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UM - slajdy dodatkowe do wyktadu



Plan wyktadu

1. Liniowa separowalnosc w statystycznej
klasyfikacji

Podstawy metody SVM

Uogodlnienie SVM (nie w petni separowalne
liniowo)

w N

Funkcje jadrowe (kernal functions)
SVM dla danych separowalnych nieliniowo
Podsumowanie
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Gdzie szukac wiecej



Formalizacja problemu klasyfikacj

« W przestrzeni danych (ang. measurement space) (2 znajdujgq

sie wektory danych x stanowigce probke uczacag D, nalezgce
do dwoch klas

D= {(Xiaci)| X €RY,¢c; {1’_1}}5\;

« Szukamy klasyfikatora pozwalajgcego na podziat catej
przestrzeni £2 na dwa roztgczne obszary odpowiadajgcej
klasom {1,-1} oraz pozwalajgcego jak najlepiej klasyfikowac
nowe obiekty x do klas

« Podejscie opiera sie na znalezieniu tzw. granicy decyzyjnej
miedzy klasami — g(x)



Separowalnosc liniowa

« Dwie klasy sg liniowo separowalne, jesli istnieje
hiperptaszczyzna H postaci g(x)

g(x)= w x+b

* przyjmujgca wartosci

gx;)>0 x;el
g(x;,))<0 x;e-1

« Jak poszukiwac takiej hiperptaszczyzny granicznej?



Liniowa funkcja separujgca

* Funkcja liniowa separujgca

 Wyznacza podziat
przestrzeni na obszary

y odpowiadajgce dwom

klasom decyzyjnym.

« Oryginalna propozycja
Fisher, ale takze inne
metody (perceptron, itp..)

* Uogodlnienia dla wielu klas.




Support Vector Machines
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» Znajdz liniowg hiperptaszczyzne (decision boundary) oddzielajgce
obszary przyktadow z dwoch roznych klas



Support Vector Machines

« Jedno z mozliwych rozwigzan



Support Vector Machines
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* |Inne mozliwe rozwigzanie




Support Vector Machines

« Zbior wielu mozliwych rozwigzan



Support Vector Machines
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» Ktorag z hiperptaszczyzn nalezy wybrac? B1 or B2?

* Czy mozna to formalnie zdefiniowac?




Uwagi o marginesie

* Hiperptaszczyzny b, i b, ks S
sg otrzymane przez = "R o
réwnolegte przesuwanie . AN 7
hiperptaszczyzny . i 0
granicznej az do = "
pierwszych punktow z m =
obu klas. m ==

« Odlegtos¢ miedzy nimi — " g " :
margines klasyfikatora ot margin orB; b
linlowego Figure 5.22. Margin of a decision boundary.

» Jaki margines wybierac?



Wezsze czy szersze marginesy?

« Szerszy margines — lepsze wtasnosci generalizacji, mniejsza podatnosc na
ew. przeuczenie (overfitting)

« Waski margines — mata zmiana granicy, radykalne zmiany klasyfikacji
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Support Vectors



Teoria , Structural risk minimization”

« (Oszacowanie gornej granicy btedu ze wzgledu na btad uczacy
R, liczbe przyktadow N i tzw. model complexity h z
prawdopodobienstwem 1-7 ,generalization error” nie
przekroczy:

h log(n)
R<R, + ,
e (/)(N Y )

* Prace teoretyczne — h complexity dla modelu liniowego:

* ,Models with small margins have higher capacity -complexity
because they are more flexivle and can fit many training sets”

« Takze ,The hypothesis space with minimal VC-dimension
according to SRM”

 Reasumujgc modele o wiekszej complexity majg gorsze
oszacowanie btedu

« Dlatego wybieraj wiekszy margines!



Support Vector Machines
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« Znajdz hiperptaszyczne, ktora maksymalizuje tzw. margines => B1
iest lepsze niz B2



Liniowe SVM hiperptaszczyzna graniczna

» Vapnik — poszukuj ,maximal margin classifier”
w-x+b=0

gdzie w i b sg parametrami modelu
B 1 w-x+b>0
7121 wox+b<0

« Parametry granicy wyznaczaj tak, aby maksymaine
marginesy b, i b, byly miejscem geometrycznym punktow
X spetniajgcych warunki

by w-x+b=1

l

b, W-x+b=-1

* Margines — odlegtoS¢ miedzy ptaszczyznami b, i b,



Poszukiwanie parametrow hiperptaszczyzny
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llustracije | sposob przeksztatcen
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Fig. 1. A binary classification toy problem: separate balls from diamonds. The apfimal F|_'._:J9Lp.'nn 3
15 orthogonal to the shortest line connecting the convex hulls of the two classes (dotted), and
mtersects it half-way between the two classes. The problem is separable, so there exists a weight
vector w and a threshold b such that w - ((w-x:) + 8) > 0(i = 1,...,m). Rescaling w and b
such that the point(s) closest to the hyperplane satisfy |{(w - x:) + b| = 1, we obtain a canonical
form (w, b) of the hyperplane, satisfying w, -({w-x,) 4+ &) = 1. Note that in this case, the margin,
measured perpendicularly to the hyperplane, equals 2/||w||. This can be seen by considering two
points X1,X2 on opposite sides of the margin, ie, (W-x1)+b= 1. (w-x2)+b = —1, and
projecting them onto the hyperplane normal vector w /|| w|| (from [29]).
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Linear Support Vector Machines

« Sformutowanie mat. problemu:

2
o _llwl
W 2

* Przy warunkach ograniczajgcych

yi(w-x; +b)=1 i=12,...,N

» Jest to problem optymalizacji kwadratowej z liniowymi
ogr. — uogolnione zadanie optymalizacji
rozwigzywany metodg mnoznikow Lagrange’a (tak
aby np. nie dojs¢ dow — 0)



LSVM

« Minimalizuj funkcje Lagrange’a

1
L(w,b,a) = EHWH2 - Zi]ilal-(y,- (wx; +b)—1)
« parametry o >0 mnozniki Lagrange’a

 Powinno sie rozniczkowac L po w i b — nadal trudnosci w
rozwigzaniu

* Przy przeksztatceniach wykorzystuje sie ograniczenia Karush-
Kuhn-Tucker na mnozniki:
a; =20
a;[y;(w-x; +b)=1]=0

« W konsekwencji ¢; sg niezerowe wytacznie dla wektorow

nosnych x, pozostate sg zerowe

 Rozwigzanie parametrow w i b zalezy wytgcznie od wektorow
nosnych.



LSVM — sformutowanie dualne

* Nadal zbyt wiele parametrow w,b,o. do oszacowania

 Przechodzi si¢ na postac dualng zadania optymalizaciji

Z ai - —Z Zaz aj yi yjlxi - %)

i=1j=1

« Maksymalizuj L(a)

* Przy ograniczeniach
ai>0, Vi Zi]\;&iinO
* Rozwigzanie (>0 dla ieSV) ; b — odpowiednio usredniane
W:]Zv:aiyixi
i=1

* Hiperptaszczyzna decyzyjna
N



Rozwigzanie LSVM

Klasyfikacja — funkcja decyzyjna

f(x)= Sig”(]ZV: Q;y;X;-X+D)
i=1

O ostatecznej postaci hiperptaszczyzny decydujg wytacznie
wektory nosne (¢; >0)

Im wieksza wartosc ¢; tym wiekszy wptyw wektora na granice
decyzyjng

Klasyfikacja zalezy od iloczynu skalarnego nowego x z wektorami
nosnymi X; ze zbioru uczacego

Pewne zatozenie metody — starac¢ sie zbudowac klasyfikator
liniowy uzywajgc mozliwie minimalng liczbe wektoréw z danych
treningowych (wektory nosne)

Funkcjonalnie klasyfikator podobny do niektorych sieci
neuronowej, metod jgdrowych Parzena



Przyktad

Obliczmy wagi

v =3y =65.5621-1-0.3858 4 65.5621- (—1)- 0.4871 = —6.64

Wy = Ziaiyl-xiz =65.5621-1-0.4687 + 65.5621-(-1)-0.611=-9.32

b =1—(~6.64)-0.3858 — (—9.32)(0.4687) = 7.930

b’ =—1-(~6.64)-0.4871—(~9.32)(0.611)=7.928

b=05-(b +b)=7.93

0.9
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0.7
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0.4
0.3
0.2
0.1

Lagrange
X1 X2 y Multiplier
0.3858 | 0.4687 1 65.5261
04871 | 0611 - 65.5261
09218 | 04103 | -1 0
07382 | 08936 | -1 0
0.1763 | 0.0579 1 0
0.4057 | 0.3529 1 0
09355 | 08132 | -1 0
0.2146 | 0.0099 1 0
[ [
L —6.64x;-9.32X,+7.93=0 -
I O
m | | |
0.7 0.4 0.6 0.8

X4

Figure 5.24. Example of a linearly separable data set.



Support Vector Machines

« Corobi¢ z LSVM gdy dane nie sg w petni liniowo
separowalne?




Jak uzy¢ SVM dla dane liniowo nieseparowalnych
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Figure 5.25. Decision boundary of SVM for the nonseparable case.



Zmienne dopetniajgce

wx+b=0

1.2

08| ™
0.6
X' 0.4

0.2

-0.2

-0.5

Figure 5.26. Slack variables for nonseparable data.




Zmienne ostabiajace - interpretacja

Zmienne £>0 dobiera sie dla kazdego przyktadu
uczgcego. Jej wartos¢ zmniejsza margines separacji.
(rodzaj ,,zwisu” punktu poza hiperptaszczyzng nosna)

Jezeli 0< & <1, to punkt danych (x;,d;) lezy wewnatrz
strefy separacji, ale po wtasciwej stronie

Jezeli £>1, punkt po niewtasciwej stronie
hiperptaszczyzny i wystgpi btad klasyfikac;i
Modyfikacja wymagan dla wektorow nosnych
by w-x+b=1-¢

l

b, W-X+b=-1+g

l



Linear SVM — niepetna separowalnosc

= For all

Wi«X1+w2«x22>2b+1
= For ©

WisXi+w2sx22b+1-¢

...for some positive &

= Task: Maximize the margin and minimise training errors

2 2
M BECOMES H";H +C(Z§i)

- - - - - -
[P Y T Y TS T "Y"N [P Y I Y TITTYYS T "N



SVM z dodatkowymi zmiennymi

« Jak przedefiniowac sformutowanie? Z dodatkowymi
zmiennymi dopetniajgcym oraz kosztem btedu na danych

uczgcych
+ C(Zf j
e Z ograniczeniami:

rzy_ |1 i WeR 4D A-¢ O
RN T SRS D

* Drugi czynnik odpowiada za ew. btedy testowania (gorne
oszacowanie tych btedow

 Mimimalizuj wyrazenie: L( )_

« Parametr C ocena straty zwigzanej z kazdym btednie
klasyfikowanym punktem dla ktore £&>0

* Przetarg ,szeroki margines” to duzo btedow i odwrotnie



Controlling Soft-Margin Separation

) =

_ L >
Soft Margin: minimize P(3, b, &

m
% % —y L=
wew+C Z &

i=1
s.t. y[w-%+b]=1-¢ and &.>0

< 1

-2 | =

- 3¢, 1s an upper bound on the number of training errors.
. C 15 a parameter that controls trade-off between margin and error.

+ + + +
Large C

+ o+ - + et

SmallC | ¥




Rozwigzanie problemu

= Ponownie dojdziemy do
dualnego problemu:

Max:. W(a) =
\\\\‘ . 1 . . . . .
SDICED ) WLABICTE
i=1 i=1 j=l
X ogranicz:
Programowanie kwadratowe (QP) : .
trudnoéci rozwiazania — (1) 0<a.<C, Vi
przeformutuj problem m
(2) > aiyi=0
Globalne max a;moze bycC P

r\nlnr\l ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ



Example Reuters “acq”: Varying C

"svm_trainerror.dat”" ——

Percent Training/Testing Errors
P~

hard-margin SVM |
0 0.1 1' 10
C

Observation: Typically no local optima. but not necessarily...




Nonlinear Support Vector Machines

* Co zrobic¢ gdy proby uczgce powinny byc¢
nieliniowo separowalne?

12

10+




Nonlinear Support Vector Machines

« Transformacja do wysoce wielowymiarowej przestrzeni

x 10"

4
(X, +X,)

Y o - N o B t (o)) ~l o0
T T T T T T T T




SVM - Transformacje

* Przyktad transformacji 1D— 2D

* Projekcja danych oryginalnych xe RP w nowg m>p wielowymiarowg
przestrzen, w ktorej z duzym prawdopodobienstwem bedg separowalne
liniowo (Twierdzenia matem. np. Covera)

* Przykfad przeksztatcenia wielomianowe wyzszego stopnia gdzie do
zmiennych x dofgcza sie ich p-te potegi oraz iloczyny mieszane.
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Przyktad transforma
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Przyktad transformacji wielomianowej

« QOryginalna funkcja celu

I (=05 +(x,— 0.5 >0.2

—1 otherwise

y(xlaxz)—{

« Transformacja  @:(x,,x,) = (x,x3,/2x,,4/2x,,1)
« Poszukujemy parametrow
w4x12 + w3x§ + W, «/Exl + W \/Exz +w, =0

 Rozwigzanie

xlz — X +x§ —x, =—0.46
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Figure 5.28. Classifying data with a nonlinear decision boundary.



Kilka definicji

* Przyktady danych do
klasyfikacji

nonseparable

nenlinear
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Model nieliniowy SVM

Funkcja decyzyjna po przeksztatceniu g(x)=weo(x)+5
+1 g(x)>0
-1 g(x)<0
Sformutowanie problemu nieliniowego SVM
min=C (e ®(x,)+b)=1 i=12,....N

Podobnie jak poprzednio optymalizujemy funkcje z
mnoznikami Lagrange’a

N (N N
D ai- 22 Y aiajyi yj(CD(Xz')(D(Xj))
i=1 i=1 j=I

Zasady klasyfikacji

Funkcja klasyfikujgca

N
f(x)=sign(}, 0y, P(x;) - O(x) +b)
i=1



Curse of dimensionality and ...

* Oblicz ®(x;)-®(x;)
* Problem: Trudne obliczeniowo do wykonania!

* Wiele parametrow do oszacowania - wielomian stopnia
P dla N atrybutow w oryginalnej przestrzeni prowadzi do
O(N") atrybutdw w nowej rozszerzonej F feature space

« Skorzystaj z dot product (iloczynu skalarnego) na
wektorach wejsciowych jako miary podobienstwa
wektorow

* lloczyn o(x;)-®(x;) moze byc odniesiony do |
podobienstwa wektoréw x,-x; W transformowanej
rozszerzonej przestrzeni

 Idea kerneli (funkcji jgdrowych)

* Proste funkcje K dwoch argumentow wektorowych
pozwalajg obliczy¢ wartosc iloczynu skalarnego w
rozszerzonej przestrzeni



Co to sg funkcje jgdrowe (Kernel function)

« Wywodzg sie z badan liniowych przestrzeni
wektorowych, przestrzeni Hilberta, Banacha

* Intuicyjnie sa to stosunkowo proste symetryczne K(x;,x;)
zalezne od odlegtosci miedzy x; i x; ktore spetniajg
pewne wymagania matem.

Ku)>0,[K(u)du=1,0% = [uK(u)du>0

Niech X oznacza niepusty zhior wektorow danych.
e Funkcje o © X X — R nazywamy dodatnio okreslonym kernelem (p.d. Mercel kernel),
wtedy 1 tylko wtedy gdy

i i

2

=1 k&

ciokb(xj,xi) =0
1

dla wszystkichn € N, xq, ..., xp S X, oraz oy, ..., 0 C A,



Whniosek z twierdzenia Mercera

e T'wierdzenie. Niech K (x,y) oznacza funkcje symetryvezna dwoch wektordw bedaca
kernelem, taka ze ¥x, v € X, X € R. Wtedy mozemy okresli¢ przeksztalcenie ¢ 1 X — F.
takie ze

Kix,y)=olx) oy
Przestrzen . do ktore] nastepuje mapowanie, jest nazyvwana przestrzenia zmiennveh prze-
ksztalconvch (Feature space).

* Wtasnosc podstawa tzw. triku kernelowego (kernel trick ) :

* ... map the data into some other scalar product space (feature space)
F by means of a nonlinear mapping like the above, and perform the
linear algorithm (like decision boundary for 2 classes) in the feature
space F. In many cases the mapping @ cannot be explicitly computed,
due to the high-dimensionality of F. But this is not an obstacle, when
the decision function requires the evaluation of scalar products @&(x)-@
(y), and not the pattern @(x) in explicit form.”[Camastra]

« ,every dot product is replaced by a non-linear kernel function. ,,




Typowo stosowane jadra

Dopuszczalne typy jader zwigzane z SVM

Normalne (X, —X,)

- K(x.,x;)=exp{———=—}
(Gaussowskie) PR TR
Wielomianowe K(x;,X;) = (X, X, +d)”
sigmoidalne K(x;,x ;) =1gh(kx; - X ; = 0)

- - e —

Konstruujemy wektorv zmiennych rozszerzonych za pomoca przeksztalcenia wielomia-
nowego stopnia (ll‘llsﬂ'iﬂsru (pl =2):

®(x) = (1, 2z, V229, 22, 22, /22y 25)

®(y) = (1, V2uy1, V2, Yl s, V2u1102).

Wtedy okazuje sie ze lloczyn skalarny w przestrzeni zmiennych przeksztalconych mozna
wvrazi¢ jako funkcje iloczynu skalarnego zmiennych obserwowanych w R%:

(D(x) - ®(y)) = (1+x-y)%



SVM: the kernel trick

Przyktad prostego przeksztatcenia wielomianowego

The kernel trick:

K(Xi9xj):: (xizlﬂ\/ixilxﬂ?xé) ( 19\/7361 XinsX )

= O(x,)- D(x,)

Original optimization
function:

Z Oa——Z ZO& aj yi

i=1 j=I

Nie musimy zna¢ funkcji ®, wystarczy znac¢ jadro (kernel)

1 MAATINA NFAAAIIIAA \AT RNAWIATL Arrvactrryant



Funkcja decyzyjna

« Wykorzystanie funkcji jgdrowych

(%)= sz‘gn%1 2,3, (x)D(x) +b)
N

Sign 10V K (X;,X) + b)

* Model klasyfikacji binarnej rozszerza sie na
zagadnienie wieloklasowe K > 2

» Specyficzne konstrukcje ztozone:
* one-versus-all
 Pairwise classification (Hastie,...)



Example: SVM with Polynomial of Degree 2

. > > > 3 2
Kernel: K(x.%) = [%;- %+ 1]

plot by Bell SWVM applet




Example: SVM with RBF-Kernel

2,2
Kel‘neli K(%;%j) = exXp [ —‘.%'3' — %j‘ /G } plot by Bell SWVM applet




Example 2: Cleveland heart data

Left: 2D MDS features, linear SVM, C=1, acc. 81.9%

Right: support vectors removed, margin is clear.

= Lyt " = . - -
= o ;e n o Lo oo @ om o
ES
Lo
-

Gaussian kernel, C=10000, 10xCV, 100% train, 79.3 + 7.8 test
Gaussian kernel, C=1, 10xCV, 93.8% train, 82.6 + 8.0 test
Auto C=32 and Gaussian dispersion 0.004: about 84.4 + 5.1 on test



Przyktadowe zastosowania

Mozna sie zapoznac z lista:
http://www.clopinet.com/isabelle/Projects/SVM/applist.html

A few interesting applications, with highly competitive results:

* On-line Handwriting Recognition, zip codes

« 3D object recognition

« Stock forecasting

» Intrusion Detection Systems (IDSs)

« Image classification

« Detecting Steganography in digital images

« Medical applications: diagnostics, survival rates ...

« Technical: Combustion Engine Knock Detection

« Elementary Particle Identification in High Energy Physics
« Bioinformatics: protein properties, genomics, microarrays
« Information retrieval, text categorization



Troche historil

 Wczesne lata szescCdziesiate — zostata
opracowana metoda “support vectors” w celu
konstruowania hiperptaszczyzn do
rozpoznawania obrazu ( Vapnik i Lerner 1963,
Vapnik i Czervonenkis 1964) — liniowa SVM.

* Poczatek lat 1990-sigtych: uogolnienie metody
pozwalajgce na konstruowanie nieliniowych
funkcji separujgcych (Boser 1992, Cortes |
Vapnik 19995).

« 1995: dalsze rozszerzenie pozwalajgce otrzymac
estymacje funkcji ciggtej na wyjsciu — regresja
(Vapnik 1995).



Kilka zagadn. efektywnego stosowania SVM

* Normalizuj sygnaty wejsciowe
* Dobrze wybierz wartosc¢ C
« Wybor funkcji jgdrowe;

* Uogodlnienia dla problemow
wieloklasowych

* ... COjeszcze?

* Na ile sg skuteczne SVM w analizie
danych niezrownowazonych



Pare uwag podsumowujgcych

Dane odwzorowane (przy pomocy funkcji jadrowych) w
nowg przestrzen cech — silna przewaga nad innymi
metodami

W nowej przestrzeni dane powinny byc liniowo
separowalne

W poréwnaniu do innych podejs¢ wielowymiarowosc
przeksztatcenia jest ,rozwigzana” przez trick kernelowy

Posrednio ogranicza sie niebezpieczenstwo przeuczenia

Teoretycznie poszukujg minimum globalnego a nie
lokalnego (jak podejscia heurystyczne — MLP)

Ograniczenia
« Dobor parametrow

« Skrajne podejscie ,black box”



Mocne strony SVM

Stopien skomplikowania/pojemnosc jest niezalezna od liczby
wymiarow.

Bardzo dobra podbudowa statystyczno-teoretyczna

Znajdowanie minimum glonalnego. Minimalizujemy funkcje
kwadratowg co gwarantuje zawsze znalezienie minimum.
Algorytm jest wydajny i SVM generuje prawie optymalny
klasyfikator. Nie jest tez czuty na przetrenowanie.

Dobre uogodlnianie dzieki wielowymiarowej “feature space”.

Najwazniejsze: poprzez uzycie odpowiedniej funkciji
jadra SVM bardzo duza skutecznosc¢ w praktyce

Jianfeng Feng, Sussex Universit)



Stabe strony SVM

Powolny trening — minimalizacja funkcji, szczegolnie
dokuczliwy przy duzej ilosci danych uzytych do
lreningu.

Rozwigzania tez sg skomplikowane (normalnie >60%
wektorow uzytych do nauki staje sie wektorami
wspierajgcymi), szczegolnie dla duzych ilosci danych.

Przyktad (Haykin): poprawa o 1.5% ponad wynik
osiggniety przez MLP. Ale MLP uzywat 2 ukrytych
weztow, a SVM 285 wektorow.

Trudno doda¢ wtasng wiedze (prior knowledge)

Jianfeng Feng, Sussex University



Przetarg miedzy ztozonoscig modelu a

Min. number of

training errors,

Model complexity

minimalizacjg btedow

complexity +
min. training errors

min. training errors complexity

———

Best trade-off Functions ordered in

increasing complexity



Odnosniki literaturowe

* T.Hastie, R.Tibshirani, J.Friedman: The Elements
of Statistical Learning. Springer — poszukaj wersji
elektronicznej pdf

« J.Koronacki, J.Cwik: Statystyczne systemy uczace
sie (rozdz. 6)

* M.Krzysko, W.Wotynski, T.Gorecki,M.Skorzybut:
Systemy uczgce sie.

« S.0sowski: Sieci neuronowe w przetwarzaniu
informaciji.



Inne materiaty - internet

« A.Bartkowiak: Wyktady nt. Sieci Neuronowych:
w11 Kernele, siecie SVM i sieci GDA.

* http://www.ii.uni.wroc.pl/~aba/
» W.Duch: wyklady nt. Computational Intelligence

 http://www.fizyka.umk.pl/~duch/Wyklady/NN_plan.
html

* Angielska wersja Wikipedi

* Thorsten Joachims: Support Vector and Kernel
Methods - SIGIR 2003 Tutorial



SVM Related Links

« SVM Website

« http://www.kernel-machines.orqg/

« Representative implementations

« LIBSVM: an efficient implementation of SVM, multi-class
classifications, nu-SVM, one-class SVM, including also various

interfaces with java, python, etc.

« SVM-light: simpler but performance is not better than LIBSVM,

support only binary classification and only C language

« SVM-torch: another recent implementation also written in C.



Inne odnosniki do literatury anglojezycznej

e “Statistical Learning Theory” by Vapnik: extremely hard to understand,
containing many errors too.

e C. J. C.Burges. A Tutorial on Support Vector Machines for Pattern
Recognition. Knowledge Discovery and Data Mining, 2(2), 1998.

e Better than the Vapnik’s book, but still written too hard for
introduction, and the examples are so not-intuitive

e The book “An Introduction to Support Vector Machines” by N.
Cristianini and J. Shawe-Taylor

e Also written hard for introduction, but the explanation about the
mercer’s theorem is better than above literatures

e The neural network book by Haykins

e Contains one nice chanter of SVVM introduiction



