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класу, дозволяючи виявити слабкі місця моделі незалежно від кількості зразків [2]. 

Наприклад, для моделі, навченої на незбалансованому наборі даних, загальна 

точність склала 78%, але macro-averaged precision, recall і F1-score виявилися значно 

нижчими (близько 69%), що свідчить про низьку продуктивність для менш 

представлених класів. 

 
Рис. 2. Порівняння метрик оцінки для незбалансованих даних 

Отже, незбалансованість класів ускладнює класифікацію зображень 

дерматологічних захворювань. Традиційна точність недостатня для оцінки моделей 

у таких умовах, тоді як метрику типу F1-score чи macro-averaged recall краще 

відображають їхню поведінку.  
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ЕТИЧНІ ТА ПРАКТИЧНІ ВИКЛИКИ ВИКОРИСТАННЯ ГЛИБОКОГО 

НАВЧАННЯ ДЛЯ АВТОМАТИЗОВАНОЇ МЕДИЧНОЇ ДІАГНОСТИКИ 

Вєтохін Д. С. 

Національний Університет «Одеська Політехніка» 

Анотація: У роботі досліджуються етичні та практичні виклики використання 

глибокого навчання для автоматизованої медичної діагностики. Аналізуються 

проблеми інтерпретованості моделей, упередженості даних і складнощів інтеграції 

таких систем у клінічну практику. 
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інтерпретованість, упередженість даних. 

Автоматизована медична діагностика на основі глибокого навчання обіцяє 

революцію в аналізі зображень, таких як рентгенівські знімки чи дерматологічні 

фото, але водночас ставить перед суспільством складні етичні дилеми та практичні 

перешкоди. Від упередженості даних, що може призводити до дискримінації 

певних груп пацієнтів, до низької інтерпретованості моделей, які знижують довіру 

лікарів, ці виклики потребують ретельного аналізу для забезпечення безпечного та 

справедливого використання технологій у медицині. 

Інтерпретованість моделей є однією з головних проблем у застосуванні 

глибокого навчання для медичної діагностики, адже вона визначає, наскільки 

зрозумілою є логіка прийняття рішень моделлю для людини, зокрема для лікарів, 

які покладаються на ці рішення. Моделі глибокого навчання часто називають 

«чорними скриньками», оскільки їхня внутрішня структура, що складається з 

мільйонів параметрів і складних нелінійних зв’язків, не дозволяє легко простежити, 

чому було зроблено той чи інший висновок [1]. Наприклад, у задачах аналізу 

медичних зображень модель може приділяти увагу нерелевантним ознакам – тобто 

елементам, які не мають клінічного значення, наприклад, шумам, артефактам 

зображення чи навіть маркерам на шкірі, що не пов’язані з патологією, замість того, 

щоб фокусуватися на дійсно значущих характеристиках, таких як форма чи 

текстура ураження. Для підвищення інтерпретованості використовуються методи, 

на кшталт SHAP (Shapley Additive exPlanations), які дозволяють оцінити внесок 

кожної ознаки у рішення моделі. Значення SHAP для ознаки xi обчислюється за 

формулою: 

фі(𝑝) = ∑
|𝑆|! (𝑛 − |𝑆| − 1)!

𝑛!𝑆⊆𝑁/{𝑖}
(𝑝(𝑆 ∪ {ⅈ}) − 𝑝(𝑆)) 

де N– множина всіх ознак, S – підмножина ознак без i-ї ознаки, p(S) – 

передбачення моделі для підмножини S, |S| - кількість ознак у підмножині S, n – 

загальна кількість ознак. Ця формула дозволяє кількісно оцінити вплив кожної 

можливої ознаки на рішення, власне, моделі, що є важливим для пояснення рішень 

у медичній діагностиці. SHAP допомагає підвищити інтерпретованість «чорних 

скриньок», що сприяє довірі лікарів до автоматизованих систем і дозволяє виявити, 

чи модель фокусується на клінічно значущих ознаках, а не на шумах чи артефактах. 

Іншим важливим аспектом є упередженість даних. Якщо навчальний набір 

даних містить переважно зображення від однієї демографічної групи, модель може 

погано працювати для інших груп, що створює етичні проблеми, такі як 

дискримінація [2]. Для корекції упередженості можна використовувати вагові 

коєфіцієнти у функції втрат, щоб надати більшу вагу менш представленим групам. 
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Наприклад, крос-ентропійна функція втрат із ваговими коєфіцієнтами для 

класифікації виглядає так: 

𝐿 = − ∑ 𝜔𝑐

𝑐

𝑐=1

𝑦с log(𝑝𝑐) 

де С – кількість класів, wc – вага класу c, yc – справжня мітка (1, якщо зразок 

належить c, і 0 – якщо ні), pc – передбачена ймовірність для класу c. Вага wc може 

бути обернено пропорційною до частоти класу c у наборі даних, наприклад wc = 

1/nc, nc – кількість зразків класу c. Ця функція втрат потрібна, щоб зменшити 

упередженість моделі, коли дані незбалансовані. наприклад, якщо в наборі 

переважають зображення від однієї демографічної групи. У медичній діагностиці 

це допомагає уникнути дискримінації, забезпечуючи працездатність моделі для 

всіх груп пацієнтів, приділяючи більше уваги менш представленим класам під час 

навчання. 

Практичні виклики пов’язані з інтеграцією моделей у клінічну практику. Такі 

системи потребують значних обчислювальних ресурсів, що може бути 

проблематичним для невеликих медичних закладів. Крім того, виникають 

юридичні питання щодо відповідальності за помилкові діагнози, зроблені 

автоматизованою системою [3]. Для вирішення цих проблем необхідно розробляти 

стандарти інтеграції та використовувати методи інтерпретованості, щоб підвищити 

довіру до систем. 

Отже, використання глибокого навчання для автоматизованої медичної 

діагностики може стикатися з етичними та практичними викликами, які полягають 

в низькій інтерпретованості, упередженості даних і складнощах в інтеграції. Ці 

проблеми потребують комплексного підходу заради забезпечення безпечного та 

ефективного використання таких систем. 
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