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Определение
Информационный поиск (Information retrieval – IR) — это процесс
поиска в большой коллекции (хранящейся, как правило, в памяти
компьютеров) некоего неструктурированного материала,
удовлетворяющего информационные потребности.
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Поисковые системы
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Архитектура IR систем

Что входит в систему?
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Архитектура IR систем
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Задачи информационного поиска

• Обработка документа
• В каком виде оптимально хранить информацию о документе
• В каком виде оптимально хранить документ в памяти

• Обработка запроса
• Как представить запрос

• Извлечение документов
• Какой документ удовлетворяет запросу

• Оценка системы
• Как узнать, что система работает хорошо
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Документ 1

This is first 
document with 
one sentence.

Документ 2

This is another 
document

Документ 3

Third 
document.

Что такое документ?
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Матрица инцидентности

Документ 1

This is first 
document with 
one sentence.

Документ 2

This is another 
document

Документ 3

Third 
document.

1 2 3
This 1 1 0

is 1 1 0
first 1 0 0

document 1 1 1
with 1 0 0
one 1 0 0

sentence 1 0 0
another 0 1 0

Third 0 0 1

Чем плоха матрица инцидентности?
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Инвертированный индекс

Словарь Словопозиции

first

another

document

is

one

sentence

Third

This

with

2

1

1

1

1

1

1

3

1

2 3

2

2

Термин



Основы обработки текстов

Инвертированный индекс

Словарь Словопозиции
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Предварительная обработка 
• Игнорирование распространенных терминов: 

стоп-слова

• Нормализация
Ударения и диакритические символы
Обработка без учета регистра

• Стемминг и лемматизация
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Модели информационного поиска
• Документ 𝐷 = множество взвешенных ключевых слов
• Запрос 𝑄 = множество невзвешенных слов

𝑅 𝐷,𝑄 =&
!

𝑤(𝑡! , 𝐷)

𝑡! − слова запроса
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Булева модель
• Документ – конъюнкция слов
• Запрос – булево выражение (𝐴𝑁𝐷, 𝑂𝑅 и 𝑁𝑂𝑇) 

𝑅 𝐷,𝑄 = 𝑄 → 𝐷
𝐷 = 𝑡" ∧ 𝑡# ∧ …∧ 𝑡$
𝑄 = 𝑡" ∧ 𝑡# ∨ 𝑡% ∧ 𝑡&
𝑄 → 𝐷 − то есть 𝑅 𝐷, 𝑄 = 1
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Булева модель с матрицей инцидентности

1 2 3
This 1 1 0

is 1 1 0
first 1 0 0

document 1 1 1
with 1 0 0
one 1 0 0

sentence 1 0 0
another 0 1 0

Third 0 0 1

𝑅(𝐷, 𝑄) = (𝑇𝐻𝐼𝑆 𝑂𝑅 𝑇𝐻𝐼𝑅𝐷) 𝐴𝑁𝐷 𝑁𝑂𝑇 𝑊𝐼𝑇𝐻
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Булева модель с матрицей инцидентности

𝑅(𝐷, 𝑄) = (𝑇𝐻𝐼𝑆 𝑂𝑅 𝑇𝐻𝐼𝑅𝐷) 𝐴𝑁𝐷 𝑁𝑂𝑇 𝑊𝐼𝑇𝐻

(110 𝑂𝑅 001) 𝐴𝑁𝐷 𝑁𝑂𝑇 100 = 011

Результат: 2 и 3 документ

1 2 3
This 1 1 0

is 1 1 0
first 1 0 0

document 1 1 1
with 1 0 0
one 1 0 0

sentence 1 0 0
another 0 1 0

Third 0 0 1
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Найдите 
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Найдите 
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Булева модель с обратным индексом

(𝑇𝐻𝐼𝑆 𝑂𝑅 𝑇𝐻𝐼𝑅𝐷)	𝐴𝑁𝐷 𝑁𝑂𝑇𝑊𝐼𝑇𝐻:	
1.	𝑇𝐻𝐼𝑆 𝑂𝑅 𝑇𝐻𝐼𝑅𝐷
2.	𝑁𝑂𝑇𝑊𝐼𝑇𝐻
3.	𝑇𝐻𝐼𝑆 𝑂𝑅 𝑇𝐻𝐼𝑅𝐷 𝐴𝑁𝐷 𝑁𝑂𝑇𝑊𝐼𝑇𝐻

first

another

document

is

one

sentence

Third

This

with

2

1

1

1

1

1

1

3

1

2 3

2

2



Основы обработки текстов

Недостатки булева поиска
• 𝑅 ∈ [0,1] – неупорядоченные документы

• Обычно документов в результате на запрос либо 
слишком много, либо слишком мало

Запрос 1: “скачать бесплатно” (4 млн. результатов) 
Запрос 2: “скачать бесплатно без регистрации без 
смс без кидалава без хурмы” (0 результатов) 

• Писать булевы запросы сложно
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Нечёткий поиск. Запросы с джокерами

Используются в следующих ситуациях:
1. пользователь не знает, как правильно пишется слово
2. пользователь знает о существовании нескольких
вариантов написания
3. пользователь ищет документы, содержащие вариант
термина, унифицированный в результате стемминга
4. пользователь не уверен в правильности воспроизведения
иностранного слова или фразы

Часть запроса содержит джокер или wildcard, обозначенный 
символом " ∗ "



Основы обработки текстов

Сжатое префиксное дерево
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Перестановочные индексы
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K-граммный индекс

При использовании k-граммного индекса словарь 
содержит все k-граммы, образованные из всех 
терминов лексикона. Каждый инвертированный список 
ставит в соответствие k-грамме все термины 
лексикона, содержащие данную k-грамму. 
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Задача ранжирования

• Для некоторого запроса 𝑞 ∈ 𝑄 найдено множество 
документов → имеем выборку пар 𝑋: 𝑑, 𝑞

• 𝑌 — упорядоченное множество рейтингов, более высокое 
значение соответствует более высокой релевантности

• 𝑦 ∶ 𝑋 → 𝑌 — оценки, проставленные асессорами 
• Правильный порядок определён только на множестве 

документов, найденных по одному запросу
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Ранжирование

• Взвешивание на основе комбинации частоты и 
обратной документной частоты термина 

• Вероятностные методы 
• Определение весов на основе машинного обучения

1 2 3 4 5 6
ранжирование
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Релевантность документа

Взвешивание слов (терминов)
• 𝑡𝑓 – term frequency - частота встречаемости термина в 

документе
• 𝑑𝑓 – document frequency - число документов, 

содержащих термин
• 𝑖𝑑𝑓– inverse document frequency - специфичность 

термина
• 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 𝑡, 𝐷 = 𝑡𝑓 𝑡, 𝐷 = 𝑖𝑑𝑓(𝑡)



Основы обработки текстов

Варианты tf-idf

• 𝑡𝑓(𝑡, 𝐷) = 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑡, 𝐷)

• 𝑡𝑓(𝑡, 𝐷) = log[𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑡, 𝐷)]

• 𝑡𝑓 𝑡, 𝐷 = log 𝑓𝑟𝑒𝑞 𝑡, 𝐷 + 1

• 𝑡𝑓(𝑡, 𝐷) = !"#$ %,'
()* !"#$ %,'

𝑖𝑑𝑓(𝑡) = log
𝑁
𝑛

𝑛 − количество документов, содержащих t
𝑁 − количество документов в корпусе
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Пример расчёта tf-idf

еду 3
ест 2
щенок 2
маленький 2
большой 2
и 1
котик 2
едят 1
Обратный индекс

Документы:
• маленький котик ест еду
• большой щенок ест еду
• маленький котик большой котик и маленький щенок едят еду

еду 1
ест 1
щенок 0
маленький 1
большой 0
и 0
котик 1
едят 0
Прямой индекс 1

еду 1
ест 1
щенок 1
маленький 0
большой 1
и 0
котик 0
едят 0
Прямой индекс 2

еду 1
ест 0
щенок 1
маленький 2
большой 1
и 1
котик 2
едят 1
Прямой индекс 3
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Пример расчёта tf-idf

еду 0
ест 0.176
щенок 0
маленький 0
большой 0
и 0
котик 0.176
едят 0

tf-idf 1

еду 0
ест 0.176
щенок 0.176
маленький 0
большой 0.176
и 0
котик 0
едят 0

tf-idf 2

еду 0
ест 0
щенок 0.176
маленький 0.352
большой 0.176
и 0.477
котик 0.352
едят 0.477

tf-idf 3

Документы:
• маленький котик ест еду
• большой щенок ест еду
• маленький котик большой котик и маленький щенок едят еду

Где ошибка?
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Пример расчёта tf-idf

еду 0
ест 0.176
щенок 0
маленький 0.176
большой 0
и 0
котик 0.176
едят 0

tf-idf 1

еду 0
ест 0.176
щенок 0.176
маленький 0
большой 0.176
и 0
котик 0
едят 0

tf-idf 2

еду 0
ест 0
щенок 0.176
маленький 0.352
большой 0.176
и 0.477
котик 0.352
едят 0.477

tf-idf 3

Документы:
• маленький котик ест еду
• большой щенок ест еду
• маленький котик большой котик и маленький щенок едят еду



Основы обработки текстов

Векторная модель
• Векторное пространство всех слов

𝑡!, 𝑡", 𝑡#, … , 𝑡$

• Документ
𝐷 = 𝑎!, 𝑎", 𝑎#, … , 𝑎$

𝑎% − вес 𝑡% в документе 𝐷

• Запрос
𝑄 = 𝑏!, 𝑏", 𝑏#, … , 𝑏$
𝑏% − вес 𝑡% в запросе 𝑄
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Матричное представление

𝑎++ 𝑎+, 𝑎+- … 𝑎+.
𝑎,+ 𝑎,, 𝑎,- … 𝑎,.
𝑎-+ 𝑎-, 𝑎-- … 𝑎-.
… … … … …
𝑎/+ 𝑎/, 𝑎/- … 𝑎/.

𝐷+
𝐷,
𝐷-

𝐷/

𝑡+ 𝑡, 𝑡- 𝑡.
Пространство 
терминов

Пространство 
документов

𝑄 𝑏+ 𝑏, 𝑏- 𝑏.

Разреженная матрица (!)

…

…

…
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Подсчет близости 

Скалярное произведение: 𝑆𝑖𝑚 𝐷,𝑄 =(
!"#

$

𝑎! * 𝑏! = 𝑎, 𝑏

Косинусная мера: 𝑆𝑖𝑚 𝐷,𝑄 =
𝑎, 𝑏

∑!"#$ 𝑎!% * ∑!"#$ 𝑏!%

Мера Дайса: 𝑆𝑖𝑚 𝐷,𝑄 =
2 𝑎, 𝑏

∑!"#
$ 𝑎!% + ∑!"#

$ 𝑏!%

Мера Жаккара: 𝑆𝑖𝑚 𝐷,𝑄 =
𝑎, 𝑏

∑!"#$ 𝑎!% + ∑!"#$ 𝑏!% − 𝑎, 𝑏
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Вероятностная модель
Зная несколько релевантных и нерелевантных документов, 
можно непосредственно оценить вероятность того, что 
термин 𝑡 появится в релевантном документе 𝑃 𝑡 𝑅 = 1 .

Принцип бинарной независимости 
Если поисковая система в ответ на запрос пользователя 
отдает документы в порядке уменьшения вероятности их 
релевантности запросу, то качество такой поисковой
системы будет максимальным (Robertson, 1977) 
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Модель бинарной независимости

• Документ представляет собой бинарный вектор термов 
• Запрос представляет собой бинарный вектор термов 
• Предположение о независимости появления термов в 
документе 



Основы обработки текстов

Okapi BM25

Классический вероятностный алгоритм ранжирования, 
Основанный на модели бинарной независимости 

https://nlp.stanford.edu/IR-book/html/htmledition/okapi-bm25-a-non-binary-model-1.html 
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ML методы
• Point-wise — поточечный 

Каждой паре (𝑞, 𝑑) проставлена некоторая численная оценка, и задача 
сводится к построению регрессии (или классификации, если оценок всего 
несколько)

• Pair-wise — попарный 
Для двух документов, соответствующих одному запросу, решается задача 
бинарной классификации (какой из них релевантнее) 

• List-wise — списочный 
На вход поступает список всех документов, на выходе — их перестановка. 
Модель напрямую оптимизирует одну из описанных выше метрик (точнее, 
её гладкую аппроксимацию)
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Оценка качества

Точность 𝑃 =
количество найденных релевантных

количество найденных

Полнота (𝑅) =
количество найденных релевантных

количество релевантных
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Точность и полнота
Общая форма зависимости
• Точность и полнота зависимы
• Системы нельзя сравнивать в одной точке
• Вычисляют среднюю точность (например, в 11 точках с полнотой: 

0.0, 0.1, ..., 1.0)
𝐴𝑣𝑒𝑃 = 5

!

"

𝑝𝑟 𝑟 𝑑𝑟

𝐴𝑣𝑒𝑃 = 9
#$"

%

𝑃𝑟 𝑘 Δ𝑟(𝑘)

𝐴𝑣𝑒𝑃 =
∑#$"% (𝑃𝑟 𝑘 ×𝑟𝑒𝑙 𝑘 )

число релевантных документов

𝑟𝑒𝑙 𝑘 ∈ 0,1 = 1, если k-ый документ 
релевантен запросу
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MAP
Mean Average Precision

𝑀𝐴𝑃 =
1
𝑛
L
U!

1
|𝑅V|

L
W"∈X!

𝑗
𝑟VY

• 𝑟VY − ранг j-го релевантного документа для 𝑄V
• 𝑅V − число релевантных документов для 𝑄V
• 𝑛 − количество тестовых запросов

1 4
5 8
10

Ранг 1-ый релевантный документ
2-ый релевантный документ
3-ый релевантный документ

𝑀𝐴𝑃 =
1
2
1
3
1
1
+
2
5
+
3
10

+
1
2
1
4
+
2
8

≈ 0.408
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Обратная связь

• Явная оценка пользователей
• Неявные показатели релевантности:

Оценка времени просмотра документа
Клики по документам
Другие метаданные
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Обратная связь

Проблемы обратной связи
• Пользователи часто отказываются от участия в сборе 

обратной связи
• Неявная оценка менее надежна
• Поисковая потребность может не соответствовать 

запросу
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Компактное векторное представление (эмбеддинги)
Критерий Разреженные векторные представления для 

классического ИР (BM25, TF-IDF, bag-of-words)
Плотные эмбеддинги (dense embeddings, нейросетевые 
представления)

Тип пространства Высокомерное разреженное пространство терминов Низкоразмерное плотное пространство признаков

Размерность Размерность равна мощности словаря Параметр. Обычно 128-4096

Метод построения Статистические модели частотности термов (TF-IDF), 
вероятностные модели релевантности (BM25)

Обучение параметрической нейронной модели (например, 
трансформера) на больших корпусах (E5, BGE, Qwen, Gemma)

Семантика признаков Каждая размерность соответствует конкретному терму 
(интерпретируемый признак) Признаки латентные, не имеющие прямой интерпретации

Тип информации Лексическая (совпадение термов, частотность) Семантическая (контекст, синтаксис, смысловая близость)

Обработка омонимии и синонимии Не обрабатывает: разные слова → разные измерения Обрабатывает за счёт обучения: близкие значения → близкие 
векторы

Зависимость от предварительной 
обработки текста

Высокая: требуется токенизация, стемминг/лемматизация, 
удаление стоп-слов

Низкая: современные модели устойчивы к морфологическим 
вариациям, корпуса уже нормализованы

Мера близости Метрики над разреженными векторами (косинусная мера, 
BM25 score)

Метрики над плотными векторами (косинусная мера, скалярное 
произведение)

Вычислительные требования к 
индексу

Эффективные обратные индексы, линейно 
масштабируемые и пригодные для дискового хранения

Требуют индексов ANN; поиск в общем случае более вычисли-
тельно затратен. Деградация с ростом размера индекса

Затраты на обучение Не требуют обучения модели; параметры аналитически 
вычислимы из корпуса

Требуется обучение или использование предобученной глубокой 
модели

Способность к генерализации Отсутствует: представление жёстко привязано к словарю 
корпуса

Есть: модель переносит знания на новые формулировки и 
данные
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Архитектура RAG систем

LLM Ответ
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Архитектура RAG систем

https://github.com/langchain-ai/rag-from-scratch
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Web-поиск

Особенности:
• Постоянный рост документов
• Поиск не только текста, но и мультимедиа
• Спам
• Реклама
• Наличие полуструктуры (теги, микроразметка)
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Какие задачи решаются в web-поиске?

• Переиндексация (поисковые роботы)
• Хранение
• Генерация сниппетов
• Работа с дубликатами
• Фасеты
• Фильтрация нежелательного контента
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Ранжирование web-страниц – Page Rank (1998-2016)

Page Rank (PR) – алгоритм ссылочного ранжирования, 
основанный на вычислении веса страницы путем подсчета 
важности ссылающихся на нее документов. Выражается 
числом.

Являлся одним из показателей авторитетности сайта для 
поисковой системы Google.

http://www.ams.org/publicoutreach/feature-column/fcarc-pagerank

http://www.ams.org/publicoutreach/feature-column/fcarc-pagerank
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Page Rank

На	странице	𝑃Y есть	𝑙Y ссылок.	Если	одна	из	этих	ссылок	ведет	на	
страницу	𝑃V ,	то	𝑃Y передаст	

+
c"
своей	важности	𝑃V:

Матрица гиперссылок:

𝐻VY = h
1
𝑙Y
, 𝑃Y ∈ 𝐵V

0, иначе

𝐼 𝑃V = L
d#∈e!

𝐼 𝑃Y
𝑙Y
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Page Rank

Вектор значений Page Rank - рейтинг важности всех страниц:
𝐼 = 𝐼 𝑃V

Условие определения PageRank может быть выражено как
𝐼 = 𝐻𝐼

Вектор 𝐼 является собственным вектором матрицы Н с собственным 
значением 1.
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Page Rank
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𝐻 =

0 0 0 0 0 0 ⁄1 3 0
⁄1 2 0 ⁄1 2 ⁄1 3 0 0 0 0
⁄1 2 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 ⁄1 2 ⁄1 3 0 0 ⁄1 3 0
0 0 0 ⁄1 3 ⁄1 3 0 0 ⁄1 2
0 0 0 0 ⁄1 3 0 0 ⁄1 2
0 0 0 0 ⁄1 3 1 ⁄1 3 0

I =

0.06
0.0675
0.03
0.0675
0.0975
0.2025
0.18
0.295
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Page Rank
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𝐼&'! = 𝐻𝐼&

𝐼! 𝐼" 𝐼# 𝐼$ 𝐼% ... 𝐼&! 𝐼&"

1 0 0 0 0.0278 ... 0.06 0.06
0 0.5 0.25 0.1667 0.0833 ... 0.0675 0.0675
0 0.5 0 0 0 ... 0.03 0.03
0 0 0.5 0.25 0.1667 ... 0.0675 0.0675
0 0 0.25 0.1667 0.1111 ... 0.0975 0.0975
0 0 0 0.25 0.1806 ... 0.2025 0.2025
0 0 0 0.0833 0.0972 ... 0.18 0.18
0 0 0 0.0833 0.3333 ... 0.295 0.295

Случайное блуждание (Random walk)
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Page Rank. А оно работает вообще?
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• Всегда ли последовательность 𝐼f сходится?
• Зависит ли конечный вектор от начального приближения 𝐼g?
• Содержат ли рейтинги важности информацию, которую мы 

ожидали?

Описанный выше метод даёт отрицательные ответы на все 
вопросы. Можно модифицировать метод для удовлетворения всех 
требований.
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Page Rank. Переход к вероятностной модели
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Page Rank. Плохие ситуации
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𝑆 =

1 0 0 0 0
0 1 0 0 0
0 0 1 0 0
0 0 0 1 0
0 0 0 0 1

𝐼! 𝐼" 𝐼# 𝐼$ 𝐼% 𝐼'

1 0 0 0 0 1
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0



Основы обработки текстов

Page Rank. Плохие ситуации
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𝑆 =

0 0 0 0 0 0 0 0
⁄1 2 0 ⁄1 2 ⁄1 3 0 0 0 0
⁄1 2 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 ⁄1 2 ⁄1 3 0 0 ⁄1 2 0
0 0 0 ⁄1 3 ⁄1 3 0 0 ⁄1 2
0 0 0 0 ⁄1 3 0 0 ⁄1 2
0 0 0 0 ⁄1 3 1 ⁄1 2 0

I =

0
0
0
0

0.12
0.24
0.24
0.4
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Page Rank. 

Основы обработки текстов
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1. Fareed Khan. Building the Entire RAG Ecosystem and Optimizing Every 
Component. https://medium.com/@fareedkhandev/8f23349b96a4

2. RAG From Scratch. https://github.com/langchain-ai/rag-from-scratch
3. Zirui Guo, Lianghao Xia, Yanhua Yu, Tu Ao, Chao Huang. LightRAG: Simple 

and Fast Retrieval-Augmented Generation. https://lightrag.github.io
4. LlamaIndex. https://github.com/run-llama

https://medium.com/@fareedkhandev/8f23349b96a4
https://github.com/langchain-ai/rag-from-scratch
https://lightrag.github.io/
https://github.com/run-llama
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Следующая лекция: Кластеризация текстов. Тематическое 
моделирование


