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МОДИФИКАЦИЯ АЛГОРИТМА ОБУЧЕНИЯ ИНТЕРВАЛЬНЫХ
НЕЙРОСЕТЕЙ ПОСРЕДСТВОМ АНАЛИТИЧЕСКОГО ПОИСКА
ЭКСТРЕМУМОВ ДЛЯ ЦЕЛЕНАПРАВЛЕННОГО СУЖЕНИЯ

ИНТЕРВАЛЬНЫХ ОЦЕНОК
Представлена проблематика алгоритмов обучения интервальных нейронных сетей и выполнен их сравнительный
анализ. Предложен алгоритм обучения нейронных сетей в условиях неопределенности.

Введение
Современные искусственные нейросети не спо-

собны внутренне оценивать степень зашумленности
входных данных. Применение интервального анали-
за сталкивается с неконтролируемым расширением
неопределенности. Целью алгоритма является по-
вышение точности обучения нейросетей в условиях
неопределенности.

I. Сравнительный анализ алгоритмов
обучения

Существующие подходы балансируют между
вычислительной сложностью и контролем переоцен-
ки границ. Прямолинейный метод Interval Bound
Propagation [1] вычислительно эффективен, однако
дает излишне грубые оценки.

Методы символьного распространения типа
DeepPoly [2] сохраняют линейные взаимосвязи, одна-
ко требуют геометрических аппроксимаций на нели-
нейных участках.

Модели Тейлора в системах формальной вери-
фикации (POLAR-Express [3]) обеспечивают строгий
контроль ошибки, однако распространение полино-
мов – ресурсоемкая задача.

В противовес стандартным вычислениям, пред-
лагаемый алгоритм реализует аналитический подход
с сужением оценок параметров сети.

II. Предлагаемый алгоритм и
математическая модель

Интервал представляется в виде:

X = x± ϵx
2

где x – центральное значение, а ϵx
2 – радиус неопре-

деленности (ϵx ≥ 0).
Модель использует исключительно линейные

функции активации (f(u) = u, f ′(u) = 1). При пря-
мом проходе взвешенная сумма разделяется на ча-
стичную сумму Si и целевое слагаемое:
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Линейная ошибка γ вычисляется как:

γ ± ϵγ
2 = y − d± ϵy+ϵd

2 .

Обучение алгоритма сводится к минимизации
многокритериальной функции потерь L:
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Изменение параметра сети (веса wi):
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где вектор градиента функции потерьGradwi
состоит

из частных производных:
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Алгоритм гарантирует нахождение оптималь-
ных границ при контролируемом сужении неопреде-
ленности параметров сети. Корректность уравнений
подтверждена методами формальной верификации.

III. Выводы
Предложен алгоритм обучения интервальных

нейронных сетей, призванный к решению фундамен-
тальной проблемы расширения интервальных значе-
ний.
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