
2.8.  Робастные алгоритмы 

Термин робастность был введен для выделения класса ста-
тистических процедур, слабо чувствительных к небольшим изме-
нениям начальных предположений [15]. Слабая чувствительность 
понимается в смысле малых изменений распределения решающей 
статистики при распределениях выборки, отличных от распреде-
ления )(yF , принятого в модели, т. е. характеристики алгоритма 
должны быть близки к номинальным значениям, вычисленным 
для принятой модели. 

Для характеристики различий распределений вводится про-
странство всех (конечномерных) распределений (пространство 
вероятностных мер) F  и допускается полноразмерная «окрест-
ность» параметрической модели. 

В качестве «окрестности» для модельного распределения 

)(yF  может выступать окрестность Леви 

})()()(|{)(  yFyGyFGFLF . 

Расстояние Леви ),( GFdL  есть максимальное расстояние между 

графиками функций распределения F  и G , где они имеют наклон 

в 045 . 

П. Хьюбер ввел в рассмотрение модель «большой ошибки» и 

окрестность загрязнения })1(|{)( HFGGFH F . Здесь 

)(yH  – некоторая («загрязняющая») плотность, соответствующая 

«большим ошибкам», а   – коэффициент «загрязнения», 10  . 

Рассмотрим задачу обнаружения известного положительного 

сдвига гауссовского распределения по единичному наблюдению 

)1 ,0(~)(: 00 NyfH , )1 ,(~)(: 1
)1(

1 aNyfH , где 0a . Робастный вари-

ант алгоритма предполагает сложную альтернативу (данная мо-

дель загрязнения называется моделью Тьюки [4]) 

)()()1()(: 111 yhyfygH  , где в качестве «загрязняющего» 

распределения можно выбрать гауссовское ) ,(~)( 2
haNyh   с из-

вестной дисперсией 12 h . В случае ),(~)( 2
hNyh  , где матема-

тическое ожидание 0 , модель «большой ошибки» учитывает 

также возможное изменение знака сдвига. 

Для поиска робастного алгоритма обычно используется ми-

нимаксный подход. Выбирается наименее благоприятная по неко-

торому показателю качества пара распределений ),( 10 gg  и для 



нее вычисляется отношение правдоподобия 01 / gg . В данном 

примере 00 fg  , а распределение )(1 yg  определяется наименее 

благоприятным значением НБ  коэффициента «загрязнения». 

Выбрав в качестве меры качества алгоритма квадрат дефлек-

ции, имеем        1d/ddd)1()( 0
22

01
2 FFHFd . 

Пусть a , тогда минимум )(2 d  по   равен 1)(ch 22
min  ad  и 

достигается при 2/1НБ   (функция ch  обозначает гиперболиче-

ский косинус – симметричная возрастающая в обе стороны функ-

ция, равная единице при нулевом значении аргумента). 

Робастный алгоритм для этого случая формирует статистику 

)(ch)2/exp()( 2 ayay  . Таким образом, в силу четности и моно-

тонности гиперболического косинуса эквивалентное правило 

приводится к виду Tyy  , т. е. получается уже знакомая двухпо-

роговая структура, обеспечивающая несмещенность алгоритма. 
В качестве «засоряющего» распределения для модели Тьюки 

выбираются и негауссовские симметричные плотности (Лапласа, 
Коши и др.) [4]. 

Робастность обычно понимается как устойчивость по распре-
делению и означает защищенность процедуры от резко выделяю-
щихся наблюдений. Робастный вариант обработки часто включа-
ет предварительное редактирование наблюдений. В общем слу-
чае редактирование сводится к взвешиванию выборочных данных 
с весами, зависящими от выборки. 

Простейшие варианты такого редактирования – это цензури-
рование и усечение. При цензурировании I типа осуществляется 
исключение (удаление) таких наблюдений, и объем выборки 
уменьшается на случайную величину. Если нулевые веса припи-
сываются фиксированной доле   крайних малых значений и фик-
сированной доле   крайних больших значений, то производится 
цензурирование типа II уровня ),(  . В этом случае число остав-
шихся наблюдений равно )1( N . 

При усечении выделяющиеся наблюдения ограничиваются 
некоторым уровнем (или заменяются другими, меньшими по зна-
чению), причем количество измененных наблюдений не опреде-
ляется. 

Более сложные варианты редактирования связаны с подгон-
кой наблюдений под заданную модель, например  Dy  методом 
наименьших квадратов [15]. В результате получаются значения ky


 

подгонки и остатки kkk yyx


 . Пусть имеются оценки ks  сред-

неквадратических ошибок наблюдений (или остатков). 



Винзоризованные наблюдения получаются переходом к псев-

донаблюдениям 
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где константой c  регулируется степень робастности. Ее значе-

ния обычно выбираются из промежутка от 1 до 2. Затем по псев-

донаблюдениям *ky  вычисляются новые значения ky


 подгонки 

(и новые ks ). Действия повторяются до достижения cходимости. 

Эта процедура существенно уменьшает влияние выделяющихся 

наблюдений. 

Классический алгоритм различения двух простых гипотез 

при независимых наблюдениях содержит статистику 
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k kk yy
1

)()( , где )(/)()( 01 kkkk yfyfy   и робастным быть 

не может: единственный сомножитель )(/)( 01 kk yfyf , равный или 

почти равный 0  или  , может слишком сильно увести от истин-

ного значения решающей статистики. 

Пусть неопределенность формализуется в терминах некото-

рого расстояния }|{)(  FGGFF . Тогда можно указать 

наименее благоприятную пару *)*,( 10 GG  из соответствующих 

окрестностей для гипотез 0H  и 1H , такую, что алгоритм отноше-

ния правдоподобия является минимаксным правилом ММ  разли-

чения гипотез, т. е. минимизирует максимально возможный из 

условных рисков )(sup  max
i

1,0



i

Gi
r  (обозначение sup  введено для 

наименьшей верхней границы множества, которая не обязательно 

принадлежит самому множеству). 

П. Хьюбер [15] рассмотрел классы распределений на веще-

ственной прямой: })1()(|{)( 00000   FyyPGFHF  и 

})1)(1()(|{)( 11111   FyyPGFHF  для некоторых заданных 

чисел ),,,( 1010  , лежащих в промежутке )1 ,0[ . Эти классы не 

пересекаются, если указанные числа достаточно малы. Он пока-

зал, что минимаксный алгоритм включает вместо 

)(d/)(d)( 01 kkkk yFyFy   отношения 



)]}(/)(,min[,max{)(*/)(*)(* 0101 kkkkkk yfyfccygygy  , или в 

другой записи 
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При этом необходимым условием является )()( 01 yFyF  . 

Новые отношения являются результатами цензурирования 

частных отношений правдоподобия )( kk y  с уровнями цензури-

рования  cc 10 . Таким образом, предотвращается воз-

действие на  


N

k kk yy
1

)(*)(*  слишком малых или слишком 

больших частных отношений правдоподобия. 

Для различения двух гауссовских распределений )1 ,(aN  и 

)1 ,( aN   при 010   и  10  робастная решающая стати-

стика принимает вид  


N

k kyu
1

)( , где нелинейный преобразова-

тель )),min(,max()( ybby   осуществляет двустороннее ограни-

чение с уровнями ограничения b  и b . Согласно Хьюберу [15], 

уровень ограничения оказывается неожиданно малым:  если 

01,0 , то 5,1b  при любом выборе a . 
Робастный подход представляет одно из средств повышения 

устойчивости алгоритмов, т. е снижения их чувствительности к 
небольшим изменениям в выборке. 

Другой подход к формированию устойчивых алгоритмов 
обнаружения и различения базируется на использовании в них 
устойчивых оценок неизвестных параметров [15]. В частности, 
устойчивые оценки параметра сдвига находятся из уравнения 

 
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где нелинейная функция )( , выбранная на основе подхода Хью-
бера, связана с распределением в основном нормального вида, ко-
торое, однако, имеет «утяжеленные хвосты», подчиняющиеся 
двойному экспоненциальному распределению. Эти оценки носят 
название M -оценок. 

Для устойчивой оценки параметра масштаба можно исполь-

зовать оценку | med|med)6745,0/1(1 kk yys  , где med – оператор 

вычисления медианы, или оценку 

) )(6745,02/1( )25,0()75,0(2 yys  , 



где )75,0(y  и )25,0(y  – соответствующие процентили (верхняя и 

нижняя квартили) выборочного распределения. Величина, стоя-

щая после числового коэффициента в 1s , носит название абсо-

лютное медианное отклонение (АМО), а в 2s  – интерквартиль-

ный размах. 
Класс устойчивых L -оценок представлен линейными ком-

бинациями порядковых статистик, а класс R -оценок связан с ран-
говыми статистиками. 

 

 


