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Аннотация.       -Рассмотрена проблема доверия к медицинским системам искусствен

       ного интеллекта, функционирующим как «черный ящик» и выдающим клинически 

значимые рекомендации при ограниченной интерпретируемости внутренних меха-

      низмов вывода. Источники недоверия включают непрозрачность -причинно
следственных качества связей, риск смещения (bias) и снижение , а также «разрывы 

      ответственности» между разработчиком, медицинской организацией врачом  и -

  пользователем. Предложена рамка доверия, объединяющая проверяемость, объяс-

нимость (XAI-артефакты), управляемость (человеческий контроль  и оспаривание) и 

доказательность (клиническая валидация  и эксплуатационное сопровождение). По-

казано в, что объяснения должны быть встроены  жизненный цикл медицинского ИИ 

— от      требований к данным и документации до    -регуляторного соответствия и про
цедур внедрения. Сделан вывод  о необходимости перехода от «доверия  к модели» к 

   «     доверию к социотехнической системе», включающей модель, , данные интерфейс, 

клинический контекст  и распределение ответственности. 
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Abstract. This paper addresses the trust challenge in medical artificial intelligence (AI) 

systems that operate as “black boxes”, producing clinically relevant recommendations with 

limited transparency of internal decision logic. Drivers of distrust include opacity of rea-

soning, bias and performance degradation under dataset shift, and “responsibility gaps” 

between developers, healthcare institutions, and clinicians. A trust framework is proposed 

combining verifiability (auditability and tracea nability (XAI artifacts), con-bility), explai

trollability (human oversight, override and contestability), and evidential support (clinical 

validation and post-market monitoring). The paper argues that explanations alone do not 

guarantee trust; they must be integrated into the medical AI lifecycle through data and 

documentation requirements, regulatory compliance, and deployment procedures. Trust 

should therefore be targeted at the socio-technical system rather than the model alone. 
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     Введение.     Активное внедрение систем искусственного интеллекта (ИИ)  

в клиническую практику охватывает интерпретацию медицинских изображе-

ний, анализ сигналов, обработку электронных медицинских карт (EHR), про-

гнозирование исходов   и поддержку выбора тактики лечения [1]. Во многих из 
этих задач лидирующие результаты достигаются за счет глубоких нейронных 

сетей, которые характеризуются интер высокой эффективностью, но низкой -

претируемостью для пользователя [2]. 

Непрозрачность приобретает алгоритма  в медицине  особую значимость 

по причине высокой цены ошибки необходимости  и  клинического обоснова-

   ния решений. Врач в в  реальном процессе лечения действует  условиях не-

полноты данных, конкурирующих гипотез  и ограничений по по  времени, и -

тому нуждается не рекомендации но только  в ,    и в возможности критически 

оценить ее уместность, сопоставить  с клиническими руководствами  и инди-

видуальными особенностями пациента [3].  

Дополнительной проблемой является различие между «лабораторной до-

стоверностью» и «достоверностью в  эксплуатации». Модели могут показы-

        вать высокие показатели на но ретроспективных наборах данных,  сталки-

          ваться  с дрейфом данных при переносе  в другую клинику, при смене 

оборудования, протоколов обследования, схем  кодирования или демографи-

ческого состава пациентов. В этих условиях доверие не может быть статиче-

ским, оно требует поддержания    -через мониторинг качества, контроль смеще
ний  и управляемость обновлений. 

На уровне распределени институциональной практики доверие связано  с -

ем ответственности несет. Если врач  ответственность за конечное решение, 

но не информации  получает достаточной   о данных обучения, ограничениях 

применимости  и логике вывода, возникает «разрыв ответственности», кото-

рый снижает готовность использовать систему. Международные рекоменда-

ции по управлению подчеркивают  этике  и  ИИ  в здравоохранении  необходи-

       мость прозрачности  и подотчетности на уровне всей социотехнической 

системы, а не только на уровне модели [4]. 

Цель работы — систематизировать причины недоверия к «черным ящи-

  кам» в меди       цинских и предложить ИИ-системах   практическую рамку мер, 

повышающих доверие снижения  без  клинической полезности. 

Методы  и материалы; результаты.     -Работа выполнена в формате анали
тического обзора  с нормативно ориентированным компонентом-  . Были изуче-

ны по публикации  теме объяснимого здравоохранении ИИ (XAI) в , описыва-

ющие методы   объяснений и практики оценки работы их ,  по теме «разрыва 

ответственности» и проблематике подотчетности при использовании непро-

зрачных алгоритмов [5]. 

  На первом исследования шаге  были систематизированы типы объясни-

мости, форматы рис представления клиническом объяснений  в  интерфейсе  и -

ки некорректной интерпретации (в т ч в . . правдоподобные, но вводящие  за-

блуждение объяснения). На втором шаге выделены  сценарии возникновения  

  разрывов ответственности отсутствие —  досту     па  к данным  и метаданным, 
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непрозрачность обновлений, неопределенность ролей между разработчиком, 

медицинским учреждением  и врачом, а недостаточность также  процедур рас-

следования На инцидентов.  третьем шаге  сделан вывод  о том, что требова-

ние, чтобы оценить клиницист мог самостоятельно  обоснованность рекомен-

      дации, рассматривается как  минимальное условие  безопасного внедрения  

и и критерий проектирования документации  интерфейса. 

Анализ ИИ показал недоверие, что   к медицинскому  имеет как -когнитив
ные, так  и институциональные основания. На когнитивном уровне ключевым 

фактором является невозможность для врача проверить релевантность реко-

мендации к применительно  конкретному пациенту. Даже если модель демон-

стрирует высокую клиницисту какие точность,  требуется понимать,  признаки 

и и контекстные факторы оказали влияние на вывод,  не выходит ли случай за 

пределы области применимости. 

Существенным практическим источником риска является смещение (bias) 

и снижение эффективности при дрейфе данных. Нерепрезентативность обуча-

      ющих выборок, изменение демографического состава пациентов, различия  

в и оборудовании  протоколах       приводят к тому, что рекомендации могут быть
систематически менее надежными для отдельных групп или клинических сце-

нариев, хотя средняя метрика на тестовом наборе остается высокой. 

Отдельно выявлена институциональная проблема «разрывов ответствен-

ности внедрении». При  «черного ящика» врач может оказаться юридически  

      и профессионально ответственным за последствия применения системы,  

       не возможности имея  оценить источники данных, известные ограничения, 

частоту обновлений   и причины готовность конкретного вывода. Это  снижает  

     использовать систему   и усиливает оборонительную практику (избыточные 

обследования, отказ алгоритма от ). 

      Сопоставление требова  с регуляторными ожиданиями показывает, что -

ние независимого  пересмотра основания рекомендации предполагает предо-

ставление пользователю :  

– информации      о входных данных и их качестве;  

– описания      -алгоритмического подхода на уровне, достаточном для кли
нической оценки;  

– результатов    -клинической валидации, включая ограничения применимо
сти  и известные риски;  

– механизмов управления. 

      На основе обобщения  сформулирована практическая рамка снижения 

рисков проблемы «черного ящика», где меры сгруппированы компонентам по  

доверия:  

– доказательность (клиническая достовеность  и обобщаемость);  

– проверяемость ( , аудит трассируемость  и воспроизводимость);  

– объяснимость (артефакты XAI и их клиническая полезность);  

– управляемость ( , надзор оспаривание);  

– подотчетность (распределение обязанностей);  

– устойчивость (контроль   смещений и дрейфа).  
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Компоненты доверия  к медицинскому ИИ  и меры снижения рисков  

«  черного ящика»  

Компонент  

доверия 
 Типовой риск Меры 

Доказательства/ 

артефакты 

Проверяемость Невозможность 

аудита, воспро-

изводимости  и
анализа инци-

дентов 

Трассируемость 

версий; журна-

лирование вхо-

дов/выходов; 

воспроизводи-

мые пайплайны 

Audit trails; модельные 

карты; протоколы -ва
лидации 

Объяснимость Непонимание 

факторов; пред-

взятость автома-

тизации; ложные 

объяснения 

XAI-выходы в  

интерфейсе; обу-

чение пользова-

телей; проверка 

надежности объ-

яснений 

LIME/SHAP/салиентн
ость  с ограничениями; 

чек-листы интерпре-

тации  

Управляемость 

человеком 

Нельзя безопасно 

оспо-

рить/отменить 

рекомендацию 

Экспертный 

надзор; режим 

отказа 

Протоколы -использо
вания; обучение 

Доказательность Нет подтвер-

жденной клини-

ческой пользы; 

плохая обобщае-

мость 

Клиническая ва-

лидация; анализ 
подгрупп; оценка 

переносимости 

Отчеты  о валидации; 

ограничения приме-

нимости; метрики  

Подотчетность «  -Разрыв ответ
ственности» при 

вреде  и обновле-

ниях 

Распределение 

ролей; договор-

ные обязанности ; 

процедуры рас-

следования 

Политики обновле-

ний инци; отчеты об -

дентах 

Устойчивость Снижение каче-

ства при дрейфе 

данных  и изме-

нении клиниче -

ских процессов 

Мониторинг 
дрейфа; контроль 

смещений; триг-
геры переоценки 

модели 

Панели мониторинга; 

пороги тревог; план 

переобучения 

Кибербезопас-

ность 

Атаки/подмена 

данных; утечки 

Контроль досту-

па; тесты без -

опасности; защи-

та данных 

Политики информа-

ционной безопасно-

сти; журналирование; 

оценка рисков  

Интеграция  

в процесс 

Неправильное 

использование 

из-за плохого UX 

и расхождение  

в рабочих про-

цессах 

Проектирование 

под клинический 

сценарий; пило-

тирование; об-

ратная связь 

Протокол внедрения; 

обучение анализ;  

ошибок использова-

ния  
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Для синтеза выводов доверие представлено как  многокомпонентная кон-

     струкция (см. таблицу). Данное представление использовано как «матрица 

кодирования» для сопоставления рисков  и мер этапах на  жизненного цикла: 

данные  → разработка  → валидация  → внедрение  → эксплуатация  → обнов-

ления  и эксплуатационное сопровождение. 

 Обсуждение полученных результатов.   -Полученные результаты согла

 суются  с тем, что объяснимость я  вляется необходимым, но  недостаточным
     условием доверия. Во-первых, многие XAI-методы строят апостериорные 

объяснения, которые могут  быть визуально убедительными, но не  -гаранти
       руют отражения истинных  причинных Это механизмов модели.  особенно 

        критично  в клинических задачах, где ложная уверенность может усилить 

предвзятость автоматизации — склонность переоценивать рекомендации си-

стемы. 

Во-вторых, в клинической среде объяснение должно  -быть функциональ
ным: оно должно помогать врачу (а б) выявлять ошибочные рекомендации; ( ) 

понимать  границы применимости; (в с клиническими) соотносить вывод   ру-

ководствами Поэтому   и контекстом пациента.  ключевой критерий полезности 

XAI — не убедительность визуальная , а и проверяемость  возможность под-

держать клиническое рассуждение, включая на указание  неопределенность  и
чувствительность  к входным данным. 

В-третьих, доверие невозможно сформировать только на уровне интер-

фейса, если отсутствуют организационные механизмы  и регуляторные . Регу-

ляторный подход подчеркивает необходимость    того, чтобы пользователь мог
самостоятельно пересмотреть основания рекомендаций; это требует докумен-

тации и а, журналирования  прозрачных процедур обновления,  также ответ-

ственности качества за мониторинг  после внедрения [6, 7]. 

С организационной точки зрения полезно различать ответственность за:  

– разработку  и сопровождение (включая управление версиями  и исправ-

лениями);  

– локальную      адаптацию и валидацию в медицинской организации;  

– клиническое    применение и окончательное решение.  

    Четкое этих распределение  ролей снижает «разрыв  ответственности» и
повышает готовность врачей использовать систему, понимая пределы своей 

ответственности  и инструменты контроля. 

Этические что рекомендации настаивают,  управление рисками должно 

      учитывать справедливость , отсутствие     дискриминации и безопасность на
протяжении жизненного цикла означает. Это  регулярные проверки смеще -

ний, мониторинг инцидентов дрейфа, анализ   и корректирующие действия,  

а также вовлечение заинтересованных сторон (врачей, пациентов, админи-

      страторов) в и оценку реальной клинической ценности  приемлемости си-

стемы. 

В итоге доверие целесообразно определять как свойство социотехниче-

ской системы — модель является лишь одним элементом, а доверие форми-

руется  через доказательность, управляемость  и подотчетность, поддержанные 
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данными  и процедурами фокус. Это смещает   с вопроса «можно ли объяснить 

нейросеть?» к вопросу «можно ли безопасно управлять системой  в реальной 

клинической практике?» 

Заключение.   Проблема доверия к «черному ящику» в медицинских  си-

       стемах является ИИ  социотехнической  и определяется сочетанием непро-

зрачности выводов, рисков смещения/дрейфа  и институциональных «разры-

вов ответственности ». 

 Показано, чт      о повышение доверия требует  интеграции объяснимости 

(XAI) с проверяемостью , клинической    -валидацией и эксплуатационным со
      провождением, а также предоставления пользователю информации, доста-

точной для независимого пересмотра основания рекомендаций  и осуществле-

ния человеческого контроля. 

      Практическая рамка повышения  доверия должна включать документа-

цию обновлений  и трассируемость версий, регламенты   и уведомлений, обу-

чение и сме пользователей, мониторинг дрейфа  щений, процедуры расследо-

      вания ответственности инцидентов  и распределение  между разработчиком, 

медицинским учреждением  и врачом. 
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