
АЛГОРИТМЫ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО ПОИСКА 
ИНФОРМАЦИИ В РАСПРЕДЕЛЕННЫХ БАЗАХ ДАННЫХ 
С ПРИМЕНЕНИЕМ МЕТОДОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ

Скалозуб К. А ., Ярмош  А. Д ., Романюк М. В.
Отдел информационных технологий, 

центр информатизации и инновационных разработок,
Белорусский государственный университет информатики и радиоэлектороники 

Минск, Республика Беларусь 
E-mail: {k.skalozub, a.iarmosh, romanuk}@bsuir.by

В статье рассматриваются алгоритмы интеллектуального поиска информации в распределенных базах 
данных с применением методов машинного обучения. Анализируются подходы к организации поиска, вклю­
чая использование методов классификации, кластеризации и ранжирования результатов с применением 
нейросетевых моделей. Показана роль машинного обучения в адаптивной обработке запросов, повыше­
нии точности и скорости поиска. Приводятся современные направления развития интеллектуальных
алгоритмов в области информационного поиска и их 

В в е д е н и е

С ростом  объем ов данных и числа рас­
пределенных хранилищ становится все более 
актуальной задача эф ф екти вного поиска ин­
ф ормации в распределенных системах. Т ради­
ционные методы  информ ационного поиска (IR, 
Information Retrieval) часто оказываются недоста­
точно эффективными при масштабировании: про­
блемы распределения данных, сетевые задержки, 
неоднородность источников и высокая нагрузка 
услож няю т задачу.

И нтеграция методов маш инного обучения 
(M L) в алгоритмы  поиска позволяет повы сить 
качество ранж ирования, предсказать релевант­
ность, адаптировать индексацию под нагрузку и 
динамику данных. В распределенных базах дан­
ных (например, распределенных хранилищах, об­
лачных СУБД, мультиагентных схемах) добавля­
ются еще следующие задачи: как обучать модели, 
когда данные не централизованы, как миними­
зировать передачу данных, как справляться с 
задержками, с несинхронностью и т.д.

Цель статьи -  рассмотреть основные классы 
алгоритмов интеллектуального поиска в распре­
деленных базах данных, показать, как методы 
M L интегрирую тся в них, вы явить трудности  и 
направления для исследований.

I. О с н о в н ы е  п о д х о д ы  А л г о р и т м о в  
и н т е л л е к т у а л ь н о г о  п о и с к а  с  M L

1. Локальные модели и глобальная агрегация. 
На каждом узле строится локальная модель 
(например, классификатор, ранж ировщ ик), 
которая оценивает релевантность докумен­
тов по запросу. Затем результаты с разных 
узлов объединяются с учетом дополнитель­
ных сигналов (например, доверие узла, ста­
тистика качества) и происходит окончатель­
ный ранж ир [1].
Плюсы: модель обучается локально, не тре­
буется сбор всех данных в одном месте.

применение в распределенных системах.

М инусы: различие распределений меж ду уз­
лами мож ет ухудш ать качество, агрегация 
сложна.

2. Распределенное обучение (D a ta /M od el 
Parallelism ). М етоды  распределенного ма­
ш инного обучения, такие как обучение с 
разделением данны х или с разделением 
модели, прим еняю тся для обучения моде­
лей, используемых для поиска/ранж ирова­
ния. О собенно актуально, когда признаки 
или представления докум ентов (векторы , 
embedding) использую тся в поиске.
Пример: использование TensorFlow в распре­
деленных системах для обучения нейронных 
моделей поиска.

3. Обучаемые индексы и итеративное перерас­
пределение данных. И дея: традиционные 
индексы (B -дерево, хэш -таблицы ) заменя­
ю тся  или дополняю тся M L-моделями, ко­
торы е прогнозирую т полож ение записи. В 
распределенном контексте это  мож ет соче­
таться с динамическим перераспределением 
данных для балансировки нагрузки и уско­
рения доступа.
Пример: работа IRLI (Iterative Re­
partitioning for Learning to  Index -  метод 
итеративного перераспределения данных 
для оптимальной индексации в распреде­
ленной среде).

4. Обучение с активным вы бором  запросов. 
М етод активного обучения мож ет умень­
ш ить затраты  на разметку и улучш ить ка­
чество определения релевантности докумен­
тов, особенно в контексте информационного 
поиска [2].

5. О бъяснимы е методы  поиска (Explainable 
IR ). П оскольку модели поиска м огут бы ть 
сложными (нейросети, градиентный бустинг 
и др.), важна интерпретируемость -  чтобы  
понимать, почему система выдала тот  или 
иной результат.
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II. С т р у к т у р а  ги б р и д н о й  а р х и т е к т у р ы  
и н т е л л е к т у а л ь н о г о  п о и с к а

1. Партиционирование/шардирование данных. 
Данные (документы) распределяются по уз­
лам по каком у-то кл ю чу (например, тема­
тическому, хеш-функции, географическому 
признаку). М ож ет быть использовано дина­
мическое перераспределение (repartitioning) 
в зависимости от нагрузки.

2. Индексация и эмбеддинг. На каж дом  узле 
формируется локальный индекс (например, 
инвертированный) и представления док у­
ментов в виде эмбеддингов (векторов в про­
странстве признаков) для более интеллек­
туального поиска сходства [3].

3. Обучение локальных моделей. На каж дом 
узле обучается модель релевантности (на­
пример, градиентный бустинг, нейронная 
сеть) на локальной выборке, учиты вая за­
просы  и клики с этого узла.

4. Обмен метаинф ормацией/синхронизация. 
У злы  обмениваются некоторыми сводными 
статистиками, обобщенными моделями или 
агрегированными параметрами (например, 
через алгоритмы  Federated Learning). Э то 
мож ет улучшать глобальную модель без пе­
редачи всех данных.

5. М арш рутизация запросов. Перед выполне­
нием запроса система решает, на какие узлы 
его отправлять: полный цикл, часть узлов 
по тематике, узлы  с вы соким показателем 
качества и т.д.

6 . Агрегация результатов и коррекция ранжи­
рования. Отбираются наиболее релевантные 
результаты от  каж дого узла, затем выпол­
няется агрегация с учетом доверия к узлам, 
статистики качества, глобальных признаков 
и возможно применения финального ранжи- 
ровщика [4].

7. О бновление/дообучение. П ериодически 
(или онлайн) происходит обмен сведения­
ми, дообучение моделей, перераспределение 
данных и обновление индексов, чтобы  си­
стем а адаптировалась к новым данным и 
паттернам запросов.

III. П р о б л е м ы , о гр а н и ч е н и я  и 
н а п р а в л е н и я  и с с л е д о в а н и й

-  Коммуникационные издержки: как миними­
зировать передачу данных м еж ду узлами, 
особенно при обмене признаков или моде­
лей;

-  неоднородность распределений: как справ­
ляться с ситуацией, когда узлы  содерж ат 
данные разных тематик/дом енов;

-  конфиденциальность и приватность: важно 
сохранять приватность при обмене данными 
и параметрами моделей;

-  временная изменчивость данных: как обес­
печивать адаптивность (онлайн-обучение, 
адаптация к дрейф у данных);

-  интерпретируемость: пользователям и адми­
нистраторам важ но понимать, почему был 
выбран тот  или иной результат;

-  оценка качества: как оценивать качество 
распределенного поиска, учитывая сеть, за­
держ ки, неполные соответствия м еж ду уз­
лами;

-  совм естим ость с сущ ествую щ им и С У Б Д : 
как встроить M L-алгоритм ы  в сущ ествую ­
щие распределенные СУБД, не переписывая 
все «с  нуля».

За к л ю ч е н и е

А лгори тм ы  интеллектуального поиска ин­
формации в распределенных базах данных -  тема, 
сочетающая вызовы из области информационного 
поиска, распределенных вычислений и машинно­
го обучения. Применение M L-м етодов позволя­
ет повы сить качество поиска, адаптироваться к 
нагрузке и динамике, но требует продуманны х 
архитектур распределенного обучения, обмена 
информации и агрегирования результатов. 

Рекомендации:
-  Для старта можно использовать гибридную 

стратегию: локальные модели и обмен свод­
ной информацией;

-  при обучении моделей использовать распре­
деленный или федеративный подход, чтобы 
избеж ать централизованной передачи дан­
ных;

-  исследовать алгоритмы перераспределения 
данных и обучаем ы х индексов в распреде­
ленных средах;

-  внедрять элементы объясним ости  и оцени­
вать систему не только с точки зрения точ­
ности, но и с точки  зрения задерж ек, ком­
муникаций и адаптивности.
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