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Аннотация
В статье представлена система моделирования информационно-поисковой системы в сети Ин-
тернет. Предлагается разработанное приложение, которое обеспечивает работу информаци-
онно-поисковой системы по следующим направлениям: по модели сбора данных, по решению 
проблемы индексирования, по модели ранжирования, по решению проблемы хранения. Реше-
ния в этой области развиваются наиболее активно, благодаря прогрессу в сфере искусственно-
го интеллекта, облачных технологий и обработки естественных языков. Эти факторы сделали 
исследования в области разработки интеллектуальных информационно-поисковых систем 
(ИПС), осуществляющих сбор информации в сети Интернет и реализующих поиск по найден-
ным данным, доступными при отсутствии внушительных материальных ресурсов. Основные 
проблемы, которые необходимо решить при разработке ИПС: проблема сбора данных; пробле-
ма индексирования; модель индекса, ее выбор и развитие; проблема ранжирования; проблема 
хранения; проблема оценки качества. Интеллектуальность поиска обеспечена за счёт исполь-
зования ранжирования с помощью методов tf-idf, векторной модели и ссылочного анализа, 
позволяющих находить релевантные документы, не содержащие прямого вхождения слов из 
запросов и сортировать их по степени соответствия запросу. Разработанное приложение осно-
вано на языке Python, проведены тестовые запуски системы, показавшие ее работоспособность, 
объясняется организация интеллектуальной составляющей.
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Abstract
The article describes a system for modeling an information retrieval system on the Internet. The devel-
oped application is described, which allows the operation of the information retrieval system according 
to the following parameters: according to the data collection model, to the solution of the indexing 
problem, according to the ranking model, to the solution of the storage problem. Solutions in this area 
are developing most actively, thanks to progress in the field of artificial intelligence, cloud technologies 
and natural language processing. These factors have made re-search, the development of intelligent 
information retrieval systems (IRS), which collect information on the Internet and implement a search 
based on the data found. This search is available in the absence of impressive material resources. The 
main problems to be solved in the development of IRS: the problem of data collection; indexing prob-
lem; index model, its choice and development; ranking problem; storage problem; quality assessment 
problem. Search intelligence is provided through the use of ranking using the tf-idf methods, vector 
model and link analysis, which allow you to find relevant documents that do not contain direct occur-
rences of words from queries and sort them according to the degree of matching the query. The devel-
oped application in the Python language is described, test runs of the system were carried out, which 
showed its performance, and the organization of the intellectual component is explained.
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Введение

В настоящее время большая часть информации, накопленной 
человечеством, хранится на электронных носителях: веб-сер-
верах, электронных таблицах, файлах приложений, как в 
структурированном, так и неструктурированном виде, а объё-
мы и темпы накопления данных возрастают экспоненциально. 
В сложившихся условиях главным способом осуществления 
потребности в получении новых сведений на заданные темы 
и разрешении возникающих вопросов стал глобальный поиск 
в сети Интернет. Основными поставщиками продуктов, предо-
ставляющих доступ к таким услугам, являются компании ги-
ганты сферы информационных технологий, такие как Google, 
Microsoft, Yandex др. Все они обладают внушительными сред-
ствами, необходимыми для построения систем, решающих не-
тривиальную задачу поиска нужных документов среди всего 
набора Интернет-ресурсов. Вдобавок, каждый сервис, прило-
жение или web-сайт, содержащий обширный набор данных 
реализует функционал выборки по базе внутренних ресурсов. 
Поисковые системы прошли долгий путь развития, расширя-
ясь одновременно с сетью Интернет, используемые алгорит-
мы и масштабы кардинально менялись с течением времени 
для удовлетворения пользовательских запросов при экспо-
ненциально увеличивающемся объёме цифровой информа-
ции в мире. Представить использование интернет-среды без 
поисковых систем в настоящее время довольно трудно. При-
ходилось бы иметь закладки на все случаи жизни или знать 
доменные имена необходимых веб-сайтов, а новые ресурсы не 
имели бы возможности попасть в поле зрения интернет-поль-
зователей без оплаты реклама-мы на авторитетном источни-
ке. Помимо определения прямого соответствия содержания 
документа запросу, в задачу поиска также входит расшире-
ние запроса (пользовательский ввод, зачастую, недостаточно 
чёткий для прямого поиска), ранжирование 4 результатов по 
множеству весовых факторов (авторитетность ресурса, дата 
публикации, популярные запросы на текущее время, предпо-
чтения конкретного пользователя и др.). Перечисленное выше 
можно обобщить понятием «интеллектуальный поиск». Дан-
ная работа посвящена именно этой области проблемы, так как 
решения в ней развиваются наиболее активно, благодаря про-
грессу в сфере искусственного интеллекта, облачных техноло-
гий и обработки естественных языков. Эти факторы сделали 
исследования, разработку интеллектуальных информацион-
но-поисковых систем (ИПС), осуществляющих сбор инфор-
мации в сети Интернет и реализующих поиск по найденным 
данным, доступными при отсутствии внушительных матери-
альных ресурсов.
Основные проблемы, которые необходимо решить при разра-
ботке ИПС: 
1. Проблема сбора данных.
2. Проблема индексирования.
3. Модель индекса, ее выбор и развитие.
4. Проблема ранжирования.
5. Проблема хранения.
6. Проблема оценки качества. 
Анализ существующих решений позволил выделить следую-
щие разработки:
1. Модель информационно-поисковой системы Яндекс.

2. Модель информационно-поисковой системы ElasticSearch.
ИПС Яндекс удовлетворяет требованиям высокопроизводи-
тельной поисковой системы в сети Интернет, реализуя рас-
пределённый сбор, хранение, анализ медиа данных разных 
форматов и выполняя пользовательские запросы за прием-
лемое время, обеспечивая приемлемую точность и полноту 
поиска. Недостатком системы является её закрытость, в силу 
коммерческой направленности, и невозможность, вследствие, 
40 использовать систему в своих целях, определять параме-
тры ранжирования, собирать всю статистику для исследо-
вательских целей. ИПС ElasticSearch, в свою очередь, также 
удовлетворяет соответствующим требованиям ИПС для сети 
Интернет, является открытой и предоставляет возможность 
самостоятельной выборке данных, использования в личных 
целях, сбора любой статистики и редактирования алгорит-
мов ранжирования и работы системы в целом. Недостатком 
является отсутствие встроенного модуля сбора и хранения 
необработанных (включающих HTML код) данных из сети 
Интернет, встроенная система хранения предназначена лишь 
для частично обработанных данных. В результате, для исполь-
зования системы с целью поиска, исследования данных, воз-
можности восстановления структур из сырых данных, необхо-
димо реализовывать собственные модули сбора и хранения, а 
также взаимодействие этих модулей с системой ElasticSearch. 
Разрабатываемая в рамках данной работы поисковая система 
призвана покрыть недостатки вышеперечисленных решений, 
являясь открытым продуктом, реализующим полную цепочку 
работы с информацией, от сбора, до результатов поискового 
запроса, возможностью модификации и отслеживания на лю-
бом из шагов цепочки.

1. Этапы исследования

С целью осуществления сбора открытых данных из сети Ин-
тернет, их хранения, анализа, предоставления возможности 
поиска по данным и сбора статистической информации, необ-
ходимо разработать систему полного цикла обращения и об-
работки данных, содержащую следующие модули:
• Модуль сбора данных из сети Интернет. 
• Модуль хранения собранных данных.
• Модуль индексации и хранения индекса. 
• Модуль ранжирования.
• Модуль обработки пользовательских запросов на русском 
языке.
 Основные критерии производительности системы: 
• Осуществлять сбор, обработку информации в режиме много-
поточности. 
• Осуществлять сбор, обработку текстов, запросов на русском 
языке. 
• Иметь возможность хранить от 50 тыс. документов на диско-
вом пространстве 50 Гб.
• Производить обработку пользовательских запросов в преде-
лах 5 сек. 
• Оценивать релевантность документов методом анализа ссы-
лок и соответствия запросу. 
Представленные требования помогут создать достаточно про-
изводительную полноценную поисковую систему, способную 
самостоятельно формировать набор данных для исследова-
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ния методов анализа естественного языка, алгоритмов поиска 
и ранжирования [1-3].
Сбор информации решено осуществлять с портала wikipedia.
org. Русскоязычный раздел сайта содержит порядка 1,800,000 
статей широкого спектра тематики. Отличительной особен-
ностью портала является большое количество ссылок между 
статьями внутри их текста, это позволит эффективно реализо-
вать метод ссылочного анализа документов. Предположитель-
но, выбор подобного источника с широкой тематикой откроет 
возможность предоставлять пользователю осмысленный 
ответ на запросы различных формулировок. Так как возмож-
ности сбора ограничены размером дискового пространства и 
временем беспрерывной работы вычислительной машины, в 
рамках данной работы другие источники использоваться не 
будут. В качестве основы для робота сбора используется би-
блиотека Scrapy, основания приведены в первой главе.
Хранение информации реализовано с помощью СУБД 
PostgreSQL, так как она предоставляет инструменты реляци-
онной базы данных в комбинации с инструментами нереляци-
онной, удовлетворяя потребности в хранении на раннем эта-
пе развития системы и имеет потенциал расширения до рас-
пределённой системы хранения при увеличении количество 
собираемой информации. К тому же, большая часть таблиц 
схемы, представленной далее, не нуждаются в нереляционных 
инструментах и могут поддерживаться SQL системой. По срав-
нению с MongoDB, выбранное средство обеспечит быстрый 
старт, и работу без дополнительных настроек. В дополнение, 
встроенный тип данных TOAST поддерживает запись длинных 
полей, таких как текст документа, и может быть сжат встроен-
ными средствами, для достижения необходимой эффективно-
сти хранения.
Индексацию решено проводить комбинацией методов инвер-
тированного индекса, в сочетании с оценкой BM25 для терми-
нов в 43 документах, учётом позиции термина методом, при-
ведённым в разделе 1.2.3, и векторной модели, разработанной 
по словарю. Инвертированный индекс с дополнительными 
факторами облегчит поиск и улучшит ранжирование доку-
ментов по запросу. А векторная модель позволит производить 
более широкий анализ документов и находить релевантные 
запросу даже без прямого вхождения слов из запроса в них. 
Также векторная модель упрощает индексацию документов, 
давая возможность добавлять термины в словарь в изначаль-
ном виде, без приведения к базовой форме. Расширение поль-
зовательского запроса с помощью поиска ближайших соседей 
терминов в модели нейтрализует недостаток подхода с отсут-
ствием приведения терминов перед добавлением в словарь. 
Ранжирование реализовано на основе оценок, определяемых 
при индексации (BM25, позиция), коэффициента расширения 
запроса (документы, содержащие прямое вхождение слов из 
запроса, имеют приоритет над документами, содержащих по-
хожие слова), а также ссылочного анализа. Ссылочный анализ 
проводится, аналогично методу PageRank, проходами по гра-
фу ссылок между документами, распределением веса между 
ними с коэффициентом угасания. 
Для учёта всех факторов разработана следующая модель ран-
жирования:

ванный индекс с дополнительными факторами облегчит поиск и улучшит ранжирование до-
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пользовательского запроса с помощью поиска ближайших соседей терминов в модели 
нейтрализует недостаток подхода с отсутствием приведения терминов перед добавлением в 
словарь.  

Ранжирование реализовано на основе оценок, определяемых при индексации (BM25, 
позиция), коэффициента расширения запроса (документы, содержащие прямое вхождение 
слов из запроса, имеют приоритет над документами, содержащих похожие слова), а также 
ссылочного анализа. Ссылочный анализ проводится, аналогично методу PageRank, прохода-
ми по графу ссылок между документами, распределением веса между ними с коэффициен-
том угасания.  

Для учёта всех факторов разработана следующая модель ранжирования: 
 
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑟𝑟𝑟𝑟𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑡𝑡𝑡𝑡) = (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑑𝑑𝑑𝑑) + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑚𝑚𝑚𝑚25(𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑡𝑡𝑡𝑡) ∗ (1++ 𝑞𝑞𝑞𝑞 ∗ 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑜𝑜𝑜𝑜𝑠𝑠𝑠𝑠)) ∗ 𝑛𝑛𝑛𝑛𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖𝑔𝑔𝑔𝑔ℎ 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑜𝑜𝑜𝑜𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑡𝑡𝑡𝑡)                      (1) 
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гинального запроса и расширенного запроса, входящих в документ, если терминов несколько 
высчитывается среднее арифметическое расстояний, Приведённая формула позволяет объ-
единить оценку всех факторов, подсчитываемых в системе. 
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bm25(), bm25 также имеет позиционный бонус. При нахождении термина в нужной позиции 
документа, он получает увеличение оценки bm25 на коэффициент от 0 до q процентов. Мак-
симальный размер позиционного бонуса решено оценить в 15%. Полученная сумма оценок 
дополнительно умножается на коэффициент neighbor(), который поощряет документы, со-
держащие слова из пользовательского запроса, и штрафует доку-менты со словами из рас-
ширенного запроса. Таким образом, документы, подходящие под изначальную формулиров-
ку, имеют более высокий приоритет. В итоге выбранные документы сортируются по вели-
чине итогового счёта, определяемого на предыдущих шагах, и отображаются пользователю. 

Прием пользовательских запросов и вывод результатов будут производиться через кон-
соль. В дальнейшем, имеет смысл выводить результаты на HTML странице с помощью веб-
сервера для обеспечения быстрого доступа по ссылкам без необходимости копирования и 
расширения возможностей отображения результатов.  

При разработке программного продукта использовались нижеперечисленные средства. 
Язык программирования Python 3.8 предоставляет самый практичный другими языками про-
граммирования, реализации проектов в области «больших» данных, машинного обучения и 
нейросетей, одним из которых и является поставленная задача. PyCharm 2021.1 (Community 
Edition) – одна из наиболее современных и комфортных сред разработки для языка Python и 
следующие библиотеки: 

Библиотека Scrapy – сбор и первичная обработка текстовых данных из документов сети 
Интернет.  

Библиотека Pandas – удобная работа со списками, массивами данных большого объёма.  
Библиотека NumPy – оптимизированные операции для работы с векторами.  
Библиотека SpaСy – фильтрация токенов (отсев часто используемых и незначимых, 
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том угасания.  
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𝑏𝑏𝑏𝑏𝑚𝑚𝑚𝑚25(𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑡𝑡𝑡𝑡) – суммарная оценка релевантности BM25 для терминов расширенного запро-

са t входящих в документ d; 
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑜𝑜𝑜𝑜𝑠𝑠𝑠𝑠 – позиционный фактор, вещественное число [0,1]; 
𝑞𝑞𝑞𝑞 – коэффициент, ограничивающий влияние позиционного фактора, q = 0.15, что озна-

чает модификатор позиционного бонуса к ранжированию до 15%;  
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гинального запроса и расширенного запроса, входящих в документ, если терминов несколько 
высчитывается среднее арифметическое расстояний, Приведённая формула позволяет объ-
единить оценку всех факторов, подсчитываемых в системе. 

 
Основной вклад в итоговую оценку вносят результат ссылочного анализа PR() и оценка 

bm25(), bm25 также имеет позиционный бонус. При нахождении термина в нужной позиции 
документа, он получает увеличение оценки bm25 на коэффициент от 0 до q процентов. Мак-
симальный размер позиционного бонуса решено оценить в 15%. Полученная сумма оценок 
дополнительно умножается на коэффициент neighbor(), который поощряет документы, со-
держащие слова из пользовательского запроса, и штрафует доку-менты со словами из рас-
ширенного запроса. Таким образом, документы, подходящие под изначальную формулиров-
ку, имеют более высокий приоритет. В итоге выбранные документы сортируются по вели-
чине итогового счёта, определяемого на предыдущих шагах, и отображаются пользователю. 

Прием пользовательских запросов и вывод результатов будут производиться через кон-
соль. В дальнейшем, имеет смысл выводить результаты на HTML странице с помощью веб-
сервера для обеспечения быстрого доступа по ссылкам без необходимости копирования и 
расширения возможностей отображения результатов.  

При разработке программного продукта использовались нижеперечисленные средства. 
Язык программирования Python 3.8 предоставляет самый практичный другими языками про-
граммирования, реализации проектов в области «больших» данных, машинного обучения и 
нейросетей, одним из которых и является поставленная задача. PyCharm 2021.1 (Community 
Edition) – одна из наиболее современных и комфортных сред разработки для языка Python и 
следующие библиотеки: 

Библиотека Scrapy – сбор и первичная обработка текстовых данных из документов сети 
Интернет.  

Библиотека Pandas – удобная работа со списками, массивами данных большого объёма.  
Библиотека NumPy – оптимизированные операции для работы с векторами.  
Библиотека SpaСy – фильтрация токенов (отсев часто используемых и незначимых, 

 – суммарная оценка релевантности BM25 для терми-
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ванный индекс с дополнительными факторами облегчит поиск и улучшит ранжирование до-
кументов по запросу. А векторная модель позволит производить более широкий анализ до-
кументов и находить релевантные запросу даже без прямого вхождения слов из запроса в 
них. Также векторная модель упрощает индексацию документов, давая возможность добав-
лять термины в словарь в изначальном виде, без приведения к базовой форме. Расширение 
пользовательского запроса с помощью поиска ближайших соседей терминов в модели 
нейтрализует недостаток подхода с отсутствием приведения терминов перед добавлением в 
словарь.  

Ранжирование реализовано на основе оценок, определяемых при индексации (BM25, 
позиция), коэффициента расширения запроса (документы, содержащие прямое вхождение 
слов из запроса, имеют приоритет над документами, содержащих похожие слова), а также 
ссылочного анализа. Ссылочный анализ проводится, аналогично методу PageRank, прохода-
ми по графу ссылок между документами, распределением веса между ними с коэффициен-
том угасания.  

Для учёта всех факторов разработана следующая модель ранжирования: 
 
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑟𝑟𝑟𝑟𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑡𝑡𝑡𝑡) = (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑑𝑑𝑑𝑑) + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑚𝑚𝑚𝑚25(𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑡𝑡𝑡𝑡) ∗ (1++ 𝑞𝑞𝑞𝑞 ∗ 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑜𝑜𝑜𝑜𝑠𝑠𝑠𝑠)) ∗ 𝑛𝑛𝑛𝑛𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖𝑔𝑔𝑔𝑔ℎ 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑜𝑜𝑜𝑜𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑡𝑡𝑡𝑡)                      (1) 
 
где 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑟𝑟𝑟𝑟𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑡𝑡𝑡𝑡) – итоговая оценка релевантности документа d расширенному запросу t; 
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑑𝑑𝑑𝑑) – оценка ссылочного анализа документа d;  
𝑏𝑏𝑏𝑏𝑚𝑚𝑚𝑚25(𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑡𝑡𝑡𝑡) – суммарная оценка релевантности BM25 для терминов расширенного запро-

са t входящих в документ d; 
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑜𝑜𝑜𝑜𝑠𝑠𝑠𝑠 – позиционный фактор, вещественное число [0,1]; 
𝑞𝑞𝑞𝑞 – коэффициент, ограничивающий влияние позиционного фактора, q = 0.15, что озна-

чает модификатор позиционного бонуса к ранжированию до 15%;  
𝑛𝑛𝑛𝑛𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖𝑔𝑔𝑔𝑔ℎ 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑜𝑜𝑜𝑜𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑡𝑡𝑡𝑡) – коэффициент косинусного расстояния между векторов терминов ори-

гинального запроса и расширенного запроса, входящих в документ, если терминов несколько 
высчитывается среднее арифметическое расстояний, Приведённая формула позволяет объ-
единить оценку всех факторов, подсчитываемых в системе. 

 
Основной вклад в итоговую оценку вносят результат ссылочного анализа PR() и оценка 

bm25(), bm25 также имеет позиционный бонус. При нахождении термина в нужной позиции 
документа, он получает увеличение оценки bm25 на коэффициент от 0 до q процентов. Мак-
симальный размер позиционного бонуса решено оценить в 15%. Полученная сумма оценок 
дополнительно умножается на коэффициент neighbor(), который поощряет документы, со-
держащие слова из пользовательского запроса, и штрафует доку-менты со словами из рас-
ширенного запроса. Таким образом, документы, подходящие под изначальную формулиров-
ку, имеют более высокий приоритет. В итоге выбранные документы сортируются по вели-
чине итогового счёта, определяемого на предыдущих шагах, и отображаются пользователю. 

Прием пользовательских запросов и вывод результатов будут производиться через кон-
соль. В дальнейшем, имеет смысл выводить результаты на HTML странице с помощью веб-
сервера для обеспечения быстрого доступа по ссылкам без необходимости копирования и 
расширения возможностей отображения результатов.  

При разработке программного продукта использовались нижеперечисленные средства. 
Язык программирования Python 3.8 предоставляет самый практичный другими языками про-
граммирования, реализации проектов в области «больших» данных, машинного обучения и 
нейросетей, одним из которых и является поставленная задача. PyCharm 2021.1 (Community 
Edition) – одна из наиболее современных и комфортных сред разработки для языка Python и 
следующие библиотеки: 

Библиотека Scrapy – сбор и первичная обработка текстовых данных из документов сети 
Интернет.  

Библиотека Pandas – удобная работа со списками, массивами данных большого объёма.  
Библиотека NumPy – оптимизированные операции для работы с векторами.  
Библиотека SpaСy – фильтрация токенов (отсев часто используемых и незначимых, 

 – коэффициент косинусного расстояния между 
векторов терминов оригинального запроса и расширенного 
запроса, входящих в документ, если терминов несколько вы-
считывается среднее арифметическое расстояний, Приведён-
ная формула позволяет объединить оценку всех факторов, 
подсчитываемых в системе.

Основной вклад в итоговую оценку вносят результат ссылоч-
ного анализа PR() и оценка bm25(), bm25 также имеет пози-
ционный бонус. При нахождении термина в нужной позиции 
документа, он получает увеличение оценки bm25 на коэффи-
циент от 0 до q процентов. Максимальный размер позицион-
ного бонуса решено оценить в 15%. Полученная сумма оценок 
дополнительно умножается на коэффициент neighbor(), ко-
торый поощряет документы, содержащие слова из пользова-
тельского запроса, и штрафует доку-менты со словами из рас-
ширенного запроса. Таким образом, документы, подходящие 
под изначальную формулировку, имеют более высокий при-
оритет. В итоге выбранные документы сортируются по вели-
чине итогового счёта, определяемого на предыдущих шагах, и 
отображаются пользователю.
Прием пользовательских запросов и вывод результатов будут 
производиться через консоль. В дальнейшем, имеет смысл вы-
водить результаты на HTML странице с помощью веб-сервера 
для обеспечения быстрого доступа по ссылкам без необходи-
мости копирования и расширения возможностей отображе-
ния результатов. 
При разработке программного продукта использовались ни-
жеперечисленные средства. Язык программирования Python 
3.8 предоставляет самый практичный другими языками про-
граммирования, реализации проектов в области «больших» 
данных, машинного обучения и нейросетей, одним из которых 
и является поставленная задача. PyCharm 2021.1 (Community 
Edition) – одна из наиболее современных и комфортных сред 
разработки для языка Python и следующие библиотеки:
Библиотека Scrapy – сбор и первичная обработка текстовых 
данных из документов сети Интернет. 
Библиотека Pandas – удобная работа со списками, массивами 
данных большого объёма. 
Библиотека NumPy – оптимизированные операции для рабо-
ты с векторами. 
Библиотека SpaСy – фильтрация токенов (отсев часто ис-
пользуемых и незначимых, например, предлогов и союзов) с 
использованием модели, подготовленной для обработки рус-
ского языка. 
Библиотека Gensim – формирование и обучение модели век-
торов слов с гибкими настройками различных параметров, та-
ких как контекстное окно (сколько токенов до и после текуще-
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го будет проанализировано), размер дополнительно исследуе-
мых подстрок токена, величина негативного семплирования, 
количество потоков, используемых для обучения. 
Библиотека rank_bm25 – предоставление функций TF/IDF 
формулы для расчёта весов векторов слов, относительно до-
кумента.
Библиотека NMSlib – формирование поискового индекса на 
основе имеющихся векторов документов для значительного 
ускорения операции поиска по запросу.
 СУБД PostgreSQL 13 – создание и поддержка базы данных с 
возможностью расширения до распределённой базы.

2. Структура проекта

2.1. Структура базы данных
Представлено следующее описание сущностей базы данных 
поисковой системы: 
• documents_raw – содержит малообработанный текст страниц, 
получаемый из модуля сбора данных, а также содержащиеся в 
документы ссылки. Поле, сохраняющее текст страницы имеет 
специальный тип TOAST, присущий СУБД PostgreSQL, и позво-
ляющих сохранять данные большой длины; 
• documents – основная таблица, содержащая docId, ссылку на 
документ для быстрого доступа, дата появление/обновления 
содержания документа в базе, служит основой для расписания 
работы модуля сбора; 
• terms – таблица с лексиконом поисковой системы, содержит 
termId, и сам термин, вторая основная сущность поисковой си-
стемы; 
• index – объединяет термины и документы, в которых они со-
держатся, при сортировке по termId это инвертированный ин-
декc, при сортировке по docId – прямой, termVector содержит в 
бинарном виде информацию о позиции термина в документе, 
количестве его вхождений, факторе модификации счёта для 
термина, также предоставляет данные для модуля сбора дан-
ных, также использует тип данных TOAST;
• links_relation – таблица, помогающая оценить рейтинг надёж-
ности сайта с помощью анализа входящих и исходящих ссы-
лок, содержит docId документа источника и docId документа 
по ссылке (если он уже был проиндексирован);
• pr_score – сохраняет результаты ссылочного анализа: docId, 
счёт, количество входящих и исходящих ссылок, который учи-
тывается при ранжировании. Также при исполнении програм-
мы создаётся и сохраняется индекс векторной модели пред-
ставления документов, формируемый с помощью библиотеки 
Pickle. Из-за специфического формата хранения (р) и неболь-
шого размера решено не сохранять его в базе данных, а хра-
нить отдельным файлом и загружать в оперативную память 
во время исполнения программы.

1 Beebe N. H. F. A Bibliography of Publications about the Google PageRank Algorithm. Version 1.160. University of Utah, 2023. URL: https://ftp.math.utah.edu/pub/tex/
bib/pagerank.pdf (дата обращения: 29.11.2022).

2.2. Модули проекта
Для каждого модуля, кроме паука, функции вынесены в от-
дельный файл Python скрипта и хранятся в папке modules. 
Проект состоит из следующих модулей [4-6]:
Spider parser, модуль, управляющий роботом автоматического 
сбора данных с сайтов, построенным на основе библиотеки 
Scrapy. Из-за структуры библиотеки робот управляется кон-
сольными командами и конфигурацией из файлов в соответ-
ствующих папках. Для управления роботом создан отдельный 
класс с функциями введения консольных команд (запуск бота 
с параметрами, остановка бота), изменения конфигурацион-
ных файлов робота. Scrapy управляет сетевым поведением 
бота: подчинение инструкциям; взаимодействие модулей 
robots.txt, ограничение количество запросов минуту, многопо-
точное выполнение. В рамках разработки остаётся настройка 
парсера под конкретные сайты, а также манипуляции его кон-
фигурацией. 
Document manager модуль реализует функции работы с табли-
цами документов documents_raw и documents. Инкременталь-
ная запись, чтение по идентификаторам, выборка содержимо-
го из длинных и двоичных полей для каждой таблиц. Создание 
базы данных, таблиц, а также запросы к ним реализованы на 
языке SQL с помощью библиотеки работы с PostgreSQL для 
Python – psycopg2.
Index manager модуль производит операции базы данных с та-
блицами index, terms. Так как добавление документа в индекс 
представляет многошаговую сложную задачу из очищения, 
разбиении текста на слова, добавления новых терминов в сло-
варь, подсчёт количества терминов в документе, считывание 
их позиций, добавление ссылок в соответствующую таблицу 
его функционал выделен в отдельный класс1 [7-10]. Получает 
содержание документов от document manager, разбивает на 
составные части и, работа модуля сбора распределяет их по 
вспомогательным структурам. Модуль использует большую 
часть библиотек, перечисленных в средствах реализации, для 
работы с текстом построения индекса и векторной модели 
представления документов. Для обеспечения качественной 
работы векторной модели терминов, необходимо провести об-
учения на большом наборе текстов [11-14]. В результате, при 
добавлении основной части документов в индекс, векторная 
модель не будет доступна, так как она будет находится в про-
цессе обучения [15-25]. После её обучения модель станет до-
ступна для полноценной работы.
Link manager модуль производит операции базы данных с та-
блицами link_relations и pr_score. Получает данные о докумен-
те и его исходящих ссылках от index manager при индексации 
документов, производит расчёт итоговых весов документов, 
обходя граф ссылок по модели PageRank, сортирует и записы-
вает данные в таблицу pr_score. Документы, не имеющие исхо-
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дящих ссылок, при расчётах, удаляются за несколько итераций 
во избежание чрезмерной аккумуляции в них весов без даль-
нейшего Схема обработки документов модуле индексации рас-
пределения по вершинам. Данные, предоставляемые модулем, 
играют большую роль при ранжировании. 
В Query модуль передаётся текст пользовательских запросов, 
расширяется и, с помощью агрегированной информации из 
остальных модулей в нём определяется поисковой ответ. Рас-
ширение запроса происходит с помощью векторной модели 
на словаре. Расширенный запрос передаётся на обработку в 
модуль индексации, откуда получается список идентификато-
ров релевантных документов, для этого списка из менеджера 
ссылок запрашивается ссылочная оценка. С помощью комби-
нации оценок выводится итоговая оценка документов и поль-
зователю презентуется конечная поисковая выдача. 
По результатам подсчёта итоговой оценки по формуле (1), 
документы сортируются по убыванию и отображаются поль-
зователю в виде списка, содержащего название документа и 
ссылку. Для наглядности также выводится итоговая оценка 
документа.

Тестирование приложения

В результате процесса сбора информации за 10 часов было 
загружено и порядка 52 тыс. страниц с ресурса ru.wikipedia.
org. Обработка текста и создание вспомогательных структур 
заняло ещё около 12 часов. С увеличением количества проа-
нализированных документов обработка каждого нового за-
нимала всё меньше времени. Занимаемое системой дисковое 
пространство при этом количестве документов не превысило 
30 Гб.  
Взаимодействие с программой происходит через меню в кон-
соли. Представлено два раздела меню: для администратора 
и для пользователя. Через меню администратора доступны 
функции управления модулями. В меню пользователя предо-
ставлен доступ к введению запросов. Представлены сценарии 
управления модулями индексирования (часть Б) и сбора ин-
формации (часть А) посредством меню администратора. В обо-
их случаях производится запуск работы модулей. 
Происходит демонстрация работы программы с введением 
поискового запросов в роли пользователя. По причине недо-
статочно большой выборки документов выводятся 5 наиболее 
релевантных документов, их заголовок, ссылка и итоговый 
счёт документа для наглядности.

По запросу «философия древней Греции» результирующая вы-
дача получена за удовлетворительный срок меньше 2 секунд. 
Релевантность выдачи относительно запроса и выборки доку-
ментов выглядит субъективно приемлемо. Статьи схожей с за-
просом тематики, но общей направленности, получили более 
высокую итоговую оценку, что может быть объяснено струк-
турой ссылочных связей источника. На ресурсе wikipedia.org 
ссылки от узкоспециализированных статей к базовым встре-
чаются чаще, чем от базовых к специализированным, в резуль-
тате статьи общей направленности получают высокую ссы-
лочную оценку и попадают в верх выдачи
Похожее поведение наблюдается и в запросе, состоящем из од-
ного слова: ссылочная структура сильно влияет на итоговый 
счёт документов и статьи общего характера оказываются на 
верху выдачи. По запросу «МАТРИЦА» высшие позиции заняли 
документы, относящиеся к математическим терминам, веро-
ятно, по причине того, что количество документов из сферы 
математической науки, попавших в индекс, оказалось больше, 
чем количество документов из сферы кинематографа. Время 
выполнения запроса уменьшилось, так как в выборке по за-
просу из одного слова оказалось меньше документов и коли-
чество вычислений сократилось.
При увеличении количества проиндексированных докумен-
тов будет иметь смысл расширить количество документов вы-
даче, а также модифицировать формулу итогового ранжиро-
вания для того, чтобы узкоспециализированные документы, 
соответствующие запросу, получали оценку выше, чем доку-
менты общей тематики.

Заключение

В результате работы была создана система информационного 
поиска в сети Интернет, реализующая сбор, хранения, обработ-
ку данных и предоставление возможности поиска по ним. Ин-
теллектуальность поиска обеспечена за счёт использования 
ранжирования с помощью методов tf-idf, векторной модели и 
ссылочного анализа, позволяющих находить релевантные до-
кументы, не содержащие прямого вхождения слов из запросов 
и сортировать их по степени соответствия запросу. За время 
работы системы было собрано, сохранено и проанализирова-
но 52 тысячи документов. Итоговый размер исходных и вспо-
могательных данных не превысил 30 Гб, а среднее время вы-
полнения запросов составило меньше 5 секунд.
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