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Xülasə. Hepatosellülyar karsinoma (HSK) ən çox yayılan bədxassəli törəmələr arasında beşinci yeri 

tutur və dünyada xərçənglə əlaqəli ölümün üçüncü ən çox yayılmış səbəbidir. Süni intellekt (Sİ) sürətlə artan 

maraq sahəsidir. Müəlliflər HSK-ın diaqnostikasında və qiymətləndirilməsində Sİ-nin tətbiqi barədə 

məlumat verən məqalələri araşdırmışlar. Bu məqsədlə 27 məqalə təhlil edilmişdir. Təhlil edilmiş 

məqalələrdən KT görüntülərinin tədqiqinə dair 19 məqalədə (41,30%), USQ görüntülərinin öyrənilməsini 

əks etdirən 20 (43,47%) və MRT görüntülərindən bəhs edən 7 məqalədə (15,21%) müxtəlif Sİ alqoritmləri 

qəbul edilmişdir. Heç bir məqalədə PET və rentgen texnologiyasında süni intellektin istifadəsi müzakirə 

edilməyib. Sistematik yanaşma göstərmişdir ki, HSK-nin diaqnostikası və qiymətləndirilməsi üzrə əvvəlki 

işlərdə USQ, KT və MRT istifadə edilərək ənənəvi şərhin maşın öyrənməsi ilə müqayisəliliyi 

qiymətləndirilmişdir. Təhlillərimizdə görüntüləmə üsullarının istifadəsi HSK diaqnostikası üçün tibbi 

görüntüləmənin faydalılığını və təkamülünü əks etdirir. Bundan əlavə, nəticələrimiz lazımsız təkrarlanmanı 

və resursların israfını minimuma endirmək üçün birgə məlumat bazasında məlumat mübadiləsinə qaçılmaz 

ehtiyac olduğunu vurğulayır. 
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Süni intellekt (Sİ) “ümumiyyətlə ağıllı 

davranış adlandırılanların hesablamalı şəkildə 

dərk edilməsi və bu cür davranış nümayiş 

etdirən artefaktların yaradılması ilə məşğul olan 

elm və mühəndislik sahəsidir” [1]. İlk dəfə 

1950-ci ildə Alan Turinq tənqidi təfəkkürün və 

zəkanın simulyasiyası üçün kompüterlərdən 

istifadəni təsvir etmişdir. 1956-cı ildə Con 

Makkarti insan intellektini təkrarlayan kom-

püter proqramları üçün hərtərəfli termin olan 

süni intellektin tərifini irəli sürdü. Maşın 

öyrənməsi əvvəlki təcrübəyə əsaslanan və onun 

fəaliyyətini ardıcıl olaraq düzəldən süni intel-

lektin bir qoludur. Dərin öyrənmə (DÖ) giriş və 

çıxış vahidləri arasında böyük məlumat dəst-

lərini emal edən və təsdiqləyən “neyronlar” 

adlanan hesablama vahidləri arasında çoxqatlı 

şəbəkələrdən istifadə edən maşın öyrənmənin 

daha bir qoludur və bu, tibbin bir çox 

sahələrində maraqlı proqnozlara gətirib çıxarır 

(diaqnostika, müalicə, proqnoz və s.) [2]. 

Hepatosellülyar karsinoma (HSK) ən çox 

yayılan bədxassəli şişlər arasında beşinci yeri 

tutur və dünyada xərçənglə əlaqəli ölümün 

üçüncü ən çox yayılmış səbəbidir [3]. Müalicə 

və diaqnostika imkanlarında bir sıra irəlilə-

yişlərin olmasına baxmayaraq, gecikmiş diaq-

noz və məhdud müalicə strategiyaları səbə-

bindən HSK-nın proqnozu yetərsiz olaraq qalır. 

Sİ (a) risk faktorlarının diferensiasiyası, (b) 

xarakteristikası və (c) müəyyən edilmiş hallarda 

təkmilləşdirilmiş proqnozlaşdırma sahəsində 

geniş potensiala malikdir [2]. HSK piyli 

qaraciyər xəstəliyi, qeyri-alkohol steatohepatit 

və sirroz da daxil olmaqla, müxtəlif risk 

faktorları ilə məşhur olan bir xərçəngdir. HSK-

nın risk faktorlarının diferensiasiyası və proq-

nozlaşdırılması üçün hazırda bir neçə Sİ 

alqoritmləri modelləşdirilmişdir [2]. Növbəti 

məqsəd histopatoloji sübut tələb edən qeyri-

müəyyən qaraciyər törəmələrinin təsnifatıdır. 

DÖ-yə əsaslanan kompüter tomoqrafiyasının 

(KT) və maqnit-rezonans tomoqrafiyanın 

(MRT) istifadəsi və yüksək diaqnostik dəqiq-

liklə HSK və qeyri-HSK qaraciyər törəmə-

lərinin fərqləndirilməsi üsullarının yaradıl-
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masında mühüm təkan rolu oynayır [4]. 

Aşağıdakı ədəbiyyat təhlili, instrumental tex-

nikadan asılı olmayaraq, HSK-nın diaqnos-

tikasında və qiymətləndirilməsində Sİ-nin cari 

rolunu göstərməkdədir. 

Material və metodlar. PRISMA (Preferred 

Reporting Items for Systematic Reviews and 

Meta-analyses) hesabat qaydalarına əməl 

edərək, biz sistematik təhlil apardıq. Bu təhlildə 

keyfiyyətli məlumatlar əks edildiyindən biz 

meta-analiz aparmadıq. 

Axtarışlar. PubMed və Scopus kimi baza-

larda HSK-nın aşkarlanmasında və ya diaqnos-

tikasında Sİ-nin tətbiqinə bağlı məqalələri əldə 

etmək üçün aşağıdakı açar sözlərdən istifadə 

edərək axtarışlar aparıldı: «Süni İntellekt və ya 

Maşın Öyrənmə» və «Hepatosellülyar Karsino-

ma və ya Qaraciyər Xərçəngi». Əlavə olaraq, 

daxil edilmiş məqalələrin və müvafiq rəylərin 

istinad siyahısı yoxlanılıb. 

Daxiletmə və çıxarma meyarları. Apar-

dığımız təhlilə HSK-nın proqnozunda və ya 

müalicə Sİ alqoritmlərinin tətbiqi haqda məlu-

matlar verən bütün tədqiqatlar istisna olmaqla, 

yalnız HSK-nin aşkarlanması və ya diaqnos-

tikasında Sİ-nin tətbiqi barədə məlumat verən 

dərc edilmiş məqalələr daxil edilmişdir. Yalnız 

KT, MRT, ultrasonoqrafiya (USQ) görün-

tülərinə əsaslanan tədqiqatlar seçildi, histo-

patoloji nəticələr və ya biomarkerlər kimi digər 

üsullar isə istisna edildi. Tezislər, məktublar, 

redaksiya məqalələri, konfrans sənədləri, kitab 

fəsilləri də istisna edilmişdir. 

Keyfiyyətin qiymətləndirilməsi. Tədqiqatlar 

keyfiyyətə görə üç kriteriya əsasında qiymət-

ləndirilib: 

 qərəz və həddindən artıq uyğunlaşma 

riskini qiymətləndirən görüntülərin sayı: 50-dən 

az (0 bal), 50-dən 100-ə qədər (1 bal) və 100-

dən çox (2 bal) [5]. Bu faktor məqalələrdə ən 

çox bildirilən faktor hesab olunurdu. Hər xəstə 

üçün ən azı bir şəkil nəzərdən keçirilmişdir; 

 doğrulama üçün tamamilə müstəqil 

kohortun istifadəsi: kohort yoxdur (0 bal), 

kohortun tamamilə ayrılmış təlim və test dəsti 

arasında bölünməsi (1 bal), xarici qiymətlən-

dirmə kohortu (2 bal); 

 2011-ci ildən qrafika emal bölmələrinin 

sürəti əhəmiyyətli dərəcədə artdı və bu neyron 

şəbəkələrini sınaqdan keçirmədən öyrənməyə 

imkan verdi. Artan hesablama sürəti ilə DÖ 

səmərəlilik və sürət baxımından əhəmiyyətli 

üstünlüklərə malikdir: məlumat yoxdur (0 bal), 

2011-ci ildən əvvəl (1 bal), 2011-ci ildən sonra 

(2 bal). 

Yuxarıda qeyd olunmuş 3 bəndin cəmindən 

ibarət sadə keyfiyyət göstəricisi (KG) hesablan-

mışdır. Maksimum 6 bal məqalənin yüksək 

keyfiyyətli iş dizaynı demək idi [6]. 

Axtarış nəticələri. Axtarışlar 3103 tədqiqatı 

müəyyən etmişdir. Potensial baxımdan uyğun 

olan 76 tədqiqatın tam mətnlərin yoxlanılma-

sından sonra 27 məqalə araşdırmaya daxil edil-

di. Əlavə axtarışdan sonra daha 19 məqalə 

müəyyən edildi. Beləliklə, bu icmala 1998-

2022-ci illər arasında dərc edilmiş cəmi 46 isti-

nad edilmiş məqalə daxil edilmişdir (Cədvəl 1). 

Cədvəl 1. Məqalələrin nəşr illərinə görə sıralanması 

İllər Say % Ümumi % 

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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Keyfiyyət göstəriciləri 

Ən azı 100 təsvirin təhlil edildiyi 36 məqa-

ləni (78,3%) müəyyən edən «Görüntülərin 

sayı» kriteriyasının orta balı 1,70 olub 

(Cədvəl 2). «Validasiya üçün kohort» krite-

riyasının orta balı 0,609 olmuşdur. Həqiqətən, 

xarici qiymətləndirmə kohortu yalnız 2 məqa-

lədə (4,3%) istifadə edilmişdir (Cədvəl 3). 

«Nəşr ili» kriteriyasının orta balı 1,87 olub, 

bu icmalda yer alan işlərin əksəriyyətinin 

(87,0%) 2011-ci ildən sonra nəşr olunduğunu 

təsdiqləyir (Cədvəl 4). Orta hesabla Ümumi 

Keyfiyyət Göstəricisi 4,17 bal və medianı 

4,00 olmuşdur (Cədvəl 5). 

Nəticələr.Daxil edilmiş məqalələrdə 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) və LDA (Linear Discriminant 

Analysis) kimi müxtəlif Sİ alqoritmləri istifadə 

edilmişdir. Cəmi 19 məqalədə KT (41,30%) [7-

26], 20 məqalədə USQ (43,47%) [27-47] və 7 

məqalədı MRT (15,21%) [48-53] görüntüləri 

istifadə edilmişdir. Heç bir məqalədə PET və 

rentgenoqrafiya görüntüləri istifadə edilməyib.  

Müzakirə. Sİ sürətlə artan maraq sahəsidir. 

Mütəxəssis nəzarətinin daha az olduğu və 

xərçəng riskinin daha yüksək olduğu, resurs-

ların məhdud olan şəraitdə standart müayinə 

üsulu olmaq üçün böyük potensiala malikdir.

Cədvəl 2. «Görüntülərin sayı» kriteriyası 

Bal Say % Ümumi % 

0 4 8,7 8,7 

1 6 13,0 21,7 

2 36 78,3 100,0 

Mean: 1.70 Median: 2.00 

Cədvəl 3. «Validasiya üçün Kohort» kriteriyası 

Bal Say % Ümumi % 

0 20 43,5 43,5 

1 24 52,2 95,7 

2 2 4,3 100,0 

Mean: 0.609 Median: 1.00 

Cədvəl 4. «Nəşr ili» kriteriyası 

Bal Say % Ümumi % 

1 6 13,0 13,0 

2 40 87,0 100,0 

Mean: 1.87 Median: 2.00 

Cədvəl 5. Ümumi keyfiyyət göstəricisi 

Bal Say % Ümumi % 

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 belə, Sİ alqoritmlərin istifadəsi 

məhdud ümumiləşdirmə qabiliyyətinə görə 

mövcud təcrübədə məhduddur. Sİ alqoritmləri 

emal edən böyük verilənlər bazaları tələb edir 

ki, bu da alınan nəticənin daxil edilən para-

metrlər qədər möhkəm olması deməkdir. Bu-

nunla belə, böyük verilənlər bazalarının 

möhkəmliyi və standartlaşdırılması, o cümlədən 

təqibin qiymətləndirilməsi və xəstələrə göstə-

rilən xidmətin keyfiyyəti son dərəcə çətin və 

qəlizdir. Modelləşdirilmiş verilənlər bazası ilə 

real dünya məlumatları arasındakı uyğunsuzluq 

gələcəkdə aradan qaldırılmalı olan əsas 

problemdir [2]. 

Biz sonrakı tədqiqat layihələrini planlaş-

dırmağa kömək etmək üçün HSK-nın diaqnos-

tikasında və qiymətləndirilməsində Sİ-dən 

istifadə edən məqalələri tədqiq etdik. Tədqiqat-

ların əhəmiyyətli heterogenliyi müxtəlif radio-

loji üsullarla əlaqəli bir neçə dəyişənin bir araya 

toplamasının çətinliyini əks etdirirdi (məsələn, 

HSK diaqnozu üçün istifadə edilən qızıl 

standart, xəstənin klinik xüsusiyyətləri, 

radioloqun rəyi, kontrast maddənin dozası və 

növü). 

Bu işdə nəşrlərin keyfiyyətinin qiymətlən-

dirilməsi üçün ümumi xalımız 4,17/6 olmaqla 

27 məqalə təhlil edilmişdir. “Validasiya üçün 

Kohort” balı ən aşağı idi, həqiqətən də, xarici 

qiymətləndirmə kohortu yalnız 2 məqalədə 

istifadə edilmişdir. Bu fenomen məlumatların 

toplanmasının çətinliyi ilə izah edilsə də, 

nəticələrin ümumiləşdirilməsini məhdudlaşdırır. 

Nəticələrimiz lazımsız təkrarları və resurs-

ların israfını minimuma endirmək üçün birgə 

məlumat bazalarında məlumat mübadiləsinə 

qaçılmaz ehtiyacı vurğulayır. Bundan əlavə, 

klinik sınaqlardan əldə edilən məlumatların 

paylaşılması üçün universal standartlaşdırılmış 

məlumat mübadiləsi protokolları mövcud məlu-

matların möhkəm olmasına və çatışmayan 

məlumatları doldurmağa kömək etmək üçün 

vacibdir. Belə nümunələrdən biri beyin təd-

qiqatı ilə bağlı məlumatların idarə edilməsi və 

onun Sİ alqoritmlərinin inkişafında daha geniş 

istifadəsi üçün Avropa İttifaqı tərəfindən İnsan 

Beyni Layihəsinin (EBRAINS) yaradılmasıdır 

[54]. Məlumat dəstlərinin vahid şəkildə əlçatan 

və istifadəyə yararlı olmasına kömək etmək 

üçün məlumatların şaxələndirilməsi də vacibdir. 

Sİ-ə əsaslanan alqoritmlər üzərində işlərin 

əksəriyyəti yüksək gəlirli inkişaf etmiş ölkə-

lərdə iqtisadi və logistik məhdudiyyətlər səbə-

bindən kiçik miqyaslı verilənlər bazaları üzə-

rində aparılıb, orta və aşağı gəlirli ölkələrdən 

heç bir məlumatla məhdudlaşmır ki, bu da 

onların etibarlılığını qeyri-müəyyən edir. Sİ 

alqoritmlərinin şəffaflığını və başa düşülməsini 

artırmaq üçün əhəmiyyətli iş görülməlidir ki, 

tibbi mütəxəssislər onlardan klinik şəraitdə 

istifadə etməkdə inam qazansınlar. 

Sistematik yanaşmamız göstərdi ki, HSK-nın 

diaqnostikası və qiymətləndirilməsi əvvəlki 

işlərdə USQ, KT və MRT-dən istifadə etməklə 

ənənəvi şərhin maşın öyrənməsi ilə müqa-

yisəliliyi qiymətləndirilmişdir. Təhlillərimizdə 

görüntüləmə üsullarının paylanması HSK 

diaqnozu üçün tibbi görüntüləmənin faydalılı-

ğını və təkamülünü əks etdirir. USQ və KT 

bizim təhlilimizdə həddindən artıq təmsil olu-

nur, çünki hər ikisi HSK diaqnostikasında fay-

dalılığını uzun müddət sübut edən, asanlıqla 

əldə edilə bilən görüntüləmə üsullarıdır. MRT-

nin daha yeni üsul olması və 2019-cu ildən daha 

geniş istifadə edilməsi təhlilimizdə izah edə 

bilər. 

Gələcəkdə klinik, radioloji, patoloji və 

molekulyar məlumatları birləşdirən DÖ 

alqoritmləri xəstəliyi müəyyən etməyə və daha 

yaxşı proqnozlaşdırmağa kömək edə bilər. Hər 

halda, böyük məlumat dəstləri ilə yüksək 

keyfiyyətli Sİ tədqiqatlarının aparılması tibbi 

görüntüləmə texnikasından asılı olmayaraq əsl 

problem olaraq qalır. Nəzarət olunan və üstəlik 

nəzarətsiz təlimə əsaslanan alqoritmlər təlim 

üçün, həm də təsdiqləmə məqsədi ilə çox böyük 

məlumat dəstlərinə ehtiyac duyur. Yüksək 

keyfiyyətli metodologiya standartlaşdırılmış 

çox parametrli təsvirin əldə edilməsi pro-

tokollarını və çoxsaylı oxucu qiymətləndirməsi, 

izləmə görüntüləmə və/yaxud anatomopatoloji 

daxil olmaqla möhkəm diaqnostika üsullarını 

tələb edir. Çox mərkəzli Sİ tədqiqatları və 

birləşdirilmiş görüntüləmə məlumatları boş vaxt 

və maliyyə resursları üçün effektiv həll yolu ola 

bilər. 

Yekun. Sistematik yanaşmamız göstərdi ki, 

HSK-nın diaqnostikasında və qiymətləndirilmə-

sində əvvəlki işlərdə USQ, KT və MRT-dən 

istifadə etməklə ənənəvi şərhin maşın öyrənmə-

si ilə müqayisəliliyi qiymətləndirilmişdir. Təh-

lillərimizdə görüntüləmə üsullarının paylanması 

HSK diaqnostikası üçün tibbi görüntüləmənin 

faydalılığını və təkamülünü əks etdirir. Bundan 
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əlavə, nəticələrimiz lazımsız təkrarlanmanı və 

resursların israfını minimuma endirmək üçün 

birgə məlumat bazalarında məlumat müba-

diləsinə qaçılmaz ehtiyacı vurğulayır. 

Maraqların toqquşması: Müəlliflər bu məqalənin tədqiqatı, müəllifliyi və/və ya nəşri ilə bağlı potensial 

maraqların toqquşması barədə məlumat verməmişlər. 
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РОЛЬ АЛГОРИТМОВ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА В ДИАГНОСТИКЕ 

ГЕПАТОЦЕЛЛЮЛЯРНОГО РАКА: ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ 

1
Азербайджанский Медицинский Университет, Кафедра I Хирургических Болезней 

2
Институт Информационных Технологий НАНА, Баку, Азербайджан 

Резюме. Гепатоцеллюлярная карцинома является пятым по распространенности злокачественным 

новообразованием и третьей по частоте причиной смерти от рака во всём мире. Искусственный 

интеллект — это быстрорастущая область интересов. Авторами были рассмотрены статьи, в которых 

сообщается о применении алгоритмов ИИ в диагностике и оценке ГЦК. Для этого проанализированы 

27 статей. В проанализированных статьях в 19 статьях, посвящённых КТ-изображениям (41,30%), в 

20 статьях, посвящённых изображениям УЗИ (43,47%), и в 7 статьях, посвящённым МРТ-изобра-

жениям (15,21%), использовали разные алгоритмы ИИ. Ни в одной статье не обсуждалось исполь-

зование искусственного интеллекта в ПЭТ и рентгеновские технологии. Системный подход показал, 

что предыдущая работа по диагностике и оценке ГЦК оценивала сопоставимость традиционной 

интерпретации с машинным обучением с использованием УЗИ, КТ и МРТ. Использование методов 

визуализации в проведенном анализе отражает полезность и эволюцию медицинской визуализации 

для диагностики ГЦК. Кроме того, результаты поиска литературы подчёркивают острую необхо-

димость совместного использования данных в совместных базах данных, чтобы свести к минимуму 

ненужное дублирование и растрату ресурсов. 
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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 (AI) is a rapidly growing area of interest. We have 

reviewed articles reporting the application of AI 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 AI 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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