
SSN 2072-9502. Вестник АГТУ. Сер.: Управление, вычислительная техника и информатика. 2021. № 1 
 

16 

 

КОМПЬЮТЕРНОЕ ОБЕСПЕЧЕНИЕ  

И ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ ТЕХНИКА 

DOI: 10.24143/2072-9502-2021-1-16-27 
УДК 004.89 

КЛАССИФИКАЦИЯ КОРОТКИХ ТЕХНИЧЕСКИХ ТЕКСТОВ  
С ПРИМЕНЕНИЕМ СИСТЕМЫ НЕЧЕТКОГО ВЫВОДА СУГЕНО 

А. В. Боровский
1
, Е. Е. Раковская

1
, А. Л. Бисикало

2 

1Байкальский государственный университет, 
Иркутск, Российская Федерация 

2Иркутский государственный университет, 
Иркутск, Российская Федерация 

Важным этапом работы при проектировании технических систем специального назначе-
ния является подбор оборудования с учетом эксплуатационных характеристик. Необходи-
мость категоризации технических коротких текстов, которые представляют собой краткие 
описания оборудования, аннотации, фрагменты баз данных, обусловлена тем, что информа-
ция об оборудовании, содержащаяся в тематических реферативных сборниках, технической 
и проектной документации, контекстной рекламе, зачастую не структурирована, имеется  
в разрозненных источниках. Дополнительной проблемой является наличие большого коли-
чества опечаток, некорректных словоупотреблений и обозначений в текстах. Приведены ре-
зультаты классификации технических коротких текстов о назначении приборов с примене-
нием теории нечетких множеств и нечеткой логики. Большое внимание уделяется характе-
ристике объектов исследования и учету их особенностей – наличию большого количества 
технических терминов, аббревиатур, специальных символов. Описана методика проведения 
классификации, обоснована целесообразность применения системы нечеткого вывода Суге-
но, связанная с «нечеткостью» естественно-языковой информации, простотой математиче-
ских расчетов в ходе эксперимента. Модель Сугено сочетает в себе описание объектов ис-
следования в виде лингвистических правил и функциональных зависимостей. Такой подход 
значительно облегчает интерпретацию результатов классификации. 
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Введение  

Переход к цифровой экономике в России, объявленный Президентом, способствует разви-
тию компьютеризации во всех сферах жизни общества и государства [1]. Повсеместно внедря-
ются и совершенствуются автоматизированные системы управления технологическими процес-
сами и производством, диспетчерские системы управления, информационные системы различ-
ного назначения, системы компьютерного проектирования. Особо следует отметить развитие 
сети Интернет, переход на новые электронные способы коммуникации («Робот Анна» – пилот-
ный проект роботизации контактного центра для клиентов Сбербанка), появление новых видов 
массовой коммерческой деятельности, связанной с развитием IT-сервисов (интернет-магазины, 
поиск и бронирование гостиниц онлайн, продажа электронных билетов, «Яндекс-такси» и т. д.). 
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На подходе появление роботов-шоферов, секретарей, гидов и др. В связи с этим резко возраста-
ет интерес разработчиков к вопросам автоматической обработки текстовой информации. Линг-
вистический аспект важен для всех направлений индустрии обработки знаний: сбора, создания, 
хранения, систематизации, распространения, интерпретации информации.  

В настоящее время многие исследования и разработки посвящены вопросам категориза-
ции текстов. Это связано со значительной важностью и актуальностью прикладных задач, реша-
емых на основе классификации – работой с базами текстовой информации, фильтрацией спама, 
определением вредоносного контента, анализом настроений [2], обработкой звуковых сообще-
ний [3]. Для классификации текстов успешно применяются разнообразные методы машинного 
обучения. Самые распространенные из них – метод Байеса (Naive Bayes, NB), метод  
К-ближайших соседей (K Neighbors, KNN), метод деревьев решений (Decision Trees, DT), метод 
опорных векторов (Support Vector Machine, SVM), методы на основе искусственных нейронных 
сетей [4]. Все эти методы работают с некоторой числовой моделью, которая переводит тексты  
в удобную для дальнейшей работы форму. Наиболее распространенные модели текста: «мешок 
слов» (Bag of Words, BW) – характеризуется представлением документа в виде вектора слов  
и частоты их появления в документе; модель Word2vec – представляет каждое слово в виде век-
тора, который содержит информацию о сопутствующих словах; модель, основанная на учете  
n-грамм, т. е. основной характеристикой текста принимается последовательность из соседних 
символов [5, 6]. 

 
Моделирование лингвистической информации для решения задач классификации  

и кластеризации коротких текстов 

В классификаторах, основанных на традиционном машинном обучении, предполагается, 
что каждый класс текстов однозначно отделяется от других классов, т. к. классификация бази-
руется на предположении, что разные классы являются взаимоисключающими и каждый объект 
не может принадлежать более чем к одному классу. Однако приведенные выше допущения  
не всегда выполняются при классификации реальных текстовых данных. Классы текстов могут 
иметь пересечения, что затрудняет проведение классификации с однозначным отнесением объ-
екта к определенному классу [7]. 

Сложность систематизации естественно-языковой информации объясняется специфично-
стью объектов исследования. Естественный язык, т. е. язык, используемый как средство обще-
ния людей, характеризуется нечеткостью смысловых значений словесных выражений [8]. Чело-
век мыслит нечеткими понятиями, метафорами, дает неточные оценки, делает заключения в не-
количественных, нечетких терминах. Языку присущи противоположные тенденции: субъектив-
ность – объективность, устойчивость – изменчивость, отсутствие синонимии – бесконечность 
синонимических средств, дискретность – континуальность значения, информативность – избы-
точность, логичность – нелогичность и т. д.   

К фундаментальным качествам естественного языка относятся следующие:  
– динамичность языковой системы; 
– образность словесных выражений (основанная, прежде всего, на метафоричности); 
– бесконечные творческие возможности в определении новых понятий; 
– семантическое многообразие словарного состава, позволяющее выражать любую ин-

формацию с помощью конечного множества терминов;  
– гибкость в передаче информации; 
– разнообразие функций (включающее коммуникативную, когнитивную, планирующую, 

управляющую, обучающую, эстетическую, метаязыковую и др. функции); 
– специфическая системность, под которой имеется в виду не только разделение языка на 

уровни – фонетический, морфологический, лексический, – но и разделение его на разновидно-
сти языка – относительно независимые функционально-тематические подсистемы (литератур-
ный язык, территориальные диалекты, язык делового общения). 

По числу своих внутренних возможностей естественный язык может быть с полным осно-
ванием оценен как сложнейший объект для моделирования. 

Для множественной классификации коротких текстов в настоящее время широко приме-
няются технологии глубинного обучения (Deep Learning), основанные на использовании искус-
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ственных нейронных сетей различной архитектуры, что позволяет значительно улучшить ре-
зультаты исследования при выполнении практических задач, например анализ настроений  
в Твиттере [9], тематическая классификация новостей [10].  

В том случае, когда имеется недостаточное количество документов в обучающем наборе 
или тексты очень короткие, применение глубинного обучения может быть затруднено [11]. Для 
классификации коротких текстов при условии недостаточности данных используются подходы, 
учитывающие семантический контекст терминов документа. Расширение признакового про-
странства модели представления коротких текстов за счет включения знаний из онтологий, 
применение контекстно-зависимых алгоритмов являются более предпочтительными и дают 
улучшенные результаты [12].  

Онтологический подход совместно с методологией обработки естественного языка реализо-
ван Э. Д. Павлыгиным с соавторами [13] для определения социального портрета пользователей 
социальных медиа посредством классификации коротких текстовых фрагментов (посты социаль-
ной сети, комментарии) и открытых данных со страницы пользователя. Классами являются кате-
гории интересов пользователя: политика, бизнес, спорт, IT-технологии, музыка, кино и пр.  

Фрагмент онтологии предметной области для определения предпочтений пользователей 

имеет вид IC RIRCG ,,,= , где С – множество категорий интересов пользователя; CR – мно-

жество отношений, определяющее иерархию категорий интересов; 1, ..., , ...,l zI f f f=  – мно-

жество признаков категории интересов (указанное множество признаков состоит из лексем, 
включающих слова и словосочетания, характеризующие категорию); IR – множество отноше-

ний, определяющее связи между категориями и признаками. Задачей классификации является 
нахождение наиболее вероятной категории из множества С  для текстового фрагмента id  [13]. 

Для решения задачи классификации твитов, коротких сообщений новостных лент Blaž 
Škrej с соавторами применили контекстно-зависимый семантический подход tax2vec [14], в ко-
тором признаковое пространство документов определялось на основе меры tf-idf, характеризу-
ющей важность слова в документе, и информации, доступной в таксономиях – иерархических 
структурах классификаций определенного набора объектов. Подход tax2vec значительно повы-
шает эффективность классификаторов за счет обогащения векторного пространства документов 
семантическими признаками из таксономий.  

Контекстно-зависимые алгоритмы классификации коротких текстов были адаптированы 
для задач классификации химических веществ и протеинов по их свойствам. Молекулярные дан-
ные были векторизованы с применением эмбеддинговых моделей Mol2vec и Protvec [15], где хи-
мические соединения (модель Mol2vec) и белковые последовательности (модель Protvec) аб-
страктно представлялись в виде «предложений», а функциональные группы и сочетания функци-
ональных групп как «слова». На основе этих псевдотекстов проводилось машинное обучение  
с применением различных методов (случайных лесов (Random forest), метода опорных векторов 
(SVM), методов глубинного обучения) и выполнялись задачи классификации по характерным хи-
мическим и физическим свойствам веществ (растворимость, биологическая активность и т. д.). 

Перспективным направлением множественной классификации коротких текстов является 
применение мультимодельного подхода [16, 17]. В статье [17] описано функционирование ин-
формационной системы автоматизированного анализа неструктурированных документов на при-
мере рубрикации текстов обращений граждан в государственные и общественные органы. В зави-
симости от характеристик текстов обращений – размера документов, степени пересечения тезау-
русов рубрик, количества исследуемых текстов – использовались вероятностные модели или ин-
теллектуальные методы анализа данных. Выбор метода анализа осуществляется с учетом комби-
нации критериев, определяющих условия применимости конкретной модели. По мнению авторов 
[17], при наличии взаимосвязанных рубрик предпочтительно использование модели рубрикации 
на основе нечетких деревьев решений. Если рубрики (классы) не взаимосвязаны между собой, то 
целесообразно применять нейро-нечеткий классификатор и вероятностные методы. 

Для систематизации текстовой информации, связанной с субъективным восприятием че-
ловека и имеющей нечеткую природу, закономерно применение методов на основе нечеткой 
логики и теории нечетких множеств [18]. Нечеткая логика рассматривается как расширение де-
терминированной логики, т. е. в нечеткой логике рассматриваются непрерывные значения ис-
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тинности от 0 до 1, а не бинарные значения 0 или 1 [19]. В контексте теории нечетких множеств 
каждый элемент имеет некоторую степень принадлежности к множеству, т. е. частично принад-
лежит множеству. Степень принадлежности элементов определяется функцией принадлежно-
сти, характеризующей нечеткое множество. 

Функционирование нечетких классификаторов, представляющих собой системы нечетко-
го вывода, характеризуется следующими стадиями: формирование базы правил, фаззификация 
(введение нечеткости) входных переменных, вычисление степени выполнения условий отдель-
ных правил, определение степени истинности заключений отдельных правил, определение ре-
зультирующей функции принадлежности выходного значения всех правил (агрегирование), де-
фаззификация выходных переменных [20]. 

База нечетких правил вида «Если – то» («If – then») определяет причинно-следственные 
отношения (связи) между входными и выходными величинами и разрабатывается с использова-
нием экспертных знаний [21] или посредством статистического изучения реальных данных [22]. 
При составлении базы правил применяются приближенные рассуждения, основанные на тавто-
логии типа обобщенный Modus Ponens (Generalized Modus Ponens, GMP). Этот подход позволя-
ет употреблять в условиях и заключениях правил нечеткие размытые формулировки вида «бо-
лее чем», «примерно равно», «более-менее» [20].  

На стадии фаззификации для четких значений входных переменных 1X и 2X  вычисляют-

ся степени принадлежности нечетким множествам iA  и jB . Для выполнения этой операции 

предварительно должны быть определены функции принадлежности ( )1µ
iA X  и ( )2µ

jB X  вход-

ных переменных. 
Для корректной работы классификатора необходимо найти значение истинности условия 

для каждого правила. Чем выше степень выполнения условия, тем большее влияние правило ока-
зывает на результат вывода [20]. В случае сложного условия, состоящего из простых подусловий 
со связкой «И» ( ) ( )1 1 2 2« »Если иx A x B= = , степень выполнения условия для числовых аргументов 

ixx 11 =  и ixx 22 =  определяется как степень принадлежности µ  нечеткому отношению R :  

( ) ( ) ( ) ( )( )
1 2 1 21 2 1 2 1 2µ , µ , µ ,µR i i A B i i A i B ix x x x Т x x∩= = , 

где 1A , 2B – нечеткие множества; Т – оператор t-нормы, например MIN. 
Степени выполнения условий отдельных правил используются в дальнейшем для опреде-

ления степени активации заключений правил. Эта операция выполняется с использованием опе-
раторов нечеткой импликации. 

Если для правила ( ) ( )Если То« »x C y D= =  нечеткую импликацию представить в виде 

отношения DCR →:  и применить нечеткую импликацию Мамдани, то степень активации не-

четкого правила будет равна ( ) ( ) ( )( )µ , MIN µ ,µС D C Dx y x y→ = , где C и D – нечеткие множества. 

Для определения результирующей функции принадлежности вывода всех правил рас-
сматриваются полученные на предыдущем этапе степени активации для каждого правила  
и производится их объединение.  

Процесс дефаззификации выходных переменных проводится по одному из методов, в за-
висимости от требований эксперимента (метод центра тяжести, метод центра площади, метод 
левого модального значения, метод правого модального значения) [23]. 

В настоящее время существует необходимость категоризации технических коротких тек-
стов, которые содержатся в тематических реферативных сборниках, технической и проектной до-
кументации, контекстной рекламе и представляют собой краткие описания оборудования, аннота-
ции, фрагменты баз данных. При проектировании технических систем специального назначения 
важным этапом работы является подбор оборудования с учетом эксплуатационных характери-
стик. Информация об оборудовании часто не структурирована, имеется в разрозненных источни-
ках. Проблемой поиска необходимой информации об оборудовании также является наличие 
большого количества опечаток, некорректных словоупотреблений и обозначений в текстах. 

Целью настоящей статьи является проведение классификации технических коротких 
текстов о назначении приборов с применением систем нечеткого вывода Сугено. 
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Для достижения поставленной цели необходимо выполнить следующие задачи: 
– теоретически обосновать возможность и целесообразность применения систем нечетко-

го вывода Сугено для классификации технических текстов; 
– провести классификацию текстов; 
– подобрать модель нечеткого вывода для классификации текстов о назначении приборов, 

методы фаззификации, агрегирования, импликации, дефаззификации значений входных (вы-
ходных) переменных; 

– охарактеризовать значения выходной функции – номера классов текстов, равные 1,  
2 или 3, в виде синглетонов (Singleton) – множеств с единственным элементом. 

 
Эксперимент 
Классификация коротких текстов с применением систем нечеткого вывода была проведе-

на на примере текстов о назначении датчиков давления (табл. 1).  

Таблица 1 

Примеры текстов о назначении датчиков давления 

№ 

п/п 
Тексты 

1 
Датчики давления ИДД предназначены для измерения избыточного давления воды в магистралях систем теплоснабжения, 
горячего и холодного водоснабжения, при эксплуатации в составе автоматизированного индивидуального теплового пункта. 

2 

Датчики давления ТЖИУ406-М100-Вн предназначены для непрерывного измерения и преобразования значений измеряе-
мого параметра, избыточного давления, абсолютного давления, разности давлений, избыточного давления-разрежения, 
разрежения нейтральных по отношению к нержавеющим сталям и сплавам титана, жидких, газообразных сред и пара  
в унифицированные выходные токовые сигналы и (или) цифровые сигналы в стандартах протоколов HART или MODBUS 
с интерфейсом RS-485. 

3 
Датчики давления ИВЭ-50-3 предназначены для измерений и преобразования значения измеряемой величины давления  
в унифицированный аналоговый электрический сигнал. 

4 

Датчики давления высокотемпературные ДДВС-РТМ предназначены для измерения избыточного давления в натриевых 
трубопроводах I и II контура, сосудах II контура и раздающем коллекторе ПГ РУ БН-800 и для формирования информа-
ционных сигналов, соответствующих измеряемому давлению. Датчики предназначены для использования в системах 
автоматического контроля параметров объектов. 
 
Датчики применяются для оценки физических параметров исследуемых систем в стационар-

ных или динамических условиях. Основными характеристиками датчиков давления являются из-
меряемый диапазон давления и ожидаемое измерение относительного или абсолютного давления. 

При выполнении исследования учитывались особенности текстов – их размер, примене-
ние специфической терминологии, наличие особых символов, знаков, формул, аббревиатур [24]. 
На этапе предварительной обработки из текстов были удалены термины, не имеющие смысло-
вой нагрузки – «стоп-слова», цифры, знаки препинания, короткие слова, многочисленные аб-
бревиатуры. Тексты были преобразованы для удаления окончаний слов. Также учитывалась си-
нонимия слов, т. е. близкие по значению речевые обороты заменялись предварительно задан-
ными синонимическими (терминами). В качестве модели представления текстовых данных бы-
ла использована модель «мешок слов», в которой каждый документ рассматривается как сово-
купность содержащихся в нем терминов. В этой модели не учитываются порядок расположения 
слов и семантические связи между ними. 

В дальнейшем тексты были преобразованы в числовые данные. Для этого в каждом тексте 
подсчитывалось количество употреблений слов. На основе данных о частоте встречаемости 
слов была построена матрица «документ – термин» размерностью m × n, строки которой соот-
ветствуют документам, а столбцы – терминам. Характеристиками терминов в документе явля-
ются частоты встречаемости терминов или связанные с ней величины: обратная частота слов  
в документе tf – idf, бинарные значения («1» – слово встречается в документе, «0» – не встреча-
ется) [24, 25]. Размерность матрицы была уменьшена при помощи сингулярного разложения 
(SVD) C= UWVТ, где C – матрица «документ – термин» размерностью m × n; U –  
m × m-матрица, столбцы которой являются собственными ортогональными векторами матрицы 
CСТ; VТ – n × n-матрица, столбцы которой являются собственными ортогональными векторами 
матрицы CТC; W – диагональная m × n-матрица с диагональю из невозрастающих чисел σr, где  
r – ранг матрицы С; CТ – транспонированная матрица C [14, 15]. 
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Для нахождения матрицы Ср, являющейся малоранговой аппроксимацией матрицы C, по 
матрице W строилась матрица Wp  с заменой нулями (r – p) наименьших значений. По получен-
ным матрицам (U, Wp, V

Т) вычислялась матрица Ср = U Wp VТ. 
В результате проделанных операций размер исходной матрицы С200×78 был снижен до 

размерности 200 × 10. Для анализа были взяты первые два столбца матрицы Ср – параметры x1  
и x2. После «оцифровки» текстов и снижения размерности матрицы «документ – термин» были 
получены данные (фрагмент) (табл. 2).  

Таблица 2 

Данные для анализа (входные параметры x1 и x2) 

№ документа �� �� 

1 0,045 0,026 
2 0,045 0,038 
3 0,025 0,036 
4 0,039 0,031 
5 0,039 0,031 

 
Для классификации использовалась система, содержащая 2 входа (параметры x1 и x2)  

и 1 выход (обозначение номеров классов датчиков давления). Диапазоны изменения входных 
параметров: x1 от 0 до 0,24, x2 от –0,15 до 0,35, множество значений выходного параметра 

{ }1, 2, 3y∈ . Взаимосвязь параметров x1 и x2 с обозначением классов текстов о назначении дат-

чиков давления представлена на рис. 1.  
 

 
 

Рис. 1. Область значений входных параметров модели классификации 
 

Классы текстов определялись по описанию условий применения датчиков давления и ха-
рактеристике измеряемых величин: 1 – тексты о датчиках для определения быстроменяющегося 
давления (ромбы); 2 – тексты о датчиках для определения абсолютного и избыточного давления 
(квадраты); 3 – тексты об универсальных датчиках, пригодные для измерения давления разре-
жения, разности давлений (круги). 

Класс 1 
Класс 2 
 

Класс 3 
х1 

х2 
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На рис. 1 наблюдается выраженная локализация точек в зависимости от классов отобра-
жаемых ими текстов. Это дает возможность применить для классификации текстов методы на 
основе нечеткой логики и теории нечетких множеств. Для оценки переменных x1 и x2 использо-
вались лингвистические переменные «малый», «большой» с заданием функций принадлежности 
треугольного и трапециевидного типов. 

Функции принадлежности нечетких множеств для входных параметров x1 и x2 показаны 
на рис. 2 и 3. 

 

 
 

Рис. 2. Функции принадлежности нечетких множеств «малый» и «большой» входного параметра x1 
 

 
Рис. 3. Функции принадлежности нечетких множеств  

«малый» и «большой» входного параметра x2 
 
При установлении функций принадлежности проводился анализ зависимости x1 – x2 с раз-

биением пространства X – значений входных параметров модели, на участки (кластеры), соот-
ветствующие каждому классу. Максимальные значения функций принадлежности совпадают  
с центрами полученных кластеров. Минимальные значения функции принадлежности соответ-
ствуют областям на границе кластеров или переходным областям, где возможно отнесение тек-
стов к одному из двух классов. 

По условиям эксперимента поверхность отображения YX → , где X и Y – множества зна-
чений входных и выходных параметров, является ступенчатой. Каждая «ступень» соответствует 
определенному классу – значения 1, 2 или 3. 

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

0 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1 0,12 0,14 0,16 0,18 0,2 0,22 0,24

µ
А

i(
x 1

)

x1

"большой""малый"

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

-0,2 -0,15 -0,1 -0,05 0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,35 0,4

µ
B

j
(x

2)

x2

"большой""малый"

«малый» «большой» 

«малый» «большой» 



Компьютерное обеспечение и вычислительная техника 
 

23 

Для классификации текстов применялись системы на основе нечетких правил, в которых  
в качестве консеквентов использовались одноэлементные множества (синглетоны). Модель не-
четкого вывода с синглетонами в заключениях нечетких правил может быть интерпретирована 
как модель нечеткого вывода Сугено, типичное правило которой имеет вид «Если x1 = A и x2 = B, 
то y = f (x1, x2)», где y – четкая функция, x1 и x2 – входные параметры модели, А и В – нечеткие 
множества, которым соответствуют функции принадлежности ( )1µ

iA x  и ( )2µ
jB x . 

Y = f (x1, x2) является функцией от входных переменных, она может быть выражена поли-
номом n-го порядка. Y = const (полином нулевого порядка) соответствует модели нечеткого вы-
вода Сугено нулевого порядка с синглетонами в заключениях правил вывода.  

При проведении эксперимента была сформирована база правил: 
«Если x1 = «малый» и x2 = «большой», то класс «1» (y = 1)». 
«Если x1 = «малый» и x2 = «малый», то класс «2» (y = 2)». 
«Если x1 = «большой» и x2 = «малый», то класс «3» (y = 3)». 
Для нечетких множеств входных переменных x1 «большой» и x2 «большой» значение вы-

ходной переменной не определено, т. к. по условиям эксперимента отсутствуют точки соответ-
ствующих входных параметров модели (см. рис. 1). 

Степени выполнения условий нечетких правил и степени активации нечетких правил 
определялись с применением оператора MIN. Результирующие выходные значения нечеткого 
классификатора (классы текстов) рассчитывались на основе степеней активации ( )µ

iA x  заклю-

чений отдельных правил fi = const, где i = 1, 2, 3, по формуле 
( ) ( )

( )

3

1
3

1

µ

µ

i

i

A i
i

A
i

x f x

y
x

=

=

=
∑

∑
. Дробные зна-

чения на выходе модели округлялись до целых. В результате проведенного эксперимента точ-
ность классификации текстов составила 82 %. 

 
Заключение 
В работе проверена возможность применения теории нечетких множеств и нечеткой ло-

гики для классификации коротких технических текстов. Такой подход может быть применен 
для автоматизации работ с базой данных коротких технических текстов. Примером может слу-
жить база данных оборудования и приборов для систем инженерного проектирования. Классы 
текстов определялись по описаниям датчиков давления в зависимости от условий эксплуатации 
приборов и характеристик измеряемых величин. 

При классификации учитывались особенности объектов исследования. На предваритель-
ной стадии из всех слов были удалены окончания, из текстов были исключены «стоп-слова», 
которые несут мало значимой информации, а также аббревиатуры, цифровые обозначения, обо-
значения физических величин, знаки препинания. Также были удалены редко встречающиеся 
слова. По частотам употребления терминов в документе была построена матрица «документ – 
термин», строки которой соответствуют документам, а столбцы – терминам. На пересечениях 
строк и столбцов указывалась частота встречаемости термина в определенном документе. 
Уменьшение размерности матрицы было выполнено с применением сингулярного разложения.  

Для классификации текстов применялась система нечеткого вывода Сугено, которая ис-
пользуется для приблизительных рассуждений и дает возможность проводить классификацию 
объектов, информация о которых является неопределенной, размытой. Текстовые данные 
определяются как нечеткие данные. Нечеткость объектов исследования связана с нечеткостью 
естественного языка. 

Целесообразность применения модели Сугено определяется простотой математической 
обработки данных без потери точности анализа. Нелинейные зависимости входных и выходных 
переменных преобразуются в кусочно-линейные функции. Каждый линейный сегмент соответ-
ствует одному правилу. В случае модели Сугено нулевого порядка аналитические расчеты еще 
более упрощаются – в заключениях правил модели функции выражены ( ) consti iy f x= = .  

В алгоритме Сугено отсутствует дефаззификация выходных данных модели, т. к. на стадии ак-
кумулирования заключений правил получаются четкие значения. Модель Сугено сочетает в се-
бе описание объектов исследования на основе лингвистических правил и традиционного пред-
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ставления в виде функциональных зависимостей. Такой подход значительно упрощает интер-
претацию полученных результатов, делает их понятными и логически обоснованными. 

Для классификации технических текстов модель нечеткого вывода Сугено может приме-
няться как альтернативная классическим методам машинного обучения – Байеса, К-ближайших 
соседей, деревьев решений, опорных векторов. Однако она является значительно проще с точки 
зрения математической обработки текстов. Данная модель для описаний приборов (на примере 
датчиков давления) позволяет добиться точности классификации выше 80 %. 
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Abstract. The paper presents the results of classification of the short technical texts on the pur-
pose of instruments using fuzzy sets theory and fuzzy logic. An important stage in designing spe-
cial-purpose technical systems is the choice of equipment with specific operational characteristics. 
The need to categorize short technical texts, which present a brief description of equipment, anno-
tations, fragments of databases, appears due to the fact that information about the equipment found 
in thematic abstract collections, technical and design documentation or in contextual advertising is 
often not structured and scattered. The other problems are a large number of typos, incorrect word 
usage and definitions in the texts. Much attention is paid to the characteristics of the objects of re-
search and to recording their specific features – a large number of technical terms, abbreviations, 
symbols. The classifying technique is described, the expediency of application of fuzzy inference 
of Sugeno system associated with fuzziness of the natural language, the simplicity of mathematical 
calculations in the course of the experiment. A Sugeno model combines the description of the ob-
jects of research in the form of linguistic rules and functional dependencies. This approach greatly 
facilitates the interpretation of classification results. 
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