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RESUMO
É apresentado um novo algoritmo para treinamento de re-
des neuronais do tipoMultilayer Perceptron. Eleé obtido a
partir da discretizac¸ão no tempo de um algoritmo de tempo
contı́nuo baseado na acelerac¸ão de parˆametros. Resultados
de simulac¸ões evidenciam que, `as custas de um moderado
aumento da complexidade computacional, o algoritmo pro-
posto apresenta uma maior velocidade de convergˆencia que
o conhecido algoritmoBackpropagation. Além disso, a-
presenta uma complexidade computacional bastante menor
do que algoritmos de treinamento baseados no m´etodo dos
mı́nimos quadrados.

Palavras-chaves— redes neuronais, algoritmos de treinamento,
equalização.

1. INTRODUÇÃO
Um problema comum em controle adaptativo e na

estimac¸ão de parˆametros ´e o ajuste recursivo de uma esti-
mativaw(t) de um vetor de parˆametroswo a partir de um
sinal medido

d(t) = xT (t)wo + ξ(t), (1)

comx(t) sendo o vetor do sinal de entrada (regressor) eξ(t)
o ruı́do de medida. Em princ´ıpio o objetivoé minimizar
tanto o erro de estimac¸ão

e(t) = xT (t)w(t) − d(t), (2)

como o erro de parˆametro

∆w(t) = w(t) − wo . (3)

O método tradicionalmente utilizado em controle adaptati-
vo ajusta a primeira derivada da estimativa dos parˆametros
fazendo-a proporcional ao erro de estimac¸ão:

ẇ(t) = −Mx(t)e(t)
e(t) = xT (t)w(t) − d(t), (4)

∗Este trabalho foi financiado pela FAPESP1 (proc. 99/00188-0) e
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com M sendo uma matriz positiva definida de dimens˜oes
apropriadas.

É interessante observar que este algoritmo ´e o análogo em
tempo cont´ınuo do popular algoritmo LMS. Este pode ser
obtido discretizando-se as equac¸ões (4) segundo o m´etodo
de Euler direto. Para isso basta considerar em (4)M = µoI
e µ = µoT , comT sendo o passo de integrac¸ão. Assim
resultam as express˜oes

w[n+ 1] = w[n] − µx[n]e[n]
e[n] = xT [n]w[n] − d[n]

que correspondem ao popular algoritmo LMS.
Recentemente foi introduzido o chamado algoritmo ace-

lerador (de tempo cont´ınuo) que ajusta a segunda derivada
(”acelerac¸ão”) dos parˆametros [1]. Segundo resultados de
[1], este algoritmo pode apresentar, em comparac¸ão com
o algoritmo tradicional, um melhor comportamento tran-
sitório e em regime, `as custas de um moderado aumento
da complexidade computacional.

Baseado neste algoritmo, foi introduzido em [2], [3] um
algoritmo acelerador de tempo discreto, obtido a partir da
discretizac¸ão do algoritmo de tempo cont´ınuo. Para isso
foi utilizado o método de Euler reverso. Como foi mostra-
do em [2], o método de Euler direto resulta neste caso em
um algoritmo inst´avel e a discretizac¸ão segundo a regra do
trapézio leva a um algoritmo com uma complexidade com-
putacional superior. Assim, a vers˜ao apresentada em [2],
[3] é a princ´ıpio a menos complexa para a qual se consegue
garantir a estabilidade. Em [2], [3] ´e mostrado que, para
sinais coloridos, o algoritmo acelerador l´a proposto con-
segue atingir um melhor compromisso entre rapidez de con-
vergência e qualidade da estimac¸ão do que os algoritmos
LMS e LMS normalizado.

Neste trabalho ´e introduzido um algoritmo acelerador
para treinamento de redes neuronais do tipo MLP. Tal al-
goritmoé obtido a partir de uma vers˜ao ligeiramente modi-
ficada do algoritmo acelerador de tempo cont´ınuo.



No texto que segue, o algoritmo acelerador de tempo
contı́nuoé apresentado de forma resumida. A modificac¸ão
efetuada neste algoritmo consiste na introduc¸ão de uma n˜ao-
linearidade na sa´ıda. A discretizac¸ão do mesmo ´e feita se-
gundo o método de Euler reverso, obtendo-se dessa forma,
as equac¸ões do c´alculo progressivo do algoritmo de treina-
mento. As equac¸ões do c´alculo regressivo s˜ao apresentadas
logo a seguir. A retropropagac¸ão do erro segue o mesmo
princı́pio que a do tradicional algoritmo de retropropagac¸ão
(Backpropagation), só que considerando a propagac¸ão do
erro a priori. Posteriormente, s˜ao apresentados alguns
resultados de simulac¸ões considerando a equalizac¸ão de
canais de comunicac¸ão. Nestas simulac¸ões são compara-
das as velocidades de convergˆencia do algoritmo acelerador,
do algoritmoBackpropagation (BP) [6] e do algoritmo de
treinamento baseado no m´etodo dos m´ınimos quadrados re-
cursivo (RLS-MLP) apresentado em [4].

2. O ALGORITMO ACELERADOR DE
TEMPO CONTÍNUO MODIFICADO

Como pode ser visto em [1] e [2], o algoritmo acelerador
de tempo cont´ınuoé descrito pelas seguintes equac¸ões:

ẇ(t) = q(t) (5)

q̇(t) = −M1x(t)e(t) +
−2M1(M2 + x(t)xT (t)M1M3)q(t) (6)

e(t) = x(t)w(t) − d(t), (7)

sendo:
- x(t) o vetor regressor (sinal de entrada);
- w(t) o vetor de parˆametros;
- d(t) o sinal desejado;
- e(t) o erro de predic¸ão; e
- q(t) a derivada do vetor de parˆametros.

Todos os vetores acima tˆem dimens˜ao N0. As matrizes
M1, M2 e M3 são simétricas e positivas definidas tendo
dimensãoN0 x N0.

As express˜oes (5) a (7) podem ser implementadas com
N0 integradores, sendo que na pr´atica as matrizesM i,
i = 1, 2, 3, são tomadas proporcionais `a matriz identi-
dade, o que diminui consideravelmente a complexidade da
implementac¸ão [2]. Além disso, conforme [1] e [2], este
sistema ´e estável segundo o crit´erio de Liapunov quan-
do as matrizesM1, M2 e M3 satisfizerem as seguintes
condiç̃oes:

4M1M3M1M2 ≥ I (8)

M2M1M3 + M1M3M2 ≥ M−1
1 /2. (9)

Introduzindo uma func¸ão não-linear ϕ(·) na sa´ıda, a
equac¸ão (7) resulta em

e(t) = ϕ(xT (t)w(t)) − d(t). (10)

As equac¸ões (5), (6) e (10) descrevem o algoritmo acele-
rador de tempo cont´ınuo modificado e ser˜ao usadas na sec¸ão

seguinte para obtenc¸ão das equac¸ões progressivas do algo-
ritmo de treinamento de uma rede neuronal do tipo MLP.

3. O ALGORITMO ACELERADOR PARA
TREINAMENTO DE REDES MLP

3.1. Cálculo Progressivo
Para obter as equac¸ões do c´alculo progressivo do algo-

ritmo acelerador para treinamento de uma rede MLP, bas-
ta considerar inicialmente apenas um neurˆonio de uma ca-
mada k, cujo esquema ´e mostrado na Figura 1. Al´em dis-
so, considera-se inicialmente a camada k como a de sa´ıda
de modo que o erro seja calculado atrav´es da comparac¸ão
do sinal desejado com a sa´ıda da rede. Para simplificar a
notaç̃ao, os ´ındices da camada e do neurˆonio serão omitidos
nesta deduc¸ão, ou sejaw(k)

i1 [n] = w[n].
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Fig. 1. Modelo do i-ésimo neurônio da camada k.

Discretizando as equações (5), (6) e (10) pelo método de
Euler reverso (f [n] = f [n−1]+Tg[n], sendo ḟ(t) = g(t))
e considerando T = α, resulta:

w[n] = w[n− 1] + αq[n] (11)

q[n] = q[n− 1] − αM1{x[n]e[n] +
+2(M2 + x[n]xT [n]M1M3)q[n]} (12)

e[n] = ϕ(xT [n]w[n]) − d[n]. (13)

Substituindo (11) em (13), obtém-se:

e[n] = ϕ(xT [n]w[n− 1] + αxT [n]q[n]) − d[n]. (14)

Expandindo ϕ(v), com v = xT [n]w[n− 1] + αxT [n]q[n],
em torno de v0 = xT [n]w[n−1] por meio da série de Taylor
e mantendo-se somente os dois termos de menor ordem da
série, obtém-se

ϕ(v0 + αxT [n]q[n]) ≈ ϕ(v0)+

+ϕ′(v0)(αxT [n]q[n]), (15)



com ϕ′(·) indicando a derivada de ϕ(·). Substituindo (15)
em (14) resulta então:

e[n] = ϕ(xT [n]w[n− 1])+

+ϕ′(xT [n]w[n− 1])(αxT [n]q[n]) − d[n]. (16)

As equações (12) e (16) não definem um algoritmo com-
putável. Este problema pode ser resolvido introduzindo-se
um erro a priori ea[n] definido como

ea[n] = ϕ(xT [n]w[n− 1]) − d[n]. (17)

Assim, pode-se rescrever a equação (16) como

e[n] = ea[n] + ϕ′(xT [n]w[n− 1])αxT [n]q[n]. (18)

e substituir este resultado na equação (12). Resulta

q[n] = C−1(q[n− 1] − αM1x[n]ea[n]), (19)

com

C = {I + α2ϕ′(xT [n]w[n− 1])M1x[n]xT [n]+

+2αM1(M2 + x[n]xT [n]M1M3)}. (20)

As equações (17), (20), (19), (11) e (13) constituem um
algoritmo computável, cuja complexidade computacional
pode ser reduzida considerando matrizes M i diagonais, isto
é, Mi = miI, i = 1, 2, 3. Assim obtém-se

C = aI + b[n]x[n]xT [n],

sendo
a = 1 + 2αm1m2

e
b[n] = α2m1ϕ

′(xT [n]w[n− 1]) + 2αm2
1m3.

A inversa da matriz C é dada por

C−1 =
1
a

[
I− b[n]

a+ b[n]‖x[n]‖2
x[n]xT [n]

]
, (21)

o que pode ser verificado calculando-se o produto CC−1.
Utilizando-se a equação (21), pode-se mostrar que o cálculo
explicito de C−1 não é necessário, se reduzindo ao cálculo
de um escalar como indicado na Tabela I. Dessa forma,
chega-se a um conjunto de equações que exigem um menor
esforço computacional.

3.2. Cálculo Regressivo
Para obter as equações do cálculo regressivo, deve-se

considerar toda a estrutura da rede. Como um exemplo, na
Figura 2 é mostrada uma rede MLP de três camadas segun-
do a configuração (N1, N2, N3), sendo que cada nó consiste
de um neurônio como indicado na Figura 1. No desenvolvi-
mento a seguir são utilizadas as seguintes variáveis:

- o númeroNl de neurônios da camada l, l = 1, 2, . . . , L;
- o peso w(l)

ij que liga o neurônio j da camada l − 1 ao
neurônio i da camada l;

- o vetor de pesos w(l)
i [n] de dimensãoNl−1 + 1 reúne os

pesos w(l)
ij com j = 0, 1, · · · , Nl−1;

- a saı́da x(l)
i = ϕ(v(l)i ) do neurônio i da camada l, sendo

v
(l)
i [n] = (x(l−1)[n])T w(l)

i [n] ;
- o vetor x(l−1)[n] de dimensãoNl−1 + 1 reúne o nı́vel de

ajuste −1 e todas as saı́das x(l−1)
j [n], j = 1, 2, · · · , Nl−1,

dos neurônios da camada l − 1;
- a saı́da a priori x(l)

a,i = ϕ(v(l)a,i) do neurônio i da camada

l, sendo v(l)
a,i[n] = (x(l−1)[n])Tw(l)

i [n− 1].
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Fig. 2. Arquitetura de uma rede MLP com 3 camadas.

Para se propagar regressivamente o erro da camada de
saı́da de uma MLP, introduz-se uma medida de desempenho

Q[n] =
1
2

NL∑
j=1

(e(L)
a,j [n])2, (22)

que deve ser minimizada. Para isso toma-se sua derivada
parcial em relação a w(k)

i [n− 1] e iguala-se a zero, ou seja:

∂Q[n]

∂w(k)
i [n− 1]

=
NL∑
j=1

∂e
(L)
a,j [n]

∂w(k)
i [n− 1]

e
(L)
a,j [n] =

=
NL∑
j=1

∂x
(L)
a,j [n]

∂w(k)
i [n− 1]

e
(L)
a,j [n] = 0 . (23)

Esta última expressão pode ser rescrita como

NL∑
j=1

∂x
(L)
a,j [n]

∂v
(L)
a,j [n]

NL−1∑
p=1

∂v
(L)
a,j [n]

∂x
(L−1)
p [n]

∂x
(L−1)
p [n]

∂w(k)
i [n− 1]

e
(L)
a,j [n] =

=
NL−1∑
p=1

∂x
(L−1)
p [n]

∂w(k)
i [n− 1]

NL∑
j=1

∂x
(L)
a,j [n]

∂v
(L)
a,j [n]

w(L)
jp [n− 1]e(L)

a,j [n] = 0.



A comparação desta última expressão com a equação (23)
mostra que os erros a priori da camada L − 1 podem ser
obtidos pela expressão

e(L−1)
a,p [n] =

NL∑
j=1

∂x
(L)
a,j [n]

∂v
(L)
a,j [n]

w(L)
jp [n− 1]e(L)

a,j [n] . (24)

Assim, pode-se rescrever a equação anterior à (24) da
seguinte forma:

NL−1∑
p=1

∂x
(L−1)
p [n]

∂w(k)
i [n− 1]

e(L−1)
a,p [n] = 0 . (25)

Este procedimento (a partir de (23)) pode ser repetido para
a camada anterior (l = L − 1) e assim por diante. Desta
forma, para a camada l = k obtém-se:

Nk∑
q=1

∂x
(k)
q [n]

∂w(k)
i [n− 1]

e(k)
a,q[n] = 0 , (26)

com

e(k)
a,q[n] =

Nk+1∑
j=1

∂x
(k+1)
a,j [n]

∂v
(k+1)
a,j [n]︸ ︷︷ ︸

ϕ′(v(k+1)
a,j

[n])

w(k+1)
jq [n− 1]e(k+1)

a,j [n], (27)

que é a expressão geral para o erro a priori propagado re-
gressivamente.

Essencialmente a diferença entre a propagação do erro do
algoritmo de treinamento acelerador em comparação com
os algoritmos BP e RLS-MLP é que no primeiro se faz
propagação do erro a priori, enquanto nos demais se faz
a propagação do erro a posteriori.

3.3. Algoritmo acelerador para treinamento de
redes neuronais MLP.

Reunindo as equações do cálculo progressivo e regres-
sivo obtidas anteriormente e considerando M i = miI,
i = 1, 2, 3, chega-se no algoritmo acelerador para treina-
mento de redes do tipo MLP que está apresentado na Tabela
I. A complexidade computacional do algoritmo acelerador
na fase de treinamento de uma rede MLP (N1, N2, . . . , NL)
é mostrada na Tabela II. Nesta tabela,N0 é o número de en-
tradas da rede e NL indica o número de vezes em que se uti-
liza a função não-linear ϕ(·), incluindo também a utilização
de sua derivadaϕ′(·). A função de ativaçãoϕ(·) usualmente
utilizada é a tangente hiperbólica [6].

4. OBSERVAÇÕES SOBRE
CONVERGÊNCIA E INICIALIZAÇÃO

Para garantir a estabilidade do algoritmo acelerador (sem
a não-linearidade ϕ(·)) os valores de m1,m2 e m3 devem
satisfazer:

4m2
1m2m3 ≥ 1 . (28)

a = 1 + 2αm1m2

Para l = 1, 2, ..., L e i = 1, 2, ..., Nl:

v
(l)
a,i[n] = x(l−1)T [n]w(l)

i [n− 1]

v
(l)
i [n] = x(l−1)T [n]w(l)

i [n]

x
(l)
a,i[n] = ϕ(v(l)a,i[n])

x
(l)
i [n] = ϕ(v(l)i [n])

b
(l)
i [n] = α2ϕ′(v(l)a,i[n])m1 + 2αm2

1m3

e
(l)
a,i[n] =




x
(l)
a,i[n] − d(l)i [n] l = L

∑Nl+1
j=1 ϕ′(v(l+1)

a,j [n])·

·w(l+1)
ji [n− 1]e(l+1)

a,j [n] l 	= L

c
(l)
i [n] = 1

a

[
b
(l)
i [n]x(l−1)T [n]q

(l)
i [n−1]+αm1ae

(l)
a,i[n]

a+b
(l)
i

(n)‖x(l−1)[n]‖2

]

q(l)
i [n] = 1

aq(l)
i [n− 1] − c(l)i [n]x(l−1)[n]

w(l)
i [n] = w(l)

i [n− 1] + αq(l)
i [n]

TabelaI

ALGORITMO ACELERADOR PARA TREINAMENTO DE REDES DO TIPO

MLP.

Essa condição, como pode ser verificado em [2], resulta da
análise de estabilidade, segundo o critério de Liapunov, do
algoritmo de tempo contı́nuo (equações (8) e (9)). Para o
caso do algoritmo acelerador com a não-linearidade ϕ(·)
é necessário também que esta restrição seja satisfeita. Es-
tudos preliminares utilizando linearização indicam que no
caso não-linear outras restrições não são necessárias para
garantir a convergência. Entretanto, deve-se lembrar que o
algoritmo é utilizado no ajuste dos pesos de uma rede em
que erros são propagados regressivamente e não somente
no ajuste dos pesos de um neurônio. Assim, da mesma for-
ma que para os algoritmos BP e RLS-MLP, uma escolha
criteriosa dos parâmetros e das condições iniciais é muito
importante para o bom funcionamento do algoritmo.

Em [2] foi feita uma análise da velocidade de con-
vergência e verificou-se que ela é maior quando os
parâmetros satisfazem 4m2

1m2m3 = 1 e, dentro de certos
limites, é tanto maior quanto maiores forem os valores de
m1 e α, sendo α o passo de adaptação. Este comportamen-
to se repete quando se trata do algoritmo para treinamento
de redes neuronais do tipo MLP.

Os pesos e os nı́veis de ajuste (bias) devem ser iniciali-



zados com números aleatórios uniformemente distribuı́dos,
assumindo pequenos valores (por exemplo da ordem de
10−3). Cabe observar que na formulação utilizada os nı́veis
de ajuste (bias) estão incluı́dos no vetor de pesos. Os ve-
tores q e w do instante anterior ao inicial devem ser ini-
cializados com vetores nulos: q(l)

i (−1) = w(l)
i (−1) = 0.

Operações N o de operações
× NA+ 13NC −N1

÷ NC
+ NB + 4NC + 2NL

NL 3NC

TabelaII

COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL DO ALGORITMO ACELERADOR NA

FASE DE TREINAMENTO DE UMA REDE MLP (N1, N2, . . . , NL ),

SENDO NA = 7N0N1 + 8(N1N2 + N2N3 + . . . + NL−1NL),

NB = 6N0N1 + 7(N1N2 + N2N3 + . . . + NL−1NL),

NC = N1 + N2 + . . . + NL .

5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS
Com o objetivo de se comparar o algoritmo de treina-

mento aqui apresentado com o conhecido Backpropaga-
tion (BP) [6] e o algoritmo de treinamento de redes MLP
baseado no método dos mı́nimos quadrados recursivo (RLS-
MLP) [4], utilizou-se como aplicação a equalização de
canais de comunicação.

Considerou-se o modelo de canal de comunicação com
resposta H(z) = 0.3482 + 0.8704z−1 + 0.3482z−2

com o objetivo de se reconstruir sinais binários (0 e 1),
equiprováveis e estatisticamente independentes, representa-
dos pelos nı́veis−1 e +1 (2-PAM). O sinal de saı́da do canal
y(k) é corrompido na entrada do receptor por ruı́do aditivo
n(k), gaussiano, branco, de média zero e variância σ 2

n. A
partir deste sinal, um equalizador baseado numa rede neu-
ronal MLP procura reconstituir o sinal originalmente trans-
mitido. Maiores detalhes sobre este esquema de equalização
podem ser encontrados em [5].

Foi considerada uma rede MLP de 4 camadas com a
configuração (5, 9, 3, 1) e 5 entradas (4 atrasadores na en-
trada da rede). Além disso, utilizou-se um atraso de três
amostras para obter-se o sinal desejado a partir do sinal
transmitido. Para uma relação sinal-ruı́do (SNR) de 20
dB foram obtidas curvas de erro quadrático médio (MSE)
para os algoritmos de treinamento BP (Backpropagation),
AC (acelerador) e RLS-MLP [4] (Figura 3). Na Figura 3,
pode-se observar que a velocidade de convergência do al-
goritmo BP é bastante lenta. Na verdade, o que acontece
é que este algoritmo é sensı́vel às condições iniciais, o que
torna sua convergência dependente das mesmas. Já o algo-
ritmo acelerador e o RLS-MLP não apresentam este tipo de
problema, talvez pelo fato de seus passos de adaptação não
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Fig. 3. Curvas de MSE (média de 100 realizações). (i)BP (η =
0, 1; α = 0, 3). (ii)AC (α = 0, 1; m1 = 1, 5; m2 =
0, 2100; m3 = 0, 5291). (iii)RLS-MLP (λ = 0, 995; δ = 0, 5).

serem fixos [6]. Na Figura 4, são mostrados os sinais de
saı́da dos equalizadores durante o treinamento com os algo-
ritmos BP, AC e RLS-MLP para SNR=20 dB. Nesta figu-
ra, considerou-se uma situação em que houve convergência
rápida do algoritmo BP, devendo-se ressaltar que mesmo
nestas condições ele resultou mais lento que os outros dois
algoritmos. Nestes experimentos o passo de aprendizagem
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Fig. 4. Sinais de saı́da dos equalizadores treinados com os algoritmos BP
(η = 0, 1; α = 0, 3), AC (α = 0, 1; m1 = 1, 5; m2 =
0, 2100; m3 = 0, 5291) e RLS-MLP (λ = 0, 995; δ = 0, 5)
para SNR=20 dB.

do algoritmo Backpropagation foi feito igual ao do acele-
rador sendo que os demais parâmetros deste último foram
escolhidos conforme descrito a seguir.

De [2], sabe-se que a velocidade de convergência do al-
goritmo acelerador é máxima quando os parâmetros m 1,



m2 e m3 estão próximos da condição de estabilidade
(4m2

1m2m3 ≈ 1). Além disso, dentro de certos limites
a velocidade de convergência é diretamente proporcional
a m1 e α. Mais precisamente, considerando um passo de
aprendizagem (α) fixo e as condições 4m2

1m2m3 = 1 e
m2 = m3, não se consegue aumentar a velocidade de con-
vergência do algoritmo após um certo limite máximo para
m1, sendo que de certa forma a velocidade de convergência
fica limitada pelo passo de aprendizagem. Além disso, em
situações em que a relação sinal-ruı́do é inferior a 20 dB,
valores muito grandes dem1 provocam uma maior variância
do erro médio quadrático, o que é indesejável. Dessa for-
ma, um procedimento que se mostrou útil na prática foi o
seguinte:
- usarm2 com a mesma ordem de grandeza dem3, poden-

do inclusive serem iguais a 1/2m1;
- fixar um valor de α;
- achar um valor dem1 que garanta a maior velocidade de

convergência sem provocar grandes variações do erro.
Para comparar a velocidade de convergência dos três al-

goritmos de treinamento considerados, é necessário tomar
parâmetros compatı́veis. Na falta de uma equivalência
teórica entre os algoritmos, os parâmetros utilizados foram
obtidos de forma experimental. Para o algoritmo RLS-
MLP, considerou-se um fator de esquecimento λ = 0.995.
Na presença de ruı́do, há algumas situações em que este
algoritmo diverge para valores de fator de esquecimento
menores. Para o algoritmo BP, considerou-se um passo de
aprendizagem η = 0, 1, já que valores maiores levavam o
algoritmo mais próximo a situações de divergência e não
se observaram modificações significativas no resultado a-
presentado na Figura 3. Isto se deve a sua maior sensi-
bilidade às condições iniciais e ao fato de na Figura 3 ser
apresentada a média de 100 realizações. Para o algoritmo
AC, considerou-se α = 0, 1, de tal forma que o passo de
adaptação desse algoritmo fosse o mesmo que o do algorit-
mo BP. Os parâmetrosm1,m2 e m3 foram escolhidos para
satisfazer a condição 4m2

1m2m3 = 1 e evitar uma excessiva
variância do erro médio quadrático.

É interessante observar que, mesmo com um fator de es-
quecimento (λ) maior que 1 − η (BP) ou 1 − α (AC), a ve-
locidade de convergência do algoritmo RLS-MLP resultou
maior que a dos algoritmos BP ou AC.

A Tabela III mostra o número de operações por iteração
dos três algoritmos aplicados ao treinamento da rede MLP
utilizada nos experimentos (configuração (5, 9, 3, 1)). O
número de operações por iteração dos algoritmos BP e RLS-
MLP foi calculado a partir dos algoritmos apresentados em
[6] e [4] respectivamente. Como se pode observar na Tabela
III, o algoritmo acelerador apresenta um moderado aumen-
to da complexidade computacional em relação ao algoritmo
Backpropagation. Já o número de multiplicações e somas
do algoritmo RLS-MLP são respectivamente 3,8 vezes e 2,5
vezes maiores do que os correspondentes valores do algorit-

Algoritmo BP AC RLS-MLP
× 465 1004 3858
÷ - 18 18
+ 395 749 1917

NL 36 54 36

TabelaIII

NÚMERO DE OPERAÇÕES POR ITERAÇÃO DE CADA ALGORITMO DE

TREINAMENTO PARA UMA REDE MLP (5,9,3,1).

mo AC. Diante destes valores o uso do algoritmo RLS-MLP
praticamente não se justifica, embora apresente uma veloci-
dade de convergência um pouco maior.

6. CONCLUSÃO
Neste trabalho foi introduzido um algoritmo de treina-

mento para redes neuronais MLP do tipo acelerador. Con-
siderando um problema de equalização, o algoritmo em
questão foi comparado por meio de simulações aos algo-
ritmos Backpropagation e RLS-MLP. Ele mostrou um de-
sempenho intermediário entre esses dois algoritmos, sendo
nitidamente menos complexo que o algoritmo RLS-MLP e
bem mais rápido que o algoritmo Backpropagation.
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