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Abstract: Least-Square Support Vector Machines (LSSVM) are solved from a linear system,
unlike support vector machines (SVM), which require the application of quadratic programming.
So it is preferable in some problems to use LSSVM because the complexity of the resolution
will be lower. However, unlike SVM, LSSVM generates non-sparse solutions. A significant
disadvantage, given that all training patterns will be support vectors of LSSVM. To overcome
such non-sparse solutions, we propose an iterative solution with pruning without causing a loss
of efficiency, named as FSLM-LSSVM. The proposed method is compared with two others in the
literature, P-LSSVM and IP-LSSVM. Finally, the evaluation of the proposed solution consisted
of comparing the averages of the hit rates.

Resumo: As mdquinas vetores-suporte de minimos quadrados (Least Square Support Vector
Machines) sdo resolvidas a partir de um sistema linear, ao contrario das méquinas vetores-
suporte (Support Vector Machines), que é necessério a aplicacdo de programacao quadritica.
Com isso, é preferivel, em alguns problemas, a utilizagdo do LSSVM, uma vez que a complexidade
de resolucao serd menor. Entretanto, ao contrario do SVM, o LSSVM gera solugoes nao esparsas,
e essa é uma desvantagem significativa, dado que todos os padroes de treinamento serao vetores-
suporte do LSSVM. Para superar tais solugoes nao esparsas, propomos uma solugao iterativa com
poda, baseada no método de Levenberg-Marquardt, sem causar perda de eficiéncia, doravante
denominado FSLM-LSSVM. O método proposto, é comparado com outros dois da literatura,
P-LSSVM e IP-LSSVM. Por fim, a avaliacdo da solugdo proposta consistiu na comparagao das

médias das taxas de acerto.
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1. INTRODUCAO

As mdquinas de vetores-suporte (Support Vector Machi-
nes - SVM), devido a sua forte base matematica, tém
sido aplicadas a diversos tipos de problema, tanto de
classificacao binaria quanto de regressao. O método SVM
apresenta propriedades vantajosas quando comparado a
outros modelos de aprendizado de maquina. Uma delas é a
geragao do hiperplano de decisao com base em um ntmero
pequeno de exemplos de entrada, denominados vetores-
suporte (Support Vector - SV). Em outras palavras, sao
geradas solugoes esparsas. O problema dual do SVM é nor-
malmente solucionado por programagao quadratica (Qua-
dratic programming - QP) (Nocedal and Wright, 2006).

O método das méquinas de vetor-suporte de minimos qua-
drados (Least Square Support Vector Machine - LSSVM)
é um algoritmo de aprendizado supervisionado derivado
do SVM tradicional. O LSSVM ¢ capaz de resolver tanto
problemas de classificacdo quanto de regressao. O Treina-
mento desse modelo é feito através da resolugao de um sis-
tema linear Karush-Kuhn-Tucker (KKT) (Fletcher, 1987),
uma vantagem em relacao ao SVM, dado que a solugao de
um sistema linear possui custo assintético menor quando
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comparado ao de programacao quadratica. Em contrapar-
tida, o LSSVM apresenta solugbes nao esparsas, ou seja,
ao final do treinamento todos os exemplos de entrada
sao caracterizados como vetores-suporte. Desse modo, é
necessario o armazenar todo o conjunto de treinamento
e todos os multiplicadores de Lagrange associados para
computar a fungao discriminante, situagao essa indesejavel
em problemas com grandes quantidades de dados.

A fim de construir solugoes esparsas com o LSSVM, foram
propostos varios métodos para diminuicao de complexi-
dade baseados na reducao dos vetores-suporte, podendo
citar os métodos de poda. Os métodos de poda compre-
endem um conjunto de técnicas que visam simplificar a
estrutura interna dos classificadores LSSVM, sem que o
mesmo perca a sua eficiéncia. A ideia principal sobre os
métodos de poda é detalhada por Burges (1996).

Para aplicar os métodos de poda é necessirio obter os
multiplicadores de Lagrange. Logo, os algoritmos que
aplicam o método da pseudo inversa para resolver o
sistema linear, sao treinados pelo menos duas vezes. Com
o objetivo de solucioné-lo e, simultaneamente, resolver o
problema da esparsidade sem a necessidade de retreinar,
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foi proposto neste trabalho a aplicacao do método de
Levenberg-Marquardt, um algoritmo de otimizacao de
segunda-ordem, com a adicao de uma poda iterativa. Essa
proposta serd descrita em detalhes na secao 5.

O presente trabalho encontra-se dividido em sete segoes,
na qual a primeira é a Introdugao. Na secao 2 sao descritos
em detalhes os conceitos do LSSVM. Em seguida, na
secao 3, sao mostrados dois algoritmos da literatura que
serao comparados com o proposto. Apds isso, na secao
4, é apresentado o método de Levenberg-Marquardt. Na
secao 5 estd a descrigao da proposta, com os resultados
das simulagbes computacionais na secdo 6. Por fim, as
conclusoes sao explanadas na segao 7.

2. CLASSIFICADOR LSSVM

Dado um conjunto {x;,%;}¥,, no qual x; é o i-ésimo
vetor de caracteristicas e y; é o rétulo associado. A
formulacao do problema primal para o LSSVM de Suykens
and Vandewalle (1999) é dada por

1 1
. LT - 2
ezl
S.a yi[WTXi +b] =1 75“1 = 17...,N
no qual v é um termo de regularizagao da margem, {&}¥
sao as variaveis de folga, w é um vetor normal e b é o bias.

Reformulando (1), a funcdo de Lagrange pode ser escrita
como

N

1 1

L(W7 b?é-? CY) = §WTW + ’75 2522_
i=1

N @)

i=1

no qual {a}}¥ | sdo os multiplicadores associados & restri-
cao de igualdade do problema primal. Depois da obtengao
das condicoes de otimalidade, o sistema KKT pode ser
disposto como um sistema linear Az = b, tal qual

T
et [ -] e
yQ+y1| | 1

em que Q € RV*N ¢ uma matriz quadrada, que pode
ser descrita como €, ; = y;y;x]x;, para i,j = 1,...,N.
Ademais, y é um vetor linha que contém os rétulos de
uma base e 1 é um vetor de dimensao N. Para solucionar
os sistema linear descrito, pode-se utilizar a inversao direta
da matriz A~!, para achar z = A~ 'b. Depois de encontrar
os multiplicadores de Lagrange e o bias, a saida pode ser
calculada de acordo com a funcao

2

N
f(x) = sign (Z Q;yiXTX; + b) (4)

O produto xTx; pode ser substituido por uma fungao de
kernel da forma k(x,x;).
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3. CLASSIFICADORES IP-LSSVM E P-LSSVM

Na literatura, existem alguns métodos que entregam um
conjunto reduzido de vetores-suporte para o LSSVM, dois
deles serao aplicados para comparagao com o pProposto
nesse artigo. Esses foram IP-LSSVM (Carvalho and Braga,
2009) e Pruning LSSVM (P-LSSVM) (Suykens et al.,
2000). Ambos, baseiam-se nos multiplicadores de Lagrange
para a reducao dos vetores-suporte. O IP-LSSVM tem trés
passos principais: primeiramente resolve-se o sistema linear
Az = b a partir da inversa, apds isso os multiplicadores
de Lagrange sao ordenados e sao retiradas as colunas da
matriz A, associadas aos menores valores. Por fim, resolve-
se novamente o sistema, usando a pseudo inversa (5). O
outro método P-LSSVM é semelhante. Os multiplicadores
de Lagrange sao ordenados, porém, desta vez, de acordo
com o valor absoluto || e s@o zerados gradativamente
sem modificar a matriz A até um critério de parada
ser alcancado. Para ser possivel uma comparacgao com o
classificador proposto, o critério de parada aplicado ao P-
LSSVM foi o percentual de redugéo.

z=(ATA)'ATb (5)
4. METODO DE LEVENBERG-MARQUARDT

O método de Levenberg-Marquardt (LM) (Ranganathan,
2004) é um algoritmo de otimizacao iterativo que aplica
treinamento em lote. Esse consiste em um aperfeigoamento
do método de Gauss-Newton. Considerando que o método
de Gauss-Newton é uma variante do método de New-
ton. Logo, esse também utiliza a informacao da derivada
parcial de segunda ordem. Além da hessiana, o método
de Levenberg-Marquardt também aplica a informacao do
gradiente.

N

Lz) = 5 Y (2) = je()Te(z) (6)

Dado uma funciao de custo L(z) com base nos erros
quadraticos, Equacao (6), em que e;(z) caracteriza o erro
da i-ésima amostra e e(z) é um vetor de erros. Aplicando
uma expansao de Taylor em torno de um ponto zy em
VL(z) tem-se

VIL(z) = VL(z0) + (z — 20)TV?L(zo) +...  (7)
Sabendo que L(z) é convexa e duas vezes diferencidvel,
uma condicao necessaria e suficiente para z ser um ponto
6timo é

VL(z)=0 (8)

Considerando apenas os termos de segunda ordem e des-
prezando o resto, na expansdo de Taylor, Equacao (7),
pode-se aproximar Az = (z — zp) de forma

Az = —[V2L(z)] 'V L(z) (9)

O gradiente VL(z) e a hessiana V2L(z) podem ser escritos
em termos da matriz jacobiana J(z), entao:
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VL(z)=J(z)e(z) (10)
N
V2L(z) =J7(2)J(z) + > _ei(z)V7ei(z) (1)

i=1

Levando em conta que o método Levenberg-Marquardt
aplica conceitos do método de Gauss-Newton assume-se
que:

ei(z)V3ei(z) ~ 0

i=1

(12)

Com isso o termo adicional em (12), pode ser retirado do
célculo da hessiana aproximada. A regra de atualizacao
agora ¢ dada por

Az = —[J7(2)J(2)] " I(2)e(z) (13)

Existe um problema na Equacdo (13), pois hd possibili-
dade da matriz hessiana aproximada ser singular. Para
solucionar isso, foi proposto por Levenberg (1944) a adicao
do termo pl ao calculo desta matriz, no qual p é um
escalar e I é a matriz identidade. Contudo, ainda existe
um problema: quando u vai crescendo em algum momento
a informacao da matriz hessiana aproximada nao serd mais
1til no calculo da regra de atualizagao. Para esse problema,
Marquardt (1963) propds utilizar a diagonal da matriz
hessiana aproximada ao invés da matriz identidade. Com
essas alteragbes e sabendo que J(z) = —A a regra de
atualizacao serda dada por

z=12;+ [ATA + u diag(ATA)| " 'ATe(z)  (14)

5. PROPOSTA: FSLM-LSSVM

A perda de esparsidade do LSSVM ¢é um desafio impor-
tante a ser solucionado, uma vez que prejudica a perfor-
mance do modelo em problemas com alta quantidade de
dados. Esse obstaculo surge pela mudanca nas restrigoes
do problema primal do SVM, que passam de desigualda-
des para igualdades, afetando diretamente as derivagoes
do sistema KKT, fazendo com que os multiplicadores de
Lagrange associados sejam quase sempre nao nulos. Para
a obtencao de um modelo esparso, propoe-se nesse artigo
uma solucgao iterativa com poda para o LSSVM, doravante
denominado FSLM-LSSVM.

O classificador FSLM-LSSVM é um método derivado do
LSSVM tradicional que visa a encontrar o ponto 6timo
z* do sistema linear KKT de forma iterativa, ao mesmo
tempo em que é removido uma quantidade fixa de vetores-
suporte. Com esse proposito, foi adaptado o método de
Levenberg-Marquardt para fins de remocao de vetores-
suporte com base nos valores dos multiplicadores de La-
grange obtidos durante o processo iterativo para alcangar
a solucao 6tima.

A andlise dos multiplicadores de Lagrange pelo FSLM-
LSSVM é feita a partir do seu valor absoluto (magnitude),
similarmente ao que ocorre com o P-LSSVM. Uma ana-
lise detalhada para obtencao de conjuntos reduzidos em
LSSVM pode ser vista em (ROCHA-NETO, 2011).
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O algoritmo a seguir mostra o passo a passo do classifi-
cador FSLM-LSSVM. Além disso, foi feito um fluxograma
(figura 1) com objetivo de demonstrar a légica principal do
algoritmo proposto. As entradas do algoritmo sao: Matriz
A, vetor z, vetor b, coeficiente p, percentual de reducao
R, nimero de iteragdes N e faixa de remocao p. O FSLM-
LSSVM realiza N+1 iteragoes. Em cada uma é calculado
um ajuste Az e, a partir desses, é verificado se o erro
quadratico médio aumenta. Se sim, o vetor nao sera atua-
lizado e o coeficiente p é reduzido.Caso contrario, o vetor
é atualizado. Apds esse passo, serdao ordenados apenas 0s
multiplicadores de Lagrange e, a partir desses, é verificado
quais colunas de A e quais linhas de z sdo removidas. A
remocao de uma coluna de A é equivalente a zerar um
multiplicador de Lagrange (Carvalho and Braga, 2009).

Considerando ainda que o método de Levenberg-Marquardt
é iterativo, é interessante definir uma faixa de remo-
¢ao (poda) de vetores-suporte durante a execucao deste
método. Por exemplo, tendo iteragoes na seguinte faixa
[1,...,N], as podas podem ocorrer nas seguintes iteragoes
[oy.o... N — pl. Vale destacar que nas simulagbes compu-
tacionais realizadas neste trabalho o valor de p = 3.

Algoritmo: FSLM-LSSVM
Entrada: A, z, b, i, R, N, p=3

Saida: z

inicio
M = A.colunas
i=1
K = R*M
repita

ei(zi) = b — ATZi
Az = [ATA + i diag(ATA)| "1 ATe;(z;)

se ei(Zi)]TVei(Zi) > e(Zi+AZ)]:fe(Zi+AZ) entio
e

senao
| 2it1 =12z; + Az

fim

se p<i< N —pentao
Remover NL colunas de A e linhas de z cujos

—2p
valores de |a;| sejam os menores dentre os
| existentes.
i=1+4+1
até i>N+1;

fim

Diminuir o valor
do coeficiente

[Remover as colunas de A e linhas de 2
om base nos multiplicadores de Lagrange|

sim

Nag,

Dentro do
limite de corte 2,

Atualizar o vetor z

Figura 1. Fluxograma do algoritmo FSLM-LSSVM.
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6. SIMULACOES COMPUTACIONAIS

Tabela 1. Lista de bases de dados.

Base de dados Abreviagdo  # Padroes  # Att
Ripley RIP 1250 2
Haberman HAB 306 3
Pima Indians Diabets PID 768 8
Breast Cancer Winconsin BCW 570 10
Vertebral Column Patologies VCP 310 6

Neste trabalho foram analisadas cinco bases de dados
do mundo real. Essas foram adquiridas do repositério
UCI Machine Learning UCI (2021). Os respectivos nomes,
abreviagoes, quantidade de padroes (# Padroes) e niimero
de atributos (# Att) estdo disponiveis na Tabela 1.

Nos métodos avaliados, é necessario a definicao de alguns
hiperparametros, como o  do sistema linear, o u da
regra de decisao do algoritmo de Levenberg-Marquardt
e a constante C' do SVM. Os aplicados a essa pesquisa
foram p = 0,0001, v variando entre 0,04 e 0,05 e o C entre
0 e 1. Foram feitas 30 iteragoes, N=30, do algoritmo de
Levenberg-Marquardt com p = 3.

As implementagoes foram feitas em linguagem python e
seus testes computacionais seguiram duas metodologias.
Essas foram necessarias, para seguir a proposicao original
dos classificadores IP-LSSVM e P-LSSVM. Na primeira
comparou-se 0 método FSLM-LSSVM com o IP-LSSVM.
Ja na segunda é utilizado o P-LSSVM. Em ambas as me-
todologias, para cada algoritmo foram feitas 30 realizagoes
(rodadas completas) e retirou-se a média da taxa de acerto.

6.1 Metodologia 80-20

No primeiro momento, foram realizadas simulacoes com-
putacionais com hold-out 80-20, no qual consiste em se-
lecionar de forma aleatéria 80 % dos dados para o trei-
namento do modelo e 20 % para testé-lo. Essa divisao foi
feita para seguir a metodologia utilizada na proposicao
original do IP-LSSVM. Com essa, foi possivel comparar
o método FSLM-LSSVM com o IP-LSSVM. Na Tabela
2 estao algumas informacoes: a Acuracia, a direita, com
o desvio padrao associado, & esquerda (Acc %), o ndmero
total de vetores-suporte do conjunto de treinamento (#7'S
), 0 nimero de vetores-suporte apds a redugao (#VS) e a
porcentagem de redugao aplicada (Red %).

A partir das tabelas 2 e 3, é possivel avaliar o método pro-
posto. Os resultados deste foram similares ao IP-LSSVM
em alguns problemas. J4 em outros, o FSLM-LSSVM foi
superior. Ademais, mesmo com uma alta taxa de reducao
nos vetores-suporte, o modelo FSLM-LSSVM conseguiu se
equiparar ao LSSVM padrao em quatro das cinco bases.

As Figuras 2 a 6 exibem os gréficos da acuracia (%)
por tamanho da poda (%), para os classificadores FSLM-
LSSVM e IP-LSSVM. O tamanho da poda indica quantos
vetores-suporte foram removidos do conjunto do treina-
mento, variando de 10% a 90%.

A partir dos graficos, é reafirmado que as taxas do FSLM-
LSSVM ficaram muito préximas do IP-LSSVM, todavia o
decaimento na taxa de acerto de acordo com a redugao
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foi mais rapida no IP-LSSVM em trés das cinco bases
testadas.

Tabela 2. Resultados com metodologia 80-20
aplicando kernel linear.

Base Modelo Acc (%) #TS #VS Red (%)
VCP SVM 85+ 3,4 247 132 -
VCP LSSVM 83,63 +4,5 247 247 -
VCP IP — LSSV My 72,98 £5,1 247 198 20
VCP FSLM — LSSV Moy 82,42+52 247 198 20
VCP  IP—LSSVMs, 72,6646, 247 123 50
VCP FSLM — LSSV My, 79,92+3,7 247 123 50
VCP  IP - LSSVMgy T72,10+6,0 247 49 80
VCP FSLM — LSSV Mgy 75,16 £4,7 247 49 80
HAB SVM 73,79 +4,1 244 60 -
HAB LSSVM 73,63 +£3,5 244 244 -
HAB IP — LSSV Moo 69,03+ 7,8 244 195 20
HAB FSLM — LSSV My 73,87+5,6 244 195 20
HAB IP — LSSV Ms5g 63,79 +5,8 244 122 50
HAB FSLM — LSSV Msg 75,24 +3,8 244 122 50
HAB IP— LSSVMgy 6323494 244 49 80
HAB FSLM — LSSV Mg 73,63+4,4 244 49 80
BCW SVM 97,59 £ 0,7 546 60 -
BCW LSSVM 96,24 +1,1 546 546 -
BCW IP — LSSV Moy 97,45+ 1,2 546 437 20
BCW FSLM — LSSV My 96,40+ 1,3 546 437 20
BCW IP — LSSV Ms5g 97,12+ 1,2 546 273 50

BCW FSLM — LSSV Ms
BCW  IP— LSSV Mgz
BCW FSLM — LSSV Mg

96,74+ 1,4 546 273 50
96,64 1,4 546 109 80
96,62+ 1,6 546 109 80

PID SVM 7735130 614 332 -
PID LSSVM 76,55 £ 2,5 614 614 B
PID 1P — LSSVM,, 70,97 £3,9 614 491 20
PID FSLM — LSSVMasy 75,45+3,2 614 491 20
PID IP-LSSVMs, 72,79+£32 614 307 50
PID FSLM — LSSVMso 7588+28 614 307 50
PID IP-LSSVMsg, 68,02+£30 614 123 80
PID FSLM — LSSV Mgy 74,06+£42 614 123 80
RIP SVM 88,0+ 1,9 998 333 -
RIP LSSVM 87,52+ 1,1 998 998 -
RIP  IP - LSSVMs, 87,76 £2,5 998 798 20
RIP FSLM — LSSV Ma 88,8441,5 998 798 20
RIP IP—LSSVMs, 87,84+21 998 499 50
RIP FSLM — LSSVMs, 88,9014 998 499 50
RIP IP-—LSSVMsgy, 8820+£15 998 200 80
RIP FSLM — LSSVMgy 88,104+1,6 998 200 80

VCP

—— F5LM-LSSVM
804 —%- IP-LSSVM

78 4

76

74 1 + By

Acuracia (%)

72 1 A3

70 4 ~

T T T
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Tamanho da poda

Figura 2. Acurdcia versus tamanho da poda para VCP,
com a metodologia 80-20.
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Figura 3. Acurédcia versus tamanho da poda para BCW,
com a metodologia 80-20.

PID

76 1

75 1

74 e

Acuréacia (%)
/

73 A v

72 + —— FSLM-LSSVM t =
=#=- |P-LSSVM ¥

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Tamanho da poda

Figura 4. Acuricia versus tamanho da poda para PID,
com a metodologia 80-20.
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Figura 5. Acuracia versus tamanho da poda para RIP, com
a metodologia 80-20.
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Figura 6. Acuricia versus tamanho da poda para HAB,
com a metodologia 80-20.

6.2 Metodologia 60-20-20

Na segunda parte da pesquisa, as simulagoes foram feitas
com uma nova divisao, onde foi selecionada, de forma
aleatdria, 60 % dos dados para o treinamento, 20 % para
conjunto de validacao e 20 % para o conjunto de teste.
Do mesmo modo, essa divisao foi feita para seguir a
metodologia utilizada pelo classificador P-LSSVM. Com
essa metodologia, pode-se comparar o método FSLM-
LSSVM com o P-LSSVM. A Tabela 3 é similar a Tabela
2. Essa mostra os resultados com a metodologia 60-20-
20. De acordo com os dados, nota-se que, mesmo com
a redugao no tamanho do conjunto de treinamento, o
FSLM-LSSVM obteve resultados 6timos, equiparando-se
ao LSSVM padrao. Além disso, os resultados dos modelos
FSLM-LSSVM e P-LSSVM foram similares.

Nos gréficos das Figuras 7 a 11 estd a acuracia (%) pelo
tamanho da poda (%), para os classificadores FSLM-
LSSVM e P-LSSVM. Analisando-os, é possivel perceber
o mesmo comportamento da metodologia anterior, em que
os resultados foram proximos. Todavia o decaimento na
taxa de acerto é maior no P-LSSVM em algumas bases.

VCP
801 —— FSLM-LSSVM
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Figura 7. Acuracia versus tamanho da poda para VCP,
com a metodologia 60-20-20.
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com a metodologia 60-20-20.

Tabela 3. Resultados com metodologia 60-20-
20 aplicando kernel linear.

Base Modelo Acc (%) #TS #VS Red (%)
VCP SVM 86,02 £3,8 186 124 -
vVCP LSSVM 83,60£3,4 186 186 -
VCP P —LSSVMgyy 79,76 £5,7 186 149 20
VCP FSLM — LSSVMqyo 81,51+£4,7 186 149 20
VCP P — LSSV Msg 79,35 +£4,8 186 93 50
VCP FSLM — LSSVMsy 76,34 +6,0 186 93 50
VCP P — LSSV Mg 75,73 £8,0 186 37 80
VCP FSLM — LSSV Mgy 75,65+7,2 186 37 80
HAB SVM 74,73 £ 1,7 184 128 -
HAB LSSVM 75,05 £3,4 184 184 -
HAB P — LSSV My 74,57 +£3,6 184 147 20
HAB FSLM — LSSV Msy 74,73 +£6,1 184 147 20
HAB  P—LSSVMs,2 73,71+59 184 92 50
HAB FSLM — LSSV M5y 73,71 +£5,5 184 92 50
HAB P — LSSV Mg 71,94 +4,6 184 37 80
HAB FSLM — LSSV Mgy 73,71 +4,5 184 37 80
BCW SVM 9754 £1,0 410 49 -
BCW LSSVM 96,11 +£1,6 410 410 -
BCW P — LSSV Mjg 96,18 £1,6 410 328 20
BCW FSLM — LSSV Mgy 97,40 £1,3 410 328 20
BCW P — LSSV Msg 95,99 +1,3 410 205 50
BCW FSLM — LSSV Mso 96,74+ 1,2 410 205 50
BCW P LSSVMsy 9562+1,6 410 82 80
BCW FSLM — LSSV Mgy 97,01 +1,0 410 82 80
PID SVM 76,95 +2,3 461 312 -
PID LSSVM 77,45 +£2,0 461 461 -
PID P — LSSV My 76,41 £3,6 461 369 20
PID FSLM — LSSV M>y 76,69+3,2 461 369 20
PID P — LSSV Msg 76,41 £3,1 461 230 50
PID FSLM — LSSV Msy 7548 +£3,5 461 230 50
PID P — LSSV Mgg 75,74 £2,4 461 92 80
PID FSLM — LSSV Mgy 74,20 +3,5 461 92 80
RIP SVM 88,21 £1,5 750 315 -
RIP LSSVM 88,33+1,4 750 750 -
RIP P _LSSVMay 83,0l £2,0 750 600 20
RIP FSLM — LSSV Mso 88,02+1,6 750 600 20
RIP P — LSSV Msg 88,35 £1,7 750 375 50
RIP FSLM — LSSV Mso 88,32+1,8 750 375 50
RIP P — LSSV Mg 87,84 £1,8 750 150 80
RIP FSLM — LSSV Mgy 87,85+1,6 750 150 80
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7. CONCLUSOES

Neste artigo, foi proposto o classificador FSLM-LSSVM,
o qual foi obtido a partir do método de Levenberg-
Marquardt com poda iterativa. Notou-se, de maneira geral,
que o método obteve um bom desempenho, apresentando-
se como uma alternativa eficiente para resolver o problema
da perda de esparsidade do LSSVM. Além disso, mesmo
com alta taxa de redugao o FSLM-LSSVM se mostrou efici-
ente, superando os classificadores IP-LSSVM e P-LSSVM
em alguns problemas. Para trabalhos futuros, pretende-se
comparar o método proposto com outros mais novos da
literatura.
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