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Xiilasa. Hepatoselliilyar karsinoma (HSK) an ¢ox yayilan badxassali toromalor arasinda besinci yeri
tutur va diinyada xar¢angla alaqgali 6liimiin digiincii an cox yayilmuis sababidir. Siini intellekt (SI) siiratla artan
maraq sahasidir. Miislliflor HSK-in diagnostikasinda va qiymatlondirilmasinda SI-nin totbigi barada
maolumat veran moqalalori arasdumisliar. Bu moqsadlo 27 moqalo tohlil edilmigdir. Tohlil edilmis
maqalalardan KT goriintiilorinin tadqigina dair 19 maqalada (41,30%), USQ goriintiilarinin gyranilmasini
oks etdiran 20 (43,47%) vo MRT goriintiilarindan bahs edan 7 maqalada (15,21%) miixtalif SI alqoritmlori
Qobul edilmisdir. He¢ bir maQaloda PET Vo rentgen texnologiyasinda siini intellektin istifadasi miizakiro
edilmayib. Sistematik yanasma gostormisdir ki, HSK-nin diagnostikasi va qiymatlandirilmasi zizro avvalki
islordo USQ, KT va MRT istifada edilorak ananavi sorhin magin  dyronmasi ilo  miigayisaliliyi
giymatlondirilmisdir. Tahlillorimizda goriintiiloma disullarmn istifadasi HSK diagnostikast iigiin tibbi
goriintiilamanin faydaliligini va tokamiiliinii oks etdirir. Bundan alava, naticalorimiz lazimsiz tokrarlanmani
Vo resurslarin israfimi minimuma endirmak tigtin birga malumat bazasinda malumat miibadilasine qagilmaz
ehtiyac oldugunu vurgulayir.
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Siini intellekt (SI) “iimumiyyatlo agilh tutur vo diinyada Xorgonglo olageli oliimiin
davranis adlandirilanlarin hesablamali sokildo tiglincli oan ¢ox yayilmig sobabidir [3]. Miialico
dork edilmasi vo bu ciir davranis niimayis Vo diagnostika imkanlarinda bir sira iralilo-
etdiron artefaktlarin yaradilmast ilo mosgul olan yislorin olmasina baxmayaraq, gecikmis diaq-
elm vo miihondislik sahosidir’ [1]. Tk dofa noz vo mohdud miialico strategiyalari sobo-
1950-ci ilda Alan Turing tongidi tofokkiiriin vo bindon HSK-nin prognozu yetarsiz olaraq qalir.
zokanin simulyasiyast {iglin kompiiterlardon Si (a) risk faktorlariin diferensiasiyasi, ()
istifadoni  tosvir etmisdir. 1956-c1 ildo Con xarakteristikasi vo (c) miioyyan edilmis hallarda
Makkarti insan intellektini tokrarlayan kom- tokmillogdirilmis  prognozlagdirma sahasinda
piiter proqramlari {igiin hartorafli termin olan genis potensiala malikdir [2]. HSK piyli
stini intellektin torifini irali slirdi. Masmn garaciyar xostoliyi, geyri-alkohol steatohepatit
Oyranmoasi avvalki tocriibays osaslanan va onun vo sirroz da daxil olmagla, miixtolif risk
foaliyyatini ardicil olaraq diizoldon siini intel- faktorlar1 ilo moshur olan bir xar¢ongdir. HSK-
lektin bir goludur. Derin dyranma (DO) giris va nin risk faktorlarimin diferensiasiyasi vo prog-
¢ixig vahidlori arasinda boyiik molumat dast- nozlasdirlmas: iiciin  hazirda bir nego Si
lorini emal edon vo tosdigloyon ‘“neyronlar” algoritmlori modellogdirilmigdir [2]. N&vbati
adlanan hesablama vahidlori arasinda c¢oxqatl mogsad histopatoloji siibut tolob edan geyri-
sobokalordan istifado edon masin Gyranmanin miioyyan qaraciyar téromolorinin  tosnifatidir.
daha bir qoludur vo bu, tibbin bir ¢ox DO-yo osaslanan kompiiter tomogqrafiyasimin
saholarindo maraqli prognozlara getirib ¢ixarir (KT) vo magnit-rezonans tomografiyanin
(diagnostika, miialica, prognoz v s.) [2]. (MRT) istifadasi vo yiiksok diagnostik daqig-

Hepatoselliilyar karsinoma (HSK) on ¢ox liklo HSK va geyri-HSK qaraciyar téroma-
yayilan bodxassoli sislor arasinda besinci yeri lorinin ~ forglondirilmasi  tisullarmm  yaradil-

164



masinda mithiim tokan rolu oynayir [4].
Asagidak1 odabiyyat tohlili, instrumental tex-
nikadan asili olmayaraq, HSK-nin diagnos-
tikasinda vo giymotlondirilmasinds Si-nin cari
rolunu gostarmakdadir.

Material va metodlar. PRISMA (Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and
Meta-analyses) hesabat qaydalarina omoal
edarak, biz sistematik tohlil apardiq. Bu tohlilds
keyfiyyatli molumatlar oks edildiyindon biz
meta-analiz aparmadiq.

Axtarislar. PubMed va Scopus kimi baza-
larda HSK-nin agkarlanmasinda vo ya diagnos-
tikasinda SI-nin totbigine bagl mogalolori oldo
etmok tgiin asagidaki agar sozlordon istifado
edorok axtarislar aparildi: «Siini Intellekt vo ya
Masin Oyronmo» va «Hepatoselliilyar Karsino-
ma Vo ya Qaraciyar Xarg¢angi». Olava olaraqg,
daxil edilmis mogalalorin vo miivafiq raylorin
istinad siyahis1 yoxlanilib.

Daxiletmo va ¢ixarma meyarlar. Apar-
digmz tohlilo HSK-nin prognozunda va ya
miialico SI algoritmlarinin totbigi hagda molu-
matlar veron biitiin todgiqgatlar istisna olmagla,
yalniz HSK-nin agkarlanmasi vo ya diagnos-
tikasinda Si-nin totbigi barado molumat veron
dorc edilmis magalalor daxil edilmisdir. Yalnmz
KT, MRT, ultrasonografiya (USQ) goriin-
tiilorino osaslanan todgigatlar segildi, histo-
patoloji naticalor vo ya biomarkerlor kimi digor
tsullar iso istisna edildi. Tezislor, moktublar,
redaksiya magalalori, konfrans sanodlari, kitab
fasillori do istisna edilmisdir.

Keyfiyyatin giymatlandirilmasi. Todgiqatlar

keyfiyyato goro li¢ Kriteriya osasinda qiymot-
londirilib:

— Qoroz vo hoddindon artiq uygunlasma
riskini giymatlondiran goriintiilorin sayi: 50-dan
az (0 bal), 50-don 100-2 godar (1 bal) vo 100-
don ¢ox (2 bal) [5]. Bu faktor magalalords an
¢ox bildirilon faktor hesab olunurdu. Har xasto
ti¢tin on az1 bir sokKil nozordon kegirilmisdir;

— dogrulama {iglin tamamilo miistoqil
kohortun istifadasi: kohort yoxdur (0 bal),
kohortun tamamilo ayrilmis tolim vo test dosti
arasinda boliinmasi (1 bal), xarici giymotlon-
dirms kohortu (2 bal);

— 2011-ci ildon grafika emal bolmalarinin
stirati shomiyyatli daracads artd1 vo bu neyron
sobokalorini sinagdan kegirmadon Gyranmoys
imkan verdi. Artan hesablama siirati ilo DO
somaralilik vo siirot baximindan shomiyyatli
uistiinliiklora malikdir: molumat yoxdur (0 bal),
2011-ci ildan avval (1 bal), 2011-ci ildan sonra
(2 bal).

Yuxarida geyd olunmus 3 bondin comindon
ibarat sado keyfiyyat gostoricisi (KG) hesablan-
migdir. Maksimum 6 bal mogalonin yiiksok
keyfiyyatli is dizayn1 demak idi [6].

Axtarig naticalori. Axtarislar 3103 todgigati
miioyyan etmisdir. Potensial baximdan uygun
olan 76 tadgigatin tam motnlarin yoxlanilma-
sindan sonra 27 mogalo aragdirmaya daxil edil-
di. Olavo axtarisdan sonra daha 19 moagalo
miioyyan edildi. Belaliklo, bu icmala 1998-
2022-ci illor arasinda doarc edilmis comi 46 isti-
nad edilmis magalo daxil edilmisdir (Cadval 1).

Cadval 1. Magalalarin nasr illarina gora siralanmasi

illar Say % Umumi %
1998 1 2,2 2,2
2003 1 2,2 4,3
2006 2 4,3 8,7
2008 1 2,2 10,9
2010 1 2,2 13,0
2011 1 2,2 15,2
2012 1 2,2 17,4
2013 1 2,2 19,6
2014 2 4,3 23,9
2015 1 2,2 26,1
2017 3 6,5 32,6
2018 4 8,7 41,3
2019 10 21,7 63,0
2020 7 15,2 78,3
2021 5 10,9 89,1
2022 5 10,9 100,0
Median 2019
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Keyfiyyat gostaricilari

On az1 100 tosvirin tohlil edildiyi 36 maga-
loni (78,3%) miiayyan edon «Goriintiilorin
sayl» kriteriyastnin  orta bali 1,70 olub
(Cadval 2). «Validasiya iiciin kohort» krite-
riyasinin orta bali 0,609 olmusdur. Hagigaton,
xarici gqiymatlondirms kohortu yalniz 2 moga-
lodo (4,3%) istifado edilmisdir (Cadval 3).
«Nogr ili» kriteriyasinin orta bali 1,87 olub,
bu icmalda yer alan islorin oksariyyatinin
(87,0%) 2011-ci ildon sonra nasr olundugunu
tosdigloyir (Codval 4). Orta hesabla Umumi
Keyfiyyot Gostoricisi 4,17 bal vo mediani
4,00 olmusdur (Cadval 5).

Noaticalar.Daxil edilmis moqalolordo CNN
(Convolutional ~ Neural  Network), SVM
(Support-Vector Machine), RF (Random
Forest), KNN (K-Nearest Neighbor), PM-DL
(pattern matching and deep learning), ANN

(Artificial Neural Network), DNN (Deep
Neural Network), CDNs (Convolutional Dense
Networks), DLS (Deep Learning System),
GLM (Generalized Linear Model), DWT
(DiscreteWavelet Transform), LSTM (Long
Short-Term Memory), NNE (Neural Network
Ensemble) vo LDA (Linear Discriminant
Analysis) kimi miixtolif SI alqoritmlori istifado
edilmisdir. Comi 19 magalodo KT (41,30%) [7-
26], 20 mogalods USQ (43,47%) [27-47] va 7
mogalodi MRT (15,21%) [48-53] goriintiilori
istifado edilmisdir. Heg bir moagalodo PET va
rentgenoqrafiya gortintiilori istifads edilmayib.
Miizakira. SI siirotlo artan maraq sahasidir.
Miitoxassis nozarstinin daha az oldugu vo
Xor¢ong riskinin daha yiliksok oldugu, resurs-
larin mohdud olan soraitdo standart miiayino
tisulu olmaq tg¢lin bdyiik potensiala malikdir.

Cadval 2. «Goriintiilorin say1» Kriteriyasi

Bal Say % Umumi %
0 4 8,7 8,7
1 6 13,0 21,7
2 36 78,3 100,0
Mean: 1.70 Median: 2.00
Cadval 3. «Validasiya ii¢iin Kohort» Kkriteriyasi
Bal Say % Umumi %
0 20 43,5 43,5
1 24 52,2 95,7
2 2 4,3 100,0
Mean: 0.609 Median: 1.00
Cadval 4. «Nasr ili» kriteriyasi
Bal Say % Umumi %
1 6 13,0 13,0
2 40 87,0 100,0
Mean: 1.87 Median: 2.00
Cadval 5. Umumi keyfiyyat gostaricisi
Bal Say % Umumi %
1 1 2.2 2,2
2 2 4.3 6,5
3 7 15.2 21,7
4 16 34.8 56,5
5 18 39.1 95,7
6 2 4.3 10,0
Mean: 4.17 Median: 4.00
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Bununla bels, SI algoritmlorin istifadasi
mohdud imumilasdirmo gabiliyystine  gors
méveud tocribado mohduddur. SI algoritmlori
emal edon boyiik verilonlor bazalar tolob edir
ki, bu da alinan naticonin daxil edilon para-
metrlor godor mohkom olmasit demokdir. Bu-
nunla bels, boyiik verilonlor bazalarmin
mohkomliyi vo standartlasdirilmasi, o ciimlodan
togibin giymotlondirilmasi vo xastolora gosto-
rilon xidmatin keyfiyyati son doraco ¢atin vo
golizdir. Modellogdirilmis verilonlor bazasi ilo
real diinya molumatlar1 arasindaki uygunsuzluq
golocokds aradan qaldirilmali  olan  osas
problemdir [2].

Biz sonraki todgigat layihslorini planlas-
dirmaga komok etmok ii¢iin HSK-nin diagnos-
tikasinda vo giymatlondirilmasinds  Si-don
istifado edon mogqalslori tadgiq etdik. Todgigat-
larin oshomiyyatli heterogenliyi miixtolif radio-
loji tisullarla alagali bir nega dayisonin bir araya
toplamasimnin ¢atinliyini oks etdirirdi (maosalon,
HSK diagnozu tgiin istifado edilon quzil
standart,  xostonin  klinik  xiisusiyyatlori,
radiologun rayi, kontrast maddonin dozasi va
novii).

Bu isdo nosrlorin keyfiyyatinin giymotlon-
dirilmasi tiglin imumi xalimiz 4,17/6 olmagla
27 mogalo tohlil edilmisgdir. “Validasiya {igiin
Kohort” bali an asagi idi, hagigston do, Xxarici
giymotlondirma kohortu yalmz 2 mogalods
istifado edilmisdir. Bu fenomen molumatlarin
toplanmasinin  ¢atinliyi ilo izah edilso do,
naticalarin timumilagdirilmasini mohdudlagdirir.

Noticalorimiz lazimsiz tokrarlar1 vo resurs-
larin israfini minimuma endirmak {i¢iin birgo
molumat bazalarinda malumat miibadilasine
gacilmaz ehtiyact vurgulayir. Bundan olavs,
klinik smaqlardan olds edilon molumatlarin
paylasilmasi ti¢lin universal standartlagdirilmig
moalumat miibadilosi protokollart méveud malu-
matlarin  méhkom olmasina vo ¢atismayan
molumatlar1 doldurmaga komok etmok tigiin
vacibdir. Belo niimunalordon biri beyin tod-
gigat: ilo bagli malumatlarin idars edilmasi va
onun SI algoritmlorinin inkisafinda daha genis
istifadosi {igiin Avropa Ittifaq torafindon Insan
Beyni Layihosinin (EBRAINS) yaradilmasidir
[54]. Malumat dostlorinin vahid sokilds slgatan
Vo istifadoys yararli olmasina komok etmok
tictin malumatlarin saxalondirilmasi da vacibdir.
Si-o osaslanan algoritmlor iizorindo islorin
oksariyyati yiiksok golirli inkisaf etmis Olko-
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lords iqtisadi vo logistik mohdudiyyatlor sabo-
bindon ki¢ik miqyash verilonlor bazalari iize-
rinds aparilib, orta vo asagi golirli 6lkalordan
he¢ bir molumatla mohdudlasmir ki, bu da
onlarin etibarliigim geyri-miioyyon edir. SI
algoritmlarinin soffafligini vo basa diistilmasini
artirmaq U¢lin shamiyyatli is goriilmalidir ki,
tibbi  miitoxassislor onlardan klinik soraitdo
istifado etmokds inam gazansinlar.

Sistematik yanagsmamiz gostordi ki, HSK-nin
diagnostikast Vo giymatlondirilmasi  ovvalki
islordo USQ, KT vo MRT-don istifado etmoklo
onanavi sorhin masm Oyronmasi ilo miiqa-
yisaliliyi giymotlondirilmisdir. Tahlillarimizda
gortintiiloma  dsullarinin ~ paylanmast  HSK
diagnozu iigiin tibbi goriintiilomonin faydalili-
g1 vo tokamiiliinii oks etdirir. USQ vo KT
bizim tohlilimizdo haddindon artiq tomsil olu-
nur, ¢tinki hor ikisi HSK diagnostikasinda fay-
daliligmi uzun miiddst siibut edon, asanlgla
alds edils bilon goriintiiloms tisullaridir. MRT-
nin daha yeni tisul olmasi vo 2019-cu ildon daha
genis istifado edilmosi tohlilimizds izah edo
bilor.

Golacokda klinik, radioloji, patoloji va
molekulyar ~ molumatlart  birlosdiron DO
algoritmlari xastaliyi miioyyan etmoys vo daha
yaxs1 prognozlasdirmaga komok edo bilor. Hor
halda, boylik molumat dostlori ilo yiiksok
keyfiyyatli Si todgigatlarmin aparilmas: tibbi
goriintiiloms texnikasindan asili olmayaraq osl
problem olaraq qgalir. Nazarat olunan vo tstalik
nozaratsiz tolimo osaslanan algoritmlor tolim
tiglin, ham da tasdigloma moagsadi ilo ¢ox boyiik
molumat dastlorina ehtiyac duyur. Yiiksok
keyfiyyatli metodologiya standartlagdiriimig
¢ox parametrli tosvirin oldo edilmasi pro-
tokollarini vo ¢oxsayli oxucu qiymatlondirmasi,
izloma goriintiiloma volyaxud anatomopatoloji
daxil olmagla méhkem diagnostika tisullarini
tolob edir. Cox morkozli Si todgiqatlart vo
birlosdirilmis goériintiiloma molumatlari bos vaxt
va maliyys resurslari tigiin effektiv hall yolu ola
bilar.

Yekun. Sistematik yanasmamiz gostordi ki,
HSK-nin diagnostikasinda va giymatlondirilmo-
sindo ovvalki islordo USQ, KT vo MRT-dan
istifado etmoklo anonavi sorhin masin Gyronmo-
si ilo miiqayisaliliyi giymatlondirilmisdir. Toh-
lillarimizda goriintiiloma tsullarmin paylanmasi
HSK diaqgnostikasi iiglin tibbi gériintiilomanin
faydaliligim vo tokamiiliinii oks etdirir. Bundan



olave, naticalorimiz lazimsiz tokrarlanmani vo birgo molumat bazalarinda molumat miiba-
resurslarin israfini minimuma endirmok tigiin dilasina gagilmaz ehtiyaci vurgulayir.

Maragqlarin toqqusmasi: Miolliflor bu mogalonin todqgigati, miollifliyi vo/va ya nosri ilo bagl potensial
maraqglarin toqqusmasi barade malumat vermamislar.
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M.P.T'yceiinosa’, H.FO.Baiipamos', M.I.MamenoBa’

POJIb AVITOPUTMOB UCKYCCTBEHHOI'O MTHTEJUVIEKTA B IMAI'HOCTHUKE
TI'EINATOHEJUIOJSAPHOI'O PAKA: OB30P JIMTEPATYPBI

' Asepbationcancruii Meouyunckuii Yuusepcumem, Kagpeopa I Xupypeuueckux bonesneii
2 Unemumym Hngopmayuonnvix Texnonoeuti HAHA, Baky, Asepbaiioxcan

Pe3rome. I'enaronemnonspHas KapiHMHOMa SBISETCS MATHIM 10 PACIPOCTPAHEHHOCTH 3JI0Ka4€CTBEHHBIM
HOBOOOpPA30BaHWEM M TPEThel 10 YacTOTe NMPUYMHON CMEPTH OT paka BO BCEM Mupe. McKyccTBEHHBIH
WHTEJUIEKT — 3TO OBICTpopacTymas 00JacTh HHTEPECOB. ABTOpaMH OBbUIM PAaCCMOTPEHBI CTaThU, B KOTOPBIX
coobmraercst o mpuMeHneHnuu anroputmos MU B nuarnoctuke u onenke I'TIK. [l 3T0T0 MTpOaHaTH3UPOBAHEI
27 crateil. B npoaHanu3anpoBaHHBIX cTaThiX B 19 crarhsax, nmocesaméHabx KT-uzo0paxenusm (41,30%), B
20 craThsix, MOCBAMIEHHBIX U300pakeHusm Y3U (43,47%), u B 7 crarbsax, nocBsméHHsiIM MPT-m300pa-
xerusm (15,21%), ucnonb3oBanu pasueie anroputMel MU, Hu B ofiHO# cTaThe He 00CYXIanoch HCIOIb-
30BaHUE NCKYCCTBEHHOTO MHTesekTa B I[IOT u pentreHoBckue texHonornd. CUCTEMHBIM MOAXO MOKa3all,
4yro mpenslaymas padora mo auarHoctuke u oueHke ['LIK omenuBana comoctaBUMOCTb TpaJWLIMOHHOMN
WHTEPIIPETAIUK ¢ MAIIMHHLIM 00y4deHrueM ¢ ucnonb3oBanueM Y3U, KT u MPT. Hcnons3oBannue MeTo10B
BH3yaJIM3alli{ B TIPOBEICHHOM aHAJN3€ OTPakaeT IOJIE3HOCTh ¥ BOJIOIMI0 MEAUIIMHCKON BU3yaTU3aIllul
s auarHoctuku LK. Kpome Toro, pesynbraTbl MOMCKa JUTEPAaTyphl MOAUYEPKUBAIOT OCTPYIO HEOOXO-
JUMOCTh COBMECTHOT'O MCIIOJIb30BAHUS JAHHBIX B COBMECTHBIX 0a3ax JaHHBIX, YTOOBI CBECTH K MUHUMYMY
HEHYXXHOE€ AyOJIMpOBaHUE U pacTpaTy pecypcosB.

170


https://www.humanbrainproject.eu/en/about/overview/

M.R.Huseynova', N.Y.Bayramov', M.H.Mamedova *

THE ROLE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE ALGORITHMS IN THE DIAGNOSIS OF
HEPATOCELLULAR CANCER
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Summary. Hepatocellular carcinoma (HCC) is the fifth most common malignancy and the third leading
cause of cancer death worldwide. Artificial intelligence (Al) is a rapidly growing area of interest. We have
reviewed articles reporting the application of Al algorithms in the diagnosis and evaluation of HCC. To do
this, we analyzed 27 articles. In the analyzed articles, 19 articles on CT images (41.30%), 20 articles on
ultrasound images (43.47%), and 7 articles on MRI images (15.21%) used different Al algorithms. None of
the articles discussed the use of artificial intelligence in PET and X-ray technologies. Our systematic
approach showed that previous work on the diagnosis and evaluation of HCC assessed the comparability of
traditional interpretation with machine learning using ultrasound, CT, and MRI. The use of imaging
modalities in our analysis reflects the usefulness and evolution of medical imaging for diagnosing HCC. In
addition, our results highlight the critical need to share data across collaborative databases to minimize
unnecessary duplication and waste of resources.
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