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В последние годы всё больше внимания в области искусственного ин-

теллекта и машинного обучения уделяется не только точности моделей, но и 

их устойчивости — способности адекватно реагировать на изменение вход-

ных данных в условиях неопределённости. Это связано с тем, что даже высо-

коточные нейросети, обученные на обширных выборках, могут демонстриро-

вать аномальное, непредсказуемое или даже опасное поведение при мини-

мальных изменениях входа. В таких случаях модели становятся уязвимыми не 

только к адверсариальным атакам, но и к случайным шумам, пропущенным 

значениям, незначительным отклонениям в распределении, или даже к грам-

матическим и лексическим перестановкам в текстах. Проблема становится 

особенно актуальной в приложениях, где стабильность и надёжность критич-

ны: медицинская диагностика, системы автономного управления, финансовое 

моделирование, юридические экспертизы. На этом фоне автоматизация про-

цедур проверки устойчивости моделей к изменению входных данных превра-

щается в стратегически важную задачу как для исследователей, так и для ин-

женеров, занимающихся развёртыванием ИИ-систем в реальной среде [1]. 

В традиционной практике устойчивость модели оценивается вручную, 

через подбор искусственных примеров, визуальный анализ, ограниченное 

число стресс-тестов. Такой подход является трудоёмким, плохо воспроизво-

димым и заведомо неполным. Он не охватывает всё возможное пространство 

искажений, не позволяет сравнивать модели между собой в формализованном 

виде и не предоставляет уверенности в поведении модели за пределами обу-

чающего распределения. В этих условиях возникает необходимость в созда-

нии автоматизированных систем тестирования, которые могли бы формализо-

ванно, масштабируемо и воспроизводимо оценивать устойчивость моделей к 

заранее заданному классу изменений. 

Под изменениями входных данных здесь понимается широкий спектр 

возможных трансформаций — от синтетических шумов (гауссовский, пертур-

бативный, импульсный) и математических искажений (нормализация, мас-

штабирование, обнуление признаков) до более сложных логических, семанти-
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ческих и структурных изменений: например, удаление важных признаков, пе-

рестановка элементов, подмена единиц измерения, удаление зависимостей. 

Автоматизированная проверка должна учитывать не только факт изменения 

выхода модели, но и его степень – например, сдвиг распределения вероятно-

стей, изменение ранга в задаче ранжирования, колебание доверительных ин-

тервалов. Кроме того, в ряде задач важно проверять, сохраняется ли интер-

претируемость модели при изменениях – особенно в системах, работающих 

под нормативным контролем. 

Современные автоматизированные подходы строятся на основе библио-

тек и фреймворков, специально предназначенных для генерации тестов и 

оценки реакций модели. Они включают модули для систематического порож-

дения входов (например, генерация мутаций текста, синтетика изображений, 

структурные изменения графов), подсистемы автоматического сравнения 

предсказаний, модули визуализации результатов и отчёты о чувствительности. 

Такие системы позволяют воспроизводимо проводить проверку по множеству 

сценариев: тестировать отдельные блоки модели, оценивать чувствительность 

к отдельным признакам, проверять поведение в краевых случаях, измерять 

устойчивость к шумам, вводить метрики доверия и варьировать параметры 

искажения. 

Одним из наиболее перспективных направлений является использова-

ние property-based testing – подхода, в котором вместо конкретных примеров 

задаются общие свойства, которым должна удовлетворять модель при изме-

нении входа. Например: «если входовое изображение отличается от оригинала 

не более чем на 2% пикселей, то предсказание должно сохраняться» или «при 

удалении необязательного признака класс не должен меняться». Такие свой-

ства формализуются и проверяются автоматически при помощи генераторов 

входов и процедур сравнения. Этот подход широко применяется в тестирова-

нии программного обеспечения и всё активнее проникает в область ML. 

Другим важным направлением становится применение дифференциру-

емых метрик чувствительности, которые позволяют измерять гладкость функ-

ции модели по отношению к входу. Например, можно анализировать норму 

якобиана, определять Lipschitz-постоянную или измерять разброс выходов на 

окрестности входа. Эти численные показатели могут использоваться как для 

автоматической диагностики проблем, так и в качестве регуляризаторов в 

процессе обучения модели. На этой основе строятся метрики типа sensitivity 

score, local robustness score и confidence drift. 

Автоматизация проверки устойчивости требует также наличия рефе-

ренсных тестов и эталонных сценариев, по аналогии с unit-тестами в про-

граммировании. Современные ML-платформы, такие как TensorFlow Extended 

(TFX), MLflow и DeepChecks, позволяют встраивать проверки устойчивости в 
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пайплайны развертывания модели. Так, перед выводом новой версии модели в 

продакшн можно автоматически запускать батч-атаку, проводить симуляции 

шума, проверять поведение на обобщённых данных, сравнивать метрики до-

верия с предыдущими версиями и выдавать отчёт об устойчивости. Это дела-

ет возможным не только более безопасное развертывание, но и соответствие 

нормативным требованиям, таким как AI Act, ISO/IEC 23894, GDPR и внут-

ренним протоколам компаний [2]. 

Отдельное внимание следует уделить использованию автоматических 

тестов устойчивости в задачах интерпретируемости. Например, при измене-

нии незначительных признаков (или удалении признаков, не имеющих смыс-

ла) интерпретация модели не должна радикально меняться. И наоборот — ес-

ли смысловой признак был убран, то его вклад должен исчезнуть и в объясне-

нии. Такие тесты позволяют выявлять ложную причинность в объяснениях и 

оценивать доверие к интерпретациям [3]. 

В заключение стоит подчеркнуть, что автоматизация проверки устойчи-

вости моделей к изменению входных данных становится важнейшим элемен-

том инженерии доверенного ИИ. Это не просто инструмент отладки, а архи-

тектурный компонент, обеспечивающий безопасное внедрение моделей, мо-

ниторинг их поведения и соответствие критериям прозрачности, надёжности 

и подотчётности. Развитие таких систем требует мультидисциплинарного 

подхода – с участием специалистов в области статистики, тестирования ПО, 

кибербезопасности, нормативного регулирования и этики. В перспективе, ав-

томатизированная проверка устойчивости будет неотъемлемой частью стан-

дартизированных пайплайнов разработки ИИ, как unit-тесты стали обязатель-

ным компонентом промышленной разработки программного обеспечения [4-

6]. 
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