
 
 

บทท่ี 3 
ซัพพอรตเวกเตอรแมชีน 

 
 
 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนเปนเคร่ืองมือท่ีชวยในการเรียนรู มีการนํามาประยุกตใชในงาน 2 
ประเภทหลัก คือ การแบงกลุม (Classification) และ การวิเคราะหการถดถอย (Regression) [11,12] 
โดยท่ีผานมาไดมีการนําซัพพอรตเวกเตอรแมชีนท้ังสองประเภทไปใชกับงานทางดานวิศวกรรม
มากมาย สําหรับงานวิจัยนี้ไดนําซัพพอรตเวกเตอรแมชีนมาประยุกตใชเพื่อการประมาณคาฟงกชัน 
โดยเปนการประมาณหรือทํานายคากําลังดานยอนกลับของระบบโทรศัพทเคล่ือนท่ีซีดีเอ็มเอ ซ่ึง
เปนข้ันตอนท่ีสําคัญอยางมากสําหรับการควบคุมกําลังของระบบโทรศัทพเคล่ือนท่ี ดังนั้นเนื้อหาใน
บทนี้จะกลาวถึง การนําซัพพอรตเวกเตอรแมชีนเพื่อวิเคราะหการถดถอยเปนหลัก สวนทฤษฎีของ
ซัพพอรตเวกเตอรสําหรับการแบงกลุมจะกลาวไวในสวนแรกพอสังเขป 
 
3.1 พื้นฐานเก่ียวกับซัพพอรตเวกเตอรแมชีน 
 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนเปนเคร่ืองชวยเรียนรู (Machine Learning Tasks) ท่ีไดถูกพัฒนาตอ
เนื่องมาจากโครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) โดยใชความรูพื้นฐานจากทฤษฎี
การเรียนรูทางสถิติ (Statistical Learning Theory) [11-12,21-23] โครงสรางของซัพพอรต
เวกเตอรแมชีนจะใชหลักการลดความเส่ียงเชิงโครงสรางใหตํ่าสุด (Structural Risk Minimization : 
SRM) ตางจากโครงขายประสาทเทียมท่ีใชหลักการลดความเส่ียงเชิงทดลองใหตํ่าสุด (Empirical 
Risk Minimization : ERM) จากการออกแบบโครงสรางอยางมีหลักการนี้ทําใหซัพพอรตเวกเตอรมี
สมรรถนะท่ีดีกวาโครงขายประสาทเทียม และถูกนํามาประยุกตใชงานหลากหลายแบบ ท้ังดานการ
แบงกลุมขอมูล [13,20] เชน การแยกลักษณะตัวอักษร การจดจําตัวอักษรท่ีเขียนดวยมือ การ
แยกแยะภาพใบหนามนุษย การตัดสินใจที่จะเพิ่มหรือลดกําลังสงของเคร่ืองลูกขาย การแบงกลุม
ประเภทของสินคา เปนตน ดานการประมาณคาฟงกชันหรือการทํานายคา [14-17,23-25] เชน การ
ทํานายรูปแบบของยีน การพยากรณความตองการใชไฟฟา การพยากรณอัตราการแลกเปล่ียนเงิน 
การคนหาตําแหนงผูประสบภัยทางทะเล เปนตน 
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 3.1.1 หลักการลดความเสี่ยงเชิงโครงสรางใหต่ําสุด 
 หลักการลดความเส่ียงเชิงโครงสรางใหตํ่าสุด (Structure Risk Minimization: SRM) 
[11,12] ไดถูกนํามาใชในการพัฒนาซัพพอรตเวกเตอรแมชีน ซ่ึงตางจากหลักการเดิมคือ หลักการลด
ความเส่ียงเชิงการทดลองใหตํ่าสุด (Empirical Risk Minimization: ERM) ท่ีใชกับโครงขายประสาท 
โดยมีหลักการพอสังเขปดังนี้ 
 การวัดประสิทธิภาพของระบบสามารถวัดไดในรูปของความเส่ียง (Risk) โดยเม่ือทําการ
สอนระบบใดๆแลว จะมีการหาความเส่ียงท่ีเรียกวา ความเส่ียงจากทดลอง (Empirical Risk: 

( )empR α ) ซ่ึงหาจากการนําขอมูลชุดสอนมาทําการทดสอบ ดังสมการ 3.1 เม่ือ x  และ y  คือ

ขอมูลขาเขาและขอมูลขาออกของชุดสอนซ่ึงมีจํานวน l  คา  และ α  คือพารามิเตอรของฟงกชัน  
 

( ) ( )
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 ความสัมพันธระหวางความซับซอน (Complexity) ของระบบ 

กับคาความผิดพลาด (Error) [12] 
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 เม่ือนําฟงกชันเชิงเสนท่ีไดมาทดสอบกับขอมูลอีกชุดหนึ่ง ก็จะไดขอมูลขาออกซ่ึงจะนํา
ขอมูลท่ีไดมาเปรียบเทียบกับคาจริงเพื่อหาความผิดพลาดท่ีเกิดข้ึน โดยจะเรียกคาความเส่ียงท่ีไดวา  
ความเส่ียงท่ีแทจริง (True Risk หรือ Actual Risk) ดังสมการ 3.2 เม่ือ ( )R α คือคาความเส่ียงท่ี
แทจริงและ ( ),P yx  คือคาความนาจะเปนของขอมูลขาออก y  เม่ือมีขอมูลขาเขาเปน x  

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

 
 ซ่ึงในการหาคา ( ),P yx  เปนไปไดยาก จึงมีการหาคาความเส่ียงท่ีแทจริงโดยสามารถหา
ไดจากผลรวมของคาความเส่ียงจากการทดลองกับชวงความเชื่อถือได (Confidence Interval) ซ่ึงก็
คือพจนหลังของสมการ 3.3 โดยท่ีคาความเส่ียงท่ีแทจริงจะมีคาไมเกินผลรวมของท้ังสองพจนนั้น 
เม่ือ h  คือขนาดของปริภูมิ VC (Vapnik-Chervonenkis: VC Dimension) และ η คือความนาจะเปน
หรือระดับความนาเช่ือถือจะมีคาในชวง 0 1η≤ ≤  
 

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

h h η
R α R α

⎛ ⎞+ −
≤ + ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

l

l
 (3.3) 

 
 จากรูปท่ี 3.1 เปนกราฟที่แสดงถึงความสัมพันธของปริภูมิ VC ความเส่ียงจากการทดลอง 
(Empirical Risk) ชวงความเช่ือถือไดของระบบ (Confidence Interval) และขอบเขตของความเส่ียง 
(Bound on the Risk) [12] ซ่ึงจากกราฟพบวาการลดความเส่ียงเชิงทดลองใหตํ่าสุด (Empirical Risk 
Minimization) หรือคาความผิดพลาดจากชุดสอน (Training Error) จะมีคานอยท่ีตําแหนงปริภูมิ VC 
ท่ีคาสูง ๆ หรืออีกนัยหนึ่งก็คือ ถาขอมูลชุดสอนมีขนาดใหญจะสงผลใหคาความเส่ียงเชิงทดลอง
ตํ่าลงแตในขณะเดียวกันคาความเช่ือถือได (Confidence) ของระบบจะลดลง ซ่ึงอาจเกิดเหตุการณท่ี
เรียกวา การโอเวอรฟต (Overfitting) 
 สําหรับซัพพอรตเวกเตอรแมชีน จะใชความเส่ียงเชิงโครงสราง ไมใชการทดลองซ่ึงเปน
การหาคําตอบโดยการแกสมการและอสมการ โดยในการหาคําตอบซัพพอรตเวกเตอรแมชีนจะ
พยายามลดความเส่ียงเชิงโครงสรางใหตํ่าท่ีสุด (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 ฟงกชันเคอรเนล (Kernel Function) 
 สําหรับการแกปญหาของขอมูลท่ีมีลักษณะไมเปนเชิงเสน (Nonlinear) สามารถทําการแมป 
(Mapping) ขอมูลเหลานี้โดยใชฟงกชันเคอรเนล ทําใหขอมูลมีปริภูมิ (Dimension หรือ Space) ท่ี
สูงข้ึนและไดขอมูลท่ีมีลักษณะเชิงเสน (Linear) ดังรูป 3.2 เปนการแมปขอมูลจากปริภูมิอินพุต 
(Input Space) ผานฟงกชันเคอรเนล จะไดปริภูมิลักษณะเดน (Feature Space) แลวจึงทําการหา
ขอมูลในปริภูมิเอาตพุต (Output Space) ตอไป 
 

 
 

รูปท่ี 3.2 การแมปขอมูลโดยฟงกชันเคอรเนล 
 

ฟงกชันเคอรเนลมีอยูหลายแบบ แตละแบบก็จะเหมาะกับงานท่ีมีลักษณะแตกตางกันไป 
ในท่ีนี้ขอยกตัวอยางดังตารางท่ี 3.1 

 
ตารางท่ี 3.1 รูปแบบของฟงกชันเคอรเนล [22] 

รูปแบบของฟงกชันเคอรเนล รูปแบบสมการ 
เชิงเสน ( )K ′ ′= Tx,x x x  

โพลิโนเมียล ( ) dK ′ ′= �x,x x x  

ฟงกชันเรเดียลเบสิสแบบเกาสเซียน 
( )

2

2exp
2

K
σ

⎛ ⎞′−⎜ ⎟′ = −
⎜ ⎟
⎝ ⎠

x x
x,x  

ฟงกชันเรเดียลเบสิสแบบเอกซโพเนนเชียล ( ) 2exp
2

K
σ

′⎛ ⎞−
′ = −⎜ ⎟

⎝ ⎠

x x
x,x  
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 3.1.3 ฟงกชันการสูญเสีย (Loss Function) 
 สําหรับซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยท่ีมีหนาท่ีในการประมาณคาฟงกชัน ซ่ึง
จะตองมีการกําหนดสวนเผ่ือหรือคาความคลาดเคล่ือนท่ียอมรับได(Error Insensitive) ซ่ึงอยูในรูป
ฟงกชันการสูญเสีย (Loss Function) จากรูป 3.3 [11] เปนตัวอยางของฟงกชันการสูญเสียและตาราง
ท่ี 3.2 เปนรูปแบบสมการของฟงกชันการสูญเสีย  
 

 
รูปท่ี 3.3 รูปแบบฟงกชันการสูญเสีย (ก) Quadratic (ข) Laplace (ค) Huber (ง)ε -Insensitive 

 
 ตารางท่ี 3.2 ฟงกชันการสูญเสีย 

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 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการแบงกลุม (Support Vector Classification: SVC) 
ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนในยุคแรกถูกออกแบบมาเพื่อแกปญหาการแบงกลุมของขอมูล 

โดยเร่ิมจากการแบงขอมูลออกเปน 2 กลุม แลวพัฒนาแบงขอมูลเปนหลายกลุมมากข้ึน สําหรับการ
แบงขอมูล 2 กลุม ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนจะพยายามหาระนาบเกินที่เหมาะสมท่ีสุดซ่ึงจะแยก
ขอมูลท้ังสองกลุมใหหางกันมากท่ีสุด (Maximum Margin) ดังรูปท่ี 3.4 ขอมูลท่ีอยูท่ีตําแหนงขอบ
ของระนาบจะถูกเรียกวา ซัพพอรตเวกเตอร โดยระนาบเกินท่ีไดจะพยายามไมใหมีขอมูลเกินเขามา
ในระหวางระนาบท้ังสอง ซัพพอรตเวกเตอรท่ีไดจะถูกใชเปนตัวแทนในแตละกลุม 

 

  
รูปท่ี 3.4 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการแบงกลุม 

 
พิจารณาขอมูลอินพุต ix โดยท่ี 1,2,...,i = l  เพื่อใหไดขอมูลเอาตพุตท่ีถูกแบงออกเปน 2 

กลุม 1iy = ±  จะใชฟงกชันซิกนัม (Signum function: sgn) ในการแบงกลุมตามสมการ 3.5 เม่ือ w  
คือเวกเตอรน้ําหนัก b  คือคาไบอัส และ �  คือ การทําผลคูณแบบจุด โดยถา ( ) 0f >x  จะทําให 

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

( )( )f sgn b= +�x w x     (3.5) 
 

สําหรับกรณีท่ีขอมูลอินพุตไมเปนเชิงเสน (Nonlinear) จะตองมีการแมปขอมูลใหไปอยูใน
ปริภูมิท่ีสูงข้ึนโดยใชฟงกชันเคอรเนล เพื่อใหขอมูลเหลานั้นกลายเปนขอมูลเชิงเสนและสามารถ
วิเคราะหตอไปได ดังสมการ 3.6 โดยท่ี ix  คือซัพพอรตเวกเตอร และ ( )iK x ,x  คือการแมปขอมูล
ดวยฟงกชันเคอรเนล 

 

( )
1

( ) ,
Ns

i i i
i

f sgn a y K b
=

⎛ ⎞
= +∑⎜ ⎟

⎝ ⎠
x x x    (3.6) 
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3.3 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย (Support Vector Regression: SVR) 
 ซัพพอรตเวกเตอรสําหรับการถดถอยไดถูกนํามาในงานดานวิศวกรรมหลายประเภท และ
ในหลายๆ งานก็สามารถใหผลลัพธท่ีดีกวาวิธีการเดิม เชน โครงขายประสาท เปนตน ซัพพอรต
เวกเตอรสําหรับการถดถอยแบงออกเปน 2 แบบตามลักษณะขอมูลขาเขา คือ ซัพพอรตเวกเตอร
สําหรับการถดถอยเชิงเสน และซัพพอรตเวกเตอรสําหรับการถดถอยไมเชิงเสน 
 

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 ข้ันตอนของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย [22] 
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โดยลักษณะโครงสรางของท้ังสองแบบเหมือนกัน  แตตางกันท่ีสําหรับซัพพอรต
เวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยไมเชิงเสน จะตองมีการแมปขอมูลใหไปอยูในปริภูมิท่ีสูงกวา 
และไดขอมูลท่ีเปนลักษณะเชิงเสน หลังจากนั้นก็สามารถทําตามข้ันตอนตาง ๆเหมือนกับซัพพอรต
เวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยเชิงเสน รูปท่ี 3.5 เปนข้ันตอนการประมาณคาฟงกชันของซัพ
พอรตเวกเตอรแมชีน โดยเปนซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยไมเชิงเสน 
 

3.3.1 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยเชิงเสน (Linear Regression)  
จุดประสงคหลักของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยคือการหาฟงกชัน ( )f x

ซ่ึงเปนฟงกชันเชิงเสนท่ีใชแทนกลุมขอมูลท่ีนํามาฝกสอนท้ังหมด โดยเร่ิมจากการสอนซัพพอรต

เวกเตอรแมชีนดวยเซตขอมูล { } 1, , ,ni i i iiy y= ∈ℜ ∈ℜlx x  เม่ือ ix คือเวกเตอรขอมูลอินพุต iy

คือขอมูลเอาตพุต และ l  คือขนาดของขอมูล จะไดฟงกชันสําหรับการประมาณดังสมการ 3.7 
 

( )f b= +�x w x      (3.7) 
 

โดยท่ีw  คือ เวกเตอรน้ําหนัก b  คือคาไบอัส  �  คือ การทําผลคูณแบบจดุ  
สําหรับซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย จะเปนการหาตําแหนงของขอมูลท่ี

เรียกวา ซัพพอรตเวกเตอร ซ่ึงจะอยูหางจากระนาบเกินมากท่ีสุด เพื่อใชเปนตัวแทนของกลุมขอมูล
ท่ีใชฝกสอนท้ังหมด หลังจากนั้นจะพยายามสรางระนาบเกินใหอยูภายในระนาบท้ังสอง โดย
พิจารณาจากซัพพอรตเวกเตอรท่ีได ซ่ึงจะทําใหระนาบเกินท่ีได ใชเปนฟงกชันประมาณคาของกลุม
ขอมูลท้ังหมด การหา w  ท่ีเหมาะสมท่ีสุด จะหาไดจากการหานอรม (Norm) ท่ีนอยท่ีสุดของ w  
โดยมีเง่ือนไขตามอสมการ 3.9 

 
21

2Minimize w     (3.8) 
 

i i

i i

y b ε

b y ε

− − ≤

+ − ≤

�

�

w x

w x
    (3.9) 

 
ในการสรางระนาบเกินท่ีประมาณคาไดอยางแมนยํา เกิดจากการกําหนดความกวางของ

ระนาบท่ีเหมาะสม สามารถพิจารณาไดจากคาความคลาดเคล่ือนท่ียอมรับได (Error Insensitive) ซ่ึง
อยูในรูปฟงกชันการสูญเสีย (Loss Function)  
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สําหรับการประมาณคาฟงกชันของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนมักอางอิงถึง ฟงกชันการ
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) 

 
 จะเห็นไดวาฟงกชันการสูญเสียแบบ ε - Insensitive จะตองมีการพิจารณาในสวนของตัว
แปร ξ  (Slack) ซ่ึงเปนคาความคลาดเคล่ือนของขอมูลท่ีอยูนอกเหนือจากขอบระนาบท้ังสอง ทําให
สมการ 3.8 และ 3.9 มีรูปท่ีเปล่ียนไป ตามสมการ 3.11 โดยมีเง่ือนไขตามอสมการ 3.12 เม่ือ C  คือ
คาคงท่ีสําหรับคุมคาคลาดเคล่ือน (Regularization Parameter) และ ξ , ξ∗  คือคาคลาดเคล่ือนของ
ขอมูลจากขอบระนาบบนและขอบระนาบลางตามลําดับ 
 

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 
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 ในการหาคําตอบจากสมการ 3.11 ภายใตเง่ือนไขของอสมการ3.12  จะใชฟงกชันลากรานจ 
(Lagrange Function) เขาชวยโดยจะเพิ่มตัวคูณลากรานจ (Lagrange Multipliers) จึงทําใหไดสมการ 
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) 

 
 จากนั้นทําการแกสมการท่ีไดดวยวิธีโปรแกรมกําลังสอง (Quadratic Programming) โดย
การหาอนุพนัธยอย (Partial Derivatives) เทียบกับตัวแปรท่ีตองการหาทั้งส่ีตัวแลวใหเทากับศูนย จะ
ไดคําตอบดังสมการ 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
ξ

∗

=

∗

=

∗ ∗

∂
= − =∑∂

∂
= − − =∑∂

∂
= − − =

∂

∂
= − − =

∂

l

l
w xw

    (3.14) 

 
นําสมการ 3.14 ไปแทนในฟงกชันลากรานจ จะไดคําตอบท่ีเหมาะสมดังสมการ 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) 

 
ซ่ึงตองกระทําภายใตเง่ือนไข 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  จะทําใหไดสมการระนาบเกนิใหมเปน 

( )
1

( ) i i i
i

f α α b∗

=
= − +∑

l
�x x x    (3.17) 
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3.3.2 ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอยไมเชิงเสน (Nonlinear Regression) 
ในกรณีท่ีชุดขอมูลเปนลักษณะไมเชิงเสน จําเปนตองมีการใชฟงกชันเคอรเนล (Kernel 

Fuction) ทําการสงผานหรือแมป (Mapping) ขอมูลท่ีไมเชิงเสนใหมีปริภมิู (Dimension หรือ Space) 
ท่ีสูงข้ึนเพื่อใหขอมูลมีลักษณะเปนเชิงเสน [11,21-22,26] แลวสามารถใชวิธีการตางๆ เชนเดียวกับ
ขอมูลเชิงเสนดังท่ีกลาวผานมา เม่ือ x  คือเวกเตอรอินพุต ix  คือซัพพอรตเวกเตอร และ Φ  คือ
ฟงกชันการแมป จะไดฟงกชันเคอรเนลดงัสมการ 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 การแมปขอมูลท่ีไมเปนเชิงเสนในปริภูมิอินพุตไปเปนขอมูลเชิงเสนในปริภูมิลักษณะเดน 
  
 จากการแมปขอมูลดวยฟงกชันเคอรเนล จะทําใหไดสมการน้ําหนกัใหมคือ 
 

( ) ( )
1

i i i
i

α α K∗

=
= −∑

l
w x     (3.19) 

 
และเม่ือนํา w  ไปแทนคาจะไดสมการระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุดในรูปแบบใหมคือ 
 

*

1
( ) ( ) ( , )i i i

i
f α α K b

=
= − +∑

l
x x x    (3.20) 
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การหาคาไบอัส b  ท่ีเหมาะสมจะใชหลักการของ KKT (Karush-Kuhn-Tucker) เพื่อปรับ
คาท่ีอยูตรงกลางระหวางขอบระนาบบนและระนาบลางใหมีความเหมาะสม ซ่ึงแสดงดังสมการ 
3.21 เม่ือ rx และ sx  คือซัพพอรตเวกเตอรท่ีอยูบนระนาบบนและระนาบลางตามลําดับ 

 

( ) ( ) ( )( )
1

1 , ,2 i i i r i s
i

b α α K K∗

=
= − − +∑

l
x x x x    (3.21) 

 
 สามารถสรุปภาพรวมของสถาปตยกรรมของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย
ไดดังรูปท่ี 3.8 เม่ือ ŷ  คือผลจากการประมาณคาโดยมี x  เปนขอมูลขาเขา ix  คือซัพพอรตเวกเตอร 

iβ  คือคาน้ําหนัก และ b  คือคาไบอัส 
 

1( , )K x x

2( , )K x x
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รูปท่ี 3.8 สถาปตยกรรมของซัพพอรตเวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย 


