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В условиях бурного роста масштабов и сложности предобученных моде-

лей машинного обучения – от языковых трансформеров с сотнями миллиардов 

параметров до мультимодальных архитектур, взаимодействующих с текстами, 

изображениями и аудио – вопрос отслеживания происхождения, версий и эво-

люции моделей приобретает фундаментальное значение. Модель, применяемая 

в реальной системе, больше не является статическим объектом. Она становится 

динамическим артефактом, который проходит через множество стадий: предо-

бучение, тонкая настройка (fine-tuning), сжатие, адаптация, интеграция с дру-

гими компонентами, обновление и постэксплуатационную поддержку. При 

этом даже незначительное изменение в данных, гиперпараметрах или зависи-

мостях может радикально изменить поведение модели. В таком контексте ста-

новится критически важным создание инструментов, позволяющих отслежи-

вать происхождение (provenance), версии и изменения моделей на протяжении 

всего их жизненного цикла [1]. 

Под происхождением модели (model provenance) в инженерной практике 

понимается полный и верифицируемый журнал всех этапов создания, модифи-

кации и использования модели. Это включает: 

• источник обучающих данных (вплоть до конкретных выборок, вер-

сий и условий очистки); [2] 

• параметры и конфигурации модели на этапе обучения (включая 

seed генераторов, архитектурные гиперпараметры, версии фрейм-

ворков и аппаратного обеспечения); 

• последовательность трансформаций, проведённых после предобу-

чения: адаптация под задачу, удаление признаков, квантизация, 

прунинг; 

• интеграция в пайплайн и окружение деплоя (вплоть до точной вер-

сии контейнера и зависимостей); 

• история обновлений, дообучений, исправлений и отзывов модели. 

Без этой информации невозможно обеспечить репродуцируемость, вери-

фикацию поведения, юридическую подотчётность, а также доверие со стороны 
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пользователей, партнёров и регуляторов. Именно поэтому разработка инстру-

ментов для отслеживания происхождения и версий становится не просто инже-

нерной задачей, а частью стратегии построения зрелой, устойчивой и этически 

ответственной ИИ-инфраструктуры. 

Современные практики отслеживания версий модели развиваются в рам-

ках концепции ModelOps – направления, которое расширяет принципы DevOps 

на сферу машинного обучения. В рамках ModelOps модели рассматриваются 

как управляемые артефакты, для которых поддерживаются механизмы реги-

страции, версии, отката, сравнения и верификации. Наиболее известными ин-

струментами в этой области являются MLflow, Weights & Biases, DVC (Data 

Version Control), Kubeflow Pipelines, Neptune.ai, Guild AI и другие. Эти системы 

позволяют отслеживать версии моделей, сопоставленные с конкретными кон-

фигурациями обучения, входными данными и результатами. Например, 

MLflow позволяет сохранять и сравнивать метрики качества, параметры обуче-

ния, артефакты (веса, логики вывода, визуализации), и связывать их с системой 

управления версиями кода (например, Git). 

Однако инструменты отслеживания должны выходить за рамки управле-

ния артефактами и включать в себя семантический контроль эволюции модели. 

Это означает, что необходимо не просто зафиксировать тот факт, что модель 

была обновлена, а понять как и почему её поведение изменилось. Для этого 

разрабатываются методы сравнения версий моделей на уровне поведения: 

идентичных входов, распределения предсказаний, чувствительности к призна-

кам, генерализуемости. Такие методы позволяют, например, обнаружить ре-

грессию в определённой подгруппе данных или рост неопределённости, вы-

званный новым обучающим корпусом. Некоторые платформы, такие как 

Deepchecks, Evidently AI, Arize или Fiddler, предлагают автоматическую гене-

рацию отчётов об изменениях в поведении модели при смене версии, что осо-

бенно важно для систем, подлежащих внешнему аудиту. 

Важным аспектом является также прослеживаемость источников дан-

ных, поскольку именно они в значительной степени определяют поведение мо-

дели. Здесь на первый план выходит концепция Data Provenanceи инструменты 

контроля версий данных, такие как DVC, Pachyderm, LakeFS. Они позволяют 

связывать конкретную модель с точным срезом обучающего датасета, включая 

метаинформацию об источниках, условиях очистки, политике приватности. 

Это критично при использовании персональных, медицинских, юридически за-

щищённых данных, а также при необходимости соблюдения требований нор-

мативов (GDPR, HIPAA, AI Act) [3]. 

Другим уровнем становятся инструменты, ориентированные на юриди-

ческую и этическую прослеживаемость. В рамках новых европейских инициа-

тив (например, AI Act, ISO/IEC 42001) предобученные модели, особенно 
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"общего назначения" (GPAI), должны сопровождаться документацией, отража-

ющей как этапы предобучения, так и все модификации, производимые конеч-

ными пользователями. Это означает необходимость разработки публичных ре-

естров моделей, в которых отображается происхождение, конфигурации, ответ-

ственность сторон, истории обновлений, области допустимого применения и 

ограничения. Некоторые инициативы уже движутся в этом направлении: 

HuggingFace Hub, OpenRAIL лицензии, Model Cards, Data Sheets, Transparency 

Logs [4]. 

На техническом уровне разрабатываются стандарты и протоколы, позво-

ляющие моделям подписывать себя и быть воспроизводимыми верифицируе-

мым способом. Это может быть реализовано с помощью криптографических 

хэшей весов, конфигурационных файлов, зависимостей, а также механизма 

цифровой подписи и blockchain-хранения записей. Такие подходы особенно ак-

туальны для моделей, распространяемых как open-source, но применяемых в 

критических системах: пользователь может убедиться, что модель действи-

тельно соответствует той, что была протестирована, верифицирована и лицен-

зирована [5]. 

Будущее отслеживания происхождения и версий моделей связано с появ-

лением сквозных экосистем, в которых от этапа генерации данных до конеч-

ного вывода и обратной связи будет существовать полный и проверяемый граф 

артефактов. В такой системе любая версия модели – как и любые данные, на 

которых она обучалась – смогут быть воспроизведены, проверены и объяс-

нены. Это не только технический вызов, но и новая философия доверенного 

ИИ, в котором прозрачность, подотчётность и ответственность встроены в саму 

инфраструктуру. Такие решения станут основой для цифровых цепочек дове-

рия, обязательных для государств, корпораций и международных организаций, 

использующих ИИ в задачах высокой чувствительности и правовой значимо-

сти [6]. 

Таким образом, разработка инструментов для отслеживания происхожде-

ния и версий предобученных моделей – это стратегически важное направление, 

находящееся на пересечении инженерии, управления жизненным циклом ИИ и 

цифровой этики. Оно создаёт основу для верифицируемости, регуляторной 

совместимости и воспроизводимой науки, без которых масштабное и безопас-

ное внедрение искусственного интеллекта в общественную и профессиональ-

ную жизнь невозможно. 
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