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Основной задачей проводимого исследования является разработка поисковой системы, учитывающей 
ошибки пользователя при вводе слов и словосочетаний. Такой поиск, например, может быть связан с поис-
ком лекарственных препаратов. По своей сути, данные, участвующие в поисковом запросе, имеют тексто-
вый тип. В предлагаемой работе в качестве метода, обеспечивающего необходимую релевантность резуль-
тата поискового запроса, предлагается использовать нечеткий поиск. Задача нечеткого поиска заключается 
в последовательном переборе индекса, включающего все неструктурированные наименования предметной 
области, с целью выбора вариантов, содержащих определённое число совпадающих с исходной строкой 
символов. Известные в настоящее время методы на основе нечетких правил приближенно имеют близкую 
к линейной зависимость скорости работы от размера словаря. В то же время применяемые методы оптими-
зации алгоритмов поиска позволяют получать приемлемое время работы даже при значительных объемах 
словарей. Однако известной проблемой поисковых систем по-прежнему остаются вопросы достижения тре-
буемой релевантности результатов поисковым запросам. Поэтому актуальность проводимого исследования 
обуславливается тем, что в поисковых запросах часто встречаются грамматически неправильные написания 
терминов предметной области. Одним из рассматриваемых в работе подходов практического применения 
нечетких правил поиска являются фонетические алгоритмы и алгоритмы лексического стемминга. В данной 
работе алгоритм полнотекстового нечёткого поиска строится на основе расстояния Дамерау – Левенштейна, 
поскольку в этом случае учитываются все возможные ошибки при вводе символов слова в запросе, но у него 
есть недостаток – выводит дистанцию одинаково для двух слов, которые имеют смещение, различные части 
или вхождения одного в другое. Для его компенсации предлагается использовать алгоритм схожести строк 
Джаро – Винклера, который позволяет минимизировать преобразования символов, обеспечивающего пра-
вильное написание слова.

Ключевые слова: поисковые системы, релевантный результат, нечеткий поиск, семантика, поисковый индекс, 
строка символов
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The main objective of the ongoing study is to develop a search engine that takes into account user errors when 
entering words and phrases. Such a search, for example, may be related to the search for pharmaceuticals. In essence, 
the data involved in a search query is of the text type. In the proposed work, fuzzy search is proposed as a method 
to provide the necessary relevance of the search query result. The task of fuzzy search consists in successive search 
of the index including all unstructured names of a subject domain, for the purpose of a choice of variants containing 
the certain number of conterminous with initial string of symbols. Currently known methods based on fuzzy rules 
approximate close to linear dependence of the speed of operation on the size of the dictionary. At the same time, the 
applied methods of search algorithm optimization allow to get the acceptable running time even for large dictionary 
sizes. However, a known problem of search engines is still the problem of achieving the required relevance of the 
results to the search queries. Therefore, the relevance of the study is due to the fact that in search queries often occur 
grammatically incorrect spelling of the terms of the subject area. One of the approaches of practical application of 
fuzzy search rules considered in work are phonetic algorithms and algorithms of lexical stemming. In this paper, 
the full-text fuzzy search algorithm is based on the Dahmerau-Levenstein distance, because in this case takes into 
account all possible errors in the characters of the word in the query, but it has a drawback – it outputs the distance 
the same for two words that have an offset, different parts or occurrences of one in the other. To compensate for 
it, it is proposed to use the Jaro-Winkler string similarity algorithm, which allows you to minimize the character 
conversion that provides the correct spelling of the word.
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Наряду с появлением интернет-магази-
нов появились и первые поисковые систе-
мы товаров [1]. Несмотря на большие воз-
можности поисковых систем в электронной 
коммерции, они функционально ограни-
чены. Так, например, в проектах с малым 
бюджетом компаний, которые не способны 
обеспечить себе штат программистов, ис-
пользуются зарубежные системы, не спо-
собные корректно разбирать строки, со-

держащие нелатинские символы, а также 
учитывать семантику и фонетику слов. 
В то время как учёт семантики (смысла) 
слов в поисковых алгоритмах торговых 
сервисов не имеет практической ценности 
из-за низкой производительности алгорит-
мов и малой эффективности, получить фо-
нетику (звучание) слова можно для любо-
го языка, используя стандартизированный 
процесс транслитерации [2]. Зачастую по-
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иск на сайтах ограничен точным линейным 
поиском, предполагающим разбиение строк 
с помощью разделителя (обычно пробел) [3].

Необходимая стратегия поиска долж-
на предполагать работу с неструктуриро-
ванной базой наименований продукции 
для осуществления поисковой задачи. Та-
кие базы актуальны на сегодняшний день 
из-за появления большого числа источ-
ников информации, таких как открытые 
веб-сайты, устаревшие базы данных 
(не имеющие структуры), перечни товаров 
в электронных таблицах. В структуриро-
ванных системах поиск осуществляется 
поэтапно, используя эталонные записи и/
или фильтры. В этом же заключается недо-
статок таких систем, так как они требуют 
наличия персонала, который сможет клас-
сифицировать товар и задать ему первона-
чальные признаки. Преимущества неструк-
турированного поиска [4] заключаются 
в автоматическом выборе системой этало-
на, в независимости поиска от семантики 
данных. Однако в противовес такой поиск 
требует хорошо продуманного алгоритма, 
учитывающего варианты написания поис-
кового запроса. Это, в свою очередь, до-
бавляет трудностей на этапе внедрения, так 
как появляется необходимость провести те-
стирование и определить граничные значе-
ния фильтрации, а также значимость каждо-
го из факторов сортировки. Стоит отметить, 
что такой тип поиска имеет низкую резуль-
тативность при запросах, содержащих не-
ожиданную для системы терминологию, 
например различные единицы измерения 
или сокращения слов, если они не присут-
ствуют в исходной таблице данных.

Целью исследования является разработ-
ка системы, осуществляющей автоматиче-
ский сбор информации с открытых интер-
нет-сервисов для дальнейшей обработки, 
сохранения, с последующей выдачи в каче-
стве результата на поисковые запросы поль-
зователя. Основу разрабатываемой системы 
составляют алгоритмы нечёткого поиска.

Материалы и методы исследования
При разработке стратегии поиска был 

проведён анализ существующих поиско-
вых систем, чтобы определить количество 
и качество результатов их работы в сово-
купности со стоимостью технологии [5]. 
По результатам было определено, что цен-
ность нелинейных (умных) корпоративных 
поисковых систем обусловлена низким 
быстродействием или, как правило, высо-
кой ценой. При анализе поисковой системы 
с точки зрения экономии ресурсов поиск 
должен быть или быстрым, при сохранении 
прежнего уровня эффективности, или вы-

годным для реализации. В любом случае, 
несмотря на открытость поисковых техно-
логий, чаще всего при разработке исполь-
зуются линейные поисковые алгоритмы, 
так как этого функционала зачастую до-
статочно непосредственно заказчику. Одна-
ко клиента набор функций поиска обычно 
не удовлетворяет, что уменьшает привлека-
тельность программного обеспечения.

Большинство алгоритмов поиска имеют 
зависимость скорости выполнения от коли-
чества символов в тексте. Соответственно, 
использование их для полнотекстового по-
иска нецелесообразно. Поэтому для увели-
чения скорости работы алгоритма поиска, 
предлагается применить прямую индек-
сацию таблиц баз данных, другими слова-
ми, необходимо преобразовать оригиналь-
ные строки в строки, содержащие только 
ключевые символы. Для решения этой 
задачи можно использовать преобразова-
ние строк с помощью «метафонов».

Metaphone – это фонетический алго-
ритм для индексирования слов по их звуча-
нию с учётом основных правил английского 
произношения, из схожих по звучанию слов 
получаются одинаковые ключи [6].

Результаты исследования  
и их обсуждение

Сущность предлагаемого подхода за-
ключается в следующем.

Задачу поиска по неструктурированной 
информации можно разделить на три эта-
па и распределить ее по соответствующим 
подсистемам: 1) обработка входных дан-
ных, 2) поиск по индексированным наи-
менованиям, 3) фильтрация по параметрам 
выходного результата. Подсистема обра-
ботки предполагает операции, используе-
мые при индексировании данных: удаление 
специальных и повторяющихся символов 
из наименований; формирование слов из чи-
сел и наоборот; разбиение наименований 
на слова; транслитерация слов с помощью 
английского алфавита (как международного 
языка); применение фонетических алгорит-
мов (метафонов) на строках для получения 
интерпретации слов; подсчёт количества 
вхождений слов в наименования; формиро-
вание для каждого слова индекса в базе дан-
ных системы, который указывает на вхож-
дение в наименование. 

Подсистема поиска имеет более ин-
тересную функциональную реализацию, 
чем стандартные линейные методы поиска 
за счёт использования методов нечёткого 
поиска (мер схожести). 

Практическое использование алгорит-
мов нечеткого поиска в реальных поиско-
вых системах тесно связано с фонетически-
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ми алгоритмами, алгоритмами лексического 
стемминга – выделения базовой части у раз-
личных словоформ одного и того же слова, 
а также с ранжированием на основе стати-
стической информации, либо же с исполь-
зованием сложных изощренных метрик [7]. 

Возможность использовать метрики 
при обработке данных позволяет получить 
разницу между начальным запросом и ко-
нечным выводом системы. Каждый из суще-
ствующих алгоритмов поиска задействует 
собственную метрику, в основном базирую-
щуюся на схожести букв или частей строк 
с индексированным наименованием. Неко-
торые алгоритмы и впрямь позволяют на-
звать численную метрику принадлежностью 
одной строки к другой (отсюда и название 
«нечеткий»).

Подсистема поиска первым этапом 
производит обработку поискового запроса 
для приведения к общему виду, достаточ-
ного для индекса, составляя, таким обра-
зом, совокупность из слов. Вторым этапом 
производится лексический анализ каждого 
из совокупности слова по базе индексиро-
ванных наименований посредством меры 
схожести лексем, формируя нечеткие мно-
жества Aj, состоящие из степеней принад-
лежности индексов к слову.

Нечетким множеством А в некотором 
(непустом) пространстве X, что обозначает-
ся как А ∈ X, называется множество пар 
A = {(x, μA(X))}, где μA(X) – функция принад-
лежности нечеткого множества А. Нечеткое 
множество полностью определяется зада-
нием функции принадлежности μA(X): ее 
область определения – x ∈ Х, область значе-
ний – отрезок [0,1] [8].

Чем выше значение μA(X), тем выше 
оценивается степень принадлежности эле-
мента x ∈ Х нечеткому множеству А.

Тогда 1 ,1 ,{( | ),  , ( | )} j j i j iA I Iµ µ= … , где 
j – размер совокупности слов, i – коли-
чество индексов, μj,i – значение функции 
принадлежности j-го слова к i-му индексу. 
Из множества отсекаются варианты, зна-
чения принадлежностей которых не входят 
в граничные значения алгоритма.

Тем не менее нельзя полагать, 
что использование одной метрики позво-
лит добиться максимальных результатов. 
К тому же некоторые метрики можно вы-
числить быстрее, но они менее надёжны 
(например, сходство Джаро – Винклера [9]), 
и, наоборот, некоторые метрики медленнее, 
но более информативны (расстояние Даме-
рау – Левенштейна  (Задача о расстоянии 
Дамерау-Левенштейна)). Поэтому для улуч-
шения поисковой релевантности целесо-
образно использовать несколько мер схо-
жести строк. Это позволяет увеличить 

быстродействие на этапе поиска данных, 
отсекая лишние значения выборки, сокра-
щая время на перебор для каждого последу-
ющего вычисления метрики. 

По завершению анализа всей совокуп-
ности формируется итоговое множество, 
состоящее из пересечений промежуточ-
ных множеств, до тех пор пока последую-
щее пересечение не даст пустое множество 
или не закончится их перебор. Конечным 
этапом определяются исходные наименова-
ния, на которые указывают найденные ин-
дексы, составляется нечёткое множество:

,1 ,1 1
1{ ( | ), ,( )}

m m
m m k

k

D D
T I I

m m
= …∑ ∑  , (1) 

где k – количество индексов, из которо-
го состоит наименование, Ik – k-й индекс; 
m – число используемых метрик схожести; 
Dm,k – нормализированное значение m-й ме-
трики для k-го индекса (относительно гра-
ничных значений функции). 

Таким образом, определяется, насколь-
ко найденные результаты соответствуют 
поисковому запросу, позволяя гибко распре-
делять их на группы для выполнения после-
дующих операций над ними.

Подсистема фильтрации часто является 
конечной подсистемой любого поискового 
алгоритма. Именно на этом этапе сортиру-
ются значения в указанном заранее поряд-
ке по необходимому критерию (наименова-
нию, цене) и фильтруются при указанном 
диапазоне входных значений, которые за-
ранее структурированы, например дата, 
или номер склада (наименование). В слу-
чае поиска неструктурированной инфор-
мации подсистема фильтрации позволяет 
привести итоговое множество к табличной 
форме, добавляя один или несколько струк-
турированных критериев (релевантность 
по метрике) при сортировке, позволяя бо-
лее гибко получать результаты поиска: вы-
вод в начале релевантных результатов, а за-
тем похожих по написанию или звучанию.

Стратегия поиска в предлагаемой поис-
ковой системе заключается в последователь-
ном переборе определённого количества 
символов до 20. При этом предполагается, 
что задача обработки и индексирования 
данных решена.

Пусть даны две символьные строки: 
s1 – одна из частей обработанной поис-
ковой строки, s2 – одна из индексирован-
ных наименований.

Шаг 1. Вычислять dj(s1, s2) – функцию 
Джаро – Винклера. Значения функции ле-
жат в интервале [0; 1].

Расстояние Джаро dj между двумя за-
данными строками s1 и s2 это [9]:
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1 2

0 , 0
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,    3
j

когдаm
d m m m t

вовсехостальныхслучаяхs s m

 =


 = − + +   
 

   (2)

где │s1│ – длина строки si ; m – число совпадающих символов; t – половина чис-
ла транспозиций.

Каждый символ строки s1 сравнивается 
со всеми соответствующими ему символа-
ми в s2. Количество совпадающих (но отли-
чающихся порядковыми номерами) симво-
лов, которое делится на 2, определяет число 
транспозиций [9].

Расстояние Джаро–Винклера исполь-
зует коэффициент масштабирования p, 
что дает более благоприятные рейтин-
ги строкам, которые совпадают друг с дру-
гом от начала до определённой длины l, на-
зываемой префиксом.

Для двух строк s1 и s2 расстояние Джа-
ро – Винклера dw – это:
 dw = dj + (lp(1 – dj)),  (3)
где l – длина общего префикса от нача-
ла строки до максимума четырех символов; 
p – постоянный коэффициент масштаби-
рования, использующийся для того, чтобы 
скорректировать оценку в сторону повыше-
ния для выявления наличия общих префик-
сов. Коэффициент p не должен превышать 
0,25, поскольку в противном случае рас-
стояние может стать больше, чем 1. Стан-

дартное значение этой константы в работе 
Винклера: p = 0,1 [9].

Шаг 2. Выбрать Jcp – некоторое порого-
вое значение функции Джаро – Винклера 
для отсеивания лишних результатов, напри-
мер, 0,75.

Шаг 3. Проверить dw(s1, s2) > Jcp 
для последующей обработки только похо-
жих вариантов.

Последовательный перебор между по-
исковым запросом и индексами таблицы 
работает как линейный поиск, за исключе-
нием увеличения сравнивающих операций. 
Как показали эксперименты, такой метод 
является достаточно быстрым за счёт не-
большого количества операторов функции.

Шаг 4. Получить значение

( ) ( )1 2 1 2 1 2, ,   ,  DL s s D s s s s =    
матрицы рекуррентного соотношения Да-
мерау – Левенштейна. Значения функции 
элементов лежат в интервале 0; is   . Упро-
щённо функцию элементов матрицы можно 
представить следующим образом [10]:

 ( ), min 1, 1,  ,  i j в у з замены m транспозицииD X X X C X C= + + + +  

[ ] [ ]1 21,   
0,замены

если S i S j
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= 
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 ,  (6)

где i, j – строка и столбец матрицы, 
используемые для проверки символа 
первой строки символом второй строки. 

( )1 2,  0;max , i j s s ∈   ; XВ – необходимое 
количество вставок символов; XУ – 
необходимое количество удалений 
символов; XЗ – необходимое количество 
замен символов; Xm – необходимое 
количество транспозиций; XВ, XУ, XЗ, 
Xm, – число элементов, необходимых для  
получения исходной строки.

Шаг 5. Выбрать DLcp – некоторое поро-
говое значение функции Дамерау – Левен-
штейна для отсеивания лишних результа-
тов, например, 2 (символа).

Шаг 6. Проверять DL(s1, s2) < DLcp 
для последующей обработки только вари-
антов с семантическим совпадением.

Последовательный перебор произво-
дится между уже отфильтрованными ре-
зультатами и индексами таблицы, тем са-
мым снижая требования к вычислительной 
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мощности и увеличивая общее быстродей-
ствие системы.

Шаг 7. Пусть k – количество структури-
рованных элементов, используемых при со-
ртировке результата (факторы поиска), при-
чем k ≥ 0, а Ck – значение k-го элемента, 
например, стоимость лекарственного пре-
парата, геопозиция покупателя относитель-
но пункта продаж (аптеки).

Шаг 8. Выполнить нормализацию зна-
чений ( )1 2, wd s s , ( ), 1 2, i jDL s s , 1C , …, kC , 
соответственно получим ( )'

w 1 2d s ,s , 
( )'

1 2s ,  sDL , '
1C , …, ' kC .

Шаг 9. Определить количество групп, 
на которые можно разбить результат, напри-
мер, «точное совпадение», «возможные ва-
рианты» и «альтернативные варианты». 

Шаг 10. Сформировать нечёткое множе-
ство из нормализованных данных. 

В таком случае, функцию принад-
лежности можно сформировать следую-
щим образом:

( ) ( ) ( ) [ ]1 2 1 2
1 2 1   0;1

2

' '
wd s ,s + DL s , s

m s ,s = − ∈ ,(7)

где ( )1 2
'
wd s ,s , ( )'

1 2s ,  sDL  – нормали-
зированные значения самих функций 
или данных.

Инверсия в функции необходима, так 
как используется расстояние между сло-
вами, а не схожесть. При этом усреднение 
расстояний позволяет добиться большего 
результата, за счёт того, что оба метода опи-
сывают разные метрики, соответственно их 
объединение добавляет признаки обоих.

Шаг 11. Путём проведения опытов 
над тестовой совокупностью определить 
критерии вхождения (пороговые значения) 
в группы данных. Например, результат 
с принадлежностью 0.8 может входить в две 
группы, при этом в группе с точным совпа-
дением он будет иметь меньшую ценность, 
а в группе с меньшими критериями – боль-
шую. Таким образом, это позволит опреде-
лить качество исходных данных и эффек-
тивность поиска. При этом для увеличения 
результативности будет достаточно поме-
нять критерии вхождения в группу.

Шаг 12. Составить таблицу, состоящую 
из групп в порядке убывания критериев 
вхождения (например, сначала будут эле-
менты множества «точные» результаты), 
добавив столбцы со структурированными 
данными '

1C , …, ' kC .
Шаг 13. Для решения задачи определе-

ния релевантности результата воспользуем-
ся кластерным анализом.

Основная задача кластеризации форму-
лируется следующим образом: разделить 

объекты на группы таким образом, чтобы 
сходство между объектами одной группы 
было велико, а сходство между объектами 
разных групп – мало [11].

В алгоритме уже были выделены харак-
теристики, определены метрики и сделано 
разбиение на группы. Поэтому можно выде-
лить несколько параметров, описывающих 
характер объекта:

− μ(s1, s2) – насколько результат соот-
ветствует запросу (релевантность);

− '
1C , …, ' kC  – нормализованные значе-

ния структурированных данных.
Применив меру близости и правило 

объединения объектов в кластер на основе 
имеющихся параметров получим искомые 
группы. Результат выбора зависит от конеч-
ной реализации, так как необходимо опре-
делить значимость каждого из факторов 
и подобрать необходимые группы. Напри-
мер, за кластер можно принять склады, 
на которых необходимо найти товар(-ы), 
тогда структурированными данными будет 
цена и расстояние до склада.

Шаг 14. На основе значений меры близо-
сти отсортировать результат в соответствии 
с требованиями к алгоритму. При необходи-
мости использовать группировку данных.

Заключение
Таким образом, предлагаемая стратегия 

поиска по неструктурированным данным 
предполагает использование фонетических 
и лингвистических методов обработки дан-
ных, а также методов нечёткого поиска. Это 
позволяет создать поисковую систему, кото-
рая учитывает ошибки пользователей, до-
пущенные в результате нажатия неверной 
клавиши при вводе или в результате фоне-
тической ошибки. Такая система может вы-
давать не только точные результаты, но и по-
хожие, и, в зависимости от реализации, даже 
альтернативные варианты. В настоящее вре-
мя предлагаемый умный алгоритм поиска 
проходит апробацию в геоинформационной 
системе поиска лекарственных препара-
тов с учетом местоположения покупателя. 
Кроме того, данная стратегия может приме-
няться в глобальных поисковых системах, 
так как в них большая часть информации 
не структурирована.
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