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Аннотация. Рассмотрен конвейер вывода моделей машинного обучения в эксплуата-

цию, объединяющий автоматическое развёртывание, мониторинг качества и контроль дрейфа 

входных данных. Предложена схема с обратной связью, в которой переобучение запускается 

по индексу дрейфа. На учебном примере показано, что контроль дрейфа сокращает время об-

наружения деградации модели и простой на устаревшей версии без постоянного переобучения 

по расписанию. 

Ключевые слова: машинное обучение, развёртывание моделей, дрейф данных, монито-

ринг качества, переобучение, конвейер, обработка информации, обратная связь, интеллекту-

альные системы. 

 

A PIPELINE FOR DEPLOYING AND MONITORING MACHINE 

LEARNING MODELS WITH DATA DRIFT CONTROL 

 

V.E. Buzdin1, E.A. Anikeev1 

 
1Voronezh State University of Forestry and Technologies named after G.F. Morozov 

 

Abstract. A pipeline for putting machine learning models into operation is considered, com-

bining automatic deployment, quality monitoring, and control of input data drift. A feedback scheme 
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that drift control reduces the time to detect model degradation and the downtime on an outdated ver-

sion without constant scheduled retraining. 

 
© Буздин В. Э., Аникеев Е. А. 



52 

 

Keywords: machine learning, model deployment, data drift, quality monitoring, retraining, 

pipeline, information processing, feedback, intelligent systems. 

 

Интеллектуальные информационные системы всё чаще включают модели 

машинного обучения: классификаторы, прогнозы спроса, обнаружение мошен-

ничества, рекомендации. В отличие от обычного программного модуля, обучен-

ная модель имеет особенность – её качество со временем падает, даже если код 

не менялся. Причина в том, что меняются сами данные: пользователи ведут себя 

иначе, появляются новые категории, смещаются распределения признаков. Это 

явление называют дрейфом данных, и из-за него модель, точная на момент обу-

чения, постепенно начинает ошибаться. 

Поэтому вывод модели в эксплуатацию нельзя сводить к разовому развёр-

тыванию. Нужен повторяемый процесс, который не только доставляет модель в 

работающую систему, но и следит за её качеством и за изменением входных дан-

ных, а при необходимости запускает переобучение. Такой процесс по аналогии 

с практиками автоматизации поставки программного обеспечения [1] выстраи-

вают как конвейер с обратной связью. 

На практике встречаются две крайности. В первой модель обучают один 

раз и забывают – тогда деградация обнаруживается поздно, по жалобам пользо-

вателей. Во второй модель переобучают по расписанию (например, ежене-

дельно) независимо от того, изменились данные или нет, это расходует ресурсы 

и иногда даже вредит, если свежих размеченных данных мало. Разумная сере-

дина – переобучать тогда, когда это действительно нужно, то есть по факту 

дрейфа. 

Цель работы – описать конвейер развёртывания и мониторинга модели ма-

шинного обучения, в котором переобучение запускается по измеримому при-

знаку дрейфа входных данных, и оценить, что это даёт по сравнению с переобу-

чением по расписанию и с отсутствием мониторинга. 

Рассмотрим типовую задачу: модель-классификатор используется в ин-

формационной системе и обрабатывает поток заявок. У модели есть два рода по-

казателей. Первый – качество предсказаний (например, доля верных решений 

или площадь под ROC-кривой, ROC-AUC); его можно посчитать только тогда, 

когда становится известен истинный ответ, а это бывает с задержкой. Второй – 

характеристики входных данных (распределения признаков); их видно сразу, 

ещё до того, как известен правильный ответ. Идея мониторинга дрейфа в том, 



53 

 

чтобы по второму, доступному немедленно, показателю заранее предупреждать 

о вероятном падении первого. 

Контроль качества модели перед вводом в эксплуатацию и в ходе работы 

по смыслу близок к тестированию и контролю качества программного обеспече-

ния [2]: прежде чем заменить рабочую версию, новая модель должна пройти про-

верку на отложенной выборке и не уступить текущей. Сам процесс удобно опи-

сывать как систему с обратной связью, где наблюдаемое состояние модели вли-

яет на решение о её обновлении [3]. 

Предлагаемый конвейер показан на рисунке 1. Он состоит из пяти стадий: 

подготовка данных и признаков, обучение модели, валидация качества, развёр-

тывание модели как сервиса (serving) и мониторинг качества и дрейфа. Принци-

пиальным элементом является обратная связь: стадия мониторинга при обнару-

жении значимого дрейфа запускает переобучение, и цикл повторяется уже на 

свежих данных. 

 

 

Рисунок 1 – Конвейер вывода модели в эксплуатацию с переобучением по 

обратной связи 

 

Стадия валидации играет роль защитного барьера: новая модель выводится 

в эксплуатацию только если на отложенной выборке она не хуже текущей. Раз-

вёрнутая модель работает как сервис, к которому обращается остальная система; 

при росте потока запросов сервис масштабируется горизонтально, а распределе-

ние запросов между его экземплярами решается средствами балансировки 

нагрузки [4]. Стадия мониторинга собирает два потока сведений – отложенные 
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оценки качества и характеристики входных данных – и сравнивает их с эталон-

ными значениями, полученными при обучении. 

Такое построение делает поведение системы предсказуемым и объясни-

мым: каждое переобучение имеет причину (зафиксированный дрейф), а каждая 

замена модели проходит через валидацию. По духу это близко к интеллектуаль-

ным системам управления качеством, где решение принимается не вручную, а 

по измеренным показателям процесса [5]. 

Для числовой оценки дрейфа применялся индекс стабильности популяции 

(population stability index, PSI). Область значений каждого признака разбивается 

на интервалы; для эталонной (обучающей) выборки и для текущего потока счи-

таются доли наблюдений, попавших в каждый интервал, после чего вычисляется 

суммарное расхождение этих долей: 

 

PSI= ∑ (q
i
-p

i
)∙ln(q

i
/p

i
)i                                             (1) 

где pᵢ – доля наблюдений в i-м интервале для эталонной выборки;  

qᵢ – доля для текущего потока. 

 

Чем сильнее текущее распределение отличается от эталонного, тем больше 

значение по формуле (1). Приняты привычные границы интерпретации: PSI до 

0,1 – дрейфа практически нет; от 0,1 до 0,2 – умеренный дрейф, требующий вни-

мания; свыше 0,2 – значимый дрейф, при котором назначается переобучение. Ин-

декс рассчитывается отдельно по каждому значимому признаку, а в качестве сиг-

нала берётся наибольшее из значений. 

Достоинство такого показателя в том, что он не требует знания истинных 

ответов и доступен сразу. Это и позволяет предупреждать деградацию заранее: 

рост PSI обычно опережает падение качества, давая время подготовить и прове-

рить новую модель до того, как ошибки станут заметны пользователям. 

Конвейер проверялся на учебной задаче классификации заявок с потоком 

данных за 24 недели. Эталонные распределения признаков и исходное качество 

модели зафиксированы на момент обучения (ROC-AUC около 0,92). Затем по 

неделям отслеживались качество модели и индекс дрейфа PSI. Результаты пока-

заны на рисунке 2. 
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Рисунок 2 – Качество модели (а) и индекс дрейфа входных данных (б) 

в ходе эксплуатации 

 

Видно, что по мере накопления изменений во входных данных индекс PSI 

рос и к 13–14-й неделе превысил порог 0,2, а качество модели к этому времени 

снизилось с 0,92 до примерно 0,84. Превышение порога запустило переобучение 

на свежих данных; после замены модели на 15-й неделе качество вернулось к 

уровню около 0,91, а индекс дрейфа сбросился, поскольку эталонные распреде-

ления были пересчитаны. Важно, что сигнал о дрейфе появился раньше, чем па-

дение качества стало критичным, – это и есть практическая польза опережаю-

щего мониторинга. 

Конвейер сопоставлялся с двумя базовыми стратегиями на том же потоке 

данных: без мониторинга (модель не обновляется) и с переобучением строго по 

расписанию (раз в 4 недели). Сравнение приведено в таблице 1. 

 

Таблица 1 – Сравнение стратегий сопровождения модели 

Стратегия Мин. ROC-AUC Переобучений 
Простой на плохой 

модели, нед. 

Без мониторинга 0,84 0 10 

По расписанию (4 нед.) 0,88 6 3 

По дрейфу (PSI) 0,89 2 1 

 



56 

 

Стратегия без мониторинга показала наибольшее и самое долгое падение 

качества. Переобучение по расписанию держало качество выше, но потребовало 

шести переобучений, часть из которых пришлась на периоды без заметного 

дрейфа и не дала выигрыша. Управление по дрейфу удержало качество на сопо-

ставимом уровне всего двумя переобучениями и с наименьшим простоем на 

устаревшей модели – ресурсы тратились тогда, когда это было оправдано. 

Перевод сопровождения модели в измеримые величины делает решения 

обоснованными: модель обновляется не «на всякий случай» и не по жалобам, а 

по зафиксированному признаку дрейфа. Такой подход согласуется с идеей ин-

формационно-интеллектуальной поддержки принятия решений, когда выбор мо-

мента действия опирается на наблюдаемые показатели, а не на интуицию. До-

полнительное преимущество – прослеживаемость: для каждой версии модели из-

вестно, на каких данных она обучена и почему была заменена. 

Ограничения подхода связаны с тем, что дрейф входных данных не всегда 

совпадает с падением качества. Возможен дрейф без потери качества (изменение, 

к которому модель устойчива) и, наоборот, падение качества без заметного 

дрейфа признаков – например, при изменении самой зависимости между призна-

ками и ответом. Поэтому контроль дрейфа разумно дополнять отложенной оцен-

кой качества, а пороги PSI подбирать под конкретную задачу. Тем не менее даже 

простой контроль дрейфа заметно улучшает сопровождение модели и не требует 

сложной инфраструктуры. 

Описан конвейер развёртывания и мониторинга модели машинного обуче-

ния с обратной связью, в котором переобучение запускается по индексу дрейфа 

входных данных PSI. На учебном потоке данных за 24 недели показано, что рост 

дрейфа опережает падение качества и служит ранним сигналом для переобуче-

ния. По сравнению с отсутствием мониторинга и переобучением по расписанию 

управление по дрейфу удержало качество модели меньшим числом переобуче-

ний и с наименьшим простоем на устаревшей версии. Предложенный конвейер 

даёт практичный и объяснимый способ сопровождения моделей в интеллекту-

альных информационных системах. 
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