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RESUMO: Redes neurais tipo perceptron de uma camada permitem realizar separabilidade linear no
espaco de fei¢cdes. No sistema Q o espacgo de fei¢des definido por {log10(Q), logl0(De)} possui reta
que faz a separabilidade dos tineis com suporte e sem suporte. Uma rede neural tipo perceptron
com uma camada foi treinada com a base de dados original do sistema Q para fazer esta
separabilidade. Os pesos da rede neural podem ser convertidos nos coeficientes da equacdo de
separabilidade. Uma segunda rede tipo perceptron de uma camada foi construida tomando um
espaco de fei¢des definido por ({loglO(RQD/Jn), logl0(Jr/Ja), loglO(Jw/SRF)}). O perpceptron
treinado neste espaco de feicOes tridimensional permitiu definir uma nova equacido de
separabilidade entre escavacdes de mesmo vdo com e sem suporte para o sistema Q que pondera
macicos que possuem caracteristicas diferentes, porem o mesmo valor de Q.

PALAVRAS-CHAVE: Classificacdes Geomecanicas; Sistema Q; Redes Neurais.

1 INTRODUCAO neurOnios matemdticos sdo ajustados, para
melhor representar o conhecimento desejado.

As redes neurais artificiais sdo modelos Barton (1976) afirma: “O sistema Q ¢

computacionais inspirados no funcionamento
do sistema nervoso humano. As redes neurais
artificiais aprendem a partir da experiéncia,
representada por uma base de dados apropriada.
No treinamento os pesos das conexdes dos

essencialmente um processo de ponderacdo, no
qual os aspectos positivos e negativos de um
macico rochoso sdo avaliados. Uma reserva de
experiéncia (registros de casos), que € baseada
na experiéncia inicial, € pesquisada para tentar
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encontrar as medidas de suporte mais
apropriadas para as escavagoes e condi¢des dos
macicos rochosos. Todo o procedimento
provavelmente ndo é diferente do processo
mental que ocorre quando se pede a um
consultor de construgdo de tineis muito
experiente suas recomendagcoes de suporte.
Embora a avaliacdo da maioria dos parametros
seja reconhecidamente subjetiva, o processo de
selecdio de suporte € organizado e
razoavelmente consistente.”, de onde se pode
observar uma similaridade entre as redes

neurais artificiais e as  classificagoes
geomecanicas.
Um dos modelos de redes neurais mais

simples é o perceptron de uma camada. Uma
capacidade  deste  perceptron €  fazer
separabilidade linear em um espaco de feicoes.

No presente trabalho dois perceptrons de
uma camada s3o utilizados para estudar
representacdes para o sistema Q. A abordagem
do presente trabalho € diferente da adotada por
Cai e Kaiser (2006), que discutem a
visualizacdo dos pesos dos sistemas de
classificacdo de macicos rochosos.

2 ESPACO DE FEICOES

O conceito de classificagdo envolve o
aprendizado de similaridades e diferengas de
padrées que sdo abstracOes de instancias de
objetos em uma populacdo de objetos ndo
idénticos. A associacdo entre padrdes e suas
causas sdo os tijolos com que se levantam as
paredes do conhecimento cientifico (LOONEY,
1997).

Quando se determina que um objeto de uma
populacdo P pertence a uma sub-populacdo S,
se diz que um reconhecimento de padrdes €
realizado. O ato de reconhecer um objeto
individual como duUnico em uma classe ¢é
chamado identificacdo. Classificacio € o
processo de agrupar objetos em classes (sub-
populacdes) de acordo com suas semelhangas
ou similaridades percebidas. O estudo de
reconhecimento de padrdes inclui ambas as

operacdes, reconhecimento e
(LOONEY, 1997).

A aprendizagem ¢€ realizada por um sistema
quando ele registra sua experiéncia em
mudancas internas ao proprio sistema que
causam mudangas no seu comportamento. Os
seres humanos aprendem por experiéncia
acumulando regras em vdrias formas como
associacOes, tabelas, inequagdes, equagdes,
relagdes, estruturas de dados, implicagoes
l6gicas, dentre outros. Classificagdo € uma
forma de aprendizado que permite, partindo de
atributos antecedentes, induzirem as classes que
sdo consequentes. Raciocinio é o processo de
aplicacdo de regras gerais, equagoes, relacoes, e
partindo de uma cole¢do inicial de dados, fatos,
ou similares, deduzir um resultado ou decisdo.
Reconhecimento ¢ uma forma de raciocinio,
enquanto classificacdo € uma forma de
aprendizagem (LOONEY, 1997).

O processo de reconhecimento pode ser dito
concreto, se o reconhecimento for baseado em
medidas de atributo fisicas. No mundo das
ideias, padrdes sdo baseados em cima de
atributos de conceitos e modelos mentais; neste
caso tem-se um reconhecimento abstrato de
padrdes (LOONEY, 1997).

Idealmente, um conjunto de fei¢cdes usadas
em uma decisdo de classificacdo deveria ser
estatisticamente independente, em que nenhuma
das fei¢cOes possa ser determinada em funcao de
outra feicdo no conjunto, ou estimada delas por
correlacdo (LOONEY, 1997).

O espacgo de feicOes para uma populacdo de
objetos com N feicdes é tomado como o espaco
vetorial Euclidiano EN, de dimensdo N.
Algumas vezes o espaco de feicdes pode ser
tomado em um hipercubo [0, 11V, de dimensdo
N, ou de forma mais geral [a, b]Y (LOONEY,
1997).

classificagdao

3 SEPARABILIDADE LINEAR E REDES
NEURAIS

Um modelo de um perceptron formado por um
neur6nio com duas entradas € representado na
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Figura 1. A entrada escalar p é multiplicada
pelo peso escalar w, para formar wp, um dos
termos que € enviado para o somatdrio do
neur6nio. Uma outra entrada, 1, € multiplicada
por um valor, b, “bias” ou “offset” e incluido no
somatério do neurdnio. Matematicamente, o
termo de “bias” permitird que o hiperplano de
separabilidade nao passe pela origem. O
somatorio do neurdnio n, que pode ser referido
como ativacdo do neurOnio, ou net input, serd
enviada a uma funcdo de transferéncia, ou
funcdo de ativacdo (HAGAN et al., 2014).

Entradas Neurénio de duas entradas
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Figura 1. Perceptron com um neurdnio e duas entradas
(modificado de HAGAN et al., 2014).

No processo de treinamento as entradas sdo
apresentadas e propagadas na rede. O resultado
¢ comparado com o valor desejado. Os pesos
sdo ajustados para minimizar o erro da rede na
representacdo de uma dada base de dados.

Usando uma fung¢ao de transferéncia do tipo
hardlim a saida da rede terd valor O ou 1. Isto
divide o espago de entrada em duas partes,
conforme ilustrado na Figura 2. A linha azul
representa todos os pontos onde a ativacdo n é
igual a 0.

Note-se que a fronteira de decisdo serd
sempre ortogonal ao vetor de pesos W, e a
posicdo da fronteira serd deslocada por uma
mudanca em b.

A equacdo da fronteira de separabilidade
pode ser escrita na forma:

w b
pr=—tp ()

w, w,

A
W :

n=>0 n<0

/ | 1

Figura 2. Fronteira de decisdo do perceptron (HAGAN et
al., 2014).

4 SEPARABILIDADE NO SISTEMA Q

No sistema Q a definicdo do suporte é feita em
um espago de fei¢des {logl0(Q), loglO(De)},
representado na Figura 3.

A separacdo dos tuneis sem suporte € feita
pelo limite da regido 1 da Figura 3. Segundo
Barton et al. (1974a, b) a equacdo da
separabilidade € dada por:

De=2-Q" 2)

Esta expressdo pode ser linearizada na
forma:

log10(De) =10g10(2)+ 0,4 - 10g10(Q) (3)
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Figura 3. Recomendacdo de suporte permanente baseado
no valor de Q (GRIMSTAD e BARTON, 1993).
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5 UM PERCEPTRON COM DUAS
ENTRADAS

Um modelo de perceptron foi concebido com
duas entradas {logl0(Q), loglO(De)} e uma
saida representado a necessidade de suporte,
sendo o valor 0 para caso sem suporte e valor 1
para caso com suporte. Este perceptron foi
treinado com a base de dados original do
sistema Q, apresentada em Barton er al.
(1974a). Nesta base de dados constam 212
Ccasos.

O uso do logl0O pode ser entendido como
uma primeira forma de normalizacdo da base de
dados. Uma segunda normalizacdo dos dados
foi realizada entre os limites de O e 1, utilizando
os valores apresentados na Tabela 1. Para
indicar os dados modificados pela segunda
normalizagdo se utiliza a notacao “N2()”.

Tabela 1. Limites utilizados na segunda normalizacdo.

Parametro Minimo Maximo
Q log10(0,001) log10(1000)
De log10(0,75) log10(100)

O pacote de redes neurais do Matlab foi
utilizado para realizar o treinamento do
perceptron.

Os dados com duas normalizagdes foram
utilizados no treinamento.

A Figura 4 apresenta o resultado do
treinamento do perceptron com duas entradas,
em espagco com as duas normalizacOes. Na
Figura 4 estd representada a equacdo de
separabilidade original de Barton et al. (1974a,
b) e a equacdo de separabilidade obtida com o
treinamento do perceptron.

A equacdo de separabilidade original de
Barton et al. (1974a, b) foi utilizada para definir
0s pesos e “bias” iniciais do percetron. Nos
testes iniciando pesos e “bias” de forma
aleatoria apresentaram por vezes resultados
inconsistentes.

Para uma melhor compreensao, os resultados
do treinamento foram convertidos para um
espaco com apenas a normalizacdo do loglO,
conforme pode ser observado na Figura 5.

Base de dados de Barton et al. (1974a)

08r

06

0.4

N2(De)

0z2r

02

04k

0.4 0.2 0 02 04 06 08 1 12 14
N2(Q)

Figura 4. Resultado do treinamento do perceptron com
duas entradas, em espago com as duas normalizag¢des
(Legenda: ‘+’ s@o casos com suporte, ‘0’ $30 casos sem
suporte).

No espaco representado na Figura 5 a
equacdo da reta de separabilidade obtida pelo
treinamento do perceptron possui forma:

log10(De)=—0,3103+0,4893-10g10(Q)  (4)

Uma nova expressdao para a separabilidade
no sistema (Q, baseada no treinamento do
perceptron, € proposta na forma:

0,61
De=0,49-0Q (5)
2
15
)
= %
-C_)' * 5/ o Sem suporte
b { Com suporte
& o5
£y Barton et al. (1974)
Perceptron
0
-0.5
-4 -2 0 2 4
Log10(Q)

Figura 5. Resultado do treinamento do perceptron com
duas entradas, em espago com normalizacdo de log10.

Este resultado utiliza o critério de
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minimizagdo de erros padrdo do treinamento do
pacote de redes neurais do Matlab. Caso seja
utilizado outro critério de erro, a forma da
equacdo de melhor separabilidade pode mudar.

Deve ser chamada a aten¢do que este ndo €
um processo de ajuste de curvas a uma nuvem
de pontos. Trata-se da busca da reta que separa
duas sub-populacdes. A sub-populacio dos
tineis sem suporte e a sub-populacao dos tineis
com suporte.

6 UM PERCEPTRON COM TRES
ENTRADAS

Uma segunda rede tipo perceptron de uma
camada foi construida tomando como entrada
um espaco de feicoes definido por
{loglO(RQD/Jn), log10(Jr/Ja), loglO(Jw/SRF)}
e tendo como saida um neurdnio representando
a existéncia ou nao da necessidade de suporte.

A selecdo deste espaco de fei¢des foi feita
tomando em conta que cada um dos quocientes
do Sistema Q possui um significado. O primeiro
quociente (RQD/Jn) representa a estrutura do
macico e é uma medida grosseira da dimensao
dos blocos ou das particulas. O segundo
quociente (Jr/Ja) representa as caracteristicas de
rugosidade e do atrito das paredes das
descontinuidades. =~ O  terceiro  quociente
(Jw/SRF) representa o estado de tensado relativo
da escavacao.

A definicdo do espaco de feicdoes a ser
utilizado € uma atividade que conta com a
liberdade de escolha que pode ser guiada pelo
conhecimento  especifico da  aplicacdo.
Aplicando o logaritmo de base 10 nos dois
lados da equacdo de Q e utilizando as
propriedades do logaritmo, chega-se a
expressdo:

loglo(Q) = loglo(%j'i' 10&0[]; j-’-loglo(SRij
(6)

Maci¢os rochosos com  caracteristicas
diferentes podem possuir 0 mesmo valor de Q.

Entretanto, em um espaco de feigcOes
tridimensional definido por {loglO(RQD/Jn),
log10(Jr/Ja), 1loglO(Jw/SRF)} podem ser
identificadas diferentes feigdes do macigo para
um mesmo valor de Q. A Figura 6 representa
uma interpretacdo para um espaco de feigcOes
similar utilizado por Lins (2001).

Um valor constante de Q define um plano no
espaco de fei¢Oes tridimensional definido por
{loglO(RQD/Jn), log10(Jr/Ja), logl0(Jw/SRF)},
(ver Apéndice A). Na Figura 7 pode ser
observada uma forma padrio de apresentacdo
da equacdo de um plano. Sendo um ponto Po(xo,
Yo, Zo) pertencente ao plano, e [a; a2 a3] um
vetor normal ao plano, a equacdo do plano pode
ser dada por:

al'(x'xo)+az'(y'yo)+a3'(z'zo):0 (7

Nivel de tenséo

® Sem suporte
O Anc. esp.
<o Suporte

Figura 6. Espaco de fei¢Ges tridimensional para o sistema
Q proposto por Lins (2001).

' {’a(lp. YorZo) .

Figura 7. Forma padrdo da equacdo de um plano
(Leithold, 1994).
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No caso da representacdo do sistema Q como
um perceptron os termos do vetor [a; a2 as] sdo
os pesos da rede W = [w; w2 ws]. No sistema Q
o plano de separabilidade € perpendicular a um
eixo, equidistante dos eixos do sistema de
referéncia (ver Apéndice A), que serd chamado
aqui de “eixo hidrostatico de Q”, os pesos da
rede sao W = [-1 -1 -1]. Assim, [a; a2 a3] = [-1
-1-1].

Para um valor fixo de De a equacdo (2)
define a separabilidade das escavagdes com e
sem suporte por um valor de Qn que serd
chamado de “Q hidrostatico”. No Anexo A
pode ser vista a demonstragdo que o ponto que
define o plano de separabilidade Po(xo, Yo, Z0) =
Po(log10(Qn)/3, 1oglO(Qn)/3, 1ogl0(Qn)/3).
Assim, o termo de “bias” da rede, para a
representacdo original do sistema Q, é b =
log10(Qn).

Na representacdo original do sistema Q, a
equacdo do plano de separabilidade, tomando a
equacgdo (7) e substituindo os pesos e “bias” é
dada em forma igual a equacdo (6), conforme
Apéndice A, com expressao:

ROD J J
_l'loglo(‘]—nj_l'loglo(]a] 1-1o glo(SRF]

3. logl(:)))(Qh) —0

)

A forma geral da separabilidade no espacgo
tridimensional do sistema Q possui forma:

RJQD] tw,- loglo(%j
n a (9)

J
+w,- logm(ﬁj -b=0

Wy '10g10(

Um subconjunto da base de dados de Barton
et al., (1974a) foi tomado, considerando apenas
os casos com valores de De entre 8 € 12 metros.
O centro deste intervalo estdi em De = 10
metros, que na equacdo de separabilidade de
Barton et al., (1974a) equivale a um Qxn de 55,9,

conforme pode ser observado na Figura 8.

Os mesmos dados estdo representados nas
Figuras 9 e 10 para o espaco de feigcOes
{loglO(RQD/Jn), log10(Jr/Ja), logl0(Jw/SRF)}.
Neste espaco pode ser visto o plano que
representa um valor de Qn de 55,9.

Na Figura 8 pode ser observado que dois
casos de tineis sem suporte estdo classificados
de forma incorreta, sendo que estes dois pontos
estdo proximos no gréfico.

Algo similar pode ser observado na vista
apresentada na Figura 9, sendo que os dois
pontos de valor de Q préximos, referem-se a
caracteristicas distintas, quando observados
neste espago.

100.000

© Sem suporte
Com suporte

Barton et al. (1974)

Q=559

& 10.000

1.000
0.001 0.01 0.1 1 10 100 1000

Figura 8. Subconjunto da base de dados de Barton et al.,
(1974a), considerando De entre 8 e 12 metros.

Plano Qh =55,9

log10(JrfJa) -2

log10(RDQ/Jn)

Figura 9. Subconjunto da base de dados de Barton et al.,
(1974a), considerando De entre § e 12 metros, no espago
de feicdes tridimensional, vista 1.
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Plano Qh =55,9

log10(JW/SRF)

log10(JriJa)

-1 log10(RDQ/Jn)

Figura 10. Subconjunto da base de dados de Barton et al.,
(1974a), considerando De entre 8 e 12 metros, no espago
de feicdes tridimensional, vista 2.

O perceptron com trés entradas foi treinado
utilizando o pacote de redes neurais do Matlab.

Neste modelo utilizou-se apenas uma
normaliza¢do dos dados, utilizando-se o logl0.
Isto foi feito para que a equagdo (9)
representasse  diretamente o plano da
separabilidade. Como pesos iniciais tomou-se
W =[-1-1-1]e b =10g10(Qn) =10g10(55,9).

O resultado do treinamento pode ser
observado nas Figuras 11 e 12 que mostram o
plano de Q = 55,9 e o plano de separabilidade
do perceptron treinado.

Plano Qh =55,9 e perceptron

\\‘\“- T,
GREXESNT R A
RS L eSS
i:&:“:‘é\%\&%\&%?:‘

0
-1

log10(Jr/Ja) 2 log10(RDQ/Jn)

Figura 11. Plano de Q = 55,9 e plano de separabilidade
do perceptron treinado, vista 1.

Na Figura 12 pode-se perceber que pelo
menos um dos pontos  classificados

anteriormente de forma inapropriada estd
proximo do plano de separabilidade.

Nos valores de inicializacdo da rede o ponto
considerado era equidistante dos eixos. Tendo
um valor associado ao Q que limita a
necessidade de suporte para um valor de De. O
resultado do treinamento padrdo do perceptron
do Matlab ndo mantem esta propriedade.

Os pesos do perceptron treinado foram W =
[-10,1231 -0,3123 -5,6718] e o termo de “bias”
b=14,7474.

A equacdo do plano de separabilidade do
perceptron treinado possui forma:

- 1071231 : loglo(lejgj - 0,3123 . loglo(%j
! ‘7 (10)

—5,6718-10g10( /. )—14,7474: 0
SRF

Assim pode-se perceber que com O
perceptron treinado encontra-se um plano de
separabilidade diferente do plano original do
sistema Q.

Plano Qh =55,9 e perceptron

log10(Jr/iJa) o K log10(RDQ/JnN)

Figura 12. Plano de Q = 55,9 e plano de separabilidade
do perceptron treinado, vista 2.

7  CONCLUSOES

Uma rede neural perceptron de uma camada e
duas  entradas  representado  {logl0(Q),
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logl0(De)} pode funcionar de forma similar a
equacdo de separabilidade de excavacdes sem
suporte do sistema Q. Este perceptron treinado
forneceu uma nova forma da equagdo de
separabilidade para o sistema Q.

Uma rede neural perceptron de uma camada
e trés entradas representando {loglO(RQD/Jn),
log10(Jr/Ja), loglO(Jw/SRF)}, para uma faixa
de valores de vao de escavacdo, separa as
escavacdes com e sem suporte por um plano. O
treinamento da rede pode fornecer uma
separabilidade melhor neste espaco de fei¢des.

No modelo de perceptron com trés entradas,
a forma padrdo de treinamento da rede neural
possui alguns inconvenientes. Os pesos do
perceptron € o termo de “bias” mudam com o
treinamento, isto leva a um plano de
separabilidade que ndo necessariamente passa
pelo ponto de referéncia que € indicado pelo
valor de “Q hidrostatico” definido na primeira
rede de duas entradas ou no sistema Q.

Para trabalhos futuros, sugere-se um novo
tipo de treinamento para a rede que nao mude o
ponto inicial do plano de separabilidade, mas
apenas a direcdo do vetor normal deste plano.
Desta forma serd possivel associar pesos aos
trés eixos que facam uma melhor separabilidade
em diferentes valores do vao considerado.
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APENDICE A

Para o desenvolvimento que se segue, se toma
um sistema de referéncias ortogonal x, y, z;
onde x = loglO(RQD/Jn), y = logl0(Jr/Ja), z =
logl0OJw/SRF). O plano representado pela
equacdo (6) intercepta o eixo x quando y =
log10(Jr/Ja) = 0, z = loglO(Jw/SRF) = 0, o que
leva um valor de x = loglO(RQD/Jn) =
log10(Qn). De forma similar pode-se definir a
intersecdo do plano com os outros eixos. A
Figura A1 mostra a representagdo do plano de
separabilidade definido a partir das intersecoes
com os eixos coordenados.

Como hipdtese a ser confirmada se toma que
o vetor normal ao plano de separabilidade é
definido por [logl0(Qn) logl0(Qn) log10(Qn)],
que possui versor [1 1 1], conforme
representado na Figura A2.

Como o plano de separabilidade vai levar a
funcdo de transferéncia (hardlim) a valores
unitdrios do lado da origem, o versor
considerado sera [-1 -1 -1].

A coordenada z, do ponto Po(Xo, Yo, Zo) pode
ser determinara considerando o plano normal ao
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plano x-y que passa pela origem e contém o
vetor  [loglO(Qn) loglO(Qn)  logl0(Qn)],
representado na Figura A3. Por simples relacoes
geométricas chega-se que zo = 1loglO(Qn).
relagcdes similares podem ser obtidas para x, e
Yo. Assim, chega-se que Po(xo, Yo, Z0) =
Po(1og10(Qn)/3 1og10(Qn)/3 1og10(Qn)/3).

1
(0 0 10g10(Qy))

[ (0 log10(Q;) 0)

/ ST i—;-\;“/\ -

i/ —

(leg10(Q;) 0 0)

Figura Al. Plano de separabilidade definido a partir das
intersecdes com os e€ixos coordenados.

Substituindo-se x = loglO(RQD/Jn), y =
log10(Jr/Ja), z = loglO(Jw/SRF); [a; az as3] = [-1
-1 -1] e Po(Xo, Yo, 20) = Po(loglO(Qn)/3
log10(Qn)/3 1logl0(Qn)/3) na equagdo (7) que
representa a forma padrdo do plano, chega-se a:

RQD) log,(0,)
_1. 10 _ 10 h
glo( J j 3
J, ) log,(Q,)
1. 10&0(ﬁ]_%} (A1)
-1- loglo Jw _IOgIO(Qh) =0
SRF 3
ROD J J
-1-1 — |-1-1 Z-1-1 —r
Oglo( J ) Ogm(-]uj Oglo(SRFj
+3'10g10(Qh)=0
3
(A2)

A equacdo (A2) é a mesma equagdo (8).

Mudando-se de lado alguns termos da equacao
(A2) e simplificando chega-se a:

ROD J J
lo =lo — |+1lo — |+1o —
glO(Q) gm{ 7 J glo[J J glo(SRFj

(A3)

A equagdo (A3) é a mesma equagdo (6). De
onde se confirma a hipétese de que o vetor
[log10(Qn) 1log10(Qn) logl0(Qn)] é normal ao
plano de separabilidade e que o ponto Po(xo, Yo,
Z0) = Po(log10(Qn)/3 1og10(Qn)/3 1log10(Qn)/3).

(log10(Q;) log10(Q;) log10(Qy))

f

Figura A2. Vetor normal ao plano de separabilidade.

Log10(Qy)

Log10(Q,)/v2

Logl0(Q,W/2

Figura A3. Determinagdo da coordenada z, da interse¢ao
do vetor normal ao plano de separabilidade com o préprio
plano de separabilidade.

APENDICE B

Coédigo Matlab para treinamento do perceptron
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com duas entradas.

Treinamento de um perceptron simples (2D)
Base de dados Barton et al. (1974)

oo o

clear

P = [0.796359 A 0.038408;
0.411805 c.. 0.5488781;

T = [1 .. 11;

plotpv (P, T);

net = newp([0.0 1.0;0.0 1.01,1);
plotpv (P, T);

net . IW{1}=[-2.4/(2-10g10(0.75)) 1.0];
net.b{1l}=-(10gl0(2.0)-10gl0(0.75)-1.2)/ (2~
10g10(0.75));
plotpc(net.IW{l},net.b{1l});

net = train(net,P,T);
plotpc(net.IW{l},net.b{1l});

net.IW{1l}

net.b{1l}

APENDICE C

Coédigo Matlab para treinamento do perceptron
com trés entradas.

% treinamento de um perceptron simples (3D)
% Base de dados Barton et al. (1974), De entre
8

e 10 m
clear
P = [1.698970004 ... 0.744727495;
0 0.176091259 . 0; .
-0.476253533 c.. -0.004364805];
T = [0 115
plotpv (P, T);
net = newp([-0.78 2.31;-1.61 0.83; -2.61
0.311,1);

plotpv (P, T);

net.IW{1l}=[-1.0 -1.0 -1.01;
net.b{1}=10gl0((10.0/2)"(1/0.4));
plotpc(net.IW{l},net.b{1l});

net = train(net,P,T);
plotpc(net.IW{l},net.b{1l});
net.IW{1l}

net.b{1l}




