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Abstract. This study proposes a multi-criteria evaluation approach for assessing machine learning
models in the early detection of Alzheimer’s disease. Conventional evaluation based on individual
metrics such as accuracy, sensitivity, specificity, and ROC-AUC does not fully reflect overall
diagnostic performance. To address this issue, an integral evaluation metric is introduced by
combining multiple performance measures into a single indicator. The approach is applied to
several models, including Random Forest, Support Vector Machine, and Convolutional Neural
Network, using clinical and imaging data. The results show that the proposed method provides a
more balanced and reliable assessment of model performance, enabling effective model selection.
The approach can be utilized in medical decision-support systems to improve the accuracy and
reliability of early diagnosis.

Keywords: alzheimer’s disease, machine learning, model evaluation, integrated metric, multi-
criteria analysis

AnHotanusa. B faHHON paboTe mpeasiaraeTcss MHOTOKPUTEPHATbHBIA TOAXOZ K OLIeHKe
3pdeKkTUBHOCTY MoJesell MallMHHOTO OOyueHWsI [Jisi paHHero BbIsBIeHUs 0osie3HU
Anpbireiimepa. TpaZULIMOHHBIE MeTO/bl OLIEHKM, OCHOBaHHbIe Ha OT/e/IbHbIX MeTPUKaX, TaKUX
KaK TOUHOCTb, UyBCTBUTE/IbHOCTD, crieiupuuHocTb 1 ROC-AUC, He M0O3BOJISIIOT B MOJTHON Mepe
OTpa3uTh OOIIYI0 [UArHOCTUYECKYIO CIIOCOOHOCTb Mojend. [Iyis pellleHusi aHHOW MPOOIeMBI
TIpe/I/IOXKeH WHTerpasibHbIH TT0Ka3aTesTb, 00beANHSIOIUI HECKO/IBKO METPUK B eIUHBIN KPUTEPUi
otieHKHU. [Toaxox MpUMeHEH K pa3nuMuHbIM MoensM, BKatouas Random Forest, Support Vector
Machine u Convolutional Neural Network, ¢ ncnonb3oBaHrHeM KIMHAYECKUX W BH3yasIbHBIX
JaHHbIX. [TosyueHHBIe pe3y/ibTaThl TIOKa3bIBAIOT, UTO Mpe/I/I0XKeHHBIM MeTo] 0becrieurBaet OoJiee
cbaslaHCHPOBAHHYIO M Ha/IEKHYIO OLIeHKY MO/IeJiel, UTO MO3BOJIsIeT MOBBICUTE 000CHOBaHHOCTD
BbIOOpA OMTHMA/ILHOM MoZie/id. JJaHHBIM TOAXO0[ MOXKET ObITh 3(P(EKTUBHO HCIIONb30BaH B
CUCTeMax MOJJep>KKU NPUHATUS MeJULIMHCKUX pelleHU.

KnroueBble c10Ba: 0Oosie3Hb AsiblreiiMepa, MalIMHHOe oOyueHHe, OLIEHKAa Mo/iesiei,
WHTerpasbHbIN M0Ka3aTe/lb, MHOTOKPUTepHa/IbHBINA aHa/n3.

Annotatsiya. Mazkur ishda Altsgeymer kasalligini erta aniqlashda mashinali o‘rganish
modellarining samaradorligini baholash uchun ko‘p mezonli yondashuv taklif etiladi. An’anaviy
baholash usullari, xususan aniqlik, sezgirlik, spetsifiklik va ROC-AUC kabi alohida metrikalarga
asoslangan yondashuvlar modelning umumiy diagnostik imkoniyatini to‘liq aks ettirmaydi. Ushbu
muammoni hal etish magsadida bir nechta baholash mezonlarini yagona integral ko‘rsatkichga
birlashtiruvchi metod taklif etildi. Yondashuv Random Forest, Support Vector Machine va
Convolutional Neural Network modellariga klinik va tasviriy ma’lumotlar asosida qo‘llanildi.
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Natijalar shuni ko‘rsatdiki, taklif etilgan metod modellar samaradorligini yanada muvozanatli va
ishonchli baholash imkonini beradi hamda optimal modelni tanlash jarayonini yaxshilaydi. Ushbu
yondashuv tibbiy qaror qabul qilish tizimlarida samarali qo‘llanishi mumkin.

Kalit so‘zlar: altsgeymer kasalligi, mashinali o‘rganish, modelni baholash, integral ko‘rsatkich,
ko‘p mezonli tahlil

Kllgggymer kasalligi (AK) markaziy asab tizimining degenerativ kasalliklari orasida
eng keng tarqalgan demensiya shakli bo‘lib, u kognitiv funksiyalar, xotira va fikrlash
gobiliyatining bosgichma-bosqgich susayishi bilan tavsiflanadi. Jahon sog‘ligni
saqglash tashkiloti hisobotlariga ko‘ra, demensiya bilan kasallangan bemorlar soni
global miqyosda ortib borayotganligi sababli, kasallikni erta aniglash va samarali
diagnostika usullarini ishlab chiqgish dolzarb ilmiy muammo hisoblanadi [1].

An’anaviy diagnostika yondashuvlari, jumladan neyropsixologik testlar,
magnit-rezonans tomografiya (MRT) va pozitron-emission tomografiya (PET)
usullari, ko‘pincha kasallikning nisbatan kech bosqichlarida yuqori aniqlik beradi
[2]. Biroq, kasallikning boshlang‘ich bosgichlarida yuzaga keladigan nozik
o‘zgarishlarni aniglash murakkab bo‘lib qolmoqda. Shu sababli so‘nggi yillarda
sun’iy intellekt va mashinali o‘rganish usullariga asoslangan yondashuvlar tibbiy
diagnostika tizimlarida keng qo‘llanila boshladi [3].

Xususan, Machine Learning algoritmlari katta hajmdagi klinik, tasviriy va
genetik ma’lumotlarni kompleks tahlil gilish orgali yashirin nagshlarni aniglash
imkonini beradi. Tadqiqotlar shuni ko‘rsatadiki, Random Forest, Support Vector
Machine va Convolutional Neural Network kabi modellar Altsgeymer kasalligini
aniglashda yuqori samaradorlikka ega [4—6]. Aynigsa, MRT tasvirlari asosida
chuqur o‘rganish modellari yordamida kasallikni erta bosgichda aniglash
imkoniyatlari kengaymoqda [5].

Shu sababli mashinali o‘rganish modellarini baholashda bir nechta mezonlarni
kompleks tarzda hisobga oluvchi integrallashgan yondashuvlarni ishlab chigish
zarurati mavjud. Mazkur tadgigotning asosiy magsadi Altsgeymer kasalligini erta

aniglashda qo‘llaniladigan mashinali o‘rganish modellarining samaradorligini



baholash uchun bir nechta diagnostik metrikalarni yagona integral ko‘rsatkichga
birlashtiruvchi yondashuvni taklif etishdan iborat. Ushbu yondashuv turli
algoritmlarni ob’ektiv tagqoslash imkonini berib, eng muvozanatli va klinik jihatdan
ishonchli modelni aniglashga xizmat giladi.

1. Tadqiqot metodlari

Mazkur tadgiqotning asosiy maqsadi Altsgeymer kasalligini erta aniglashda

go‘llaniladigan mashinali o‘rganish modellarining samaradorligini baholash
jarayonini yanada ob’ektiv va kompleks shaklga keltirishdan iborat. So‘nggi yillarda
sun’iy intellektga asoslangan yondashuvlar tibbiy diagnostika tizimlarida keng
go‘llanilib, kasalliklarni erta bosqichda aniglashda yuqgori natijalar ko‘rsatmoqda
[1,2].
Biroq mavjud tadgiqotlarda modellar samaradorligi odatda alohida baholash
metrikalari — aniqlik (accuracy), sezgirlik (sensitivity), spetsifiklik (specificity) va
ROC-AUC orqali baholanadi [3]. Ushbu yondashuv modelning umumiy diagnostik
gobiliyatini to‘liq aks ettirmaydi, chunki har bir metrika modelning fagat muayyan
jihatini ifodalaydi. Natijada klinik jihatdan muvozanatsiz, ya’ni ayrim muhim
holatlarni yetarlicha aniglay olmaydigan modellar tanlanishi mumkin [4].

Shu sababli ushbu ishda ko‘p mezonli baholashga asoslangan integrallashgan
yondashuv taklif etiladi. Ushbu yondashuv turli mashinali o‘rganish modellarini,
jumladan Random Forest, Support Vector Machine va Convolutional Neural
Network modellarini yagona mezon asosida kompleks solishtirish imkonini beradi
[5-7].

Taklif etilgan metod multi-criteria decision making (MCDM) konsepsiyasiga
asoslanib, turli baholash mezonlarini yagona integral ko‘rsatkichga birlashtirish
orqgali optimal modelni tanlashga xizmat giladi [8]. Shu bilan birga, yondashuv
ansambl g‘oyalari bilan ham bog‘liq bo‘lib, bunda bir nechta metrikalarning
kombinatsiyasi orqali baholashning barqarorligi oshiriladi [9].

Mazkur yondashuv, shuningdek, turli turdagi ma’lumotlar (tasviriy, klinik va

kognitiv) bilan ishlash imkonini beruvchi multi-modal tizimlarda qo‘llanilishi



mumkin [10]. Natijada model tanlash jarayoni bitta mezonga bog‘liq bo‘lmay, balki

kompleks va klinik jihatdan asoslangan garor gabul gilishga yo‘naltiriladi.

2. Taklif etilgan metodning matematik ifodasi

Modellar samaradorligini kompleks baholash magsadida bir nechta metrikalarni
yagona integral ko‘rsatkichga birlashtiruvchi funksional yondashuv taklif etiladi:

bu yerda:
— aniqlik (accuracy),
— sezgirlik (sensitivity),
— spetsifiklik (specificity),
— ROC egri chizig‘i ostidagi maydon,
— mos vazn koeffitsientlari.

Vazn koeffitsientlari quyidagi shartni ganoatlantiradi:

Asosiy baholash metrikalari quyidagicha aniglanadi:

bu yerda , , , mos ravishda to‘g‘ri va noto‘g‘ri klassifikatsiya natijalarini
ifodalaydi.
Taklif etilgan integral ko‘rsatkich model samaradorligini bir nechta mezonlar
asosida baholash imkonini berib, eng muvozanatli va klinik jihatdan ishonchli

modelni tanlashga xizmat giladi.

3. Ma’lumotlar bazasi

Mazkur tadgiqotda Altsgeymer kasalligini erta aniglash masalasini yechish uchun
Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) ma’lumotlar bazasidan
foydalanildi. Ushbu dataset tibbiy tadqiqotlarda keng qo‘llanilib, multimodal
ma’lumotlarni 0z ichiga oladi [1].

Tadgiqot doirasida quyidagi ma’lumot turlaridan foydalanildi:

- MRT tasvirlari (miya tuzilmasini tahlil qilish uchun)
- Klinik va demografik ko‘rsatkichlar
- Kognitiv test natijalari (MMSE va boshqalar)

Obyektlar uchta asosiy sinfga ajratildi: sog‘lom (CN), yengil kognitiv buzilish
(MCI) va Altsgeymer kasalligi (AD).



Ma’lumotlar trening va test to‘plamlariga mos ravishda 80/20 nisbatda
ajratildi hamda model barqgarorligini ta’minlash uchun k-fold cross-validation usuli
go‘llanildi [2]. Sinflar o‘rtasidagi nomutanosiblikni kamaytirish uchun balanslash
usullaridan foydalanildi.

Tasvirli ma’lumotlarni tahlil qilishda Convolutional Neural Network
asosidagi yondashuv qo‘llanildi, jadval ko‘rinishidagi ma’lumotlar esa klassik
mashinali o‘rganish modellariga uzatildi.

4. Ma’lumotlarga ishlov berish (Preprocessing)

Ma’lumotlarga ishlov berish (preprocessing) — bu mashinali o‘rganish
modeliga uzatilishidan oldin dastlabki ma’lumotlarni tayyorlash bosqichi bo‘lib,
uning asosiy magsadi ma’lumotlar sifatini yaxshilash, keraksiz yoki noto‘lig
giymatlarni bartaraf etish hamda modelning barqaror va aniq ishlashini
ta’minlashdan iborat. Tibbiy diagnostika masalalarida preprocessing aynigsa
muhim, chunki dastlabki ma’lumotlarning sifati model natijalarining ishonchliligiga
bevosita ta’sir ko‘rsatadi.

Mazkur tadqiqotda jadval ko‘rinishidagi ma’lumotlar uchun yetishmayotgan
giymatlar to‘ldirildi, xususiyatlar normalizatsiya gilindi va muhim belgilar ajratib
olindi. MRT tasvirlari uchun esa o‘lchamlarni bir xil formatga keltirish, shovqginni
kamaytirish va tasvir sifatini yaxshilash amallari bajarildi. Bundan tashgqari,
modelning umumlashtirish qobiliyatini oshirish magsadida data augmentation
usullaridan foydalanildi. Ushbu bosqichlar modelni o‘qitish jarayonining
barqarorligini oshirish va natijalar anigligini yaxshilashga xizmat giladi.

5. Natijalar (Results)

Tadqiqot doirasida turli mashinali o‘rganish modellarining samaradorligi baholandi.
Xususan, Random Forest, Support Vector Machine va Convolutional Neural
Network modellarining ishlash natijalari tagqoslandi.

Har bir model uchun asosiy baholash metrikalari — aniqlik (Accuracy), sezgirlik
(Sensitivity), spetsifiklik (Specificity) va ROC-AUC hisoblandi. Shuningdek, taklif
etilgan integrallashgan baholash ko‘rsatkichi qiymatlari aniglanib, modellarni
kompleks baholash amalga oshirildi.

Quyidagi jadvalda modellar samaradorligi keltirilgan:

Model Accuracy Sensitivity | Specificity AUC Q
Random
0.91 0.88 0.92 0.93 0.91
Forest
SVM 0.89 0.85 0.90 0.91 0.89




CNN 0.94 0.92 0.93 0.95 0.94

Natijalardan ko‘rinib turibdiki, CNN modeli barcha metrikalar bo‘yicha eng
yuqori natijalarni ko‘rsatdi. Shu bilan birga, taklif etilgan ko‘rsatkichi modellarni
muvozanatli baholash imkonini berdi.

Alohida metrikalar asosida qaralganda, ayrim modellar faqat bitta ko‘rsatkich
bo‘yicha ustunlik qilishi kuzatildi. Masalan, Random Forest modeli yuqori
spetsifiklikni ta’minlasa, CNN modeli sezgirlik va AUC bo‘yicha ustunlik ko‘rsatdi.

Taklif etilgan integrallashgan baholash funksiyasi yordamida esa modellar
umumiy samaradorlik nuqtai nazaridan baholanib, eng optimal modelni aniqglash
imkoniyati yaratildi.

6. Muhokama (Discussion)

Olingan natijalar mashinali o‘rganish algoritmlarining Altsgeymer kasalligini
erta aniglashda yuqori samaradorlikka ega ekanligini tasdiglaydi. Xususan,
Convolutional Neural Network modeli MRT tasvirlaridan xususiyatlarni avtomatik
ajratish gobiliyati tufayli boshqa modellar bilan solishtirganda yuqori natijalarni
ko‘rsatdi.

Shu bilan birga, Random Forest modeli ham barqgaror va ishonchli natijalar
berib, aynigsa klinik ma’lumotlar bilan ishlashda samarali ekanligi kuzatildi.
Support Vector Machine esa kichik o‘lchamli ma’lumotlarda yaxshi natija
ko‘rsatgan bo‘lsa-da, murakkab tasviriy ma’lumotlar uchun nisbatan pastroq
samaradorlikka ega bo‘ldi.

Taklif etilgan integrallashgan baholash yondashuvi alohida metrikalarning
cheklovlarini bartaraf etib, modellarni kompleks va ob’ektiv solishtirish imkonini
berdi. Bu yondashuv aynigsa tibbiy diagnostika masalalarida muhim ahamiyatga
ega, chunki noto‘g‘ri garorlar klinik xatolarga olib kelishi mumkin.

Natijalar shuni ko‘rsatadiki, model tanlash jarayonida faqat bitta metrikaga
tayanish yetarli emas, balki bir nechta mezonlarni birgalikda hisobga olish zarur.
Shu nuqtai nazardan, taklif etilgan metod klinik garor gabul qilish tizimlarini
takomillashtirishda samarali vosita sifatida garalishi mumkin.

Xulosa

Mazkur tadqiqotda Altsgeymer kasalligini erta aniqlashda mashinali o‘rganish
modellarining samaradorligini baholash masalasi ko‘rib chiqildi. Natijalar shuni
ko‘rsatdiki, Convolutional Neural Network modeli tasviriy ma’lumotlar asosida eng
yuqori aniqglikni ta’minlaydi, Random Forest esa barqaror natijalar ko‘rsatadi.

Taklif etilgan integrallashgan baholash yondashuvi modellarni kompleks va

muvozanatli baholash imkonini berib, eng optimal modelni tanlashga yordam
6



beradi. Ushbu yondashuv tibbiy diagnostika tizimlarida garor gabul qilish jarayonini
takomillashtirishda muhim ahamiyatga ega.
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