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По мере интеграции предобученных моделей машинного обучения в при-

кладные задачи растёт потребность в их аудите – систематической проверке 

корректности, надёжности, устойчивости и соответствия нормативным требо-

ваниям. Однако одной из основных проблем, с которой сталкиваются разработ-

чики и исследователи в реальной практике, является ограниченность доступа к 

данным, как по техническим, так и по юридическим причинам. 

Это может быть связано с конфиденциальностью персональной инфор-

мации (например, в здравоохранении и юриспруденции), с коммерческой тай-

ной (например, в индустриальных системах и финансах), либо с условиями ли-

цензирования самой модели. В такой ситуации классические методы тестиро-

вания и интерпретации оказываются неприменимыми, что требует разработки 

и внедрения специализированных инструментов аудита предобученных моде-

лей в условиях ограниченного доступа к данным [1]. 

Цель аудита в данном контексте заключается не просто в том, чтобы оце-

нить точность модели или её архитектуру, а в том, чтобы проверить, как модель 

ведёт себя в неизвестных или потенциально опасных условиях, не имея пол-

ного доступа к обучающим или операционным данным. В идеале, такой аудит 

должен быть независимым, воспроизводимым и соответствующим требова-

ниям прозрачности, особенно если модель используется в социально чувстви-

тельных или регулируемых сферах [2]. 

Одним из ключевых направлений разработки является создание инстру-

ментов «чёрного ящика» (black-box auditing), позволяющих взаимодействовать 

с моделью исключительно через её входы и выходы. Эти инструменты не тре-

буют знания архитектуры или доступа к весам, что делает их применимыми 

даже к проприетарным API, таким как коммерческие языковые модели или 

классификаторы [3]. 

Среди типовых подходов: 

• Методы тестирования на обобщённость: используется синтетиче-

ски созданный набор входов, покрывающий репрезентативное 

множество сценариев. Оценивается стабильность и 
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консистентность выходов. Такие подходы, как CheckList, позво-

ляют строить матрицы функционального покрытия и выявлять 

"дырки" в логике модели [4]. 

• Оценка чувствительности к пертурбациям: даже без доступа к дан-

ным, можно создавать небольшие модификации входов (например, 

через перестановку слов, изменение структуры, добавление шума) 

и оценивать, насколько результат модели устойчив к таким измене-

ниям. Это даёт косвенную информацию о надёжности и робастно-

сти модели [5]. 

• Анализ согласованности: сравниваются ответы модели на семанти-

чески эквивалентные, но формально различающиеся запросы. При 

высокой чувствительности к формулировке можно заподозрить 

либо переобучение, либо недостаточную обоснованность предска-

заний [6]. 

Другой важный класс инструментов опирается на методы метаанализа 

модели без доступа к данным, но с доступом к эмбеддингам или к логам пред-

сказаний. Например, можно использовать: 

• Метрики разнообразия выходов: в условиях многократного запуска 

модели с вариациями в входах можно статистически оценить раз-

брос выходов, что сигнализирует о нестабильности. 

• Оценка вероятностной уверенности: модели, особенно предобу-

ченные трансформеры, возвращают вероятностные оценки. Ано-

мально высокие или низкие вероятности на очевидных примерах 

могут указывать на проблемы с калибровкой модели. 

В условиях ограниченного доступа также развивается направление zero-

knowledge auditing – аудит без доступа к данным и без раскрытия внутренней 

логики модели, при этом с сохранением возможности верификации. Такие под-

ходы опираются на криптографические протоколы (например, ZK-SNARKs) 

или на доверенные вычисления (trusted execution environments, TEE), что осо-

бенно актуально при аудите модели сторонней организацией. 

При использовании моделей в чувствительных отраслях всё чаще приме-

няется инструментальный аудит на основе сгенерированных тестов, при этом 

генерация может быть реализована на основе малых открытых датасетов, эта-

лонных сценариев или даже с помощью другой модели. 

Такой подход позволяет обойти ограничения доступа к реальным пользо-

вательским данным, не нарушая конфиденциальности. Так, например, в меди-

цине могут использоваться синтетические кейсы пациентов, в финансах – псев-

дооперации, в промышленности – симуляции производственных процессов. 

Особую нишу занимают аудит-инструменты, встраиваемые в продуктив-

ные пайплайны, которые собирают анонимизированные и агрегированные 
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метаданные о работе модели. Это могут быть частотные характеристики вхо-

дов, статистика распределений выходов, частота отклонений и ошибки на ва-

лидационных подсэмплах. 

Несмотря на то, что прямой доступ к данным при этом отсутствует, ана-

лиз такого рода телеметрии позволяет с высокой степенью достоверности су-

дить о возможных проблемах и отклонениях в поведении модели. Такие под-

ходы особенно востребованы в банковской сфере, страховании, медицине и об-

лачных системах. 

При проектировании инструментов аудита в условиях ограниченного до-

ступа важна юридическая и нормативная совместимость. Аудит должен не 

только выявлять риски и дефекты, но и обеспечивать возможности для отчёт-

ности перед регуляторами и заказчиками, включая возможность документиро-

вать процесс и сохранять следы верификации. 

Это требует интеграции инструментов аудита с системами версионирова-

ния, управления метаданными и CI/CD инфраструктурой. 

В перспективе именно такие инструменты станут основой доверенного 

ИИ, способного соответствовать принципам ответственности, проверяемости 

и непредвзятости. Становится очевидным, что в условиях ограниченного до-

ступа к данным нельзя полагаться исключительно на точечные метрики каче-

ства. 

Требуется создание экосистемы инструментов аудита, работающих на 

разных уровнях – от поведения модели в интерактивных сессиях до агрегиро-

ванной статистики использования и отклонений. 

В заключение, инструменты аудита предобученных моделей в условиях 

ограниченного доступа к данным – это ключевой компонент зрелой и этически 

обоснованной системы машинного обучения. 

Их развитие позволяет не только выявлять потенциальные угрозы и 

ошибки, но и восстанавливать прозрачность и подотчётность в условиях «чёр-

ного ящика», что критически важно как для разработчиков, так и для пользова-

телей, надзорных органов и общества в целом. 
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