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Одним из основных информационных процес-
сов является поиск информации. Вместе с ростом 
количества информации в доступных документах 
для решения этой задачи разрабатываются новые, 

все более совершенные, методы поиска необходи-
мых документов. Существующие методы поиска 
информации разнообразны, что определяется 
условиями конкретных задач поиска, например 
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поиск фрагмента текста в данном документе, по-
иск документа в локальных и глобальных сетях, 
поиск записей в базах данных и знаний и т. д. [1]. 

Разнообразие источников информации, ин-
струментов и методов поиска определяет суще-
ствование множества видов информационно-
поисковых систем (ИПС). Наиболее распростра-
ненными являются: 

– классификационные ИПС; 
– предметные ИПС; 
– словарные ИПС. 
Информационно-поисковая система – это слож-

ный комплекс программ, локальных и сетевых, ба-
зирующихся на мощной специализированной аппа-
ратной части. ИПС имеет веб-интерфейс, дающий 
возможность формирования запросов, поиска нуж-
ной информации и фильтрации полученных данных 
на основе информационно-поискового языка и со-
ответствующих правил поиска. 

В 1990 г. А. Эмтэдж, Б. Хилан и Дж. П. Дойч 
разработали первую компьютерную программу 
для поиска в Интернете, названную Арчи. Про-
грамма Арчи не имела функции индексации со-
держания документов, так как объем обрабатыва-
емых данных позволял легко найти всю необходи-
мую информацию вручную. Первая поисковая си-
стема в вебе W3Catalog была создана в 1993 г. 

JumpStation [2], созданный также в 1993 г. 
Дж. Флетчером, мог искать веб-страницы, индек-
сировать найденные документы с помощью поис-
кового робота и использовать веб-интерфейс для 
задания поисковых запросов. JumpStation был пер-
вым поисковиком в Интернете, имеющим все 3 
главные составляющие поисковой системы: поис-
ковый робот, индексатор и поисковую машину. 

Первая полнотекстовая ИПС WebCrawler, ин-
дексирующая веб-страницы при помощи робота, 
была запущена в 1994 г. 

Наиболее популярной является ИПС Google, 
созданная С. Брином и Л. Пейджем. Компания 
Google занимает первую позицию по популярно-
сти благодаря лучшим результатам поиска с по-
мощью итеративного алгоритма PageRank, ран-
жирующего веб-страницы на основе оценки ко-
личества гиперссылок на них [3]. 

Все ИПС работают по одному обобщенному 
алгоритму – формулируется задача поиска, выби-
рается совокупность информационных ресурсов, 
строится запрос, из найденных массивов доку-
ментов извлекается запрошенная информация и 
оцениваются результаты поиска. 

По используемым поисковым технологиям 
ИПС делятся: 

– на тематические каталоги; 
– специализированные каталоги (онлайновые 

справочники); 
– поисковые машины (полнотекстовый поиск); 
– средства метапоиска. 
Целью настоящей статьи является анализ 

распространенных алгоритмов поиска информа-
ции. Последовательно по тексту основной части 
статьи анализируются алгоритмы поиска инфор-
мации в порядке возрастания их сложности и, 
соответственно, качества результатов поиска. Со-
здателям поисковых систем этот анализ может 
помочь определиться с выбором подходящего 
алгоритма поиска информации с точки зрения 
соотношений стоимость/качество или время раз-
работки/качество. 

Поисковые системы характеризуются, в ос-
новном, следующими параметрами: 

– полнотой; 
– точностью; 
– актуальностью; 
– скоростью поиска; 
– наглядностью. 
Эти параметры определяются технологией 

поиска. Результаты запроса выдаются на основе 
формулы ранжирования, определяющей реле-
вантность каждого сайта и построенной обычно 
на нескольких сотнях факторов. Среди основных 
факторов можно указать доменные имена; назва-
ния сайтов; описания к сайтам; наличие заголов-
ков и подзаголовков страниц; удобное меню и 
панель навигации; количество и качество контен-
та; популярность сайта. 

Этапы работы алгоритмов всех ИПС имеют 
много общего. Первый этап – поисковый робот 
собирает информационные ресурсы, второй 
этап – индексатором создается поисковый индекс, 
и наконец, на третьем этапе поисковик обрабаты-
вает индексируемые данные [2]. 

Поисковый робот просматривает все ссылки, 
найденные на странице, и выделяет их. Затем по 
этим ссылкам или по заданному заранее списку 
адресов ищет новые документы, еще не проин-
дексированные поисковой системой. 

ИПС анализирует содержание каждой веб-
страницы для дальнейшего индексирования. Тер-
мины могут содержаться в заголовках, самом тек-
сте страницы или в метатегах – специальных по-
лях, в которые авторы веб-страниц помещают 
ключевые тематические слова для облегчения по-
иска их ресурса. Индексация заключается в раз-
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бивке страницы на части на основе алгоритмов 
лексического и морфологического анализа. Дан-
ные об информационных ресурсах хранятся в базе 
данных индексов для использования в будущих 
запросах. Индексация значительно ускоряет про-
цесс поиска информации по запросу пользовате-
ля [4]. Ряд поисковых систем, подобных Google, 
хранят кеш – исходную страницу целиком или ее 
часть, а также различную информацию о веб-
странице. Другие системы, подобные системе 
AltaVista, хранят все термины найденных страниц. 

Поисковик работает с индексными файлами, 
переданными индексатором. Кроме того, он обра-
батывает пользовательские запросы при помощи 
индекса и возвращает результаты поиска [2]. 
По запросу пользователя ИПС на основе ключе-
вых слов проверяет свой индекс и выдает список 
наиболее подходящих веб-страниц, обычно от-
сортированный по заданному критерию. Вся ин-
формация, которую поисковая система загружает 
и анализирует, содержится в хранилище данных 
(базе данных). Многие ИПС сопровождают спи-
сок ссылок краткими аннотациями, содержащими 
заголовки документов. 

Выдаваемый пользователю список ссылок 
ранжируется. Каждая ИПС имеет свои, определя-
емые многими, в том числе политическими, эко-
номическими и социальными факторами крите-
рии ранжирования. 

Алгоритм ранжирования полученных ссылок 
по релевантности – один из важнейших в совре-
менных ИПС. 

Главные критерии, используемые при ранжи-
ровании в ИПС: 

– наличие терминов из строки запроса, их ко-
личество, близость к началу документа и друг к 
другу в тексте; 

– наличие терминов из строки запроса в заго-
ловках и подзаголовках документов; 

– количество ссылок на данный документ из 
других документов; 

– «респектабельность» ссылающихся доку-
ментов. 

Методы поиска определяют 2 основных типа 
поисковых систем: 

– использующие предопределенные и иерар-
хически упорядоченные ключевые слова; 

– использующие инвертированный индекс, 
полученный на основе анализа документа (инвер-
тированным индексом называется структура дан-
ных, в которой для каждого слова из найденных 
документов в списке индексов перечислены все 
документы, в которых оно встретилось). 

Простейшим алгоритмом информационного 
поиска является булев поиск. В нем запросы стро-
ятся на основе элементарных терминов докумен-
тов (слов или словоформ), связанных между со-
бой логическими операциями, такими, как дизъ-
юнкция ( ∨ ), конъюнкция ( ∧ ) и отрицание ( ¬ ). 
Типичную форму булева запроса можно предста-
вить в виде 

( ) ( )1 2 1 2... ... ... ,n nP p p p p p p= ∧ ∧ ∧ ∨ ∨ ∧ ∧ ∧
 

где ip  – i-й термин поискового запроса. 

Булевы запросы обычно используются в по-
иске на точное соответствие, при котором в доку-
ментах проверяется наличие заданного термина. 

Алгоритм поиска по релевантности. Задачей 
релевантного поиска является как можно более 
полная и точная выборка подмножества докумен-
тов, наиболее близких по смыслу (релевантных) 
поисковому запросу. В большинстве ИПС функ-
ция релевантности документа запросу является 
вероятностной (т. е. о соответствии документа 
поисковому запросу можно судить только с какой-
то степенью вероятности) и базируется на неко-
торой информации о документах, автоматически 
получаемой системой в ходе синтаксического и 
семантического анализа информационного кон-
текста документа. 

Эффективность алгоритма поиска по реле-
вантности характеризуется точностью поиска, 
определяемой как отношение полученных в ре-
зультате поиска релевантных запросу документов 
ко всем выбранным в ходе поиска документам, и 
объемом выборки – отношением выбранных в ре-
зультате запроса релевантных документов ко всем 
релевантным документам, содержащимся в ИПС. 

Алгоритм поиска по сходству является моди-
фикацией булева поиска, в которой учитываются 
возможные неточности в задании поисковых тер-
минов или в электронном представлении доку-
ментов. В качестве меры сходства обычно ис-
пользуется расстояние редактирования, задавае-
мое функцией Левенштайна [5], [6]. 

Алгоритм последовательного поиска по клю-
чевым терминам документов. Для ИПС, постро-
енных на этом алгоритме, поисковым индексом 
является сам набор исходных документов. Такой 
алгоритм достаточно трудоемок, но прост, а по-
тому при небольших объемах данных является 
наиболее быстрым. Это позволяет применять его 
в небольших поисковых системах для решения 
задач нечеткого поиска. 
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Существует 2 усовершенствованных алго-
ритма последовательного поиска – алгоритмы 
Бойера–Мура [7] и Кнута–Морриса–Пратта [8]. 
Методом последовательного сканирования при 
решении задач точного поиска в большинстве слу-
чаев быстрее работает алгоритм Бойера–Мура, 
поэтому он часто используется для редактирова-
ния текста. Термины сравниваются справа нале-
во, от последнего символа шаблона P и на m сим-
волов текста T , где |P| = m – длина шаблона. При 

обнаружении несовпадения на паре терминов ip  

(шаблон) и jt  (фрагмент текста) находим, в каких 

позициях шаблона содержится несовпадающий 

символ jt , и на основе этого определяем сдвиг 

шаблона по тексту [7]. 
Рассмотрим алгоритмы, основанные на по-

строении поискового индекса. Все они имеют 
общие этапы работы: 

– все найденные тексты анализируются, в 
каждом выделяется основная информация; 

– эта информация используется для построе-
ния поискового индекса; 

– поисковые запросы преобразуются в фор-
мат, позволяющий использовать поисковый ин-
декс для определения релевантности запросов и 
документов и выборки релевантных запросу до-
кументов. 

На первом и втором этапах используются ме-
тоды статистического, семантического, синтакси-
ческого и лингвистического анализа текста. 
Наиболее распространен статистический анализ. 

Для выделения основной информации исходные 
тексты нормализуются, т. е. составляются списки 
ключевых словоформ, необходимые для классифи-
кации текстов и построения текстового индекса. 

Хеширующие алгоритмы характеризуются 
простотой реализации и высокой скоростью по-
иска на сравнительно небольших объемах дан-
ных. Они основаны на построении массива ячеек 
и заполнении их исходными терминами докумен-
тов в соответствии с заданной хеш-функцией 

( )iH w . Если в одну ячейку попадает 2 различных 

термина (т. е. происходит коллизия алгоритма), то 
один из них переносится в другую ячейку по за-
данному правилу (обычно соседнюю ячейку) или 
в этой ячейке сохраняются ссылки на список тер-
минов с одинаковыми значениями хеш-функции. 

Алгоритмы построения инвертированных фай-
лов. Каждому термину сопоставляется список его 
вхождений в документы. При этом обычно точное 

местоположение термина в документе не указыва-
ется. Поиск заключается в сканировании инверти-
рованного списка ключевых слов для нахождения 
соответствующих терминов запроса и документов. 
Затем следует обработка результатов поискового 
запроса, полученных для каждого термина. 

Алгоритмы построения сигнатурных файлов 
обеспечивают бо́льшую компактность инвертиро-
ванного списка по сравнению с алгоритмами по-
строения инвертированных файлов. 

Алгоритм заключается в построении списка 
сигнатур в виде битовых векторов, таких, что i-я 
компонента вектора равна единице тогда, когда в 

документе существует термин kw , такой, что хеш-

функция ( )if w i= . Затем поиск терминов сужает-

ся до множества тех документов, сигнатуры кото-
рых удовлетворяют этому требованию. В настоя-
щее время алгоритм, в отличие от инвертирован-
ных файлов, не имеет широкого распространения. 

Все алгоритмы, использующие списки при 
построении полнотекстовых индексов, имеют 
существенные недостатки: 

– время поиска (при условии, что списки 
ключевых терминов отсортированы) не лучше, 
чем (log )O n .  

При оценке за функцию берется количество 
операций, возрастающее быстрее всего. Другими 
словами, если в программе одна функция, напри-
мер умножение, выполняется O(n) раз, а сложе-
ние – O(n2) раз, то общая сложность программы – 
O(n2), так как в конце концов при увеличении n 
более быстрые (в определенное, константное чис-
ло раз) сложения станут выполняться настолько 
часто, что будут влиять на быстродействие куда 
больше, нежели медленные, но редкие умножения. 
При оценке O() константы не учитываются. Пусть 
один алгоритм делает 2500n + 1000 операций, а 
другой – 2n + 1. Оба они имеют оценку O(n), так 
как их время выполнения растет линейно. В част-
ности, если оба алгоритма, например, O(n*log n), 
то это отнюдь не значит, что они одинаково эффек-
тивны. Первый может быть, скажем, в 1000 раз 
эффективнее. O() значит лишь то, что их время 
возрастает приблизительно как функция n*log n. 
Другое следствие опускания константы – алгоритм 
со временем O(n2) может работать значительно 
быстрее алгоритма O(n) при малых n... за счет то-
го, что реальное количество операций первого ал-
горитма может быть n2 + 10n + 6, а второго – 
1 000 000n + 5. Впрочем, второй алгоритм рано 
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или поздно обгонит первый, так как n2 растет куда 
быстрее 1 000 000n. Основание логарифма внутри 
символа O() не пишется. Причина этого весьма 
проста. Пусть имеется O(log2 n). Но log2 n = 

= log3 n/log3 2, а log3 2, как и любую константу, 

асимптотика – символ О() – не учитывает. Таким 
образом, O(log2 n) = O(log3 n). К любому основа-

нию можно перейти аналогично, а значит, и пи-
сать его не имеет смысла. Недостатком является 
то, что время выполнения алгоритма мало зави-
сит от упорядоченности массива. На обработку 
почти отсортированного файла уходит столько же 
времени, что и на обработку файла, упорядочен-
ного случайным образом; отсортированные спис-
ки трудно модифицировать. Количество операций 
сортировки не меньше чем ( )O n . 

Полнотекстовые индексы в MySQL обозна-
чаются типом «FULLTEXT», который может 
применяться для столбцов типов «VARCHAR» и 
«TEXT». При массовом добавлении данных в 
таблицу с полями «FULLTEXT» индекс будет со-
здаваться сразу, что замедлит работу. Для избежа-
ния эффекта рекомендуется модернизировать по-
ля уже после добавления. 

Указанные недостатки отсутствуют у струк-
тур данных, основанных на деревьях. Например, 
бинарные деревья широко используются в алго-
ритмах построения инвертированных файлов и 
других алгоритмах полнотекстового поиска. Су-
ществуют также алгоритмы, использующие дере-
вья со степенью ветвления больше двух. Практи-
ческий интерес представляют тернарные деревья. 
Поиск на их основе выполняется за ( log )O m n+  

операций сравнения. 
Алгоритмы, основанные на классификации до-

кументов по кластерам (фактор-группам). Кратко 
рассмотрим их на примере векторной модели. 

Исходные документы разбиваются на элемен-

тарные термины it , которые затем сохраняются в 

словаре. Если в словаре n разных терминов, то 
каждый документ iD  можно представить в виде 

вектора 1 2... ...i i i i
i nkw w w w=S  размерности n, в кото-

ром только компоненты с номерами 1 ( )...i i
k it t  от-

личны от нуля и равны весам терминов, а ( )k i  – 

число уникальных терминов, содержащихся в 

документе iD . Веса терминов можно определить 

следующим образом: пусть 1
if  – частота вхожде-

ния термина под номером l в документ iD , а 

1
i

lF f=∑  – суммарная частота вхождения дан-

ного термина по всем документам. Тогда вес тер-

мина l в документе iD  определим как 

i i
l l lw f F=∑ . 

Затем полученный вектор весов используется 
для поискового запроса. 

Релевантность документов запросу может опре-
деляться в соответствии с различными метриками в 
векторном пространстве размерности n [9]: 

1
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– коэффициент косинуса. 
Обычно релевантность документов запросу 

определяется в 2 этапа – кластеризация докумен-
тов и поиск в каждом кластере. 

Рассмотрим методы построения онтологии для 
задач библиографического поиска документов, их 
классификации и аннотирования. Использование 
онтологий – это эффективный подход к выявлению 
и обработке смысла текстовых документов. Один 
из подходов к созданию экспертной базы для биб-
лиографического поиска – использование универ-
сальной десятичной классификации (УДК) [10]. 
Благодаря обязательному индексированию всех 
публикаций по классификационному коду можно 
определить публикации, содержащие информацию 
по данной теме. Применение онтологии для этой 
задачи схематично показано на рис. 1. 

Подход имеет некоторые недостатки – совре-
менные разработки могут не учитываться струк-
турой УДК, которая довольно редко дополняется 
новыми разделами; многие библиографические 
базы данных не используют коды УДК, поэтому 
при формировании онтологии они не учитывают-
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ся. Тот факт, что библиограф, осуществляющий 
библиографические записи, не является экспер-
том в предметной области, порождает проблемы с 
выделением ключевых слов. 

Онтология 

Концепция 

Концепция 

Концепция 

Концепция 

Термины  
для данной  
концепции 

Термины  
для данной  
концепции 

Автор 
Заглавие 
Издательство 
… 
Ключевые слова 
Код УДК 

 

Рис. 1 

Избежать указанных недостатков рассмотрен-
ного подхода можно, построив онтологию на осно-
ве кластеризации полнотекстовых документов [11]. 
Для этого каждый документ преобразуется в набор 
терминов. Вся коллекция документов разделяется 
на кластеры по близости тематики, в результате 
получаем группы терминов одной тематики. Такой 
подход устанавливает связи между терминами и 
концепциями. Каждому термину присваивается 
вес, характеризуемый частотой встречаемости. 
Термины с максимальным весом выбираются в 
качестве концепции. Термины онтологии задаются 
терминами с весом больше среднего. 

Коллекция документов разделяется на класте-
ры в месте наибольшего расстояния внутри каж-
дого кластера между ближайшими документами 
(рис. 2). 

Коллекция документов 

Кластер Кластер Кластер 

Термины и их частота 

Понятие 
 

Рис. 2 

В качестве метрики для определения расстоя-
ния между документами используется частота 
встречаемости терминов в документах коллекции. 

При разработке онтологии необходимо учиты-
вать государственные и международные стандар-
ты, что позволит включить в онтологию междуна-
родные номера ISBN и ISSN, а также определения 
и понятия, относящиеся к видам изданий: непери-
одическое, серийное, периодическое, продолжаю-
щееся, серия [12]. 

В самом начале создания онтологии необхо-
димо определить ее масштаб. Это можно сделать 

сформировав вопросы компетенции. Онтология 
будет эффективной, если она на все вопросы в 
пределах своей структуры находит ответы. Важ-
нейшим этапом разработки онтологии, а также ее 
модификации является формирование вопросов 
компетенции. 

Существенными характеристиками поиско-
вых алгоритмов являются: число факторов, влия-
ющих на ранжирование сайта; классификаторы 
для содержимого сайта и ссылок; наличие гео-
классификатора; наличие расстояния между сло-
вами поискового запроса, «понимаемое» систе-
мой; возможность распознавания аббревиатур и 
обработки транслитерации (в том числе и в URL 
документа); присвоение документам региональ-
ной принадлежности; обработка многослойных 
запросов; определение автора контента; присвое-
ние запросам категорий; наличие языковой пер-
сонализации поиска; перевод простых популяр-
ных слов (например, поисковик может понимать, 
что computer = компьютер и т. п.); постоянное 
совершенствование поиска по большим много-
словным запросам. 

Все эти и многие другие характеристики невоз-
можно оценить численно, так как реализация алго-
ритмов несравнима для каждой поисковой системы, 
их сочетание с другими элементами алгоритмов 
приводит к уникальности качественных и количе-
ственных характеристик поисковых систем в целом. 

Исходя из изложенного, анализ, выполненный в 
настоящей статье, предназначен для общей ориента-
ции разработчиков в динамике и приоритетах разви-
тия алгоритмов поисковых систем. При разработке 
стратегии создания поисковой системы нет смысла 
говорить о предпочтительности или эффективности 
алгоритмов. Эфективность системы определяется 
используемыми элементами алгоритмов, их сочета-
нием и особенностями конкретной реализации. 

Оценка эффективности модели. В модели 
для тестов используются наборы данных WePS2. 
Для оценки эффективности модели используются  
B-cubed значения и четкостные значения (purity 
scores). Официальной основой оценки модели в 
WePS2 является F-измерение (среднее гармони-
ческое) B-cubed точности и полноты. 

В локальной совокупности данных WePS2 ми-
нимальное число кластеров 1, а максимальное – 56. 

Весовые коэффициенты для разных слов 
настраиваются на основании важности для класте-
ризации, их значения представлены в табл. 1. Все 
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эти параметры устанавливаются согласно результа-
там экспериментов на тестовых данных WePS2.  

В табл. 2 сравнивается эффективность пред-
ложенной модели трех самых эффективных на 
данный момент алгоритмов согласно оценкам 
WePS2. Табл. 3 иллюстрирует оценку эффектив-
ности предложенной модели по сравнению с дву-
мя другими моделями с известным верхним поро-
гом и тремя самыми эффективными на данный 
момент моделями согласно оценкам WePS2. Из 
таблицы видно, что предложенная модель пре-
восходит все топ-системы по F = 0.5 и F = 0.2 из-
мерениям. По сравнению с другими системами 
предложенная модель дает улучшение на 5.5 %.  

Высокая эффективность в обеих схемах изме-
рения доказывает, что предложенную модель 
можно применить в реальных приложениях. 

Поскольку ИПС являются автоматизирован-
ными, а не автоматическими средствами поиска, 

эффективность их использования зависит не 
только от качества и сложности применяемых в 
ИПС алгоритмов поиска, но и от того, насколько 
хорошо пользователь знает свойства этих средств 
и природу операционных объектов. Процесс по-
иска информации обычно носит эмпирический 
характер. Степень полноты и точности ответов, 
получаемых пользователем от ИПС, в равной ме-
ре зависит от точности сформулированных им 
запросов и от возможностей поисковых систем. 
Можно надеяться, что в недалекой перспективе 
появятся ИПС с гораздо более развитым искус-
ственным интеллектом, позволяющим автомати-
чески адаптироваться к уровню знаний и запро-
сов конкретных пользователей, воспринимать 
запросы на естественном языке, хранить больше 
информации о предыстории запросов каждого 
пользователя, об области его интересов и особен-
ностях формулирования запросов. 
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