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11 
Support Vector Machine 

支持向量机 
间隔最大化，支持向量确定决策边界 

 

 

没有什么比精巧理论更实用的了。 

Nothing is more practical than a good theory. 

—— 弗拉基米尔·万普尼克 (Vladimir Vapnik)  |  俄罗斯统计学家、数学家  |  1936 ~ 

 

 

◄ numpy.hstack() 水平方向将数组堆叠起来 

◄ numpy.vstack() 竖直方向将数组堆叠起来 

◄ sklearn.svm.SVC 支持向量机算法函数 
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11.1 支持向量机 

弗拉基米尔·万普尼克 (Vladimir Vapnik) 和他的同事们发明并且完善了支持向量机 (Support Vector 

Machine, SVM)。支持向量机 SVM 是一种用于分类和回归问题的监督学习算法。SVM 的主要思想是找

到一个可以将不同类别分隔开的最优超平面，该超平面具有最大间隔，即离最近的数据点的距离最大。

超平面可以被认为是一个决策边界，可以用于预测新的未知数据点的类别。 

在实践中，SVM 使用内积核函数将原始输入数据映射到高维空间，从而能够处理非线性问题。一些

常见的内积核函数包括线性核函数，多项式核函数和径向基函数核函数。 

SVM 是一个非常强大的算法，因为它可以处理高维空间和非线性问题，并且能够有效地避免过拟

合。SVM 的缺点是它对于大型数据集的计算成本很高，以及内积核函数的选择和调整需要一定的经验

和技巧。 

弗拉基米尔·万普尼克为机器学习发展奠定了大量理论基础，大家有兴趣的话可以翻看他的作品——

The Nature of Statistical Learning Theory。 

 

原理 

图 1 所示为支持向量机核心思路。如图 1所示，一片湖面左右散布着蓝色 ● 红色 ● 礁石，游戏规则

是，皮划艇以直线路径穿越水道，保证船身恰好紧贴礁石。寻找一条路径，让该路径通过的皮划艇宽度

最大。很明显，图 1 (b) 中规划的路径好于图 1 (a)。 

图 1 (b) 中加黑圈 ○ 的五个点，就是所谓的支持向量 (support vector)。 

图 1中深蓝色线，便是决策边界，也称分离超平面 (separating hyperplane)。本书为了统一称呼，下文

都使用决策边界。特别提醒大家注意一点，加黑圈 ○ 支持向量确定决策边界位置；其他数据并没有起到

任何作用。因此，SVM 对于数据特征数量远高于数据样本量的情况也有效。 

图 1中两条虚线之间宽度叫做间隔 (margin)。正如，本章副标题所言，支持向量机的优化目标为——

间隔最大化。 
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(a) (b)
  Class 1, C1         Class 2, C2

 

图 1. 支持向量机原理 

 

线性可分、线性不可分 

从数据角度，图 1两类数据用一条直线便可以分割开来，这种数据叫做线性可分 (linearly 

separable)。线性可分问题采用硬间隔 (hard margin)；白话说，硬间隔指的是，间隔内没有数据点。 

实践中，并不是所有数据都是线性可分。多数时候，数据线性不可分 (non-linearly separable)。如图 2

所示，不能找到一条直线将蓝色 ● 红色 ● 数据分离。 

对于线性不可分问题，就要引入两种方法——软间隔 (soft margin) 和核技巧 (kernel trick)。 
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  Class 1, C1         Class 2, C2

 

图 2. 线性不可分数据 

 

软间隔 

白话说，如图 3所示，软间隔相当于一个缓冲区 (buffer zone)。软间隔存在时，用决策边界分离数据

时，有数据点侵入间隔，甚至超越间隔带。 

 

  Class 1, C1         Class 2, C2
 

图 3. 软间隔 
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核技巧 

核技巧将数据映射到高维特征空间，是一种数据升维。如图 4所示，样本数据有两个特征，用平面

可视化数据点位置。很明显图 4给出的原始数据线性不可分。 

采用核技巧，将图 4二维数据，投射到三维核曲面上；很明显，在这个高维特征空间，容易找到某

个水平面，将蓝色 ● 红色 ● 数据分离。利用核技巧，分离线性不可分数据变得更容易。 

通常，采用支持向量机解决线性不可分问题，需要并用软间隔和核技巧。如图 5所示，SVM 分类环

形数据中，核技巧配合软间隔。 

另外，支持向量机也可以用来处理回归问题，对应的方法为支持向量回归 (Support Vector 

Regression, SVR)。本章将主要介绍硬间隔、支持向量和软间隔；下一章，将介绍核技巧。本章和下一章

有一定比例的公式推导，这对理解支持向量机原理有帮助，希望大家耐心阅读。 

《矩阵力量》第 19章为本章提供大量数学工具，建议大家回顾。 

 

Intersection 
curve (decision 

boundary)

Kernel 
surface

  Class 1, C1         Class 2, C2

Decision hyperplane 

Original data

Mapped to kernel surface

 

图 4. 核技巧原理 
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  Class 1, C1         Class 2, C2

Original data

Decision boundary Contour of kernel surface

Mapped to kernel surface

 

图 5. 核技巧配合软间隔 

 

11.2 硬间隔：处理线性可分 

支持向量机中硬间隔方法用来处理线性可分数据。利用《矩阵力量》一册讲解的向量几何知识，这

一节将构造 SVM 中支持向量、决策边界、分类标签和间隔等元素之间的数学关系。 

 

决策边界 

如图 6所示，决策边界定义如下： 

 ( ) T 0f b= + =x w x  (1) 

其中，w 和 b 为模型参数；w 为 f(x) 的梯度向量，形式为列向量。(1) 中，列向量 w 和 x 行数均为特征数

D。 

很明显 (1) 为超平面 (hyperplane)。注意，图 6所示间隔宽度为 2h (h > 0)。 
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w

wTx + b = 0

Support vectors

Gradient vector

Decision boundary

Support vectors

  Class 1, C1 = +1        Class 2, C2 =  1

q

 

图 6. 硬间隔 SVM 处理二分类问题 

 

(1) 可以展开为： 

 ( ) 1 1 2 2 ... 0D Df w x w x w x b= + + + + =x  (2) 

特别地，对于 D = 2 时，决策边界形式为： 

 
1 1 2 2 0w x w x b+ + =  (3) 

 

分类 

对于二分类 (K = 2) 问题，决策边界“上方”的数据点满足： 

 ( ) T 0f b= + x w x  (4) 

展开 (4) 得到： 

 1 1 2 2 ... 0D Dw x w x w x b+ + + +   (5) 

决策边界“下方”的数据点满足： 

 ( ) T 0f b= + x w x  (6) 

展开 (6) 得到： 

 1 1 2 2 ... 0D Dw x w x w x b+ + + +   (7) 

准确地说，以 (1) 中 f(x) = 0 为基准，“上方”对应 f(x) > 0；“下方”对应 f(x) < 0。 

 

决策函数 

对任意查询点 q，二分类决策函数 p(q) 则可以表达为： 
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 ( ) ( )Tsignp b= +q w q  (8) 

其中，sign() 为符号函数 (sign function)。 

如图 6 所示，对于二分类 (K = 2) 问题，决策边界“上方”的数据点，预测分类为+1；决策边界“下方”

的数据点，预测分类为−1。 

 

支持向量到决策边界距离 

图 6中，某一支持向量坐标位置用列向量 q 表达。支持向量 q 到 (1) 对应的决策边界的距离为： 

 

T b b
d

+  +
= =

w q w q

w w
 (9) 

对于上式陌生的读者，请回顾《矩阵力量》第 19 章第 6 节。 

一般情况点线距离不考虑正负。但是，对于分类问题，考虑距离正负便于判断点和超平面关系。 

(9) 分子去掉绝对值符号得到： 

 
T b

d
b+ +

=


=
w w

w

q q

w
 (10) 

d 大于 0 时，点在超平面上方；d 小于 0 时，点在超平面下方。如图 7所示，q1位于直线上方；而 q2

位于直线下方。 

 

w

f(x) = wTx + b = 0

q1

q2

f(x) = wTx + b < 0

f(x) = wTx + b > 0

 

图 7. 直线外一点到直线距离，和平面外一点到平面距离 

 

支持向量到硬间隔距离 

如图 8所示，硬间隔“下边界”为 l1，l1到决策边界距离为−h。而支持向量 C 在 l1上，因此满足： 



Page 10  |  Chapter 11 支持向量机  |  Book 7《机器学习》  |  鸢尾花书：从加减乘除到机器学习 

本 PDF 文件为作者草稿，发布目的为方便读者在移动终端学习，终稿内容以清华大学出版社纸质出版物为准。 

版权归清华大学出版社所有，请勿商用，引用请注明出处。 

代码及 PDF 文件下载：https://github.com/Visualize-ML 

本书配套微课视频均发布在 B 站——生姜 DrGinger：https://space.bilibili.com/513194466 

欢迎大家批评指教，本书专属邮箱：jiang.visualize.ml@gmail.com 

 
T b

h
+

= −
w x

w
 (11) 

硬间隔“上边界”为 l2，l2到决策边界为+h。支持向量 A、B 在 l2上，满足： 

 
T b

h
+

= +
w x

w
 (12) 

如图 8所示，决策边界 (深蓝色线) 成功分离样本数据。距离决策边界大于等于 h 的样本点，标记为

y = +1；距离决策边界小于等于–h 的样本点，标记为 y = –1，即： 

 

T

T

,    1

,    1

b
h y

b
h y

 +
 + = +




+  − = −



w x

w

w x

w

 (13) 

 

w

Gradient vector

w
T
x + b = 0

w
T
x + b = –h·||w||

  Class 1, C1 = +1        Class 2, C2 =  1

w
T
x + b > +h·||w||

l1

l2
w

T
x + b < –h·||w||

w
T
x + b = +h·||w||

C

B

A

 

图 8. 硬间隔、决策边界和支持向量之间关系 

整理 (13)，得到： 

 

T

T

1,    1

1,    1

b
y

h

b
y

h

 +
 + = +




+  − = −



w x

w

w x

w

 (14) 

合并 (14) 两式可以得到： 
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( )T

1
b y

h

+


w x

w
 (15) 

特别地，图 8中三个支持向量点 A、B、C 满足下式： 

 
( )T

1
b y

h

+
=

w x

w
 (16) 

 

进一步简化运算 

令： 

 1h =w  (17) 

(15) 可以简化为： 

 ( )T 1b y+ w x  (18) 

利用内积来表达 (18)： 

 ( ) 1b y + w x  (19) 

将 (17) 代入 (11) 和 (12)，可以得到间隔上下边界的解析式： 

 

T

T

1

1

b

b

 + = +


+ = −

w x

w x
 (20) 

根据 (17)，间隔宽度 2h 可以用 w 表达： 

 
2

2  h =
w

 (21) 

 

11.3 构造优化问题 

支持向量机的核心思想——最大化间隔。本节利用拉格朗日乘子法 (method of Lagrange multipliers) 

构造并求解支持向量机优化问题。本节内容相对来说“很不友好”，但是极其重要，建议大家耐心读完。 

对拉格朗日乘子法感到陌生的话，请回顾《矩阵力量》第 18章。 

最大化间隔宽度 

以 w 和 b 为优化变量，最大化 (21) 给出的间隔宽度： 

 
( )( ) ( )

,

2
arg max   

subject to  1,    1,2,3,...,

b

i i
b y i n+  =

w w

x w

 (22) 
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其中，i 为样本数据点序数，i = 1,2, …, n。n 为样本数据数量。 

 

最小化问题 

(22) 等价于如下最小化问题： 

 
( )( ) ( )

2 T

,

arg min   
2 2 2

subject to  1,    1,2,3,...,

b

i i
b y i n


= =

+  =

w

w w w w w

x w

 (23) 

拉格朗日函数 

构造拉格朗日函数 (Lagrangian function) L(w, b, λ)： 

 ( ) ( ) ( )( )( )
1

, , 1
2

n
i i

i

i

L b y b
=


= + − +

w w
w λ x w  (24) 

其中，λ为拉格朗日乘子构造的列向量： 

  
T

1 2 n  =λ  (25) 

这样含不等式约束优化问题，转化为一个无约束优化问题。 

 

偏导 

L(w, b, λ) 对 w 和 b 偏导为 0，得到如下一系列等式： 

 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

T

1

1

, ,

, ,
0

n
i i

i

i

n
i

i

i

L b
y

L b
y

b





=

=


= − =



 = =

 





w λ
w x 0

w

w λ
 (26) 

这部分内容用到了《矩阵力量》第 17 章介绍的多元微分相关数学工具。 

整理 (26) 可以得到： 

 

( ) ( )

( )

T

1

1

0

n
i i

i

i

n
i

i

i

y

y





=

=


=



 =






w x

 (27) 

注意，w 为列向量，而 ( )i
x 为行向量。 

 

简化拉格朗日函数 

将上 (27) 带入 (24)，消去式中 w 和 b： 
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( ) ( ) ( )( )( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )( )

T

1

T

1 1

1 1

1 1

1 1 1 1

1

, , 1
2

1
2

2

n
i i

i

i

n n
i i j j

i j n n
i j i j j i i

i j

i j

n n
i j i j

i j n n n n
i j i j ij i

i j i i

j i i i

i j i j

i jn
i

i

i

L b y b

y y

y y y b

y y

y y b y

y y



 

 

 

   

 



=

= =

= =

= =

= = = =

=

= + − +

  
        = + −  −   

  



= −  + −



= −



 
 


  



w w
w λ x w

x x

x x

x x

x x

x x
1 1

2

n n

j= =



 (28) 

拉格朗日函数 L(w, b, λ) 简化为 L(λ)： 

 ( )

( ) ( ) ( ) ( )( )
1 1

1 2

n n
i j i j

i jn
j i

i

i

y y

L

 


= =

=



= −




x x

λ  (29) 

 

对偶问题 

利用拉格朗日乘子法，这样便将 (23) 优化问题转化成一个以 λ为变量的优化问题： 

 

( ) ( ) ( ) ( )( )

( )

1 1

1

1

arg max   
2

0
subject to  

0,    , 1, 2,3,...,

n n
i j i j

i jn
j i

i

i

n
i

i

i

i

y y

y

i j n

 







= =

=

=



−


=


  =






λ

x x

 (30) 

这个优化问题常被称作拉格朗日对偶问题 (Lagrange duality)，也称对偶问题 (duality)。 

 

发现二次型、格拉姆矩阵 

大家是否发现 (29) 中的二次型？ 

对二次型陌生的读者，请回顾《矩阵力量》第 5章。 

举个例子，当 n = 2，即两个样本数据，(29) 可以展开为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( )1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2 2

1 2 1 1 1 2 2 2

1
2

2
L y y y y y y       = + −  +  + λ x x x x x x  (31) 

(31) 整理为如下二次型： 

 ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( )

( )

11 1 1 2

1 2 1

1 2 1 2 22 1 2 2

2

1

2

y
L y y

y


   



   
 = + −    

       

x x x x
λ

x x x x
 (32) 

类似地，(29) 可以整理为： 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
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( )

( )

1 1 1 2 1T
1 1

1 1

2 1 2 2 22 2

2 2

1

1 2

Gram matrix

, , ,

, , ,1

2

, , ,

n

nn

i

i

n n
n n n n

n n

y y

y y
L

y y

 

 


 

=

 
    
    
    = −     
    
       

 



x x x x x x

x x x x x x
λ

x x x x x x

 (33) 

相信大家已经在上式中看到了久违的格拉姆矩阵 (Gram matrix)！ 

 

X

X
T

XX
T

n × n

n × D

D × n

x
(i)

x
(j)

( ) ( )
,

i j
x x

 

图 9. 格拉姆矩阵，线性核 

 

决策边界 

利用 (27)，决策边界可以整理为： 

 ( ) ( ) ( )T

1

Coefficients

0
n

i i

i

i

f b y b
=

 
= + = + = 

 
x w x x x  (34) 

需要大家注意区分，行向量 x(i) 为第 i 个数据点，x 为未知量构成的列向量。也就是说， ( ) ( )

1

n
i i

i

i

y
=

 x

求和结果为行向量。 

分类决策函数 p(x) 则为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )T

1

Coefficients

sign sign
n

i i

i

i

p b y b
=

 
  

= + = +  
   
 

x w x x x  (35) 
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11.4 支持向量机处理二分类问题 

本节利用具体实例介绍如何实现硬间隔支持向量机算法。 

 

实例 

图 10所示为 20 个样本数据，容易发现样本数据线性可分，下面利用支持向量机进行预测分类。 

  Class 1, C1 = +1        Class 2, C2 =  1

0 2 4 2 4

0

2

4

 2

 4

x1

x2

 

图 10. 20 个样本数据点平面位置 

 

决策边界 

对于 D = 2 的情况，将 (1) 展开： 

 
1 1 2 2 0w x w x b+ + =  (36) 

w2不等于 0 时，将 (36) 写成大家熟悉的一次函数形式： 

 1
2 1

2 2

w b
x x

w w
= − −  (37) 

 

硬间隔 

根据 (20)，硬间隔“上边界”l1对应的函数为： 

 1

1 1 2 2 2 1

2 2

1
1      

w b
w x w x b x x

w w

−
+ + =  = − −  (38) 

间隔“下边界” l2对应的函数为： 

 1

1 1 2 2 2 1

2 2

1
1      

w b
w x w x b x x

w w

+
+ + = −  = − −  (39) 
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再次注意，因为 (37) 中 w2不能为 0，因此 (37) 存在局限性。这种表达方式仅为方便大家理解。 

 

分类结果 

图 11为分类结果。容易发现，一共存在三个支持向量——A (0, 2)、B (2, 0) 和 C (−1, −1)。剩余 17 个

样本数据对决策边界没有丝毫影响。 

图 11中深蓝色直线为决策边界，对应解析式： 

 1 2

1 2 2 10      0      
2 2

x x
x x x x+ =  + =  = −  (40) 

分类决策函数 p(x) 为： 

 ( ) ( )1 2 1 2, signp x x x x= +  (41) 

间隔“上”边界 l1对应的函数为： 

 1 2

2 11      2
2 2

x x
x x+ =  = − +  (42) 

间隔“下”边界 l2对应的函数为： 

 1 2

2 11      2
2 2

x x
x x+ = −  = − −  (43) 

 

  Class 1, C1 = +1        Class 2, C2 =  1

A

B

C

w
T
x + b = 0

w
T
x + b = –1 l1

l2

w
T
x + b = +1

0 2 4-2-4

x1

0

2

4

-2

-4

x2

w

 

图 11. 硬间隔分类结果 

 

预测分类 
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将 (4, 4) 代入 (41)，可以判断 (4, 4) 的预测分类为+1： 

 ( ) ( )4,4 sign 4 4 1p = + = +  (44) 

将 (−2, −3) 代入 (41)，可以判断 (−2, −3) 的预测分类为−1： 

 ( ) ( )2, 3 sign 2 3 1p − − = − − = −  (45) 

将 (3, −3) 代入 (41)，结果为 0，可以判断 (3, −3) 位于决策边界上： 

 ( ) ( )3, 3 sign 3 3 0p − = − =  (46) 

 

支持向量影响决策边界 

图 12所示为删除点 A 后，支持向量变化，以及决策边界和间隔位置。再次强调，支持向量算法中，

除支持向量之外的样本数据对决策边界没有影响。 

C

B

0 2 4-2-4

x1

0

2

4

-2

-4

x2

w
T
x + b = –1

w
T
x + b = +1

w
T
x + b = 0

  Class 1, C1 = +1        Class 2, C2 =  1

 

图 12. 删除点 A 后硬间隔 SVM 分类结果 

11.5 软间隔：处理线性不可分 

本章第一节提到，支持向量机可以采用软间隔 (soft margin) 处理线性不可分 (non-linearly separable 

data)。白话说，硬间隔 (hard margin) 处理“泾渭分明”的分类数据，一条直线将样本数据彻底分离，如图 

13 (a) 所示。而软间隔处理的数据呈现“你中有我，我中有你”，如图 13 (b) 所示。 
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(a) (b)

  Class 1, C1 = +1        Class 2, C2 =  1
 

图 13. 比较硬间隔和软间隔 

软间隔 SVM 方法的核心思想是牺牲部分数据点分类准确性，来换取更宽的间隔。 

软间隔有两个重要参数： 

◄ 松弛变量 (slack variable) ξ ，一般读作 /ksaɪ/ 

◄ 惩罚因子 (penalty parameter) C  

 

松弛变量 

松弛变量用来模糊间隔边界，图 14所示为原理图。 

引入松弛变量 ξ，(19) 被改造为： 

 ( ) 1b y  +  −w x  (47) 

当 y = +1， 

 ( ) 1b  +  −w x  (48) 

当 y = −1 

 ( ) 1b  +  − +w x  (49) 

如图 14 所示，当 ξ = 0，样本数据位于正确分类区域内或正确间隔边界上；当 ξ > 0，样本数据位于

软间隔范围之内，甚至在错误的分类区域内。图 14 中，红色带对应松弛变量 ξ 较大区域，蓝色带对应松

弛变量 ξ较小区域。 

图 14中，软间隔内任一数据点 x(i) 距离各自边界距离为： 

 i

id


=
w

 (50) 
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w
T
x + b   +1, y = +1

  Class 1, C1 = +1        Class 2, C2 =  1

w
T
x + b = 0

w
T
x + b = +1

w
T
x + b = 0

w
T
x + b =  –1

w
T
x + b    –1, y = –1

 

图 14. 软间隔中松弛变量作用 

 

优化问题 

下面，在 (23) 基础上引入惩罚因子 C，构造软间隔 SVM 优化问题： 

 ( ) ( )( )
, , 1

arg min   
2

1 ,    1,2,3,...,
subject to  

0

n

i
b i

i i

i

i

C

y b i n







=


+

 +  − =





w ξ

w w

x w
 (51) 

惩罚因子 C 为用户设定参数，它调整松弛变量惩罚项的影响力。C 较大时，优化问题更在意分类准

确性，牺牲间隔宽度；间隔可以窄一些，分类错误少犯一些。C 取值较小时，间隔更宽一些，间隔内的

样本数据较多，分类错误可以多一点。 

也可以采用 L2范数来构造松弛变量惩罚项，此时 (51) 被改造成： 
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 ( ) ( )( )

2

, 1

arg min   
2

1 ,    1, 2,3,...,
subject to  

0

n

i
b i

i i

i

i

C

y b i n







=


+

  +  − =





w

w w

w x
 (52) 

 

惩罚因子影响分类结果 

图 15所示为惩罚因子 C 取不同值时，支持变量、决策边界和间隔宽度变化。 
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图 15. 惩罚因子对软间隔宽度和决策边界影响 
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代码 Bk7_Ch11_01.ipynb 利用 SVM 实现分类，并绘制图 11、图 12和图 15。图 16所示为用 Streamlit

搭建的展示惩罚因子对软间隔和决策边界影响的 App。请大家自行学习 Streamlit_Bk7_Ch11_02.py。 

 

 

图 16. 展示惩罚因子对软间隔和决策边界影响的 App，Streamlit 搭建  |  Streamlit_Bk7_Ch11_02.py 

 

 

支持向量机目标是找到一个能够将两个类别线性分隔的最优超平面。SVM 通过优化一个约束条件下

的目标函数来寻找最优超平面。优化问题分为硬间隔和软间隔两种情况，硬间隔要求数据能够完全被分

隔，软间隔则允许一定程度的分类误差。优化目标函数可以转化为一个凸二次规划问题，可以通过拉格

朗日乘子法来解决。 

在实践中，SVM 使用核技巧将输入数据映射到高维空间，以便能够处理非线性问题。常用的核函数

有线性核函数、多项式核函数和径向基函数核函数等。这种核技巧可以有效地提高 SVM 的性能和灵活

性，因为它可以将低维输入空间中的非线性分类问题转化为高维空间中的线性分类问题。 

SVM 是一种强大的分类模型，因为它可以处理高维空间和非线性问题，并且能够有效地避免过拟

合。但是，SVM 的计算成本较高，选择和调整核函数也需要一定的经验和技巧。下一章将专门介绍

SVM 中的核函数。本章和下一章共用一个思维导图。 

 

利用支持向量机完成回归，请参考： 

https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/svm/plot_svm_regression.html 

 

https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/svm/plot_svm_regression.html#sphx-glr-auto-examples-svm-plot-svm-regression-py

