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В статье рассмотрена задача построения устойчивых модификаций нейронных сетей с 
использованием различных робастных функций потерь. Применение таких нейронных сетей 
целесообразно при работе с зашумленными данными и может служить альтернативой предва-
рительной очистке выборки или усложнению архитектуры сети. Для корректной работы алго-
ритма обучения нейронной сети (алгоритма обратного распространения ошибки) требуется, 
чтобы функция потерь была непрерывно или бесконечно дифференцируема. В соответствии с 
этим ограничением было выбрано пять робастных функций потерь – Эндрюса, Уэлша, Хьюбе-
ра, Рамсея и Fair. Использование этих функций в алгоритме обратного распространения ошиб-
ки вместо квадратичной функции потерь позволило получить абсолютно новый класс нейрон-
ных сетей. Для исследования свойств построенных сетей проводился ряд вычислительных 
экспериментов при различной доле засоряющих наблюдений в выборке и различном числе 
эпох обучения. На первом этапе производилась настройка полученных сетей, то есть выбор 
таких значений внутренних параметров функции потерь, при которых достигается наивысшая 
точность работы нейронной сети. Для определения интервалов, на которых рассматривались 
значения параметров, а также шага разбиения этих интервалов проводилось предварительное 
исследование. Полученные на первом этапе результаты позволили дать рекомендации по вы-
бору наилучших значений параметров для каждой из рассмотренных функций. На втором эта-
пе проводилось сравнение точности работы построенных робастных сетей как между собой, 
так и с классической нейронной сетью. Анализ результатов показал, что использование ро-
бастного подхода позволяет получить значительный выигрыш в точности работы и в скорости 
обучения нейронной сети. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Задача распознавания образов является одной из классических и наибо-
лее распространенных задач машинного обучения, и зачастую для ее решения 
применяются искусственные нейронные сети (ИНС). Однако на практике ис-
следователи неизбежно сталкиваются с тем, что имеющиеся данные содержат 
в себе некоторое количество нетипичных или засоряющих наблюдений (вы-
бросов). Присутствие даже небольшого их числа может сильно сказаться на 
качестве работы нейронной сети с простой архитектурой [1–3].  

Чтобы решить эту проблему, можно воспользоваться несколькими под-
ходами. Самым очевидным вариантом является выполнение предобработки 
данных и исключение из них этих самых выбросов, однако такой подход мо-
жет привести к потере важной информации. Кроме того, можно усложнить 
архитектуру ИНС, но в этом случае появятся дополнительные затраты на вы-
числительные ресурсы. Альтернативой этим двум методам может служить 
робастный подход [4, 5], использование которого позволит учесть нетипич-
ные наблюдения и при необходимости снизить их негативное влияние в ходе 
обучения нейронной сети. В этом случае предполагается введение робастной 
функции потерь в алгоритме обучения нейронной сети вместо обычно ис-
пользуемой квадратичной функции. В рамках настоящей статьи рассматри-
ваются несколько таких модификаций нейронной сети, полученных за счет 
использования различных робастных функций потерь. 

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Рассмотрим в общем виде задачу обучения нейронной сети. Для начала 
пусть имеется ИНС с одним скрытым слоем, ее архитектура представлена на 
рис. 1. 

 

 
Рис. 1. Искусственная нейронная сеть с одним скрытым слоем 

Fig. 1. An artificial neural network with one hidden layer 

На этом рисунке использованы следующие обозначения: ,mix  1,...,  4i   – 

значения, которые подаются на вход сети; 1 2 3,  ,  y y y  – значения нейронов 
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выходного слоя сети; ( )1 ,  ,  1,..., 4ijw i j  , )2( ,  = 1,..., 3jkw k  – веса на ребрах меж-

ду нейронами соседних слоев (первого и второго, второго и третьего соответ-

ственно); ( ( )2) 3,  j ks s  – входные значения нейронов на втором и третьем слоях 

соответственно; ( ( )1) 2, i jo o  – выходные значения нейронов на первом и втором 

слоях соответственно,   – функция активации. В рамках настоящей работы в 

качестве функции активации ( )z  используется сигмоида [6] 

1
( )

1 z
z

e
 


. 

Приведенные выше обозначения без труда можно обобщить на случай 
ИНС с более сложной архитектурой: ,  1,...,mix i T  – значения, которые по-

даются на вход сети; ,  1,...,ky k Y  – значения на выходном слое нейронной 

сети; 1 (( ) 1) ( ),  1,..., ,   1,..., n n n
ijw i l j l    – вес между j-м нейроном слоя n и  

i-м нейроном слоя n – 1 ( ( )nl  – количество нейронов на слое n); ( )n
jo  – выходное 

значение j-го нейрона на слое n, определяющееся следующим образом: 

  ( ) ( )n n
j jo s  , (1) 

где ( )n
js  – входное значение j-го нейрона на слое n. Если нейрон находится на 

входном слое сети, то для него будет справедливо 

(1) (1)
mii is o x  . 

В противном случае входное значение нейрона на слое n определяется через 
выходные значения нейронов на слое n – 1 как 
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где N – количество слоев нейронной сети. Значения на выходном слое сети 
будут вычисляться в соответствии с выражением 

  ( )N
k ky s  . (3) 

Наиболее распространенным алгоритмом обучения ИНС является алго-
ритм обратного распространения ошибки, подробное описание которого 
можно найти в [6]. Обучение нейронной сети заключается в решении задачи 
оптимизации вида 
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где E – суммарная функция потерь; jt  – требуемый ответ на j-м нейроне вы-

ходного слоя сети. Обычно при обучении нейронной сети используется квад-
ратичная функция потерь 

 21
( ,  ) ( )

2j j j jf t y y t  . (5) 

Далее будем называть классической нейронную сеть, в алгоритме обучения 
которой используется данная функция. 

Однако квадратичная функция потерь является неустойчивой к выбро-
сам, вследствие чего в рамках настоящей работы ставится задача при исполь-
зовании различных робастных функций потерь получить устойчивые вариан-
ты алгоритма обучения ИНС, а также провести сравнительный анализ работы 
построенных робастных сетей. Кроме того, для каждой из исследуемых 
функций потерь необходимо определить, при каких значениях их внутренних 
параметров точность работы сети будет наилучшей. 

2. РОБАСТНЫЙ АЛГОРИТМ ОБУЧЕНИЯ 

Для решения задачи оптимизации (4) требуется вычислить производную 
функции потерь по весам нейронной сети. На основе (1) и (3) можно записать 
следующее цепное правило для вычисления частной производной суммарной 
функции потерь [6]: 
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Выполнив несложные преобразования с учетом (1)–(3) и (5), данную 
производную можно записать в виде 

( ) ( ) ( 1)n n n
ji j iE o    , 

где ( )n
j  будет вычисляться следующим образом: 
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Алгоритм обратного распространения ошибки накладывает ограничение 
на используемую функцию потерь: она должна быть непрерывно или беско-
нечно дифференцируема. С учетом этого ограничения было выбрано пять 
робастных функций потерь [7–11], анализ которых представлен в работе [12]. 
Эти функции и их частные производные по выходу j-го нейрона на выходном 
слое приводятся в табл. 1 (здесь и далее β – параметр робастной функции по-
терь, принимающий неотрицательные значения). 
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Таблица 1 

Table 1 

Робастные функции потерь и их производные 

Robust loss functions and their derivates 

Функция потерь Производная функции потерь
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Заменим (5) на одну из робастных функций потерь из табл. 1, обозначив 

ее как ( ,  )R j jf t y . Тогда (6) примет вид 
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Таким образом, проводя обучение ИНС с использованием этих функций 
потерь, получим класс совершенно новых нейронных сетей. Далее приводят-
ся результаты исследований их свойств. 

3. РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЙ 

Сравнение точности работы полученных ИНС проводилось на наборе 
данных «Ирисы Фишера» [13], который включает в себя 150 объектов ,mX   

m = 1,…,150, в равных долях принадлежащих трем различным классам ky ,  
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k = 1,…,3, и описываемых четырьмя признаками mix , i = 1,…,4. Выбранный 
набор данных является сравнительно небольшим – за счет этого появляется 
возможность отслеживать закономерности в данных и анализировать резуль-
тат работы сети. 

При проведении исследований описанный набор данных делился на 
обучающую и тестовую выборки. Обучающая выборка  1 | |,...,  LL X X  – это 

набор объектов, используемый для обучения нейронной сети. В данном слу-
чае в нее вошло 80 % данных исходного набора (|L| = 120 объектов – объем 
обучающей выборки). Оставшиеся 20 % объектов вошли в тестовую выборку 

 1 | |,...,  ,L XD X X  которая использовалась для оценки эффективности ра-

боты нейронной сети (|D| = 30 объектов – объем тестовой выборки). 
В данном случае все классы являются сбалансированными, поэтому для 

оценки точности работы построенных нейронных сетей использовалась толь-
ко метрика accuracy [14] – отношение числа правильно классифицированных 
объектов тестовой выборки к объему тестовой выборки: 

100 %corrD

D
  , 

где corrD  – количество объектов, отнесенных к правильному классу. 
На рис. 2 для каждой пары признаков приводятся диаграммы рассеива-

ния, позволяющие наглядно увидеть влияние признаков на взаимное распо-
ложение классов. 

 

 
Рис. 2. Попарные графики признаков объектов набора «Ирисы Фишера» 

Fig. 2. Pair plots of the Fisher Iris observations attributes 
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Из рис. 2 видно, что наиболее важными с точки зрения различия объек-
тов являются третий и четвертый признаки, поэтому зашумление обучающей 
выборки выполнялось по ним: 

,   3,  4mi mi mix x i    , 

где mi  – случайные, независимые, одинаково распределенные ошибки.  
Эти ошибки имеют следующую функцию распределения: 

1 1 2 2( ) (1 ) ( ,  0,  ) ( ,  0,  ),   3,  4i i iF x F x F x i        , 

где ( ,  0,  ),   1,  2,j ijF x j   – функция нормального распределения с нулевым 

математическим ожиданием и дисперсией 2
ij ,   0,  1   – параметр смеси, 

играющий роль доли засоряющих наблюдений.  

В рамках настоящей работы полагалось, что 2 2
1 2i i   , причем задава-

лись не сами значения дисперсий 2
1i  и 2

2i , а соответствующие им значения 
уровня шума. Уровень шума [15] определялся как 

 100 %
ij

ij c


  , 

где 2c  – дисперсия незашумленной выборки.  

При проведении исследований для третьего признака дисперсия 2
31  со-

ответствовала уровню шума 31 30 %  , а дисперсия 2
32  – уровню шума 

32 120 %  ; для четвертого признака дисперсия 2
41  соответствовала уров-

ню шума 41 40 %  , а дисперсия 2
42  – уровню шума 42 150 %  . Значе-

ние λ доли засоряющих наблюдений в обучающей выборке варьировалось в 
пределах от 0,05 до 0,40 с шагом в 0,05.  

На первом этапе исследований необходимо было выполнить настройку 
полученных робастных нейронных сетей, то есть определить наилучшие зна-
чения параметра робастных функций потерь β. Иными словами, это такие 
значения, при которых точность работы сети была бы наилучшей; значения 
параметра варьировались на различных интервалах min max,  .( ]    

Для определения этих интервалов было проведено предварительное ис-
следование. Для всех функций из табл. 1 были зафиксированы левая граница 
интервала min 0,00  , правая граница max 15,00   и шаг разбиения 0,10. 
Значение доли засоряющих наблюдений было зафиксировано в точке 
λ = 0,25. Для каждого значения  β  на этом интервале проводилось по 10 вы-
числительных экспериментов, в ходе которых фиксировалось значение мет-
рики   на 500 эпох обучения. Полученные результаты затем усреднялись.  

Проведенное исследование позволило определить правую границу ин-
тервала – такое значение β, при котором точность работы сети перестает зна-
чимо изменяться. Кроме того, для функций потерь Хьюбера и Fair был скор-
ректирован шаг разбиения интервала. В первом случае шаг разбиения 0,10 
оказался большим для выбранного интервала, вследствие этого не всегда 
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удавалось найти наилучшее значение параметра. Во втором случае данный 
шаг разбиения, наоборот, оказался слишком маленьким – такое разбиение 
привело бы к значительному увеличению вычислительных затрат при поиске 
наилучших значений β. Полученные в результате предварительного исследо-
вания границы и шаг разбиения интервалов приводятся в табл. 2. 

Таблица 2 

Table 2 

Интервалы, на которых рассматривались значения параметра робастных 
функций потерь 

Ranges of the robust loss function parameter values  

Функция потерь βmin βmax Шаг разбиения 
Эндрюса 0,00 5,00 0,10 
Уэлша 0,00 8,00 0,10 
Хьюбера 0,00 1,00 0,05 
Рамсея 0,00 5,00 0,10 

Fair 0,00 10,00 0,50 
 
Далее исследования проводились следующим образом. Для всех обозна-

ченных выше значений доли засоряющих наблюдений при различном числе 
эпох обучения нейронной сети (50, 100 и далее до 1000 с шагом в 100 эпох) 
фиксировалось значение метрики  , полученное для каждого из значений 
параметра  β  на интервалах из табл. 2. Соотношение количества эпох обуче-
ния и значения метрики   позволяет судить о скорости обучения ИНС (оче-
видно, что чем меньше количество эпох и чем больше при этом значение  , 
тем быстрее обучается нейронная сеть). 

Для всех робастных сетей выполнялось по 100 вычислительных экспе-
риментов, результаты которых затем усреднялись. После этого для каждой 
исследуемой ИНС были выбраны наилучшие значения параметра функции 
потерь β. В табл. 3 приводятся эти значения при различной доле выбросов  
на 100, 300, 500 и 1000 эпох обучения.  

Таблица 3 

Table 3 

Значения параметра робастной функции потерь, при которых достигается 
наилучшая точность работы сетей 

Values of the robust loss functions parameters that maximize the accuracy of neural 
networks 

λ 
Число 
эпох 

Функция потерь 
Эндрюса Уэлша Хьюбера Рамсея Fair 

0,05 

100 1,5 1,1 0,55 0,6 1,5 
300 5,0 2,3 0,5 0,8 1,5 
500 5,0 3,1 0,45 1,4 0,5 
1000 5,0 3,5 0,3 1,7 0,1 

0,10 
100 1,6 1,2 0,55 0,6 1,0 
300 5,0 2,6 0,25 1,6 0,5 
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Окончание табл. 3 

End of Tab. 3 

λ 
Число 
эпох 

Функция потерь 
Эндрюса Уэлша Хьюбера Рамсея Fair 

 
500 5,0 3,2 0,25 1,7 0,5 
1000 5,0 3,9 0,2 1,8 0,1 

0,15 

100 1,7 1,2 0,45 0,8 1,0 
300 4,9 2,4 0,3 1,4 0,5 
500 5,0 3,2 0,25 1,7 0,5 
1000 5,0 3,7 0,25 1,7 0,1 

0,20 

100 4,8 2,1 0,4 1,1 0,5 
300 5,0 2,5 0,25 1,6 0,5 
500 5,0 3,2 0,2 1,7 0,5 
1000 5,0 4,1 0,25 1,7 0,1 

0,25 

100 2,3 1,5 0,4 0,9 0,5 
300 5,0 2,5 0,25 1,6 0,5 
500 5,0 2,9 0,25 1,7 0,1 
1000 5,0 3,7 0,3 1,7 0,1 

0,30 

100 2,4 1,5 0,45 0,9 0,5 
300 4,7 2,2 0,25 1,6 0,5 
500 5,0 2,7 0,25 1,6 0,5 
1000 5,0 4,4 0,35 1,4 0,5 

0,35 

100 2,9 1,6 0,4 1,0 0,5 
300 5,0 2,4 0,25 1,6 0,5 
500 5,0 3,1 0,25 1,7 0,5 
1000 5,0 3,7 0,25 1,5 0,5 

0,40 

100 2,5 0,5 0,4 1,0 0,5 
300 5,0 2,4 0,25 1,6 0,5 
500 5,0 2,8 0,25 1,6 0,5 
1000 5,0 4,6 0,35 1,5 0,1 

 
Приведенные результаты показывают, что практически у всех функций 

потерь, за исключением функции Хьюбера, явная зависимость между значе-
нием параметра β и долей засоряющих наблюдений фактически не прослежи-
вается. Для функции потерь Хьюбера при сравнительно небольшой доле вы-
бросов (λ  0,15) характерно убывание значения β с ростом числа эпох обуче-
ния. При большей доле выбросов значение параметра с ростом числа эпох 
начинает колебаться либо не изменяется (λ = 0,35). 

Для остальных рассмотренных функций наблюдается зависимость зна-
чения параметра от числа эпох обучения. Так, в случае функций потерь Энд-
рюса и Уэлша с ростом числа эпох значение параметра, при котором достига-
ется наилучшая точность работы сети, возрастает. Для нейронной сети с 
функцией потерь Рамсея при доле выбросов λ  0,25 наилучшее значение β 
возрастает с ростом числа эпох. При большей доле выбросов и числе эпох 
обучения до 500 оно так же возрастает, а при числе эпох от 501 до 1000, 
наоборот, начинает убывать. В случае функции потерь Fair наилучшее значе-
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ние параметра с ростом числа эпох обучения чаще всего убывает (либо не 
изменяется при λ = 0,30 и λ = 0,35).  

Зависимость наилучшего значения параметра β от числа эпох обучения 
особенно ярко выражена для функции потерь Уэлша, что продемонстриро-
вано на рис. 3, где показана зависимость точности работы сети от значения 
параметра β при различном числе эпох для доли засоряющих наблюде-
ний 0,25. 

 

 
Рис. 3. Зависимость наилучшего значения параметра функции потерь Уэлша  

от числа эпох обучения 

Fig. 3. Dependency of the optimal value of the Welsch loss function parameter  
on the learning epoch number 

На основе полученных результатов можно дать следующие рекоменда-
ции относительно выбора значений параметра β для исследуемых нейронных 
сетей: 

 функция потерь Эндрюса: до 100 эпох обучения – на отрезке [1,5; 2,9], 
более 100 эпох – на отрезке [4,7; 5,0]; 

 функция потерь Уэлша: до 300 эпох обучения – на отрезке [0,5; 2,1], 
от 301 до 500 эпох обучения – на отрезке [2,3; 3,2], более 500 эпох обучения – 
на отрезке [3,5; 4,6]; 

 функция потерь Хьюбера: при малой доле выбросов (λ  0,05) или при 
малом числе эпох (до 100) – на отрезке [0,4; 0,55], при числе эпох больше 100 
или при большей доле выбросов (λ  0,10) – на отрезке [0,2; 0,35]; 

 функция потерь Рамсея: до 100 эпох обучения – на отрезке [0,6; 1,0], 
больше 100 эпох – на отрезке [0,8; 1,7]; 

 функция потерь Fair: до 300 эпох обучения – на отрезке [0,5; 1,5], бо-
лее 300 эпох обучения – на отрезке [0,1; 0,5]. 

На втором этапе исследований проводилось сравнение точности работы 
полученных робастных ИНС между собой, а также с классической сетью.  
Для этого рассматривались значения метрики  , полученные при наилучших 
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значениях параметра  β.  В табл. 4 приводятся результаты для всех обозна-
ченных ранее значений доли засоряющих наблюдений на отметках в 100, 300 
и 500 эпох обучения. При большем числе эпох точность работы всех сетей 
резко возрастала и в отдельных случаях достигала значений 98…99 %, что 
однозначно говорит о переобучении. При сравнении точности работы по-
строенных сетей рассматривать такие случаи нецелесообразно. 

Таблица 4 

Table 4 

Точность работы нейронных сетей с различными функциями потерь  
при разных значениях доли выбросов 

Accuracy of neural networks with different loss functions for various outlier fraction 
values 

λ 
Число 
эпох 

Функция потерь 

Эндрюса Уэлша Хьюбера Рамсея Fair 
Квадра-
тичная 

0,05 
100 76,6 77,0 76,7 77,1 76,9 75,0 
300 91,2 91,3 90,7 90,4 90,4 89,2 
500 96,6 96,8 94,3 95,0 95,1 91,4 

0,10 
100 72,3 72,3 71,9 72,2 72,2 71,6 
300 89,4 89,8 83,2 83,9 83,2 77,8 
500 92,7 95,6 91,3 91,6 89,8 83,5 

0,15 
100 71,0 71,3 71,5 71,5 71,5 69,8 
300 86,2 86,6 84,8 84,6 84,4 77,8 
500 91,0 94,3 90,6 90,2 88,8 82,4 

0,20 
100 68,2 68,0 67,7 68,0 68,0 67,2 
300 79,5 79,9 78,6 78,7 77,9 72,6 
500 88,7 91,2 89,1 88,9 86,0 78,9 

0,25 
100 70,7 70,7 69,3 70,0 70,1 67,3 
300 92,7 93,1 87,3 88,3 87,1 76,6 
500 97,1 98,7 94,0 94,7 94,0 85,2 

0,30 
100 69,0 69,1 67,3 68,1 68,4 66,3 
300 87,4 87,6 85,1 86,3 85,5 76,4 
500 93,9 95,5 92,2 92,7 91,7 84,8 

0,35 
100 69,6 69,6 67,7 68,7 68,9 65,6 
300 88,5 89,5 84,1 84,2 82,4 74,7 
500 92,5 96,0 90,8 91,3 90,0 81,8 

0,40 
100 69,3 69,4 69,0 69,2 69,1 67,0 
300 86,3 87,0 84,9 85,7 82,8 74,3 
500 93,7 95,4 90,7 91,8 89,9 80,3 

 
Из табл. 4 видно, что при сравнительно малом числе эпох (100) точность 

работы, а следовательно, и скорость обучения робастных нейронных сетей 
сопоставимы с показателями классической нейронной сети. Кроме того, 
можно заметить, что при малой доле засоряющих наблюдений (λ = 0,05) даже 
с увеличением числа эпох до 300 робастные нейронные сети работают незна-
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чительно точнее классической (на 1,6 % в среднем), а если увеличить число 
эпох до 500, то робастные сети начинают работать точнее в среднем на 4,2 %. 

Однако с возрастанием доли засоряющих наблюдений до 0,10 уже на 
300 эпохах нейронные сети, при построении которых используются робаст-
ные функции потерь, обучаются быстрее и показывают точность в среднем на 
8,1 % выше, чем классическая нейронная сеть. При работе с сильно зашум-
ленными выборками (доля выбросов λ = 0,35 и λ = 0,40) робастные сети рабо-
тают точнее в среднем на 11 % и при 300 эпохах обучения, и при 500.  

Для большей наглядности на рис. 4 приводятся графики точности рабо-
ты для всех исследуемых нейронных сетей на 500 эпох обучения при различ-
ной доле засоряющих наблюдений. Данные графики позволяют сделать вы-
вод о том, что все робастные сети дают значительный выигрыш в точности по 
сравнению с классической. 

Нетрудно заметить, что нейронная сеть, в алгоритме обучения которой 
использовалась функция потерь Уэлша, работает точнее остальных НС при 
всех значениях доли засоряющих наблюдений. По сравнению с классической 
ИНС при λ = 0,25 выигрыш в точности на 500 эпох обучения составляет 
13,5 %, а при сильном зашумлении выборки (при λ = 0,35 и λ = 0,40) выиг-
рыш составляет 14,2 % и 15,1 % соответственно.  

 

 
Рис. 4. Точность работы исследуемых НС при различной доле выбросов  

на 500 эпох 

Fig. 4. Accuracy of the investigated neural networks for various outlier fraction  
values and for 500 epochs  

Кроме того, видно, что нейронная сеть, построенная с использованием 
функции потерь Fair, при значениях λ от 0,10 до 0,25 работает хуже других 
робастных сетей, но с ростом доли выбросов точность ее работы становится 
сопоставима с сетями, в алгоритме обучения которых использовались функ-

Fair
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ции Рамсея и Хьюбера. Нейронная сеть с функцией потерь Эндрюса, наобо-
рот, в большинстве случаев работает несколько лучше нейронных сетей, по-
строенных на основе функций Рамсея, Хьюбера и Fair, и лишь при значе-
нии λ = 0,20 точность ее работы становится сопоставима с точностью работы 
перечисленных выше трех робастных сетей. 

Помимо всего прочего, полученные результаты позволяют отчетливо 
увидеть ухудшение точности работы всех ИНС – и классической, и робаст-
ных – при доле засоряющих наблюдений λ = 0,20, а также резкое улучшение 
точности при доле выбросов λ = 0,25 и последующее ее ухудшение с ростом 
значения доли выбросов. Этот парадокс можно объяснить конфигурацией 
выборок, а именно тем, насколько различные классы объектов удалены друг 
от друга, если за расстояние между классами принять расстояние между цен-
трами масс точек, соответствующих объектам каждого класса. Поскольку 
зашумление производилось только по 3-му и 4-му признакам объектов, то 
точки, соответствующие объектам, рассматривались в двумерном евклидовом 
пространстве: первая координата точки соответствовала значению третьего 
признака, вторая – значению четвертого. Значение этого расстояния было по-
лучено для каждой из ста выборок при значениях доли выбросов λ = 0,20 и  
λ = 0,25. Вычисленные значения расстояния затем усреднялись. Полученные 
результаты представлены в табл. 5. 

Таблица 5 

Table 5 

Расстояния между классами объектов при различной доле засоряющих  
наблюдений 

Distances between object classes for various outlier fraction values 

λ 
Расстояние между классами 

1-й и 2-й классы 2-й и 3-й классы 1-й и 3-й классы 

0,20 3,098 1,399 4,484 

0,25 2,946 1,686 4,624 

 
Нетрудно заметить, что с ростом доли выбросов расстояние между пер-

вым и вторым классами уменьшилось на 4,9 %, а между первым и третьим 
классами увеличилось на 3 %. В то же время расстояние между вторым и тре-
тьим классами увеличилось на 20,5 %. Исследования показали, что при  
λ = 0,20 ИНС гораздо чаще «путают» объекты этих классов между собой, чем 
при λ = 0,25, что и приводит к такому резкому перепаду в точности работы 
сетей. Фактически ситуация, когда значение доли засоряющих наблюдений 
равно 0,20, в данном случае эквивалентна большей степени зашумления вы-
борки. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

При выполнении исследований были получены пять робастных нейрон-
ных сетей с использованием различных функций потерь (Эндрюса, Уэлша, 
Рамсея, Хьюбера и Fair). Были исследованы свойства построенных ИНС.  
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Для этого был выполнен ряд вычислительных экспериментов, в ходе которых 
рассматривались различные значения доли выбросов, а значение точности 
работы нейронных сетей фиксировалось при различном числе эпох обучения.  

Проведенные исследования позволили сформировать рекомендации по 
выбору наилучшего значения параметра β для каждой из рассмотренных 
функций потерь. Кроме того, полученные результаты показали, что при до-
статочно малой доле выбросов точность работы робастных нейронных сетей 
сопоставима с классической ИНС. Однако с ростом доли засоряющих наблю-
дений в выборке применение робастного подхода позволяет добиться значи-
тельного выигрыша как в скорости обучения нейронной сети, так и в точно-
сти ее работы. 
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Abstract 

The paper considers the problem of building robust neural networks using different ro-
bust loss functions. Applying such neural networks is reasonably when working with noisy da-
ta, and it can serve as an alternative to data preprocessing and to making neural network archi-
tecture more complex. In order to work adequately, the error back-propagation algorithm re-
quires a loss function to be continuously or two-times differentiable. According to this re-
quirement, two five robust loss functions were chosen (Andrews, Welsch, Huber, Ramsey and 
Fair). Using the above-mentioned functions in the error back-propagation algorithm instead of 
the quadratic one allows obtaining an entirely new class of neural networks. For investigating 
the properties of the built networks a number of computational experiments were carried out. 
Different values of outliers’ fraction and various numbers of epochs were considered. The first 
step included adjusting the obtained neural networks, which lead to choosing such values of in-
ternal loss function parameters that resulted in achieving the highest accuracy of a neural net-
work. To determine the ranges of parameter values, a preliminary study was pursued. The re-
sults of the first stage allowed giving recommendations on choosing the best parameter values 
for each of the loss functions under study. The second stage dealt with comparing the investi-
gated robust networks with each other and with the classical one. The analysis of the results 
shows that using the robust technique leads to a significant increase in neural network accuracy 
and in a learning rate. 

Keywords: artificial neural network, error back-propagation algorithm, outliers, compu-
tational experiment, robust technique, loss function, machine learning, classification problem 
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