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кового воздействия такой причиной являются структурные изменения воды, а не изменения колеба-
ний молекул и атомов или их электронных плотностей и возбужденных электронных состояний, ко-
торые при комнатной температуре за это время полностью бы релаксировали. 

Заключение 
 Под действием ультразвука на воду её рН уменьшается, что приводит к изменению растворя-

ющих свойств воды и скорости (эффективности) протекания химических реакций в водных раство-
рах.  
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УДК 004.891.3 
КЛАССИФИКАЦИЯ СИНДРОМОВ ВИРУСНОГО ГЕПАТИТА НА ОСНОВЕ МЕТОДОВ ИН-

ТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО АНАЛИЗА ДАННЫХ 
ХИДИРОВА Ч.М. 

Ташкентский университет информационных технологий имени Мухаммада ал-Хоразмий, Узбекистан 
Аннотация. В этой статье предлагается новый метод интеллектуального анализа данных, основанный на мно-
гокритериальном ранжировании (МР), для изучения взаимосвязи между синдромами и симптомами вирусного 
гепатита. Поскольку МР может использовать данные симптомов с экспертной дифференциацией и данные 
симптомов без экспертной дифференциации в задачу классификации синдромов, клиническая информация, 
используемая для моделирования признаков синдрома, значительно расширена, чтобы повысить точность клас-
сификации синдромов. Предложенный метод классификации синдромов может также избежать двух недостат-
ков предыдущих методов: линейная связь клинических данных и взаимоисключающих симптомов между раз-
личными синдромами. Это может помочь более эффективно использовать скрытую связь между синдромами и 
симптомами. Улучшение точность классификации синдромов может быть достигнуто в соответствии с экспе-
риментальными результатами и клиническими экспертами.  
Ключевые слова: интеллектуальный анализ данных, многокритериальное ранжирование, классификация син-
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In this paper, a nоvеl data mining method based on mаnifold rаnking (МR) is рrороsеd to explore the relation 
between sуndromеs and sуmptоms for virаl hepatitis. Since МR could take the symptom data with expert differentiation 
and the symptom data without expert differentiation into the task of sуndromе clаssificаtion, the clinical information 
used for modeling the syndrome fеаtures is grеаtly enlаrgеd so as to improve the precise of syndrome clаssificаtion. 
The proposed method of syndrome classification could also avoid two disadvantages in previous methods: linеаr rela-
tion of the clinical dаtа and mutuаllу exclusive sуmptoms among different syndromes. It could help exploit the lаtеnt 
relation betwееn syndromes and symptoms more effectively. Bеttеr pеrformаncе of sуndromе clаssificаtion is аblе to 
bе асhiеvеd аccоrding to the experimental rеsults and the cliniсаl ехpеrts. 
Key words: data mining, mаnifоld ranking, syndrome classification, viral hepatitis. 
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Введение 
В последние годы для анализа взаимосвязи между синдромами и симптомами широко приме-

няются многие модели интеллектуального анализа данных, такие как байесовская модель, машина 
опорных векторов (МОВ) и Фишер [1-5]. Некоторые лучшие результаты были получены для несколь-
ких важных заболеваний, например, ишемической болезни сердца, вирусного гепатита и диабета. 
Обычно общие методы классификации синдромов делится на два класса. Примеры первого класса 
основаны на методе обучения без учителя, например, метод k-средних [2,6], правило ассоциаций 
[2,7], факторный анализ [3] и метод главных компонент (МГК) [8]. Симптомы без экспертной диффе-
ренциации напрямую используются для моделирования признаков синдромов и, следовательно, клас-
сификация синдромов полностью представляет внутреннюю взаимосвязь данных симптомов. Приме-
ры второго класса основаны на контролируемом методе обучения, например, собственный байесов-
ский классификатор [9,10], МОВ [1], регрессионный анализ [1,3] и нейронная сеть [4,11]. 

Симптомы с экспертной дифференциацией используются для изучения особенностей синдро-
ма и, следовательно, классификация синдромов полностью представляет собой внутреннее знание 
экспертов. Однако, с одной стороны, синдром представляет собой объективную характеристику по-
пуляции и внутренние отношения данных симптомов также полезны для представления характери-
стики синдромов. С другой стороны, основной силой дифференциации синдромов являются клиниче-
ские эксперты и, следовательно, экспертные знания важны для классификации синдромов. Таким об-
разом, метод полу управляемого обучения, который мог бы объединить внутреннюю взаимосвязь 
данных и экспертные знания, более подходит для изучения классификации синдромов. У вышеупо-
мянутых методов есть два недостатка [1-12]. Во-первых, предполагается, что структура данных среди 
симптомов и синдромов является линейной зависимостью для некоторых методов, таких как МГК. 
Во-вторых, классификации синдромов, включающие различные симптомы, являются взаимоисклю-
чающими для некоторых методов, например, МОВ, самоорганизующейся карты, дерева решений и 
собственного байесовского классификатора. Предлагается новый метод классификация синдромов на 
основе многокритериального ранжирования (КСОМР) для исправления недостатков вышеупомяну-
тых предыдущих методов.  

В этой статье МР вводится для исследования классификации синдромов вирусного гепатита. 
КСОМР имеет три основных характеристики:  

1) для распространения классификационных ярлыков синдрома используются внутренние отно-
шения между симптомами;  

2) потенциальные нелинейные отношения симптомов рассматриваются для достижения соответ-
ствующей вероятности, содержащейся в каждой классификации синдромов;  

3) экспертные знания объединяются с внутренними взаимосвязями симптомов, чтобы выявить 
особенности синдромов вирусного гепатита. 

Методы исследования 
Общее введение. Во-первых, определение символов показано для представления КСОМР. 

Набор пациентов задается как P = {pki, k = 1, ..., K; i = 1, ..., M}, где K - общее количество пациентов, а 
M - общее количество симптомов. Набор симптомов задается как S = {Sik, i=1,...,M; k =1,...,K} и объ-
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единены в матрицу симптомов Ms размером M×K. Класс синдрома задается как C = {cj, j = 1, ..., N}, 
где N - общее количество классов синдромов. Вероятность веса задается как W = {wij, i=1,...,M; 
j=1,...,N} и объединяются в матрицу Mw весовой вероятности. wij обозначает вероятность симптома si 

с классом синдрома cj. Сводная информация представлена в таблице 1. 
Таблица 1. Определение символов 

Table 1. Definition of symbols 
Символы Определение 

P = {pki,   k = 1, ..., K;   i = 1, ..., M} Набор пациентов и вектор пациентов 

S = {sik,   i = 1, ..., M;   k = 1, ..., K} Набор симптомов и вектор симптомов 

C = {cj,   j = 1, ..., N} Набор синдромов 

W ={wij,  i = 1, ..., M; j = 1, ..., N} Набор весовой вероятности и вектор весовой 
вероятности 

Во-вторых, с функциональной точки зрения КСОМР есть три основных модуля:  
1) установка исходных векторов меток синдромов;  
2) расчет матрицы сходства на основе сегментированного расстояния;  
3) распространение ярлыка синдрома итеративным стилем.  

 Шаблон КСОМР показана на рис. 1. 
Установка векторов вероятности начального веса 
Вес представляет собой вероятность того, что симптом принадлежит к каждому классу син-

дромов. Вначале эксперты предоставляют классы некоторых симптомов. То есть классы синдромов 
этих симптомов изначально известны, и, следовательно, соответствующие исходные вероятности ве-
са установлены равными 1. Аналогичным образом, классы синдромов других симптомов не приво-
дятся экспертами. То есть классы синдрома этих симптомов изначально неизвестны, и, следователь-
но, соответствующие начальные вероятности веса установлены равными 0. Вероятность веса wij 
симптома si, помеченного классом синдрома cj, устанавливается согласно уравнению (1). 

𝑤 =
 0,   если симптом 𝑠  не относится к классу синдрома 𝑐

 1,   если симптом 𝑠  относится к классу синдрома 𝑐       
                             (1) 

Вычисление матрицы подобия 
Клинические данные представляют собой особенности сложности, дискретности и разнообра-

зия. Например, некоторые симптомы соответствуют двоичному распределению. Некоторые симпто-
мы соответствуют нормальному распределению. Некоторые симптомы соответствуют равномерному 
распределению. Таким образом, сходство симптомов рассчитывается с помощью сегментированного 
расстояния. Расстояние между сегментами определяется уравнением (2) – (4). 

𝑑 = ∑ 𝑆 − 𝑆  ,   𝑑 𝑆 , 𝑆 = 𝑚𝑎𝑥 ℎ 𝑆 , 𝑆 , ℎ 𝑆 , 𝑆               (2) 

где,  ℎ 𝑆 , 𝑆 = 𝑚𝑎𝑥 ∈  𝑚𝑖𝑛 ∈ ‖𝑎 − 𝑏‖ ,  ℎ 𝑆 , 𝑆 = 𝑚𝑎𝑥 ∈  𝑚𝑖𝑛 ∈ ‖𝑏 − 𝑎‖                    (3) 

𝑑 𝑆 , 𝑆 = ∑ 𝑆 − 𝑆                                               (4) 
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Рис. 1. Шаблон классификации символов на основе многокритериального ранжирования 

Fig.1. Framework of the manifold ranking based syndrome classification 
 
Более подробно, уравнение (2) используется для вычисления сходства симптомов, соответ-

ствующих бинарному распределению. Уравнение (3) используется для вычисления сходства симпто-
мов, соответствующих равномерному распределению. Уравнение (4) используется для расчета схо-
жести симптомов, соответствующих нормальному распределению. 

Распространение метки класса синдрома 
Учитывая матрицу сходства симптомов и матрицу исходной весовой вероятности, создается 

граф для распространения метки класса синдрома. Все векторы симптомов построены так, чтобы 
быть графом G = (V; E), где V обозначает множество вершин графа, а E обозначает множество ребер 
графа. В частности, множество вершин V - состоит из всех векторов симптомов si = {si, i = 1, ..., M}, а 
множество ребер E построено из всех связей двух вершин, что обозначается подобием двух вершины, 
т.е. W = {wij, i = 1, ..., M;  j = 1, ..., N}. Распространение классов синдромов на основе теории графов 
реализуется посредством минимизации функции стоимости, которая показана в уравнении (5). 

𝑄(𝑟) = ∑ 𝑆, − + 𝜇 ∑ ‖𝑟 − 𝑦 ‖,                                 (5) 

где, ri обозначает класс синдрома симптома si. Измерение гладкости информации о классе синдрома, 
которое получают по всему набору симптомов, представлено первой частью уравнения (5). Между 
тем, измерение стандартного отклонения между окончательным классом синдрома и классом слож-
ного истинного синдрома представлено второй частью уравнения (5). Кроме того, два измерения 
взвешиваются и объединяются коэффициентом μ. Если задан коэффициент μ, окончательные резуль-

Данные о симптомах с экс-
пертной дифференциацией 

Данные о симптомах без экс-
пертной дифференциации 

Начальная вероятность веса 
равна 1, если симптом со-

держится в классе синдрома 

Установка начальной веро-
ятности веса равной 0, если 
симптом не содержится в 

классе синдрома 

Установка векторов вероятности начального веса 

 

Расчет сегментированной дистанции симптомов 

Вычисление матрицы сходства симптомов на основе 
сегментированного расстояния 

Распространение ярлыка синдрома 

 

Нормализованная матрица подобия 

Создание графа и итеративное распространение мет-
ки синдрома до достижения сходимости 

Получение весовой вероятности каждого симптома, 
содержащегося в каждом классе синдромов 

Расчет сегментированной дистанции симптомов 
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таты оптимизации, то есть результаты распространения класса синдрома, могут быть достигнуты в 
итерационном процессе.  

Итерационная процедура распространения метки класса синдрома 
Вход: 
Матрица сходства Ms симптомов. 
Матрица вероятностей начальных весов Mw всех классов синдромов. 
Процедура: 
Шаг 1: Сбор матрицы сходства Ms симптомов. 

Шаг 2: Нормализация матрицы сходства с помощью уравнения      𝑀 = 𝑀 𝑀 𝑀                                                         

где MD – диагональная матрица, а MDii – сумма i-й строки весовой матрицы вероятностей Mw. 
Шаг 3: Итерация уравнения (7) до получения сходящегося решения 𝑀∗

 

𝑀∗ (𝑡 + 1) = 𝑎𝑀 𝑀∗ (𝑡) + (1 − 𝑎)𝑀 (0)                                     (6) 
где, t – номер итерации, a∊ [0,1] и Mw(0) – исходный вес матрицы вероятности. 
Шаг 4: Классификация симптомов на основе окончательного веса матрицы вероятностей 𝑀∗ . 
Выход: 
Окончательный вес матрицы вероятности 𝑀∗ . 

Результаты и их обсуждение 
Классификация синдромов  
Всего из ретроспективных клинических данных было отобрано 1200 случаев вирусного гепа-

тита для генерации КСОМР. Каждый случай собирает 38 показателей наблюдения, таких как осмотр, 
аускультация-обоняние, опрос, пальпаторный симптом, язык и пульс. Существует 5 классов синдро-
мов: дефицит Ци и застойная желтуха, влажно-жаровая желтуха, дефицит Ян и застойная желтуха, 
дефицит Инь и застойная желтуха, застойный жар и желтуха. То есть вышеуказанные параметры 
установлены равными K = 1200, M = 38 и N = 5. Таблица 2 иллюстрирует результаты классификации 
синдромов и точность каждого синдрома. 

 
Таблица 2. Точность каждого синдрома и его симптомов 

Table 2. Precision of each syndrome and its symptoms 

Симптомы и вероятность их веса 
Стандартные симптомы 

синдрома 
Синдром диффе-

ренцировки 
Точность 

Дымчато-желтый цвет лица и глаз 
(0,9813) 
Вздутие живота (0,9247) 
Язык со следами зубов (0,9126) 
Струнный импульс (0,9045) 
Темная моча (0,8961) 
Горький привкус во рту (0,8532) 
Анорексия (0,7854) 
Темно-мрачный цвет лица (0,7236) 
Недостаток прочности (0,6627) 
Грубый пульс (0,6358) 
Белый мех (0.6079) 

Темная моча, желтая кожа и 
глаза, темный и мрачный 
цвет лица, недостаток силы, 
анорексия, темно-красный 
язык, язык со следами зу-
бов, вздутие живота, жид-
кий стул, тошнота, рвота, 
сухость во рту, горечь во 
рту, ипохондрическая боль, 
киноварная ладонь, ангио-
ма, толстое тело языка, бе-
лый мех, струнный пульс 

Дефицит Ци и за-
стойная желтуха 

0.9311 

Оранжево-желтый цвет лица (0,9765) 
Темная моча (0,9547) 
Тошнота (0,91238) 
Желтый мех (0,8846) 
Скользкий пульс (0,8438) 
Кислотная рвота (0,8149) 
Тиннитус (0,7625) 
Красный язык (0,7456) 
Горечь во рту (0,6891) 
Струнный импульс (0,6587) 

Короткая темная моча, го-
речь во рту, тошнота, жел-
тый мех, слизистая шерсть, 
сероватый цвет лица, жаж-
да без предпочтения напит-
ков, затрудненное мочеис-
пускание, красный язык, 
струнный пульс, скользкий 
пульс 
 

Тепловая желтуха  

0.9278 
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Симптомы и вероятность их веса 
Стандартные симптомы 

синдрома 
Синдром диффе-

ренцировки 
Точность 

Склизкий мех (0,6237) 
Жирная анорексия (0,6110) 
Темный и мрачный цвет лица (0,9682) 
Склизкий мех (0,9273) 
Оранжево-желтый цвет лица (0,9028) 
Медленный пульс (0,8637) 
Темно-красный язык (0,8364) 
Жажда без предпочтения напитков 
(0,8073) 
Частое и ясное мочеиспускание 
(0,7543) 
Затонувший пульс (0,7125) 
Вздутие живота (0,6513) 
Непереносимость холода (0,6227) 

Желтуха тела и глаз, тем-
ный и мрачный цвет лица, 
темно-красный язык, язык 
со следами зубов, слизи-
стый мех, скользкий мех, 
белый мех, замедленный 
пульс, медленный пульс, 
анорексия, вздутие живота, 
жидкий стул, тяжесть в го-
лове и теле, жажда без 
предпочтения напитков 

Дефицит Ян и за-
стойная желтуха 

0.8869 

Темный и мрачный цвет лица (0,9658) 
Желтый глаз (0,9127) 
Грубый пульс (0,8537) 
Темно-красный язык (0,8333) 
Жажда с предпочтением напитков 
(0,7911) 
Темная моча (0,6879) 
Желтая кожа и глаза (0,6623) 
Тепло в ладонях и подошвах (0,6451) 
Ладони печени (0,6273) 
Меньше меха (0,6103) 

Желтый глаз, темно-
желтый цвет лица, ярко-
желтая моча, слабость, сла-
бость и истощение, ипо-
хондрическая боль, жажда с 
предпочтением напитков, 
бессонница и мечтатель-
ность, темно-красный язык, 
тонкий пульс, грубый пульс 

Дефицит Инь и за-
стойная желтуха  

0.7931 

Жгучая кожа (0,9913) 
Струнный импульс (0,95432) 
Анорексия жирная (0,9046) 
Темно-фиолетовый язык (0,8876) 
Жажда без предпочтения напитков 
(0,8562) 
Носовое кровотечение (0,8249) 
Темная моча (0,8165) 
Горечь во рту (0,7852) 
Сухие два глаза (0,7002) 
Кислотная регургитация (0,6489) 
Синевато-фиолетовый язык (0.6083) 
Белый мех (0,6001) 

Темная моча, кожный зуд, 
жжение кожи, темно-
фиолетовый язык, экхимоз 
языка, петехия языка, изви-
листость подъязычных кол-
латеральных сосудов, жаж-
да без предпочтения напит-
ков, сухой стул, кровотече-
ние из носа, кровотечение 
десен, экхимоз, опухоль в 
груди, меньше шерсти, тон-
кий мех, белый цвет мех, 
струнный пульс, грубый 
пульс 

Застойный жар и 
желтуха 

0.8156 

Из изученных результатов таблицы 2 можно добиться лучшей эффективности классификации 
синдромов на основе КСОМР. В частности, точность дефицита Ци и застойной желтухи может быть 
достигнута при 0,9311. Точность тепловыделения желтухи также может быть достигнута на уровне 
0,9278. Точность дефицита Инь и застойной желтухи самая низкая и достигает 0,7931. Например, 
синдром дефицита Ян и застойная желтуха складываются из следующих симптомов: темный и мрач-
ный цвет лица (0,9682), слизистый мех (0,9273), оранжево-желтый цвет лица (0,9028), медленный 
пульс (0,8637), темно-красный язык (0,8364), жажда без предпочтения напитков (0,8073), частое и 
ясное мочеиспускание (0,7543), замедленный пульс (0,7125), вздутие живота (0,6513), непереноси-
мость холода (0,6227). Соответствующие результаты достигаются на 88,69% по сравнению со стан-
дартным соотношением симптомов и синдромов. 

Сравнение с другими методами интеллектуального анализа  
Чтобы представить эффективность КСОМР, к набору данных по вирусным гепатитам в насто-

ящее время применяются несколько популярных методов, например, МГК, байесовские, ассоциатив-
ные правила, k-средних. Результаты классификации этих методов проиллюстрированы в таблице 3. 
Очевидно, что более высокая точность классификации синдромов может быть получена с помощью 
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КСОМР, потому что МР учитывает нелинейную связь симптомов в классификации синдромов. Экс-
пертные знания также сочетаются с внутренним отношением симптомов, следовательно больше кли-
нической информации используется для моделирования признаков синдромов. Основная корреляция 
между классами синдромов распространяется на все симптомы, поэтому для изучения особенностей 
синдромов используются более релевантные данные. 

Таблица 3. Сравнение производительности различных методов 
Table 3. Performance comparison of different methods 

Классы синдрома 

Методы 

МГК Байесовский 
Правила 

ассоциации 
k-

средних 
КСОМР 

Дефицит Qi и застойная 
желтуха 

0.6278 0.7341 0.6354 0.5713 0.9311 

Влажно жаровая желтуха 0.6089 0.6592 0.5913 0.4639 0.9278 
Дефицит Ян и застойная 
желтуха 

0.6001 0.6208 0.5347 0.4378 0.8869 

Дефицит Инь и застойная 
желтуха 

0.5642 0.5714 0.4923 0.3874 0.7931 

Застойный жар и желтуха 0.5912 0.6108 0.5488 0.4711 0.8156 
 

Заключение 
В этой статье предлагается новый метод классификации синдромов вирусного гепатита на ос-

нове МР. Поскольку метки синдромов распространяются на все симптомы, основная взаимосвязь 
симптомов, соответствующая нелинейной зависимости, может быть правильно определена, чтобы 
повысить точность классификации синдромов. Более того, поскольку в КСОМР учитываются как 
экспертные знания, так и внутренняя взаимосвязь симптомов, результаты классификации не только 
представляют собой субъективное правило синдромов, но также представляют собой объективное 
правило синдромов. Результаты экспериментов показали, что КСОМР может повысить эффектив-
ность классификации синдромов и проверить клинические эксперты. КСОМР — это реальный способ 
повышения точности классификации синдромов, чтобы клинические врачи получали более надежные 
доказательства для повышения эффективности клинической терапии. 
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УДК 621.382 

ОПТИМИЗАЦИЯ КОНСТРУКТИВНЫХ ПАРАМЕТРОВ И РЕЖИМОВ  
ТЕХНОЛОГИЧЕСКИХ ОПЕРАЦИЙ ФОРМИРОВАНИЯ ПРИБОРНЫХ  

СТРУКТУР КРЕМНИЕВЫХ МИКРОСТРИПОВЫХ ДЕТЕКТОРОВ 
РОЩЕНКО П.С., ЛОВШЕНКО И.Ю., СТЕМПИЦКИЙ В.Р. 

Белорусский государственный университет информатики и радиоэлектроники  
(г. Минск, Республика Беларусь) 

Аннотация. Рассматривается применение кремниевых микростриповых детекторов (КМД) в качестве прямых 
преобразователей ионизирующего излучения при проектировании нового оборудования ядерной медицины [1-
4], используемого в однофотонной эмиссионной компьютерной томографии (ОФЭКТ) и позитронно-
эмиссионной томографии (ПЭТ). Новые конструкции позволяют создавать более компактные и 
нечувствительные к магнитным полям системы в сочетании со сканерами магнитного резонанса в оборудовании 
ОФЭКТ и ПЭТ. В статье представлены результаты компьютерного моделирования электрических характеристик 
приборной структуры КМД с учетом воздействия тяжелой заряженной частицы. Посредством отсеивающего 
эксперимента выявлены наиболее значимые конструктивные параметры и режимы технологических операций 
формирования приборной структуры КМД, а также определены их значения, обеспечивающие уменьшение 
временного разрешения более чем на 10%. 
Ключевые слова: кремниевый микростриповый детектор, стриповый контакт, моделирование устройства, из-
лучение, эксплуатационные характеристики, оптимизация, одиночное событие, временное разрешение. 
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OPTIMIZATION OF DESIGN PARAMETERS AND MODES OF TECHNOLOGICAL OPERA-
TIONS FOR FORMATION OF INSTRUMENT STRUCTURES OF SILICON MICROSTRIP DE-

TECTORS 
POLINA S. ROSHCHENKO, IVAN YU. LOVSHENKO, VICTOR R. STEMPITSKY 

Belarusian State University of Informatics and Radioelectronics  
(Minsk, Republic of Belarus) 

Abstract. The use of silicon microstrip detectors (SMD) as direct converters of ionizing radiation in the design of new 
nuclear medicine equipment [1-4] used in single-photon emission computed tomography (SPECT) and positron emis-
sion tomography (PET) is considered. New designs will allow for more compact and insensitive to magnetic fields sys-
tems in combination with magnetic resonance scanners in SPECT and PET equipment. The article presents the results 
of computer modeling of the electrical characteristics of the device structure of the SMD taking into account the effect 
of a heavy charged particle (HCP). By means of a screening experiment, the most significant design parameters and 
modes of technological operations for the formation of the device structure of the SMD were identified, and their values 




