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Развертывание моделей машинного обучения 

 

 

1. Введение в развертывание моделей машинного обучения 

Развертывание моделей машинного обучения (МО) — это процесс интеграции 

обученной модели в производственную среду, чтобы использовать её для 

получения прогнозов в реальном времени или для периодического анализа 

данных. Это завершающий этап жизненного цикла модели, который 

превращает созданные модели в работающие системы, используемые в 

бизнес-процессах, приложениях или на веб-сервисах. Развертывание 

представляет собой сложную задачу, требующую учета множества факторов, 

таких как производительность, масштабируемость, безопасность и 

мониторинг. 

Цель данной лекции — рассмотреть основные подходы, инструменты и этапы 

развертывания моделей, а также методы обеспечения их стабильной работы в 

производственной среде. Развертывание особенно важно для создания 

ценности от использования моделей МО, так как без эффективного 

развертывания даже самая точная модель не может приносить пользу. 

2. Подготовка модели к развертыванию 

Подготовка модели к развертыванию включает тестирование, оценку и 

оптимизацию модели для производственной среды. Этот этап начинается 

после завершения обучения модели и включает несколько ключевых шагов. 

2.1 Оценка производительности модели 

Перед развертыванием модель необходимо тщательно протестировать на 

новых данных для обеспечения её надежности и устойчивости. Основные 

метрики для оценки производительности включают точность, полноту, 

точность, F1-меру, а также метрики специфичные для задачи, такие как ROC-

AUC для задач бинарной классификации. 

2.2 Оптимизация модели 

Производственная среда часто предъявляет дополнительные требования к 

скорости работы и объему используемых ресурсов, поэтому оптимизация 

модели перед развертыванием может существенно повысить её 

эффективность. Популярные методы оптимизации включают: 



 Квантизация (Quantization): Снижение точности хранения чисел 

(например, с 32-битных до 16-битных) без значительного снижения 

точности модели. 

 Прореживание (Pruning): Исключение незначительных параметров в 

нейронных сетях для уменьшения сложности модели. 

 Компиляция с использованием специализированных фреймворков: 

Такие инструменты, как TensorRT, могут оптимизировать модель для 

работы на конкретных платформах, таких как GPU или TPU. 

3. Подходы к развертыванию моделей 

Существует несколько стратегий развертывания, каждая из которых имеет 

свои преимущества и подходит для разных сценариев. 

3.1 Встроенное развертывание (Embedded Deployment) 

В этом подходе модель интегрируется непосредственно в приложение, 

которое использует её для предсказаний. Встроенное развертывание обычно 

применяется в оффлайн-приложениях, таких как мобильные приложения или 

интернет вещей (IoT), где модель работает на локальном устройстве. 

3.2 Развертывание в виде веб-сервиса 

Модель развертывается как веб-сервис, который обрабатывает запросы на 

прогнозирование. Этот метод позволяет передавать данные для анализа на 

удаленный сервер, где модель производит прогноз и возвращает результат. 

Веб-сервисы обычно создаются с использованием REST API или gRPC и 

являются одним из наиболее популярных способов развертывания. 

3.3 Микросервисная архитектура 

Модель может быть развернута как отдельный микросервис, который 

взаимодействует с другими компонентами системы через API. Преимущество 

микросервисной архитектуры заключается в возможности масштабирования 

каждого микросервиса независимо, что делает её удобной для работы с 

высоконагруженными системами. 

3.4 Потоковое развертывание (Streaming Deployment) 

Для задач, требующих обработки данных в реальном времени, используется 

потоковое развертывание. В этом случае модель интегрируется с системами 

обработки потоков данных, такими как Apache Kafka, Apache Spark Streaming 

или Flink. Это позволяет обрабатывать большие объемы данных в реальном 

времени и получать прогнозы с минимальной задержкой. 

4. Инструменты и платформы для развертывания 



Для развертывания моделей МО существует множество инструментов и 

платформ, упрощающих процесс интеграции и автоматизации. 

4.1 Docker и контейнеризация 

Docker позволяет упаковать модель вместе со всеми её зависимостями в 

контейнер, что облегчает развертывание и повышает совместимость модели с 

различными средами. Контейнеризация помогает масштабировать модель и 

поддерживать стабильную работу на разных серверах. 

4.2 Kubernetes 

Kubernetes — это система оркестрации контейнеров, которая позволяет 

автоматически масштабировать, управлять и поддерживать контейнеры. 

Kubernetes упрощает развертывание моделей на кластерах, обеспечивая 

высокую доступность и отказоустойчивость. 

4.3 Платформы облачных вычислений (AWS, Google Cloud, Azure) 

Современные облачные платформы предоставляют специализированные 

сервисы для развертывания моделей МО, такие как AWS SageMaker, Google 

AI Platform и Azure ML. Эти сервисы позволяют быстро развернуть модели и 

обеспечивают гибкость в управлении инфраструктурой. 

4.4 MLflow и DVC 

MLflow и DVC — это инструменты для управления жизненным циклом 

моделей, включая версионный контроль, отслеживание метрик и 

экспериментов, а также автоматизацию развертывания. Они помогают 

разработчикам управлять процессом создания моделей и интеграции их в 

производственные среды. 

5. Модели в виде веб-сервисов с REST API 

REST API является популярным способом развертывания моделей МО, так как 

он обеспечивает простой и удобный интерфейс для взаимодействия с 

моделью. Создание REST API для модели включает несколько этапов: 

1. Обёртывание модели в API: Модель подготавливается для приема 

HTTP-запросов и выдачи ответов. Для создания REST API часто 

используются такие фреймворки, как Flask или FastAPI. 

2. Запуск сервера: После создания API необходимо запустить сервер, 

который будет обрабатывать запросы от клиентов. 

3. Интеграция с другими системами: REST API позволяет интегрировать 

модель с веб-приложениями, мобильными приложениями или другими 

сервисами, делая её легко доступной для пользователей. 



REST API позволяет стандартизировать процесс взаимодействия с моделью и 

упрощает её обновление, так как клиенты могут продолжать 

взаимодействовать с моделью, используя фиксированные конечные точки. 

6. Мониторинг и управление развернутыми моделями 

Развертывание модели — это лишь первый шаг, после которого необходимо 

обеспечить её стабильную работу и корректное поведение в производственной 

среде. Мониторинг и управление включают в себя: 

6.1 Мониторинг производительности 

Необходимо отслеживать производительность модели, включая такие 

метрики, как задержка прогнозирования, использование памяти и загрузка 

процессора. Это позволяет выявлять потенциальные проблемы с 

производительностью и своевременно их устранять. 

6.2 Мониторинг качества предсказаний 

В процессе работы модели её точность и качество прогнозов могут снижаться 

из-за изменений в данных. Это явление известно как «дрейф данных» (data 

drift) и требует регулярной проверки качества модели с использованием 

метрик точности, полноты и других показателей. 

6.3 Логирование и диагностика 

Логирование позволяет записывать важные события и ошибки, возникающие 

при работе модели. Это помогает диагностировать причины ошибок и 

улучшить модель, а также помогает отслеживать аномалии в поведении 

системы. 

7. Масштабирование и обновление моделей 

Масштабирование и обновление — это ключевые аспекты управления 

моделями МО в производственной среде, которые позволяют поддерживать 

высокую доступность и актуальность. 

7.1 Горизонтальное и вертикальное масштабирование 

Масштабирование может быть выполнено двумя способами: 

 Горизонтальное масштабирование: Увеличение количества серверов 

или экземпляров модели для распределения нагрузки. 

 Вертикальное масштабирование: Увеличение ресурсов на одном 

сервере, например, добавление оперативной памяти или мощности 

процессора. 



Горизонтальное масштабирование особенно эффективно в микросервисных 

архитектурах и может быть реализовано с помощью систем оркестрации, 

таких как Kubernetes. 

7.2 Обновление модели (CI/CD) 

CI/CD (непрерывная интеграция и доставка) — это подход, позволяющий 

автоматизировать обновление и развертывание моделей. CI/CD конвейеры 

позволяют быстро и безопасно обновлять модели и интегрировать изменения, 

минимизируя риски ошибок в производственной среде. 

8. Вопросы безопасности в развертывании моделей 

Безопасность развертывания моделей МО является важным аспектом, так как 

она защищает модель и данные пользователей от потенциальных угроз. 

8.1 Аутентификация и контроль доступа 

Для предотвращения несанкционированного доступа к модели необходимо 

использовать методы аутентификации и авторизации, такие как OAuth, JWT-

токены или базовая аутентификация, чтобы только авторизованные 

пользователи могли взаимодействовать с моделью. 

8.2 Защита от атак 

Модели МО могут быть уязвимы для атак, таких как инъекции вредоносных 

данных или атаки с подменой данных (data poisoning). Защита модели требует 

регулярного тестирования на устойчивость и защиты от атакующих примеров. 

8.3 Шифрование данных 

Для защиты конфиденциальной информации, передаваемой между клиентом 

и сервером, необходимо использовать шифрование, например, SSL/TLS. Это 

поможет предотвратить перехват и изменение данных злоумышленниками. 

9. Проблемы и вызовы в развертывании моделей 

Развертывание моделей МО связано с рядом проблем и вызовов, таких как: 

 Обеспечение согласованности данных: Данные для обучения и в 

производственной среде могут отличаться, что требует регулярного 

обновления и мониторинга модели. 

 Управление версиями моделей: Разные версии моделей могут 

требоваться для различных задач, поэтому необходимо учитывать 

версионность и совместимость. 



 Обеспечение надежности и отказоустойчивости: Важно разработать 

механизмы для быстрой диагностики и восстановления в случае сбоев. 

10. Заключение 

Развертывание моделей машинного обучения — это комплексный процесс, 

который требует тщательной подготовки, использования современных 

инструментов и методов мониторинга и управления. Эффективное 

развертывание позволяет организациям использовать модели МО для 

получения ценности от данных и улучшения бизнес-процессов. 
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