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The article describes the architecture of distributed intelligent search system (DISS) and
methods of presentation search indexes in the form of neural network weights. The proposed
system allows you to track the dynamics of the DISS in the conditions of uncertainty and the
lack of a priori information.
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В настоящеее время информация явля-
ется одним из самых мощных ресурсов, ко-
торыми располагает организация. Известно,
что способность быстро и эффективно нахо-
дить информацию увеличивает размер при-
были и является важным конкурентным пре-
имуществом. По качеству построения ин-
формационной инфраструктуры предприя-
тия можно судить об эффективности исполь-
зования информации предприятием. Высоко-
технологичная система, позволяющая быст-
ро находить данные, необходимые для раз-
вития бизнеса, является признаком успеш-
ного предприятия. Для активно развиваю-
щихся средних и малых предприятий (SMB-
сектор) [1] это является особенно актуаль-
ным.

Для создания эффективного алгоритма
интеллектуального поиска информации про-
ведено исследование в сферах интеллекту-
альных технологий и распределенных сред
вычислений, а также разработано программ-

ное обеспечение, как практическая реализа-
ция результатов данных исследований. Ука-
занная реализация ориентирована на приме-
нение в корпоративных сетях распределен-
ной обработки данных и позволяет сокра-
тить расходы на информационные техноло-
гии благодаря использованию принципиаль-
но нового подхода к интеллектуальному ин-
формационному поиску.

Разработанная распределенная интеллек-
туальная поисковая система (РИПС) основа-
на на общепринятых принципах и подходах,
развивающих кластерную архитектуру вы-
числений [2]. Вычисления в кластерной ар-
хитектуре хорошо зарекомендовали себя во
многих проектах. Последние достижения су-
щественно упрощают создание программно-
го обеспечения в рамках этой технологии.
Организации, осуществляющие перевод мас-
совых вычислений на модель распределен-
ных вычислений, добиваются сокращения за-
трат на комплексы серверов приложений и
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административных расходов, а также отме-
чают улучшение управляемости своих си-
стем. Кроме того, совокупная стоимость вла-
дения (Total cost of ownership, TCO) может
существенно снизиться [3].

При работе с современными объемами
данных (пета- и экзабайты) критически важ-
ными являются скорость и точность извле-
чения полезной информации. Для повыше-
ния эффективности получения данных, со-
ответствующих критерию запроса пользова-
теля, актуальной является проблема созда-
ния методологии интеллектуального поиска
с использованием ассоциативной и семанти-
ческой информации на основе искусственных
нейронных сетей (ИНС).

Следует отметить, что результаты рабо-
ты описываемой ниже технологии качествен-
но отличаются от результатов, получаемых
при применении алгоритмов нечеткого поис-
ка, например основанных на использовании
расстояния Левенштейна [4].

Для описания предлагаемой методологии
рассмотрим процесс обучения ИНС (рис. 1),
создающейся для каждого файла в отдель-
ности. В этом случае индексной информаци-
ей для каждого файла являются веса этой
ИНС. На вход ИНС подается один термин из
словаря и порядковый номер вхождения это-
го термина в файл. Для упрощения структу-
ры нейронной сети, представим длину всех
терминов одинаковой и равной максималь-
ной длине терминов. Все более короткие тер-
мины дополняются спецсимволами (напри-
мер пробелом) в конце для достижения мак-
симальной длины. На выходе нейронной се-
ти формируется позиция вхождения термина
в файл. Если вхождения с заданным поряд-
ковым номером не существует, то ИНС воз-
вращает несуществующее значение (напри-
мер, −1). Результатом работы ИНС является
также количество вхождений термина, мини-
мальная и максимальная позиции термина в
файле.

Представим обучающее множество в виде
множества M = {(U,V)}, где U = (a, b) —
вектор, представляющий значения входов
нейронной сети. Здесь a — последователь-
ность символов, составляющих термин; b —
номер вхождения термина, а в файл; V —
вектор, представляющий значения выходов
нейронной сети.

На основе обучающего множества M
строится семантическая сеть (СС), что поз-
воляет использовать предлагаемую методи-

ку для поиска информации на разных язы-
ках [4]. ИНС для разных языков для одного и
того же файла могут отличаться, но резуль-
таты поисковых запросов по этим сетям сов-
падают, так как искомая фраза посредством
СС преобразуется в некоторую универсаль-
ную форму. Некоторая потеря грамматиче-
ской информации при этом не повлияет кар-
динально на результат поиска.

Отметим, что для обучения по предлага-
емому методу необходимо временно сформи-
ровать классический индекс файла. На его
основе и основе словаря терминов реализует-
ся алгоритм обучения ИНС с обратным рас-
пространением ошибки.

Тип нейронной сети — сеть прямого рас-
пространения или персептрон. Из-за боль-
шого объема обрабатываемой информации
используются скрытые слои. Выбор коли-
чественных показателей нейронной сети мо-
жет осуществляться различными способами.
В частности, это могут быть эвристики, ге-
нетические алгоритмы, экспериментальный
подбор параметров.

В качестве входных значений нейронной
сети помимо терминов существует возмож-
ность использовать дополнительные пара-
метры. Например, параметр точности сов-
падения слов; «степень интеллектуально-
сти»; параметр, характеризующий отноше-
ния между терминами на основе СС и т.д.

В качестве начальной ИНС для обучения
на любом файле, предлагается взять ИНС,
инициализированную такими весами, кото-
рые позволяют различать термины незави-
симо от их формы. Для этого в самом нача-
ле работы ИПС специально подготавливает-
ся начальная ИНС. Она обучается на мно-
жестве, состоящем из всех известных тер-
минов, но при обучении термины изменяют-
ся согласно грамматическим правилам. По
окончании обучения (индексации) на файле
из файловой системы проверяется коррект-
ность работы ИНС с грамматикой. Это яв-
ляется еще одним этапом тестирования ре-
зультирующей ИНС для файла.

Для повышения эффективности работы
РИПС предлагается использовать так назы-
ваемый «any-time алгоритм», суть которо-
го заключается в постепенном улучшении
частных результатов. Т.е. известно, что наи-
большее время обучения ИНС занимают по-
следние итерации перед достижением требуе-
мой точности. Если мы уменьшим требуемую
точность на начальном этапе обучения на
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Рис. 1. Обучение ИНС

10%, то время обучения может сократиться
на 90%. В дальнейшем, во время простоя си-
стемы, ИНС всегда возможно доучить. Как
показывает практика, такой подход позволя-
ет улучшить общий результат работы систе-
мы на 40–50% [5].

Полученные в результате веса ИНС явля-
ются индексной информацией для каждого
файла. Для ускорения процесса поиска в ин-
дексной информации используется ИНС Ко-
хонена векторного квантования, обучаемая с
учителем [6] (рис. 2). Для этого применяются
следующие шаги:

1. Выбор очередного наблюдения осу-
ществляется после индексации соответству-
ющего файла. Вектор, представляющий вхо-
ды и выходы ИНС, будет этим наблюдением.

2. Нахождение для него лучшей позиции
соответствия узла на карте Кохонена. Век-
тор, веса которого меньше всего отличает-
ся от наблюдения в метрике, основанной на
минимальном расстоянии между терминами,
частотами встреч и синонимов этих терми-
нов.

3. Определение количества соседей и обу-
чение — изменение векторов веса и его сосе-
дей с целью их приближения к наблюдению.

4. Определение ошибки карты.

5. Переобучение по алгоритму DLVQ
Fundamentals [7].

Опишем процесс работы ИНС:
1. Поисковая фраза разбивается на па-

ры терминов. Например, фраза «что купить
на праздник» разбивается на пары (что, ку-
пить), (купить, на), (на, праздник), (что, на),
(что, праздник), (купить, праздник).

2. Последовательность поиска пар опре-
деляется в соответствии с порядком в поиско-
вом запросе (что, купить), (купить, на), (на,
праздник).

3. Используя ИНС Кохонена ищется мно-
жество индексов ИНС, в которые входят все
эти термы.

4. Ранжируются файлы по результатам
работы ИНС, полученных на основе весов из
индексной информации с парами.

Очевидно, что для работы ИНС требует-
ся много вычислительных ресурсов. Этот во-
прос решается путем использования сред па-
раллельных и распределенных вычислений.
Существует множество работ посвященных
использованию ИНС в параллельных и рас-
пределенных вычислительных средах [8, 9].
Применение развитых методов параллель-
ных вычислений, которые позволяют добить-
ся увеличения производительности на мно-
гоядерных процессорах, и методов распреде-
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Рис. 2. Процесс работы РИПС

ленных вычислений, таких как MapReduce,
дают возможность обрабатывать значитель-
ные объемы данных в РИПС.

Для функционирования РИПС необходи-
мо обеспечить возможность автоматическо-
го динамического подключения и отключе-
ния дополнительных индексирующих серви-
сов. Система определяет для каждого интел-
лектуального индексирующего сервиса необ-
ходимую производительность, а также вы-
числительные элементы, которые этот сервис
будет использовать.

Таким образом, рассматриваемая поис-
ковая система имеет возможность использо-
вания множества компьютеров, на которые
распространена инфраструктура распреде-
ленных вычислений и на которых выпол-
няются индексирующие сервисы. Вычисли-
тельные мощности распределенной системы
рассматриваются как единый пул ресурсов,
динамически выделяемых при необходимо-
сти индексации того или иного файла в со-
ответствии со стратегиями индексирования
и предоставления ресурсов, а также с уче-
том состояния всей системы и ее компонен-
тов. Для всех индексирующих сервисов суще-
ствует набор стандартных функций. То есть

все сервисы создаются на основе некоего аб-
страктного класса и имеют общие функции:

– функция инициализации работы серви-
са настраивает параметры, необходимые для
начала работы;

– функция корректного завершения рабо-
ты сервиса закрывает соединения, освобож-
дает память и выполняет другие необходи-
мые функции;

– функция протоколирования работы сер-
виса записывает отчет о работе в файл. Дан-
ная функция очень полезна при анализе ра-
боты системы;

– функция, определяющая состояние или
статус сервиса необходима при реализации
протокола взаимодействия с сервисом;

– функция, идентифицирующая сервис и
его параметры, необходима для последующе-
го построения правильной структуры вызо-
вов к этому сервису.

РИПС позволяет динамически подклю-
чать или отключать новые индексирующие
сервисы. Администратор описывает прави-
ла распространения индексирующих процес-
сов на дополнительных клиентов. Например,
вычисления производятся на двух клиентах.
РИПС постоянно измеряет нагрузку на уз-
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лы и, если она превысит заданный в прави-
лах предел, то на одном из разрешенных до-
ступных клиентов автоматически запустятся
дополнительные индексирующие процессы.
Тем самым вычислительный ресурс РИПС
увеличится. При дальнейшем увеличении на-
грузки могут запускаться новые экземпля-
ры индексирующих процессов. При сниже-
нии нагрузки клиенты будут освобождать-
ся. Вычислительная нагрузка постоянно из-
меряется, вновь возникающие задачи индек-
сации направляются на наименее загружен-
ные клиенты. Тем самым достигается балан-
сировка загрузки в соответствии со страте-
гией индексации. Администратор имеет воз-
можность управления всеми сервисами (за-
пускает, останавливает, конфигурирует мно-
жество клиентов), подключает новые ком-
пьютеры к РИПС. Можно создать несколько
вариантов списков узлов и стратегий индек-
сации и активизировать разные варианты в
разные периоды времени.

РИПС реализует модель объединения вы-
числительных ресурсов организации в еди-
ную инфраструктуру, способную динамиче-
ски настраиваться как в соответствии с из-
меняющимися требованиями бизнеса, так и
по техническим причинам. РИПС делает воз-
можным использование множества непро-
изводительных компьютеров для построе-
ния высокопроизводительной инфраструкту-
ры информационного поиска, легко расширя-
емой в случае необходимости путём добавле-
ния новых вычислительных устройств. Кро-
ме того, вычислительные ресурсы компьюте-
ров могут динамически перераспределяться
между различными вычислительными про-
цессами, что повышает их полезную загруз-
ку, с очевидной экономией расходов органи-

зации на приобретение дополнительного обо-
рудования.
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