels = [1.0 * RBF(length_scale=1.0), 1.0 * DotProduct(sigma_0=1.0) ** 2] 

for i, kernel in enumerate(kernels): 

    clf = GaussianProcessClassifier(kernel=kernel, warm_start=True).fit(X, Y) 

 

    # plot the decision function for each datapoint on the grid 

    Z = clf.predict_proba(np.vstack((xx.ravel(), yy.ravel())).T)[:, 1] 

    Z = Z.reshape(xx.shape) 

 

    plt.subplot(1, 2, i + 1) 

    image = plt.imshow( 

        Z, 

        interpolation="nearest", 

        extent=(xx.min(), xx.max(), yy.min(), yy.max()), 

        aspect="auto", 

        origin="lower", 

        cmap=plt.cm.PuOr_r, 

    ) 

    contours = plt.contour(xx, yy, Z, levels=[0.5], linewidths=2, colors=["k"]) 

    plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], s=30, c=Y, cmap=plt.cm.Paired, edgecolors=(0, 0, 0)) 

    plt.xticks(()) 

    plt.yticks(()) 

    plt.axis([-3, 3, -3, 3]) 

    plt.colorbar(image) 

    plt.title( 

        "%s\n Log-Marginal-Likelihood:%.3f" 

        % (clf.kernel_, clf.log_marginal_likelihood(clf.kernel_.theta)), 

        fontsize=12, 

    ) 

 

plt.tight_layout() 

plt.show() 
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 XOR [10]  داده مجموعه در وسیگ فرآیند بندی طبقه: 19شکل 

 عنبیه داده مجموعه در  وسیگ فرآیند بندی طبقه -2-6-3

 یک در1 ناهمسانگرد و همسانگرد RBF هسته یک برای را GPC شده بینی پیش احتمال مثال این

 غیر بندی طبقه برای GPC کاربردکه . (14شکل )دهد می نشان عنبیه داده مجموعه برای دوبعدی نسخه

 احتمال ویژگی، بعد دو به مختلف طولی های مقیاس تخصیص با ناهمسانگرد RBF هسته. است باینری

 .[11]آورد می دست به را یبالاتر ای حاشیه لگاریتم

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

from sklearn import datasets 

from sklearn.gaussian_process import GaussianProcessClassifier 

from sklearn.gaussian_process.kernels import RBF 

 

# import some data to play with 

iris = datasets.load_iris() 

X = iris.data[:, :2]  # we only take the first two features. 

y = np.array(iris.target, dtype=int) 

 

h = 0.02  # step size in the mesh 

 

kernel = 1.0 * RBF([1.0]) 

gpc_rbf_isotropic = GaussianProcessClassifier(kernel=kernel).fit(X, y) 

kernel = 1.0 * RBF([1.0, 1.0]) 

gpc_rbf_anisotropic = GaussianProcessClassifier(kernel=kernel).fit(X, y) 

                                                      
1 Anisotropic 
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# create a mesh to plot in 

x_min, x_max = X[:, 0].min() - 1, X[:, 0].max() + 1 

y_min, y_max = X[:, 1].min() - 1, X[:, 1].max() + 1 

xx, yy = np.meshgrid(np.arange(x_min, x_max, h), np.arange(y_min, y_max, h)) 

 

titles = ["Isotropic RBF", "Anisotropic RBF"] 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

for i, clf in enumerate((gpc_rbf_isotropic, gpc_rbf_anisotropic)): 

    # Plot the predicted probabilities. For that, we will assign a color to 

    # each point in the mesh [x_min, m_max]x[y_min, y_max]. 

    plt.subplot(1, 2, i + 1) 

 

    Z = clf.predict_proba(np.c_[xx.ravel(), yy.ravel()]) 

 

    # Put the result into a color plot 

    Z = Z.reshape((xx.shape[0], xx.shape[1], 3)) 

    plt.imshow(Z, extent=(x_min, x_max, y_min, y_max), origin="lower") 

 

    # Plot also the training points 

    plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=np.array(["r", "g", "b"])[y], edgecolors=(0, 0, 0)) 

    plt.xlabel("Sepal length") 

    plt.ylabel("Sepal width") 

    plt.xlim(xx.min(), xx.max()) 

    plt.ylim(yy.min(), yy.max()) 

    plt.xticks(()) 

    plt.yticks(()) 

    plt.title( 

        "%s, LML: %.3f" % (titles[i], clf.log_marginal_likelihood(clf.kernel_.theta)) 

    ) 

 

plt.tight_layout() 

plt.show() 
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 [11]ناهمسانگرد و همسانگرد RBF هسته برای GPC شده بینی پیش : احتمال14شکل 

 وسیگ فرآیندهای در هسته -2-7

 شکل که هستند فرآیندهای گوسی مهم جزء یک( شوند می نامیده نیز کوواریانس توابع که) ها هسته

 این بااز دیتا،  دونقطه استفاده از با که .کنند می تعیین را فرآیند گوسی احتمال پسین و احتمال پیشین

را روی دیتا انجام  کدگذاریعملیات  باشند، داشته مشابهی هدف مقادیر باید ،مشابه داده نقاط که فرض

 فاصله به فقط ثابت یها هسته های ثابت و غیرثابت. هسته ،نام برد توان می را ها هسته از دودسته. دهند می

 بنابراین و ((     ) = (     )   د)ندارن بستگی ها آن مطلق مقادیر به و بسته هستنداو داده دونقطه

 بستگی نیز داده مقادیر به غیرثابت یها هسته که درحالی هستند، ثابت ورودی فضای در انتقال به نسبت

 های هسته آن در که کرد، تقسیم ناهمسانگرد و همسانگرد های هسته به توان می را ثابت های هسته. دارند

  .[12]هستند ثابت ورودی فضای در چرخش به نسبت نیز همسانگرد

 API وسیگ فرآیند هسته -2-7-1

 روش توان می کار این برای. است دیتا نقاط بینفرآیند گوسی  کوواریانس محاسبه ،کرنل اصلی کاربرد

__call__ همه 1خودکار کوواریانس محاسبه برای دتوان می روش این. کرد فراخوانی برای هر هسته را 

 با X دوبعدی آرایه یک نقاط ترکیبات همه متقاطع کوواریانس یا x دوبعدی آرایه یک در داده نقاط جفت

 صادق k های هسته همه برای k(X) = K(X, Y=X)معادله . شود استفاده Y دوبعدی آرایه یک داده نقاط

 برایرا  diag روش توان می شود، استفاده خودکار کوواریانس قطر از فقطاگر .(سفید جز هسته به) است

 = np.diag(k(X, X)) ()است __call__ فراخوانی از کارآمدتر محاسباتی ازنظر که کرد فراخوانی هسته

k.diag (X). 

                                                      
1 Auto-covariance 



 

 مقیاس ندتوان می مثال برای پارامترهاهایپر. شوند می نوشته پارامترهاهایپر از بردار یک توسط ها هسته

 روش در eval_gradient=True تنظیم طریق از ها هسته همه .کنند کنترل را هسته یک تناوب یا طول

__call__، محاسبه      به توجه با هسته خودکار کوواریانس تحلیلی های گرادیان محاسبه از 

 .[13]شوند می

 احتمال گرادیان محاسبه در( کننده بندی طبقه هم و رگرسیون هم) وسیگ فرآیند توسط گرادیان این

 نمونه یک ایجاد هنگام باید مرزها و اولیه مقدار هایپرپارامتر، هر برای .شود می استفاده ای حاشیه لگاریتم

 این، بر علاوه. کرد تنظیم و دریافت θ ویژگی طریق از توان می را فعلی مقدار. شوند مشخص هسته از

 صورت به هایپرپارامتر هر مشخصات. هستند دسترس قابل هسته مرزهای توسط هایپرپارامترها محدوده

 باید کند می استفاده x بانام هایپرپارامتر یک از که ای هسته. شود می ذخیره مربوطه هسته در ای نمونه

 .باشد self.x_bounds و self.x یها ویژگی دارای

 تخمین زننده، عنوان به مشابه رابط یک Kernel. است Kernel ها هسته همه برای پایه کلاس

این امر موجب  .کند می ارائه را ()clone و ()get_params()، set_params متدهای و کند می سازی پیاده

 تنظیم نیز GridSearch یا Pipeline مانند1 متا های زنندهتخمین  طریق از را کرنل مقادیر تا شود می

 پارامترهای نام ،(هسته عملگرهای اعمال با) ها هسته تودرتوی ساختار دلیل به که کرد توجهباید  .کند

  .شود پیچیده نسبتاً است ممکن هسته

 :[6]مثال

>>> from sklearn.gaussian_process.kernels import ConstantKernel, RBF 

>>> kernel = ConstantKernel(constant_value=1.0, constant_value_bounds=(0.0, 10.0)) * 

RBF(length_scale=0.5, length_scale_bounds=(0.0, 10.0)) + RBF(length_scale=2.0, 

length_scale_bounds=(0.0, 10.0)) 

>>> for hyperparameter in kernel.hyperparameters: print(hyperparameter) 

Hyperparameter(name='k1__k1__constant_value', value_type='numeric', bounds=array([[ 

0., 10.]]), n_elements=1, fixed=False) 

Hyperparameter(name='k1__k2__length_scale', value_type='numeric', bounds=array([[ 0., 

10.]]), n_elements=1, fixed=False) 

Hyperparameter(name='k2__length_scale', value_type='numeric', bounds=array([[ 0., 

10.]]), n_elements=1, fixed=False) 

>>> params = kernel.get_params() 

>>> for key in sorted(params): print("%s : %s" % (key, params[key])) 

k1 : 1**2 * RBF(length_scale=0.5) 

k1__k1 : 1**2 

k1__k1__constant_value : 1.0 

k1__k1__constant_value_bounds : (0.0, 10.0) 

                                                      
1 Meta-estimators 



 

k1__k2 : RBF(length_scale=0.5) 

k1__k2__length_scale : 0.5 

k1__k2__length_scale_bounds : (0.0, 10.0) 

k2 : RBF(length_scale=2) 

k2__length_scale : 2.0 

k2__length_scale_bounds : (0.0, 10.0) 

>>> print(kernel.theta)  # Note: log-transformed 

[ 0.         -0.69314718  0.69314718] 

>>> print(kernel.bounds)  # Note: log-transformed 

[[      -inf 2.30258509] 

 [      -inf 2.30258509] 

 [      -inf 2.30258509]] 

 پایه یها هسته -2-7-2

 ،2مجموع هسته یک از بخشی عنوان بهکه  نام برد هسته از نوعی عنوان به توان می را1ثابت هسته

 معادله صورت این به و دارد بستگی constant-value پارامتر به و دهد می تغییر را وسیگ فرآیند میانگین

 :شود می تعریف(2-1 )

 (     )                       

 
( 2-1) 

 تنظیم .دهد می توضیح را سیگنال نویز مؤلفه آن در کهاین است  سفید هسته استفاده ترین مهم

 :[14]شود می تعریف صورت این به و است نویز سطح تخمین به مربوط nois_level پارامتر

 (     )                                

 
( 2-2) 

 هسته اپراتورهای -2-7-3

. کنند می ترکیب جدید هسته یک به را ها آن و گیرند می را پایه هسته دو یا یک کرنل عملگرهای

 ترکیب                            طریق از را و گیرد می را k2 و k1 هسته دو ،مجموع هسته

                طریق از را ها آن و گیرد می را k2 و k1 هسته دو ،غیرثابت هسته. کند می

 و گیرد می را p اسکالر پارامتر یک و پایه هسته یک ،توان هسته. کند می ترکیب                 

 .[5]کند می ترکیب                   طریق از را ها آن

                                                      
1 ConstantKernel 
2 Sum kernel 



 

  شعاعی پایه تابع هسته -2-7-3-1

 شود که می هم گفته 1 نمایی مربع هسته و به آن. است ثابت هسته یک (RBF)شعاعی پایه تابع هسته

 نوع) Xورودی ابعاد تعداد رابر باب ،بردار یک یا( هسته همسانگرد نوع) اسکالر یک تواند می که Lپارامتر با

 .[15]شود میتعریف ( 3-2 )معادله  توسط هسته. شود می تعیین باشد،( هسته ناهمسانگرد

 (     )     ( 
 (     )

 

   
) 

 

( 2-3) 

فاصله اقلیدسی است. احتمال پیشین و احتمال پسین  دهنده نشان (     ) (، 3-2 ) در معادله

 .است شده دادهنمایش  15شکل در  فرآیند گوسیمربوط به 

 

 RBF[15] با هسته  فرآیند گوسیاحتمال پیشین و احتمال پسین : 15شکل 

                                                      
1 Squared exponential 



 

 ماترن هسته -2-7-3-2

و هموار  صاف که است v پارامتر یک دارای .است RBF هسته تعمیم و ثابت هسته یک 1ماترن هسته

رابر ب بردار یک یا( هسته همسانگرد نوع) اسکالر یک که Lپارامتر یک با. کند می کنترل را حاصل تابع بودن

 :[12]شود می بیان (4-2 )و توسط معادله  شود می تعیین (هسته ناهمسانگرد نوع) x ورودی ابعاد تعداد با

 (     )  
 

        
(
√  

 
 (     )

 
)

 

  (
√  

 
 (     )

 
) 

 

( 2-4) 

(     )  آن در که
 

 .است گاما تابع      و شده اصلاح بسل تابع یک    است، اقلیدسی فاصله 

   وقتی. شود می همگرا RBF هسته به اترنم هسته ،برود نهایت بیبه سمت v  وقتی
 

 
 با ماترن هسته ،

 :یعنی ،شود می یکسان مطلق نمایی هسته

 (     )     ( 
 (     )

 

  
) 

 

( 2-5) 

 شده دادهنمایش  16شکل با استفاده از هسته ماترن در  فرآیند گوسیاحتمال پیشین و احتمال پسین 

 .است

                                                      
1 Matern kernel 



 

 

 [12]احتمال پیشین و احتمال پسین فرآیند گوسی با هسته ماترن  :16شکل 

 دوم کسری درجه هسته -2-7-3-3

 طول های مقیاس با RBF یها هسته از نامتناهی مجموع عنوان به توان می را1کسری دوم درجه هسته

 .شود می مشخص( 6-2 )مطابق معادله    پارامتر یک و L طول پارامتر یک توسط. کرد مشاهده متفاوت

 (     )  (  
 (     )

 

    
)

  

 

 

( 2-6) 

 نشان 17شکل  در شود می حاصل درجه دوم کسری هسته از کهفرآیند گوسی  احتمال پیشین و پسین

 .[7]است شده داده

 

                                                      
1 Rational quadratic kernel 



 

 

 [7]درجه دوم کسری با هسته فرآیند گوسی : احتمال پیشین و پسین17شکل 

 سینوسی نمایی مربع هسته -2-7-3-4

 پارامتر با استفاده از. شود میتوابع پریودیک استفاده  سازی مدلبرای 1 سینوسی نمایی مربع هسته

 .[11]شود میتعریف  (7-2 )توسط معادله   P تناوب پارامتر و L طول

 (     )     

(

  
 
     (

  (     )
 ⁄ )

   

)

  
 

 

 

( 2-7) 

                                                      
1 ExpSineSquared 



 

 ضرب حاصل نقطه هسته -2-7-3-5

 ،کند مین تغییر مبدأ در مختصات چرخش به نسبت هسته. این است غیرثابت ضرب حاصلنقطه  هسته

  اگر. شود میبا انتقال دچار تغییر  اما
 این غیر در ،نامند میهم  همگن خطی هسته را هستهاین     

 .[16]شود میتعریف  (8-2 ) و توسط معادله است ناهمگن صورت

 (     )    
        

 
( 2-8) 
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