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В современных условиях стремительного распространения систем ис-

кусственного интеллекта и машинного обучения особенно остро встаёт про-

блема оценки устойчивости обученных моделей в реальных сценариях экс-

плуатации [1]. 

Теоретические показатели точности и другие стандартные метрики за-

частую не отражают истинного поведения модели при воздействии разнооб-

разных факторов, присущих реальной среде, включая шумы, искажения дан-

ных, непредвиденные ситуации и взаимодействия с человеческим фактором. 

Поэтому разработка методик, способных адекватно оценивать устойчивость 

моделей в условиях реальной эксплуатации, становится ключевым элементом 

обеспечения надёжности, безопасности и доверия к искусственному интел-

лекту. 

Оценка устойчивости в реальных сценариях требует комплексного под-

хода, включающего моделирование и анализ широкого спектра возможных 

воздействий на модель. В отличие от лабораторных условий, где данные тща-

тельно подготовлены и контролируются, реальная среда характеризуется 

множеством непредсказуемых и часто неструктурированных факторов. К та-

ким факторам относятся динамические изменения во входных данных, вариа-

тивность среды, появление новых классов или аномалий, а также сложные 

взаимосвязи между элементами системы [2]. 

В результате поведение модели становится менее предсказуемым, что 

может привести к серьёзным ошибкам, включая аварийные ситуации в крити-

ческих приложениях [3]. 

Для адекватной оценки устойчивости разработана методика, которая 

основывается на интеграции имитационного моделирования, сбора данных из 

производственной среды и анализа реакций модели на реальные и синтетиче-

ские воздействия. Первый этап методики включает в себя построение разно-

образных сценариев, максимально приближённых к условиям эксплуатации. 

Эти сценарии могут охватывать вариации качества и полноты данных, вре-

менные задержки, сбои в сенсорах и изменения окружающей среды. 
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Важным аспектом является использование синтетических атак и транс-

формаций, имитирующих реальные и потенциальные угрозы, включая адвер-

сариальные воздействия, шумы, пропуски данных и др. 

Второй этап предполагает систематический сбор статистики работы мо-

дели в реальных условиях, с фиксацией параметров среды, состояния вход-

ных данных и выходов модели. Такой мониторинг позволяет выявлять зако-

номерности деградации качества, появление ошибок и зоны нестабильности 

[4]. 

Особое внимание уделяется анализу случаев, когда модель демонстри-

рует отклонения от ожидаемого поведения, что может свидетельствовать о 

необходимости дообучения, корректировки архитектуры или изменения под-

ходов к сбору данных. 

Третий этап методики предусматривает применение специализирован-

ных метрик, способных количественно оценить устойчивость в условиях ва-

риативности и неопределённости. 

Помимо традиционных показателей, таких как accuracy, precision, recall 

и F1-score, используются метрики, отражающие степень изменения выходных 

значений при воздействии трансформаций, уверенность модели, устойчивость 

распределения вероятностей и предсказательную стабильность. Важным ин-

струментом становятся показатели, основанные на сравнении латентных 

представлений модели до и после воздействия, что позволяет глубже понять 

механизмы возникновения нестабильности. 

Интеграция данной методики в жизненный цикл разработки и эксплуа-

тации моделей предполагает использование автоматизированных платформ 

мониторинга и тестирования, которые позволяют в режиме реального време-

ни отслеживать параметры устойчивости, выявлять тренды и аномалии, а 

также быстро реагировать на изменения среды. 

Такой подход способствует формированию замкнутого цикла контроля 

качества – от обучения и валидации модели до её адаптации и обновления на 

основе полученных данных. 

Заключение методики направлено на формализацию процесса оценки 

устойчивости, что существенно повышает прозрачность и воспроизводимость 

экспериментов, а также упрощает коммуникацию между разработчиками, ис-

следователями и конечными пользователями. В условиях роста нормативных 

требований и стандартов по безопасности ИИ это становится важным факто-

ром доверия и ответственности. 

В итоге предложенная методика позволяет не только выявлять слабые 

места и уязвимости моделей, но и создавать условия для их своевременного 

исправления и адаптации, обеспечивая надёжность и безопасность интеллек-

туальных систем в реальных условиях эксплуатации [5, 6]. 
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