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Εισαγωγή 

Τo Support Vector Machine (SVM) είναι ένα εργαλείο 
πρόβλεψης ταξινόμησης και παλινδρόμησης που 
χρησιμοποιεί τη θεωρία μάθησης μηχανών για να 
μεγιστοποιήσει την προβλεπτική ακρίβεια ενώ αποφεύγει 
αυτόματα την υπερβολική προσαρμογή (overfitting) στα 
δεδομένα.  

Το  SVM έχει μια τεχνική που ονομάζεται κόλπο πυρήνα  
(kernel  trick).  Πρόκειται για  functions  που λαμβάνουν  
ως είσοδο έναν χώρο  χαμηλών διαστάσεων και  το  
μετατρέπουν σε ένα  υψηλότερο χώρο διαστάσεων. 
Μετατρέπουν ουσιαστικά  το μη διαχωρίσιμο  πρόβλημα 
σε διαχωρίσιμο  και  ονομάζονται kernels 



Εισαγωγή 
Τα πλεονεκτήματα των μηχανών διανυσμάτων υποστήριξης 

είναι τα εξής: 

1. Αποτελεσματικά σε χώρους μεγάλης διάστασης 

2. Aποτελεσματικά στις περιπτώσεις όπου ο αριθμός των 
διαστάσεων είναι μεγαλύτερος από τον αριθμό των 
δειγμάτων 

3. Ευέλικτο: μπορούν να  καθοριστούν διαφορετικές  
συναρτήσεις  πυρήνα  για τη συνάρτηση απόφασης 



Εισαγωγή 
Τα μειονεκτήματα των μηχανών διανυσμάτων υποστήριξης 

είναι τα εξής: 

Εάν ο αριθμός των χαρακτηριστικών είναι πολύ μεγαλύτερος 
από τον αριθμό των δειγμάτων, υπάρχει κίνδυνος για 
υπερβολικό  overfitting  και αυτό πρέπει να αποφευχθεί 
μέσω της επιλογής σωστής συνάρτησης πυρήνα 

 



Εισαγωγή 
• Προβάλλουν τα σημεία του συνόλου εκπαίδευσης σε έναν 

χώρο περισσοτέρων διαστάσεων και βρίσκουν τo 
υπερεπίπεδο το οποίο διαχωρίζει βέλτιστα τα σημεία των 
δύο τάξεων 

• Τα άγνωστα σημεία ταξινομούνται σύμφωνα με την 
πλευρά του υπερεπίπεδου στην οποία βρίσκονται 

• Τα διανύσματα τα οποία ορίζουν το υπερεπίπεδο που 
χωρίζει τις δύο τάξεις ονομάζονται διανύσματα 
υποστήριξης (support vectors) 



Εισαγωγή 
• Στα  SVM  χρησιμοποιείται  συχνά  η έννοια του 

υπερεπιπέδου. Για να γίνει πιο κατανοητός ο όρος 
υπερεπίπεδα ας υποθέσουμε  ότι έχουμε δύο ομάδες 
σημείων, τα πράσσινα και τα κόκκινα.  Αυτό που 
προσπαθούμε να επιτύχουμε είναι να διαχωρίσουμε τα  
κόκκινα από τα πράσινα σημεία. Όπως είναι εμφανές και 
από το παρακάτω σχήμα υπάρχει ευθεία, η οποία 
διαχωρίζει τις δύο ομάδες. 



Εισαγωγή 
• Έτσι λοιπόν σε δύο διαστάσεις τα σημεία μπορούν να 

χωρισθούν από μία ευθεία, δηλαδή ένα υπερεπίπεδο μίας 
διάστασης. Σε τρεις διαστάσεις όπως φαίνεται και στο 
παρακάτω σχήμα μπορούν να χωρισθούν από ένα 
επίπεδο, δηλαδή ένα υπερεπίπεδο δύο διαστάσεων. 



Εισαγωγή 
• Ο κύριος σκοπός αυτής της μεθόδου είναι να βρούμε το 

βέλτιστο υπερεπίπεδο το οποίο διαχωρίζει καλύτερα τα 
σημεία μας 

• Το βέλτιστο υπερεπίπεδο ονομάζεται υπερεπίπεδο 
μέγιστου εύρους (maximum  margin  hyperplane) 

• Δημιουργούμε δύο παράλληλα υπερεπίπεδα τέτοια ώστε 
να μην υπάρχουν ανάμεσά  τους δεδομένα του συνόλου 
εκπαίδευσης 



Μέθοδος 

Τα σημεία που βρίσκονται πάνω σε αυτά τα δύο υπερεπίπεδα ονομάζονται 

support  vectors  και γι’ αυτόν τον λόγο και το μοντέλο ονομάζεται  Support  

Vector Machine. Η απόσταση που είναι και η μέγιστη μεταξύ των δύο 

παράλληλων υπερεπιπέδων ονομάζεται εύρος 



Μέθοδος 
• Η εξίσωση η οποία συμβολίζει το υπερεπίπεδο έχει την 

μορφή: 

 

Με w  και  b να είναι οι παράμετροι του μοντέλου 

D={d1 , d2 , …, dn } το σύνολο των δεδομένων εκπαίδευσης 

C={c1 , c2 } σύνολο των κατηγοριών 

ci {-1,+1} με 1 γνησια δηλωση και -1 εσφαλμενη σηλωση 

Για όσων δεδομένων τα διανύσματα τους βρίσκονται πάνω 
στο υπερεπίπεδο θα επαληθεύουν την εξίσωση 

 

ενώ τα διανύσματα των υπόλοιπων δεδομένων θα 
επαληθεύουν την εξίσωση 

 



Μέθοδος 

τα δεδομένα βρίσκονται πάνω από το υπερεπίπεδο-όριο 

τα δεδομένα βρίσκονται κατω από το υπερεπίπεδο-όριο 

τα παράλληλα υπερεπίπεδα εκφράζονται  

d1  

d2  

βρίσκεται πάνω από το υπερεπίπεδο-όριο 

βρίσκεται κατω από το υπερεπίπεδο-όριο 



Μέθοδος 



Μέθοδος 

• Βάσει της προσεγγίσεως των Support Vector 
Machines, ο«βέλτιστος διαχωριστής» είναι αυτός 
για τον οποίo, για τα κοντινότερα αντικείμενα προς 
ταξινόμηση ισχύει 

 

 

• Η απόσταση d ενός αντικειμένου από τη διαχωριστική 
υπερεπιφάνεια 



Μέθοδος 
Στόχος της μεθοδολογίας  είναι  η  

μεγιστοποίηση  της  απόστασης  αυτής  

ή  εναλλακτικά  η ελαχιστοποίηση του 

όρου 



Μέθοδος 
Στην περίπτωση όμως που ο γραμμικός 

διαχωρισμός των αντικειμένων δεν είναι 

εφικτός,  εισάγονται  στο  πρόβλημα  

κάποιες  μεταβλητές  απόκλισης-

σφάλματος ξi 

όπου, C μια σταθερά (trade-off parameter) 

η οποία αναπαριστά στην αντικειμενική 

συνάρτηση τη σχέση μεταξύ της 

απόστασης των δύο κατηγοριών και των 

σφαλμάτων ταξινόμησης.  



Μέθοδος 

Εύρεση ενός γραμμικού ορίου απόφασης 

(hyperplane) που διαχωρίζει τα δεδομένα 

Μια πιθανή λύση 



Μέθοδος 

Μια εναλλακτική λύση 

πιθανές λύσεις 



Μέθοδος 

Ποια είναι καλύτερη λύση; Τη B1 ή B2? 

Εύρεση του ορίου που μεγιστοποιεί το όριο 

(margin)  που διαχωρίζει τα δεδομένα 

Άρα B1 καλύτερη του Β2 



Μέθοδος 



Μέθοδος 



Μέθοδος 



Μέθοδος 



Μέθοδος 



Παράδειγμα 



Παράδειγμα 



Παράδειγμα 

θα πρέπει να διαλέξουμε την καλύτερη 

επιλογή η οποία θα έχει το μέγιστο 

περιθώριο από τις δύο κατηγορίες. Όπου 

στην δική μας περίπτωση είναι  Z2 (Z2 >Z1). 



Παράδειγμα 



Παράδειγμα 



Παράδειγμα 



Παράδειγμα 



Παράδειγμα 



Παράδειγμα 


