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Xiilaso— 9halinin saglamhiginin qorunmasi vo uzunémiirliilityiin
tomin edilmasi daim inkisaf edon sohiyys vo tibbin bashca
maqsadlorindondir. Bu maqsads nail olmaq iiciin miiasir tibbi
praktikada pasiyentin miiayina naticalorinin tohlili, xastaliyin
diagnozunun daqiq prognozlasdirilmasi v miialico
strategiyalarimin avvalcadon qiymotlondirilmasi vacib amillor
hesab olunur. Hokimlar bu proseslordo genis spektrli metod vo
texnologiyalardan istifads edirlor. Onlar arasinda sagqalma
tohlili xiisusi yer tutut vo bu sahads effektiv metodologiyalardan
biri hesab olunur. Sshiyyanin v tibbin siiratlo ragomsallasmasi
pasiyentin yasam miiddatinin daha daqiq prognozlasdirilmasinda
innovativ yanasmalarin vo metodlarin tatbiqi liciin yeni imkanlar
yaratmugsdir. Bu maqalads tibbi verilonlor ssasinda pasiyentin
yasam miiddatini progqnozlasdirmaq moqsadilo siini intellekt
asash sagqalma tohlili iiciin yanasma islonib hazirlannmmsdir.
Toklif olunmus yanasmanin effektivliyi Concordance Index vo
AUC metrikalar1 asasimnda qiymatlondirilmisdir. Alqoritmlarin
miiqayisali tahlili gostormisdir ki, pasiyentin yasam miiddatini an
yiiksok dagqiqlikla prognozlagsdiran model Fast Survival SVM
olmusdur.

Acar sozlor— sagqalma tahlili; siini intellek; Kaplan-Meier ayrisi;
Random Survival Forest; Concordance index, time-to-event data

I. GIRIS

Sohiyya vo tibb elmlorindo  xostoliklorin  erkon
diagnostikasi, xastonin (pasiyentin) saglamliq voziyyatinin vo
miialiconin effektivliyinin qiymstlondirilmoasi, pasiyentin
Xoastoxanaya daxil oldugu vaxtdan 6liim hadisasinin bas vers
bilacayi vaxta qodor yasadigi miiddstin prognozlasdirilmasi vo
bu middota tesir edon amillorin miioyyon edilmasi kritik
ohomiyyst dastyan todqiqat sahasi hesab olunur [1]. Bu
miiddatin prognozlagdirilmas: masalalarinin tadqiqi ve halli
tibbin mithiim statistik alotlorindon biri olan sagqalma tohlili
(survival analysis) vasitesilo aparilir. Sagqalma tohlili
hadisonin bag vermosino qoador qalan miiddati (time-to-event)
prognozlagdirmaq ticiin istifads edilon statistik metodlar
toplusudur [2].

Sagqalma tohlili xisusilo klinik onkoloji tedqiqatlarda
mithlim yer tutur. Tibbin bu sahssindo aparilan oksor
todgiqatlarda sagqalma tohlilinin totbiqi xorgong xastoliyinin
diagnozu qoyulandan sonra toyin edilon miialico iisullarinin
tosirini miiqayise etmoyo vo hanst miialiconin daha magbul
oldugunu miisyyanlogdimoys imkan verir, omoliyyat,
kimyaterapiya vo ya siia terapiyasindan sonra xastolorin yasam
miiddatini progmozlagdira bilir [3].
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Hadisonin bas vermasino godor galan miiddstin
proqnozlagdirilmasi {igiin Cox Proportional Hazards, Kaplan
Meier, log-rank tests adli ononavi statistik sagqalma tohlili
model vo isullarindan istifado edilir [4]. Lakin bu oanonovi
statistik sagqalma tohlili tsullarinin miqyaslagma imkanlarinin
olmamasi, miirokkob geyri-xatti slagoloari idaro eds bilmomosi,
coxsaylt olamatlorls, o ciimlodon boyiik olgiilii verilanlorla
islomok imkaninin olmamasi onlarm miasir sahiyyads tothigini
mohdudlagdirir. Sadalanan problemlorin aradan qaldirilmasi
liciin silini intellekt osashi sagqalma tohlili yanasmalarindan
istifads olunmasi zaruri hesab olunur [5, 6, 7]

Mogalods tibbi verilonlor osasinda pasiyentin  yagam
miiddotinin prognozlagdirilmast iigiin siini intellekt osasl
sagqalma tohlili alqoritmlori islonmisdir.

Saggalma tohlili verilonlorin analizini hoyata kegirmok
tictin statistik tisullardan ibarat elm sahasidir. Burada asas ¢ixis
parametri olaraq pasiyentin miioyyan bir hadisadon, mesalon,
miialicoys baglama vo ya xostoliyin diagnoz qoyulmasindan
sonra nd qador yasayacagi miiddot gobul edilir. [8]. Sagqalma
tohlili miisahidenin baglanma anindan hadisonin bas verma
anina qoder olan vaxti dyronir. Sagqalma tohlili ilk dofo 6lim
hadisolorinin ~ bag  vermasi  Sobablorinin  dyranilmasi
masalalorinds totbiq edilmigdir. Hazirda sagqalma tohlili
Xastoliyin baglanmasina qodor qalan vaxtin, birjanin ¢6kmasinas
godor qalan vaxtin, avadanlhqlarin siradan g¢ixmasima qodor
qalan vaxtin, zalzalonin bag vermosine godor galan vaxtin
oyranilmasi kimi genis saholords do totbiq edilir [9]. Sagqalma
tohlili metodlar1 leykoz xastolari va remissiyada olan vaxtin,
normal fardlor tigiin tirok xastsliyinin inkisaf vaxtinin, yash
ohali va 6liima godor qalan vaxtin, {irok transplantasiyasi va
6liimo goadar galan vaxtin prognozlagdirilmast mosalalorinds do
tatbiq edilir.

SAGQALMA TOHLILININ TARIXI

Sagqalma tohlilinin yaranmasi tarixi Ikinci Diinya
mitharibasindan sonra harbi texnikanin etibarlihigma artan
maragla slagoelondirilir.

Oliim haqqinda verilonlori, o ciimlodon imtinalarin vaxtini
todqgiq edon statistik metodlardan ibarst sagqalma tahlili
aparat1, miistorilorin daha tohliikasiz vo etibarli mohsullara
tolobat1 artdigindan xiisusi ilo senayeds siiratlo yayilmaga

baglamisdir.
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1. SAGQALMA TOHLILININ BOZi ANLAYISLARI

Sagqalma funksiyasi (Survival Function). Saggalma
funksiyas1 adston Kaplan-Meier oyrisi soklinds tosvir edilir.
Kaplan-Meier ayrisindo saquli enmo bas veran hadisoni
gostarir. Bu funksiya fordin miisyyan bir giin Gi¢iin sagqalma
ehtimalin1 hesablayir. Tibbi tadgigatlarda adoton miialicadan vo
ya diagqnozdan sonra miioyyon bir miiddst yasayan xastalorin
hissosini  6lgmok  i¢iin istifado  edilir.  Kaplan-Meier
funksiyasinin diisturu asagidaki kimi ifados edilir:

S(t) = S(til)x[l_%]

burada s(tj) - tj -ci anda sagqalma ehtimalidir, dj - i-ci anda
bas veron hadisslorin sayidir, nj - i -ci anda sag qalan
pasiyentlorin sayidir.

Kaplan-Meier diisturu hor hansi saxsin tj -ci anda saggalma
ehtimalinin tj_y -ci anda sagqalma ehtimalindan asililigini
gostarir.

Tibbi todgigatlarda real ssenarilorin  oksariyystindo
sagqalma sansi adoton zamandan asili olaraq asagi diisiir.
Masalon, insan no godor uzun miiddat Xosto olarsa, onun
sagqalma ehtimali miialico olunmadiqda bir o godoar asagi olar.
Kaplan-Meier diisturu onu gostorir ki, sagqalma ehtimali
zamandan asili olaraq kicilmayos dogru horokot edir.
Yanagmada forz edilir Ki, ogor soXs x -ci giino Qgodor sag
qalibsa, demoali 0 avvalki giinlorin hor birinds do sag galmali
idi. Buglinin sagqalma echtimali diinonin  sagqalma
ehtimalindan kigik vo ya borabordir. Biitiin bu giindalik
ehtimallari bir-birina vurduqda timumi sagqalma oyrisi alinir.

Agciyar Xorcongi olan insanlar haqqinda toplanmis
verilonlar tizorinds Kaplan-Meier funksiyasimi tatbiq etdikdo
asagidaki qrafik alinmigdir [10].
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Sakil 1. Kaplan-Meier oyrisi [10].

Bu oyri sagqalma ehtimalinin zamana gors necs doyisdiyini
gostorir. ilkin morholodo sagqalma ehtimali yiiksokdir, daha
sonra siiratlo asag1 diismoya cohd edir. Yoni daha ¢ox insanin
Olmoesi sagqalma ehtimalini azaldir. Bu ayriden goriindilyii
kimi 5% insan miioyyon zaman periodundan sonra sag qala
bilmigdir. Homin oblasta godor olan insanlar iss diinyadan
kogmiisdiir, ya da sagala bilmomisdir.
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Agciyor Xxorcongi olan insanlar haqqinda toplanmis
verilonlor tizarinds Kaplan-Meier funksiyasi qadin ve kisilor
ti¢tin da forgli naticalor gostarmisdir (Sakil 2).
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Sakil 2. Qadin vo kisilora nozaran ¢okilmis Kaplan-Meier
ayrisi [10].

Qeyd edok ki, sagqalma tohlilinin Kaplan-Meier tisulundan
basqa logarifmik siralama testlori (log-rank tests) vo Koks
nisbotli risklor (Cox proportional hazards) adli modellori do
genis istifado edilir [11].

Senzura (Censoring). Hadisonin bas vermo vaxtinin daqiq
molum olmadig situasiyalari oks etdirir.

Risk Funksiyasi (Hazard function). Vaxtdan asili olaraq
6liim riskini miioyyon edon funksiyadir.

IV. SUNIINTELLEKT SSASLI SAGQALMA TOHLILI USULLARI

Miasir sohiyys vo tibbi todqgiqatlarin aparilmasinda
ohomiyyatli rolu olan siini intellekt osashi sagqalma tahlili
tisullar1 anonovi statistik modellorlo miiqayisodo daha yiiksok
dagiqlikla notica olda etmays imkan verir.

Bu modellor xiisuson boyiik verilonlor tizorinds igloyarkon
olverisli hesab edilir. Bu nov tsullar, xostaliklorin inkisafi,
miialico cavablar1 vo XoStolorin sagqalma ehtimallar1 barado
daha dagig malumatlar slds etmays imkan verir. Siini intellekt
osash sagqalma tohlili tisullarina asagidakilari aid etmok olar
[11]:

Random Survival Forest (RSF) Tosadiifi Mesonin xiisusi
olaraq sagqalma analizi {i¢lin hazirlanmig bir néviidiir. RSF-da
hor bir gorar agaci sagqalma agaci qurur vo agacda hor bir
qovsadaki niimunalorin sagqalma ehtimalini Kaplan-Meier
modeli giymatlondirir.

Gradient Boosting Survival Analysis (GBSA). Sagqalma
molumatlarint  modellogdirmak {iclin  gradient boosting
modellorindan istifado edon saggalma tohlili asashi masin tolimi
yanagmasidir. GBSA modelinds itki funksiyasi olaraq Koks
modelinin logarifmik ehtimali istifads edilir.

Fast Survival SVM. SVM algoritminin modifikasiyasidir,
Xiisusi olaraq saggalma tohlili {tigin modellogdirilmisdir.
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FastSurvivalSVM modelinds itki funksiyasi olaraq Cox tipli
logarifmik ehtimal istifads edilir.

V.

Sagqalma tohlilinin aparilmasi adoton tadgigat moesalosinds
miiddstlo bagli komponent oldugda miimkiin olur. Sagqalma
tohlili hor hansi hadiso ilo onun basg verdiyi vaxt arasinda
qarsiligl alagslorin miiayyan edilmasi talob olunan masalslords
totbiq olunur.

EKSPERIMENTLOR

Eksperimentlorin aparilmasi {igin [12] verilonlor bazasi
istifado edilmisdir. Verilonlor bazasinda 2 noticogixarma
parametrlori (slamatlori) istifado edilmisdir: 1) event (hadiso -
oldii/sag qald1), vaxt (na godor vaxt qaldi). Istifado edilmis
verilonlar bazasinin strukturu Sokil 3-do géstorilmisdir.

Unnamed: @ inst time status age sex ph.ecog ph.karno pat.karno meal.cal wt.loss

3.0 306 1 10 90.0 100.0 11750 Hal

30 455 1 90.0 90.0 12250 150

3.0 1010 90.0 90.0 NaN 5.0

5.0 210 1 90.0 60.0 1150.0 no

1.0 883 1 100.0 90.0 HaN 0.0

Sokil 3. NCCTG verilonlor bazasinin strukturu

Verilonlor bazasmin oslamatlori hagqinda moalumat asagida
verilmigdir.

CabDVvaL 1. NCCTG VERILONLSBR BAZASININ SLAMSTLORI

Ilamatlor Sorh

inst Xostanin miisahids edildiyi miiassisonin kodu

time Xastonin sag qaldigi vo ya senzuraya moruz qaldigt
giinlor

status Senzura statusu (0 = senzura, 1 = 61dii)

age Xastonin illorls ifads olunan yasi

sex 1 =Kisi, 2 = Qadin

ph.ecog |ECOG performansi (0 - 4; 0 = asemptomatik, 4 =
yataga bagli)

ph.karno |Hokim torafindon giymotlondirilmis performans
bal1 (Karnofski) (0 = pis, 100 = yaxs1)

patkarno |Yuxaridaki  kimi, lakin xosto  torofindon
giymotlandirilib

meal.cal | Yemok zamani istehlak edilon kalorilor

wt.loss Son alt1 ayda itirilon ¢oki (Ibs.) migdari

Saggalma tohlilinin aparilmasi ti¢lin anonovi masin tolimi
modellarindan forgli olarag 2 hadaf doyisenlor istifads edilir.
Burada y hoadof doyisoni elo boliinmoalidir ki, hadisoni oks
etdiron indikatorun qiymoti bul odad, vaxti gostaran
indikatorun giymati siiriiskonvergiilli odod olmalidir. Bizim
yanagmada bu iki dayigon gisminds status va time parametrlori
gotiiriilmiisdiir. Verilonlor bazasini 228 niimuns tagkil edir. Bu
niimunalordon 182 niimuns tolim {iglin, 46 niimuno test {liglin
istifado edilmisdir.
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Tibbi verilonlor tizorinds sagqalma tohlilinin aparilmasi
tiglin Random Survival Forest, Gradient Boosting Survival
Analysis, Fast Survival SVM, Fast Kernel Survival SVM
alqoritmlorindon  istifado  edilmisdir. Bu  alqoritmlorin
effektivliyinin -~ giymotlondirilmasi  iigiin ~ C-indeksindon
(concordance index) vo ©yri Altindaki Saha (ing. Area Under
the Curve, AUC) metrikasindan istifads edilmisdir. Qurulmus
algoritmlorin NCCTG Lung Cancer Data verilonlor bazasi
tizorindo C-index vo AUC metrikas1 asasinda test noticolori
Codval 2-5 slavs edilmisdir.

CoDVaL 2. ALQORITMLORIN TEST NOTICOLORI

Algoritmlar C-index score Mesgol;-‘\auc
Random Survival Forest 0.6248 0.5926
Gradient Boosting Survival Analysis | 0.6251 0.5891
Fast Survival SVM 0.6452 0.5988
Fast Kernel Survival SVM 0.5352 0.4608

Codvoaldon goriindiiyii kimi Fast Survival SVM modeli
digar modellarlo miiqayisads daha yiiksok natico gdstormisdir.
Belo ki, Fast Survival SVM modelinin C-indeks giymoti
0.6452 oldugu halda Random Survival Forest, Gradient
Boosting Survival Analysis vo Fast Kernel Survival SVM
modellorinin giymatlori uygun olaraq 0.6248, 0.6251 vs 0.5352
olmusdur.

C-indeksinin  giymatinin ~ 0.5-don  yuxar1  olmasi
prognozlagdirma modelinin yaxsi oldugunu gostorir. C-index
modelin timumi effektivliyini qiymatlondirir. Miixtolif vaxt
noqtalorinde modelin effektivliyinin giymotlondirilmosi tigiin
iso cumulative dynamic AUC metrikasindan istifado edilir.

RSF modelinin effektivliyinin cumulative dynamic AUC
metrikas1  osasinda  giymatlondirilmasinin  vizual tosviri
asagidaki sokildo verilmisdir.
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Sakil 4. RSF modelinin AUC oyrisi.
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Sokildon goriindiiyii kimi modelin orta AUC qiymati
0.5926 olmusdur.

Qeyd edok ki, Random Survival Forest modelinin illor tizra
doyiskon giymotlor almasma verilonlor bazasinin ayri-ayri
olamotlori tosir edir. Bu slamatlori miisyysn etmok igiin
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Permutation Importance funksiyasindan istifado edarok
olamotlora ¢oki omsallari hesablayaq. Hesablanmis ¢oki
omsallarinin qiymatlori Cadval 3-ds verilmigdir.

CoDVoL 3. RANDOM SURVIVAL FOREST COKILORI

Weight Feature
0.0430 + 0.0427 sex
0.0364 + 0.0489 pat.karno
0.0149 + 0.0443 ph.ecog
0.0061 +0.0381 age
0.0014 + 0.0152 Unnamed: 0
-0.0050 + 0.0177 inst
-0.0061 + 0.0291 wt.loss
-0.0070 + 0.0162 meal.cal
-0.0182 + 0.0307 ph.karno

Codvoldon gorindityit kimi sex, pat.karno, ph.ecog
Random Survival Forest modelinin naticaloring tosir edon asas
olamoatlordir.

Gradient Boosting Survival Analysis modelinin naticolaring
sex, pat.karno, wt.loss, ph.ecog alamatlori tosir etmisdir.

CoDVoL 4. GRADIENT BOOSTING SURVIVAL ANALYSIS COKILORI

Weight Feature
0.0626 + 0.0560 sex
0.0451 + 0.0460 pat.karno
0.0416 + 0.0526 Unnamed: 0
0.0260 £ 0.0368 wt.loss
0.0101 +0.0280 ph.ecog
0.0053 +0.0417 age
-0.0022 +0.0331 inst
-0.0092 + 0.0183 meal.cal
-0.0116 + 0.0289 ph.karno

NoTICS

Magalada agciyar Xar¢angi xastolorinin yasam miiddatinin
prognozlagdirilmasi igiin siini intellekt osasli sagqalma tohlili
dsullart  todqiq edilmigdir. Qurulmus alqoritmlorin real
verilonlor bazasi tizorinds test noticolorinin miiqayisali analizi
aparilmigdir. Aparilmig eksperimentlor toklif edilon sagqalma
modellori va algoritmlor ansamblinin ananavi sagqalma tahlili
tisullar1 ilo miiqayisods daha yiiksok dagigliys malik oldugunu
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gostarir vo bu istigamotds todgigatlarin davam etdirilmosini
stimullasdirir.
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