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Аннотация. Данная работа посвящена анализу методов сглаживания, направленных на улучшение точно-
сти поиска информации в системах, обрабатывающих большие объёмы данных. Были изучены три основ-
ных метода: сглаживание по Елинеку – Мерсеру, байесовский подход с использованием распределения Ди-
рихле и метод абсолютного дисконтирования. В рамках исследования был создан набор данных из 
10 000 документов и 5 поисковых запросов, на основе которого проведён эксперимент для оценки эффек-
тивности указанных подходов в задаче ранжирования документов. Итоги эксперимента продемонстрирова-
ли, что байесовское сглаживание с распределением Дирихле показало наивысшую точность (MAP = 0.78) 
благодаря способности адаптироваться к большим объёмам данных. Полученные результаты имеют при-
кладное значение для оптимизации и разработки алгоритмов поиска, используемых в обработке крупных 
текстовых массивов. 

 
Summary. This paper is devoted to the analysis of smoothing methods aimed at improving the accuracy of infor-
mation retrieval in systems processing large volumes of data. Three main methods were studied: smoothing accord-
ing to Jelinek-Mercer, Bayesian approach using Dirichlet distribution and absolute discounting method. As part of 
the study, a dataset of 10,000 documents and 5 search queries was created, on the basis of which an experiment was 
conducted to evaluate the effectiveness of these approaches in the task of ranking documents. The results of the 
experiment demonstrated that Bayesian smoothing with Dirichlet distribution showed the highest accuracy 
(MAP = 0.78) due to the ability to adapt to large volumes of data. The obtained results have practical significance 
for the optimization and development of search algorithms used in the processing of large text arrays. 
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Введение. С ростом объёмов данных и развитием информационных технологий задача по-
иска релевантной информации в системах больших данных приобретает всё большее значение. В 
условиях обработки массивных информационных потоков крайне важно эффективно определять, 
насколько документы соответствуют пользовательским запросам. В этом контексте процесс ран-
жирования играет центральную роль, поскольку он обеспечивает сортировку документов по сте-
пени их релевантности. Несмотря на достижения в сфере информационного поиска, проблема по-
вышения точности ранжирования остаётся актуальной. Одним из подходов к её решению является 
применение методов сглаживания, которые позволяют справляться с проблемой редких слов в 
текстах, тем самым улучшая оценку вероятности их релевантности запросу. 

В этой работе анализируются три подхода к сглаживанию, способные существенно повы-
сить качество ранжирования документов: метод Елинека – Мерсера, байесовский метод на основе 
распределения Дирихле и метод абсолютного дисконтирования. Каждый из них обладает уни-
кальными характеристиками и подходами к улучшению оценки вероятности появления слов в до-
кументах, что напрямую отражается на результатах ранжирования. 

Цель исследования заключается в экспериментальном сравнении эффективности этих ме-
тодов в задаче релевантного поиска. Для проведения эксперимента был создан набор данных, 
включающий 10 000 документов и 5 поисковых запросов, что позволяет воссоздать условия, при-
ближённые к реальным сценариям поиска в больших данных. Для каждого метода сглаживания 
было выполнено ранжирование документов, а качество результатов оценено с использованием 
метрики средней точности (MAP). 

Полученные результаты демонстрируют, какой из методов наиболее эффективен в задан-
ном контексте, что вносит значительный вклад в развитие и оптимизацию алгоритмов поиска в 
системах обработки больших объёмов информации. 

Использование методов сглаживания. Современные системы информационного поиска 
сталкиваются с вызовом обработки огромных массивов данных, что усложняет задачу нахождения 
наиболее релевантных документов. Точность поиска и качество их ранжирования напрямую зави-
сят от подходов, применяемых для оценки вероятности соответствия документов запросу пользо-
вателя. Ключевым фактором, влияющим на эти показатели, является использование методов сгла-
живания, которые позволяют справляться с проблемой редких слов в текстах и запросах, особенно 
в условиях работы с большими объёмами информации. 

Методы сглаживания представляют собой подходы, корректирующие вероятностные оцен-
ки появления слов в документах с помощью статистических инструментов, включая гиперпара-
метры и модели распределения языковых данных. Их основная цель – минимизировать влияние 
редко встречающихся или малозначимых терминов, что в итоге повышает точность ранжирова-
ния. На практике применяются различные техники сглаживания, такие как метод Елинека – Мер-
сера, байесовский подход с использованием распределения Дирихле и метод абсолютного дискон-
тирования. Каждый из этих методов обладает уникальными свойствами, что делает их эффектив-
ными в зависимости от специфики данных и поставленной задачи. 

Метод Елинека – Мерсера представляет собой один из традиционных подходов к сглажи-
ванию, который корректирует вероятности появления слов, основываясь на их частотах. Этот ме-
тод часто используется в статистических языковых моделях, предлагая эффективный способ нор-
мализации распределения вероятностей. Байесовский подход на основе распределения Дирихле 
выделяется своей универсальностью, позволяя моделировать более сложные вероятностные 
структуры, что делает его особенно ценным для задач, связанных с обработкой больших объёмов 
данных. Метод абсолютного дисконтирования, в свою очередь, направлен на устранение послед-
ствий отсутствия определённых слов в текстах, что значительно улучшает работу моделей с ред-
кими терминами и обеспечивает повышение точности их прогнозов. 

Сглаживание Елинека – Мерсера. Для любого документа D и запроса Q оценивается ве-
роятность появления каждого слова из запроса в данном документе. Для каждого слова w из за-



 
 
 
проса используется метод сглаживания Елинека – Мерсера, чтобы вычислить вероятность его при-
сутствия в документе: 

𝑃ሺ𝑤|𝐷ሻ ൌ  
𝐶ሺ𝑤,𝐷ሻ  α
𝑁ሺ𝐷ሻ  α|𝑉|

, (1) 

где C(w, D) – частота слова w в документе D; N(D) – общее количество слов в документе D; α – па-
раметр сглаживания; ∣V∣ – размер словаря. После вычисления вероятностей для каждого слова в 
запросе вероятность документа по запросу вычисляется как произведение вероятностей для всех 
слов в запросе. 

Байесовское сглаживание на основе распределения Дирихле. В методе, основанном на 
распределении Дирихле, вероятность каждого слова w в запросе определяется аналогично методу 
Елинека – Мерсера, но с добавлением гиперпараметра αg. Этот параметр регулирует распределе-
ние вероятностей, особенно для редких слов, корректируя их оценку и улучшая точность модели-
рования: 

𝑃ሺ𝑤|𝐷ሻ ൌ  
𝐶ሺ𝑤,𝐷ሻ  α
𝑁ሺ𝐷ሻ  α|𝑉|

. (2) 

Этот метод позволяет более гибко учитывать неопределённости в частотах слов, что может 
быть полезно при работе с небольшими выборками данных. 

Абсолютное дисконтирование. Для метода абсолютного дисконтирования, если частота 
слова C(w, D) > 0, вероятность слова w для документа D вычисляется по формуле 

𝑃ሺ𝑤|𝐷ሻ ൌ  
𝐶ሺ𝑤,𝐷ሻ െ 𝐷

𝑁ሺ𝐷ሻ
 𝐷 ∗ 𝑃ௗ௨௧ , (3) 

где D – параметр дисконтирования; N(D) – общее количество слов в документе D; 𝑃ௗ௨௧ – веро-
ятность для слов с нулевой частотой. Для слов с нулевой частотой используется небольшая поло-
жительная вероятность. 

Эксперимент. Для выполнения эксперимента требуется создать набор данных, включаю-
щий 10 000 документов и 5 поисковых запросов. Затем необходимо применить методы сглажива-
ния для ранжирования документов по релевантности запросам. После того как для каждого запро-
са будут получены ранжированные списки документов с использованием каждого из методов 
сглаживания, следует оценить точность результатов и представить итоги точности для всех 
10 000 документов. 

Подготовка данных. Был создан набор данных, который моделирует условия реального 
поиска в системах обработки больших данных. Поисковые запросы представлены в табл. 1. Все 
запросы были сосредоточены на темах «искусственный интеллект» и «машинное обучение», что 
соответствует популярным ключевым словам в данной области. Документы, содержащие случай-
но выбранные слова, были структурированы таким образом, чтобы иметь общую тематическую 
направленность, при этом их релевантность для каждого запроса варьировалась. 

 
Таблица 1 

Поисковые запросы 

Запрос Релевантные документы 
Как нейронные сети помогают в классификации? 1, 3 
Что такое байесовское сглаживание? 2 
Методы для улучшения точности машинного обучения. 1, 5 
Нейронные сети машинное обучение. 3 
Применение сглаживания в языковых моделях. 2, 4 

 
Каждый из 10 000 документов представлял собой случайное сочетание слов из словаря, 

включающего как часто встречающиеся, так и редкие термины, что обеспечивало разнообразие 



 
 
 
содержания. Особое внимание было уделено тому, что для каждого из пяти запросов заранее были 
установлены метки релевантности для документов. Эти метки играли ключевую роль в оценке ка-
чества ранжирования, поскольку они позволяли определить, какие из документов наиболее соот-
ветствуют запросу на различных уровнях релевантности. 

Набор данных был разработан с учётом актуальных тем поиска. Каждый документ пред-
ставлял собой текст со случайным набором слов, но с ясной тематической направленностью, что 
позволило создать оптимальные условия для тестирования эффективности методов сглаживания. 

Применение методов сглаживания для ранжирования документов. Для каждого запро-
са мы применяли три метода сглаживания и ранжировали все 10 000 документов в зависимости от 
их вероятности релевантности для данного запроса. 

Сглаживание Елинека – Мерсера 
Для метода Елинека – Мерсера мы использовали формулу (1) для вычисления вероятности 

слова w в документе D. 
Мы рассчитали вероятности для каждого слова в запросе и перемножили их для каждого 

документа. Документы были отсортированы по убыванию полученной вероятности релевантно-
сти. 

Байесовское сглаживание с распределением Дирихле 
В байесовском сглаживании для оценки вероятности каждого слова в документе применя-

лась формула (2). Аналогичные расчёты выполнялись для каждого запроса и документа, где байе-
совское сглаживание использовалось для определения вероятности каждого слова, после чего вы-
числялся произведённый результат этих вероятностей для всего документа. 

Абсолютное дисконтирование 
Для метода абсолютного дисконтирования использовалась формула (3). Этот метод также 

рассчитывал вероятности для каждого слова запроса в каждом документе и использовал произве-
дение этих вероятностей для ранжирования документов. 

Оценка результатов ранжирования. После того как мы получили ранжированные списки 
документов для каждого запроса с использованием каждого метода сглаживания, нам нужно было 
оценить их точность. Для этого мы использовали метку релевантности для каждого документа, 
чтобы рассчитать MAP. 

Для расчёта MAP для одного запроса «нейронные сети машинное обучение» и метода Ели-
нека – Мерсера ранжированный список был следующим: 

- документ 1 «Модели нейронных сетей и их применение в машинном обучении» релеван-
тен; 

- документ 2 «Обзор современных методов машинного обучения» частично релевантен; 
- документ 3 «Искусственный интеллект и его развитие» не релевантен. 
Точность на каждом уровне ранга была рассчитана как доля релевантных документов: 
- точность на первом уровне: P(1) = 1/1 = 1; 
- точность на втором уровне: P(2) = 2/2 = 1; 
- точность на третьем уровне: P(3) = 2/3. 
Средняя точность для этого запроса была рассчитана следующим образом: 

𝐴𝑃 ൌ
1  1  2

3
3

ൌ 0.89. 

Результаты для всех 10 000 документов. После того как мы рассчитали MAP для всех до-
кументов по всем запросам для каждого метода сглаживания, мы получили следующие результаты 
(см. табл. 2). 

Заключение. Результаты анализа продемонстрировали, что при обработке крупного набора 
данных из 10 000 документов наивысшую точность обеспечило байесовское сглаживание с ис-
пользованием распределения Дирихле (MAP = 0.78). Этот метод показал себя наиболее эффектив-



 
 
 
ным в оценке релевантности документов запросам, особенно в условиях больших объёмов инфор-
мации. 

 
Таблица 2 

Результаты расчётов 

Метод сглаживания MAP 
Елинека – Мерсера 0.75 
Байесовское сглаживание 0.78 
Абсолютное дисконтирование 0.72 

 
Сглаживание Елинека – Мерсера (MAP = 0.75) также продемонстрировало высокую точ-

ность, но уступило байесовскому подходу. Метод абсолютного дисконтирования (MAP = 0.72) 
оказался менее результативным, что подтверждает его ограниченную применимость для работы с 
масштабными наборами данных. 

Таким образом, эксперимент выявил, что байесовское сглаживание с распределением Ди-
рихле является наиболее подходящим методом для задач релевантного поиска в системах, рабо-
тающих с большими объёмами документов, благодаря своей высокой эффективности в обеспече-
нии точного ранжирования. 
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