
 

 

7.28.1 

 

 

 

 

Научные и практические аспекты создания доверенных систем  

искусственного интеллекта 

Материалы международной научно-практической конференции. 

29-30 июля 2025 г. 

 

 

УДК 004.89 

 

АНАЛИЗ МЕТА-УТЕЧЕК: КАК ПАРАМЕТРЫ ОБУЧЕНИЯ ВЫДАЮТ 

СТРУКТУРУ ПРИВАТНОЙ ИНФОРМАЦИИ 

 

Вильямс И., студент направления Computer Security MSc programme,  

II курс 

Технический университет Дании, г. Копенгаген, Дания 

 

 

Анализ мета-утечек в контексте машинного обучения представляет собой 

критически важное направление исследований, связанное с выявлением и 

предотвращением скрытых каналов передачи приватной информации через па-

раметры модели и процессы её обучения. В последние годы, с ростом масшта-

бов и сложности нейронных сетей, а также с распространением предобученных 

моделей, стало очевидно, что даже если сами обучающие данные не переда-

ются напрямую, различные мета-данные, включая параметры и состояние мо-

дели, могут непреднамеренно содержать значительные объемы приватной ин-

формации. Эти мета-утечки создают серьезные риски для безопасности и кон-

фиденциальности данных пользователей и требуют системного, научно обос-

нованного подхода к их анализу и контролю [1]. 

Термин «мета-утечки» обозначает утечку информации не через прямой 

доступ к обучающим данным, а через непосредственно связанные с обучением 

характеристики модели – такие как веса нейронной сети, параметры оптимиза-

ции, настройки гиперпараметров, состояние внутреннего представления и про-

межуточные активации. Эти элементы формируют уникальную «отпечаток» 

обучающей выборки, который при определённых условиях можно использо-

вать для восстановления или идентификации приватной информации. Суть 

проблемы заключается в том, что современные модели, особенно глубокие, об-

ладают высокой емкостью и склонны к запоминаниюобучающих данных, что 

может проявляться в параметрах, даже если в процессе обучения применяются 

методы регуляризации. 

Одним из ключевых факторов, способствующих мета-утечкам, является 

избыточное переобучение (overfitting). Когда модель слишком точно подстраи-

вается под обучающую выборку, в её параметрах сохраняются детальные осо-

бенности конкретных примеров, включая уникальные, редкие или даже оши-

бочные данные. Это позволяет злоумышленникам проводить так называемые 

атаки восстановления выборки (training data extraction attacks), которые при по-

мощи доступа к параметрам или откликам модели извлекают приватные об-

разцы. 
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Методы анализа мета-утечек стремятся формализовать эти зависимости 

и количественно оценить, насколько конкретные параметры или слои модели 

коррелируют с конфиденциальными аспектами данных [2]. 

Для выявления и измерения мета-утечек широко используются методы 

дифференциальной приватности (DP), которые накладывают ограничения на 

изменения параметров модели при изменении отдельного элемента обучающей 

выборки. Однако практика показывает, что даже DP-обучение не всегда спо-

собно полностью устранить мета-утечки, особенно в условиях сложных архи-

тектур и адаптивного обучения. Это обуславливает необходимость более тон-

кого анализа и разработки дополнительных инструментов. 

Одним из таких инструментов является методика градиентного анализа – 

исследование влияния каждого обучающего примера на изменение градиентов 

и, соответственно, параметров модели. С помощью статистических и информа-

ционно-теоретических метрик можно оценить, насколько параметры зависят от 

приватных данных, и выделить «слабые места», через которые информация мо-

жет просачиваться. Аналогичным образом, используются символьные методы 

и методы обратного распространения ошибки для прослеживания путей утечки 

внутри модели. 

Кроме того, активно развиваются методы построения атакующих моде-

лей (adversarial inference models), которые пытаются восстановить приватные 

данные из обученных параметров с использованием алгоритмов машинного 

обучения и оптимизации. Такие атаки могут включать в себя поэтапное выде-

ление признаков приватности, последующую реконструкцию образцов и их 

классификацию. Анализ эффективности этих атак помогает выявить уязвимо-

сти в архитектуре модели и алгоритмах обучения [3]. 

Не менее важным направлением является исследование влияния гипер-

параметров и процедур оптимизации на возникновение мета-утечек. Напри-

мер, выбор скорости обучения, размера батча, методов регуляризации и алго-

ритмов инициализации весов напрямую влияет на степень переобучения и, со-

ответственно, на потенциальный объём утекаемой информации. Подробный 

анализ этих факторов позволяет вырабатывать рекомендации для безопасного 

проектирования моделей и протоколов обучения. 

Особое значение приобретают исследования мета-утечек в контексте фе-

деративного обучения и распределённых вычислений, где модели обучаются на 

разнородных устройствах с ограниченной связью. В таких системах параметры 

моделей передаются между участниками и центральным сервером, что создаёт 

дополнительные векторы для атак, позволяющих выявлять особенности ло-

кальных данных. Анализ и защита мета-утечек здесь требует интеграции фор-

мальных методов приватности и криптографических протоколов. 
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Практическое применение анализа мета-утечек включает в себя разра-

ботку инструментов аудита и мониторинга, которые могут автоматически вы-

являть подозрительные зависимости между параметрами модели и приват-

ными данными. Такие инструменты позволяют проводить регулярные про-

верки моделей до их внедрения в продуктивные системы, а также во время экс-

плуатации, особенно при проведении обновлений и перенастроек [4]. 

В заключение, можно отметить, что анализ мета-утечек – это не только 

важнейшая научная задача, но и стратегический элемент построения доверен-

ных и этически ответственных систем искусственного интеллекта.  

Глубокое понимание механизмов утечки информации через параметры 

обучения открывает путь к созданию моделей, которые не только демонстри-

руют высокую эффективность, но и гарантируют сохранность приватности 

пользователей на уровне, необходимом для современных стандартов безопас-

ности и законодательства. 

Интеграция таких исследований в процессы разработки и верификации 

машинного обучения становится залогом успешного и безопасного внедрения 

ИИ в самые чувствительные сферы деятельности [5]. 
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