
 
 

บทท่ี 3 
ซัพพอรตเวกเตอรแมชีน 

 
 
 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนเปนเคร่ืองมือท่ีชวยในการเรียนรู มีการนํามาประยุกตใชในงาน 2 
ประเภทหลัก คือ การแบงกลุม (Classification) และ การวิเคราะหการถดถอย (Regression) [11,12] 
โดยท่ีผานมาไดมีการนําซัพพอรตเวกเตอรแมชีนท้ังสองประเภทไปใชกับงานทางดานวิศวกรรม
มากมาย สําหรับงานวิจัยนี้ไดนําซัพพอรตเวกเตอรแมชีนมาประยุกตใชเพื่อการประมาณคาฟงกชัน 
โดยเปนการประมาณหรือทํานายคากําลังดานยอนกลับของระบบโทรศัพทเคล่ือนท่ีซีดีเอ็มเอ ซ่ึง
เปนข้ันตอนท่ีสําคัญอยางมากสําหรับการควบคุมกําลังของระบบโทรศัทพเคล่ือนท่ี ดังนั้นเนื้อหาใน
บทนี้จะกลาวถึง การนําซัพพอรตเวกเตอรแมชีนเพื่อวิเคราะหการถดถอยเปนหลัก สวนทฤษฎีของ
ซัพพอรตเวกเตอรสําหรับการแบงกลุมจะกลาวไวในสวนแรกพอสังเขป 
 
3.1 พื้นฐานเก่ียวกับซัพพอรตเวกเตอรแมชีน 
 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนเปนเคร่ืองชวยเรียนรู (Machine Learning Tasks) ท่ีไดถูกพัฒนาตอ
เนื่องมาจากโครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) โดยใชความรูพื้นฐานจากทฤษฎี
การเรียนรูทางสถิติ (Statistical Learning Theory) [11-12,21-23] โครงสรางของซัพพอรต
เวกเตอรแมชีนจะใชหลักการลดความเส่ียงเชิงโครงสรางใหตํ่าสุด (Structural Risk Minimization : 
SRM) ตางจากโครงขายประสาทเทียมท่ีใชหลักการลดความเส่ียงเชิงทดลองใหตํ่าสุด (Empirical 
Risk Minimization : ERM) จากการออกแบบโครงสรางอยางมีหลักการนี้ทําใหซัพพอรตเวกเตอรมี
สมรรถนะท่ีดีกวาโครงขายประสาทเทียม และถูกนํามาประยุกตใชงานหลากหลายแบบ ท้ังดานการ
แบงกลุมขอมูล [13,20] เชน การแยกลักษณะตัวอักษร การจดจําตัวอักษรท่ีเขียนดวยมือ การ
แยกแยะภาพใบหนามนุษย การตัดสินใจที่จะเพิ่มหรือลดกําลังสงของเคร่ืองลูกขาย การแบงกลุม
ประเภทของสินคา เปนตน ดานการประมาณคาฟงกชันหรือการทํานายคา [14-17,23-25] เชน การ
ทํานายรูปแบบของยีน การพยากรณความตองการใชไฟฟา การพยากรณอัตราการแลกเปล่ียนเงิน 
การคนหาตําแหนงผูประสบภัยทางทะเล เปนตน 
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 3.1.1 หลักการลดความเสี่ยงเชิงโครงสรางใหต่ําสุด 
 หลักการลดความเส่ียงเชิงโครงสรางใหตํ่าสุด (Structure Risk Minimization: SRM) 
[11,12] ไดถูกนํามาใชในการพัฒนาซัพพอรตเวกเตอรแมชีน ซ่ึงตางจากหลักการเดิมคือ หลักการลด
ความเส่ียงเชิงการทดลองใหตํ่าสุด (Empirical Risk Minimization: ERM) ท่ีใชกับโครงขายประสาท 
โดยมีหลักการพอสังเขปดังนี้ 
 การวัดประสิทธิภาพของระบบสามารถวัดไดในรูปของความเส่ียง (Risk) โดยเม่ือทําการ
สอนระบบใดๆแลว จะมีการหาความเส่ียงท่ีเรียกวา ความเส่ียงจากทดลอง (Empirical Risk: 

( )empR α ) ซ่ึงหาจากการนําขอมูลชุดสอนมาทําการทดสอบ ดังสมการ 3.1 เม่ือ x  และ y  คือ

ขอมูลขาเขาและขอมูลขาออกของชุดสอนซ่ึงมีจํานวน l  คา  และ α  คือพารามิเตอรของฟงกชัน  
 

( ) ( )
1

1 ,2emp i i
i

R α y f α
=

= −∑
l

l
x    (3.1) 

 
Error overfittingunderfitting

VC Dimension

Bound on the Risk

1h *h nh h

Confidence Interval

Empirical Risk

1S *S nS

(Training Error)

 
รูปท่ี 3.1 ความสัมพันธระหวางความซับซอน (Complexity) ของระบบ 

กับคาความผิดพลาด (Error) [12] 
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 เม่ือนําฟงกชันเชิงเสนท่ีไดมาทดสอบกับขอมูลอีกชุดหนึ่ง ก็จะไดขอมูลขาออกซ่ึงจะนํา
ขอมูลท่ีไดมาเปรียบเทียบกับคาจริงเพื่อหาความผิดพลาดท่ีเกิดข้ึน โดยจะเรียกคาความเส่ียงท่ีไดวา  
ความเส่ียงท่ีแทจริง (True Risk หรือ Actual Risk) ดังสมการ 3.2 เม่ือ ( )R α คือคาความเส่ียงท่ี
แทจริงและ ( ),P yx  คือคาความนาจะเปนของขอมูลขาออก y  เม่ือมีขอมูลขาเขาเปน x  

 
( ) ( ) ( )1 , ,2R α y f α dP y= −∫ x x    (3.2) 

 
 ซ่ึงในการหาคา ( ),P yx  เปนไปไดยาก จึงมีการหาคาความเส่ียงท่ีแทจริงโดยสามารถหา
ไดจากผลรวมของคาความเส่ียงจากการทดลองกับชวงความเชื่อถือได (Confidence Interval) ซ่ึงก็
คือพจนหลังของสมการ 3.3 โดยท่ีคาความเส่ียงท่ีแทจริงจะมีคาไมเกินผลรวมของท้ังสองพจนนั้น 
เม่ือ h  คือขนาดของปริภูมิ VC (Vapnik-Chervonenkis: VC Dimension) และ η คือความนาจะเปน
หรือระดับความนาเช่ือถือจะมีคาในชวง 0 1η≤ ≤  
 

( ) ( ) ( )( ) ( )log 2 / 1 log / 4
emp

h h η
R α R α

⎛ ⎞+ −
≤ + ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

l

l
 (3.3) 

 
 จากรูปท่ี 3.1 เปนกราฟที่แสดงถึงความสัมพันธของปริภูมิ VC ความเส่ียงจากการทดลอง 
(Empirical Risk) ชวงความเช่ือถือไดของระบบ (Confidence Interval) และขอบเขตของความเส่ียง 
(Bound on the Risk) [12] ซ่ึงจากกราฟพบวาการลดความเส่ียงเชิงทดลองใหตํ่าสุด (Empirical Risk 
Minimization) หรือคาความผิดพลาดจากชุดสอน (Training Error) จะมีคานอยท่ีตําแหนงปริภูมิ VC 
ท่ีคาสูง ๆ หรืออีกนัยหนึ่งก็คือ ถาขอมูลชุดสอนมีขนาดใหญจะสงผลใหคาความเส่ียงเชิงทดลอง
ตํ่าลงแตในขณะเดียวกันคาความเช่ือถือได (Confidence) ของระบบจะลดลง ซ่ึงอาจเกิดเหตุการณท่ี
เรียกวา การโอเวอรฟต (Overfitting) 
 สําหรับซัพพอรตเวกเตอรแมชีน จะใชความเส่ียงเชิงโครงสราง ไมใชการทดลองซ่ึงเปน
การหาคําตอบโดยการแกสมการและอสมการ โดยในการหาคําตอบซัพพอรตเวกเตอรแมชีนจะ
พยายามลดความเส่ียงเชิงโครงสรางใหตํ่าท่ีสุด (Structural Risk Minimization: SRM) 
 

( ) ( )( ) ( )log 2 / 1 log / 4
min emp
Sh

h h η
R α

⎛ ⎞+ −
+ ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

l

l
  (3.4) 
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 3.1.2 ฟงกชันเคอรเนล (Kernel Function) 
 สําหรับการแกปญหาของขอมูลท่ีมีลักษณะไมเปนเชิงเสน (Nonlinear) สามารถทําการแมป 
(Mapping) ขอมูลเหลานี้โดยใชฟงกชันเคอรเนล ทําใหขอมูลมีปริภูมิ (Dimension หรือ Space) ท่ี
สูงข้ึนและไดขอมูลท่ีมีลักษณะเชิงเสน (Linear) ดังรูป 3.2 เปนการแมปขอมูลจากปริภูมิอินพุต 
(Input Space) ผานฟงกชันเคอรเนล จะไดปริภูมิลักษณะเดน (Feature Space) แลวจึงทําการหา
ขอมูลในปริภูมิเอาตพุต (Output Space) ตอไป 
 

 
 

รูปท่ี 3.2 การแมปขอมูลโดยฟงกชันเคอรเนล 
 

ฟงกชันเคอรเนลมีอยูหลายแบบ แตละแบบก็จะเหมาะกับงานท่ีมีลักษณะแตกตางกันไป 
ในท่ีนี้ขอยกตัวอยางดังตารางท่ี 3.1 

 
ตารางท่ี 3.1 รูปแบบของฟงกชันเคอรเนล [22] 

รูปแบบของฟงกชันเคอรเนล รูปแบบสมการ 
เชิงเสน ( )K ′ ′= Tx,x x x  

โพลิโนเมียล ( ) dK ′ ′= �x,x x x  

ฟงกชันเรเดียลเบสิสแบบเกาสเซียน 
( )

2

2exp
2

K
σ

⎛ ⎞′−⎜ ⎟′ = −
⎜ ⎟
⎝ ⎠

x x
x,x  

ฟงกชันเรเดียลเบสิสแบบเอกซโพเนนเชียล ( ) 2exp
2

K
σ

′⎛ ⎞−
′ = −⎜ ⎟

⎝ ⎠

x x
x,x  
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 3.1.3 ฟงกชันการสูญเสีย (Loss Function) 
 สําหรับซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยท่ีมีหนาท่ีในการประมาณคาฟงกชัน ซ่ึง
จะตองมีการกําหนดสวนเผ่ือหรือคาความคลาดเคล่ือนท่ียอมรับได(Error Insensitive) ซ่ึงอยูในรูป
ฟงกชันการสูญเสีย (Loss Function) จากรูป 3.3 [11] เปนตัวอยางของฟงกชันการสูญเสียและตาราง
ท่ี 3.2 เปนรูปแบบสมการของฟงกชันการสูญเสีย  
 

 
รูปท่ี 3.3 รูปแบบฟงกชันการสูญเสีย (ก) Quadratic (ข) Laplace (ค) Huber (ง)ε -Insensitive 

 
 ตารางท่ี 3.2 ฟงกชันการสูญเสีย 

ชื่อ Density Model 

Quadratic 2( ( ) ) ( ( ) )quadL f x y f x y− = −  

Laplace ( ( ) ) ( )LaplaceL f x y f x y− = −  

Huber 
2

2

1
2

2

( ( ) ) for ( )
( ( ) )

( ) otherwise
huber

f x y f x y μ
L f x y

μμ f x y

− − <

− =

− −

⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

 

ε -Insensitive 0 for ( )
( )

( ) otherwiseε
f x y ε

L y
f x y ε

− <
=

− −

⎧⎪
⎨
⎪⎩
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3.2 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการแบงกลุม (Support Vector Classification: SVC) 
ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนในยุคแรกถูกออกแบบมาเพื่อแกปญหาการแบงกลุมของขอมูล 

โดยเร่ิมจากการแบงขอมูลออกเปน 2 กลุม แลวพัฒนาแบงขอมูลเปนหลายกลุมมากข้ึน สําหรับการ
แบงขอมูล 2 กลุม ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนจะพยายามหาระนาบเกินที่เหมาะสมท่ีสุดซ่ึงจะแยก
ขอมูลท้ังสองกลุมใหหางกันมากท่ีสุด (Maximum Margin) ดังรูปท่ี 3.4 ขอมูลท่ีอยูท่ีตําแหนงขอบ
ของระนาบจะถูกเรียกวา ซัพพอรตเวกเตอร โดยระนาบเกินท่ีไดจะพยายามไมใหมีขอมูลเกินเขามา
ในระหวางระนาบท้ังสอง ซัพพอรตเวกเตอรท่ีไดจะถูกใชเปนตัวแทนในแตละกลุม 

 

  
รูปท่ี 3.4 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการแบงกลุม 

 
พิจารณาขอมูลอินพุต ix โดยท่ี 1,2,...,i = l  เพื่อใหไดขอมูลเอาตพุตท่ีถูกแบงออกเปน 2 

กลุม 1iy = ±  จะใชฟงกชันซิกนัม (Signum function: sgn) ในการแบงกลุมตามสมการ 3.5 เม่ือ w  
คือเวกเตอรน้ําหนัก b  คือคาไบอัส และ �  คือ การทําผลคูณแบบจุด โดยถา ( ) 0f >x  จะทําให 

1iy = + และ  ( ) 0f <x จะทําให 1iy = −  
 

( )( )f sgn b= +�x w x     (3.5) 
 

สําหรับกรณีท่ีขอมูลอินพุตไมเปนเชิงเสน (Nonlinear) จะตองมีการแมปขอมูลใหไปอยูใน
ปริภูมิท่ีสูงข้ึนโดยใชฟงกชันเคอรเนล เพื่อใหขอมูลเหลานั้นกลายเปนขอมูลเชิงเสนและสามารถ
วิเคราะหตอไปได ดังสมการ 3.6 โดยท่ี ix  คือซัพพอรตเวกเตอร และ ( )iK x ,x  คือการแมปขอมูล
ดวยฟงกชันเคอรเนล 

 

( )
1

( ) ,
Ns

i i i
i

f sgn a y K b
=

⎛ ⎞
= +∑⎜ ⎟

⎝ ⎠
x x x    (3.6) 
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3.3 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย (Support Vector Regression: SVR) 
 ซัพพอรตเวกเตอรสําหรับการถดถอยไดถูกนํามาในงานดานวิศวกรรมหลายประเภท และ
ในหลายๆ งานก็สามารถใหผลลัพธท่ีดีกวาวิธีการเดิม เชน โครงขายประสาท เปนตน ซัพพอรต
เวกเตอรสําหรับการถดถอยแบงออกเปน 2 แบบตามลักษณะขอมูลขาเขา คือ ซัพพอรตเวกเตอร
สําหรับการถดถอยเชิงเสน และซัพพอรตเวกเตอรสําหรับการถดถอยไมเชิงเสน 
 

Kernel Function Training Points

Calculate Kernel Matrix

Quadratic Optimization

Difference of
Lagrange Multipliers

Calculate weight vector, w

Calculate offset b using
Karush-Kuhn-Tucker conditions

Function Approximation

( ),i jK x x

( )*

1

l
i i i

i
α α

=
= −∑w x

( )*

1
( )

l
i i i

i
f α α b•

=
= − +∑x x x

  
 

รูปท่ี 3.5 ข้ันตอนของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย [22] 
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โดยลักษณะโครงสรางของท้ังสองแบบเหมือนกัน  แตตางกันท่ีสําหรับซัพพอรต
เวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยไมเชิงเสน จะตองมีการแมปขอมูลใหไปอยูในปริภูมิท่ีสูงกวา 
และไดขอมูลท่ีเปนลักษณะเชิงเสน หลังจากนั้นก็สามารถทําตามข้ันตอนตาง ๆเหมือนกับซัพพอรต
เวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยเชิงเสน รูปท่ี 3.5 เปนข้ันตอนการประมาณคาฟงกชันของซัพ
พอรตเวกเตอรแมชีน โดยเปนซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยไมเชิงเสน 
 

3.3.1 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยเชิงเสน (Linear Regression)  
จุดประสงคหลักของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยคือการหาฟงกชัน ( )f x

ซ่ึงเปนฟงกชันเชิงเสนท่ีใชแทนกลุมขอมูลท่ีนํามาฝกสอนท้ังหมด โดยเร่ิมจากการสอนซัพพอรต

เวกเตอรแมชีนดวยเซตขอมูล { } 1, , ,ni i i iiy y= ∈ℜ ∈ℜlx x  เม่ือ ix คือเวกเตอรขอมูลอินพุต iy

คือขอมูลเอาตพุต และ l  คือขนาดของขอมูล จะไดฟงกชันสําหรับการประมาณดังสมการ 3.7 
 

( )f b= +�x w x      (3.7) 
 

โดยท่ีw  คือ เวกเตอรน้ําหนัก b  คือคาไบอัส  �  คือ การทําผลคูณแบบจดุ  
สําหรับซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย จะเปนการหาตําแหนงของขอมูลท่ี

เรียกวา ซัพพอรตเวกเตอร ซ่ึงจะอยูหางจากระนาบเกินมากท่ีสุด เพื่อใชเปนตัวแทนของกลุมขอมูล
ท่ีใชฝกสอนท้ังหมด หลังจากนั้นจะพยายามสรางระนาบเกินใหอยูภายในระนาบท้ังสอง โดย
พิจารณาจากซัพพอรตเวกเตอรท่ีได ซ่ึงจะทําใหระนาบเกินท่ีได ใชเปนฟงกชันประมาณคาของกลุม
ขอมูลท้ังหมด การหา w  ท่ีเหมาะสมท่ีสุด จะหาไดจากการหานอรม (Norm) ท่ีนอยท่ีสุดของ w  
โดยมีเง่ือนไขตามอสมการ 3.9 
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2Minimize w     (3.8) 
 

i i

i i

y b ε

b y ε

− − ≤

+ − ≤

�

�

w x

w x
    (3.9) 

 
ในการสรางระนาบเกินท่ีประมาณคาไดอยางแมนยํา เกิดจากการกําหนดความกวางของ

ระนาบท่ีเหมาะสม สามารถพิจารณาไดจากคาความคลาดเคล่ือนท่ียอมรับได (Error Insensitive) ซ่ึง
อยูในรูปฟงกชันการสูญเสีย (Loss Function)  
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สําหรับการประมาณคาฟงกชันของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนมักอางอิงถึง ฟงกชันการ
สูญเสียแบบ ε - Insensitive ดังสมการ 3.10 

 

( )( )
( )

( ) ( )
0 ;

,
;

i
i

y f ε
L y f

y f ε y f ε

⎧ − ≤⎪= ⎨
− − − >⎪⎩

x
x

x x
   (3.10) 

 
 จะเห็นไดวาฟงกชันการสูญเสียแบบ ε - Insensitive จะตองมีการพิจารณาในสวนของตัว
แปร ξ  (Slack) ซ่ึงเปนคาความคลาดเคล่ือนของขอมูลท่ีอยูนอกเหนือจากขอบระนาบท้ังสอง ทําให
สมการ 3.8 และ 3.9 มีรูปท่ีเปล่ียนไป ตามสมการ 3.11 โดยมีเง่ือนไขตามอสมการ 3.12 เม่ือ C  คือ
คาคงท่ีสําหรับคุมคาคลาดเคล่ือน (Regularization Parameter) และ ξ , ξ∗  คือคาคลาดเคล่ือนของ
ขอมูลจากขอบระนาบบนและขอบระนาบลางตามลําดับ 
 

2 *

1

1 ( )2
l

i i
i

Minimize C ξ ξ
=

+ +∑w    (3.11) 

 

*

*, 0

i i i

i i i

i i

y b ε ξ

b y ε ξ

ξ ξ

− − ≤ +

+ − ≤ +

≥

�

�

w x

w x     (3.12) 

 

 

∗ξ

ξ ε+

ε−

( )xf

x

∗ξ ξ

ε− ε+

 
รูปท่ี 3.6 การหาระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

 



 
 

36 

 ในการหาคําตอบจากสมการ 3.11 ภายใตเง่ือนไขของอสมการ3.12  จะใชฟงกชันลากรานจ 
(Lagrange Function) เขาชวยโดยจะเพิ่มตัวคูณลากรานจ (Lagrange Multipliers) จึงทําใหไดสมการ 
3.13 เม่ือ L  คือ Lagrangian และ iη , iη∗ , iα , iα∗  คือตัวคูณลากรานจ 
 

( ) ( )

( ) ( )

2

1 1

1 1

1
2 i i i i i i

i i

i i i i i i i i
i i

L C ξ ξ α ε ξ y b

α ε ξ y b η ξ η ξ

∗

= =

∗ ∗ ∗ ∗

= =

= + + − + − + ⋅ +∑ ∑

− + − + ⋅ + − +∑ ∑

l l

l l

w w x

w x
  (3.13) 

 
 จากนั้นทําการแกสมการท่ีไดดวยวิธีโปรแกรมกําลังสอง (Quadratic Programming) โดย
การหาอนุพนัธยอย (Partial Derivatives) เทียบกับตัวแปรท่ีตองการหาทั้งส่ีตัวแลวใหเทากับศูนย จะ
ไดคําตอบดังสมการ 3.14 
 

( )
( )

1

1

*

0

0

0

0

i i
i

i i i
i

i i
i

i i
i

L α αb

L α α

L C α ηξ
L C α η
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∗

=

∗

=

∗ ∗

∂
= − =∑∂

∂
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∂
= − − =

∂

∂
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∂

l
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w xw

    (3.14) 

 
นําสมการ 3.14 ไปแทนในฟงกชันลากรานจ จะไดคําตอบท่ีเหมาะสมดังสมการ 3.15  
 

( )( ) ( ) ( )
, 1 1 1

1
2 i i j j i j i i i i i
i j i i

Maximize α α α α ε α α y α α∗ ∗ ∗ ∗

= = =
− − − ⋅ − + + −∑ ∑ ∑

l l l
x x      (3.15) 

 
ซ่ึงตองกระทําภายใตเง่ือนไข 3.16 

 

( ) ( ) [ ]
1

0, 0,i i i i
i

α α α α C∗ ∗

=
− = − ∈∑

l
  (3.16) 

 

และจากสมการ 3.14 ซ่ึง ( )
1

i i i
i

α α∗

=
= −∑

l
w x  จะทําใหไดสมการระนาบเกนิใหมเปน 

( )
1

( ) i i i
i

f α α b∗

=
= − +∑

l
�x x x    (3.17) 
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3.3.2 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยไมเชิงเสน (Nonlinear Regression) 
ในกรณีท่ีชุดขอมูลเปนลักษณะไมเชิงเสน จําเปนตองมีการใชฟงกชันเคอรเนล (Kernel 

Fuction) ทําการสงผานหรือแมป (Mapping) ขอมูลท่ีไมเชิงเสนใหมีปริภมิู (Dimension หรือ Space) 
ท่ีสูงข้ึนเพื่อใหขอมูลมีลักษณะเปนเชิงเสน [11,21-22,26] แลวสามารถใชวิธีการตางๆ เชนเดียวกับ
ขอมูลเชิงเสนดังท่ีกลาวผานมา เม่ือ x  คือเวกเตอรอินพุต ix  คือซัพพอรตเวกเตอร และ Φ  คือ
ฟงกชันการแมป จะไดฟงกชันเคอรเนลดงัสมการ 3.18 

 
( ) ( ) ( ), Φ Φi j i jK = �x x x x     (3.18) 

 
( )xf

x

( )1 2,f x x

1x

2x

 
 

รูปท่ี 3.7 การแมปขอมูลท่ีไมเปนเชิงเสนในปริภูมิอินพุตไปเปนขอมูลเชิงเสนในปริภูมิลักษณะเดน 
  
 จากการแมปขอมูลดวยฟงกชันเคอรเนล จะทําใหไดสมการน้ําหนกัใหมคือ 
 

( ) ( )
1

i i i
i

α α K∗

=
= −∑

l
w x     (3.19) 

 
และเม่ือนํา w  ไปแทนคาจะไดสมการระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุดในรูปแบบใหมคือ 
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1
( ) ( ) ( , )i i i

i
f α α K b

=
= − +∑

l
x x x    (3.20) 

 



 
 

38 

การหาคาไบอัส b  ท่ีเหมาะสมจะใชหลักการของ KKT (Karush-Kuhn-Tucker) เพื่อปรับ
คาท่ีอยูตรงกลางระหวางขอบระนาบบนและระนาบลางใหมีความเหมาะสม ซ่ึงแสดงดังสมการ 
3.21 เม่ือ rx และ sx  คือซัพพอรตเวกเตอรท่ีอยูบนระนาบบนและระนาบลางตามลําดับ 

 

( ) ( ) ( )( )
1

1 , ,2 i i i r i s
i

b α α K K∗

=
= − − +∑

l
x x x x    (3.21) 

 
 สามารถสรุปภาพรวมของสถาปตยกรรมของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย
ไดดังรูปท่ี 3.8 เม่ือ ŷ  คือผลจากการประมาณคาโดยมี x  เปนขอมูลขาเขา ix  คือซัพพอรตเวกเตอร 

iβ  คือคาน้ําหนัก และ b  คือคาไบอัส 
 

1( , )K x x

2( , )K x x

( , )pK x x

1β

2β

pβ

)( *
iii ααβ −=

...

... ŷ
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รูปท่ี 3.8 สถาปตยกรรมของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย 


