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Въведение 
Актуалност на изследването 

Бурният растеж в обема на данните през последните години, който се дължи на 
технологичния напредък, разпространението на устройства, генериращи данни, и все по-
широкото прилагане на приложения с интензивно използване на информация, се 
превърна в критично предизвикателство в различни сектори [1]. 

Това явление, често наричано „експлозия на данните“, има дълбоки последици за 
бизнеса, научните изследвания и обществото като цяло. 

 

 
Изображение 1. Обем на данни, създадени, копирани и използвани в световен мащаб от 2010 до 

2020 г., с прогнози за периода 2021-2025 г.1  

Интернет на нещата (IoT) и операциите на предприятията са основните фактори, 
които допринасят за това нарастване на данните [2]. IoT устройствата събират и предават 
значителни информационни потоци, което налага разработването на надеждни ИТ 
системи за тяхното ефективно управление и анализ. Едновременно с това, развитието на 
платформите за обработка на големи данни засилва необходимостта от 
усъвършенствани инструменти за изследване и визуализация, целящи извличането на 
стойност от комплексните информационни масиви. 

Наред с това, системите за машинно самообучение (МС) функционират както като 
значителни потребители, така и като генератори на данни. Обучението на МС модели 
изисква наличието на обширни информационни масиви, като впоследствие самите 
модели генерират значителни обеми изходна информация. Тази тясна взаимовръзка 
между МС и големите данни допълнително подчертава необходимостта от ефективни 
решения за тяхната обработка и съхранение [3]. 

Последиците от този нарастващ обем данни са действително широкообхватни. 
Организациите, които внедряват адекватни технологии за тяхното управление и анализ 

 
1 Ръст на данните в световен мащаб 2010-2025 от Statista: 
https://www.statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created/ 

https://www.statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created/
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(Изображение 2), получават възможност да повишат своята оперативна ефективност и 
да оптимизират процесите по вземане на решения.  

Същевременно обаче, тези организации се сблъскват и със значителни 
предизвикателства в сферата на управлението на данните, особено по отношение на 
мащабируемостта, съхранението и ефективността на тяхната обработка. Въпреки тези 
трудности, способността за анализ на подобни информационни обеми се утвърждава 
като ключово конкурентно предимство, което разкрива нови пазарни възможности и 
стимулира иновациите в редица отрасли и научни сфери. 

 

 
Изображение 2. Ползи за компаниите от използването на анализи2  

С непрекъснатото нарастване на обема на данните (Изображение 1) разработването 
на нови архитектурни подходи, иновативни техники за представяне на информация и 
усъвършенствани методологии за нейната обработка придобива все по-голямо значение 
[4]. Тези постижения са ключови както за ефективното управление на съвременните 
информационни потоци, така и за пълноценното оползотворяване на потенциала на 
технологиите, базирани на данни, в разнообразни области като здравеопазване, финанси, 
научни изследвания и други значими сектори. 

Настоящият дисертационен труд е насочен към адресиране на неотложните 
предизвикателства, присъщи на системите с интензивно използване на данни, чрез 
изследване и разработване на решения за повишаване на ефективността, 
мащабируемостта и интерпретируемостта при обработката на широкомащабни 
информационни масиви.  

Обект 
Обект на изследване са софтуерните системи, предназначени за интензивна 

обработка на данни, както и ключовите аспекти на тяхното проектиране, реализация и 

 
2 Columbus, Louis. The Global State Of Enterprise Analytics, 2020 (Глобалното състояние на 
корпоративните анализи, 2020 г.): https://www.forbes.com/sites/louiscolumbus/2019/10/21/the-global-state-
of-enterprise-analytics-2020/ 

https://www.forbes.com/sites/louiscolumbus/2019/10/21/the-global-state-of-enterprise-analytics-2020/
https://www.forbes.com/sites/louiscolumbus/2019/10/21/the-global-state-of-enterprise-analytics-2020/
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функциониране. Тези системи се характеризират със способността си да обработват, 
трансформират и анализират огромни информационни масиви – потенциално възлизащи 
на милиарди записи – като същевременно са изправени пред специфични 
предизвикателства, свързани с производителността, мащабируемостта и адекватното 
представяне на данните [5]. 

Предмет  
Предмет на изследването е разработването, оптимизацията и оценката на иновативни 

методи и техники, насочени към реализацията, управлението и ефективната 
експлоатация на софтуерни системи, предназначени за интензивна обработка на данни. 

Цел 
Основната цел на настоящия дисертационен труд е да допринесе за 

усъвършенстването на методите за реализация на софтуерни системи, работещи с 
интензивни потоци от данни. Това се постига чрез разработване и оценка на нови 
подходи за управление и анализ на мащабни информационни колекции, 
идентифициране на ограниченията в съществуващите практики и предлагане на 
иновативни решения, насочени към повишаване на мащабируемостта, 
производителността и интерпретируемостта на тези системи.  

Изследователският фокус е насочен към оптимизирането на техниките за 
представяне, съхранение, индексиране и извличане на данни. Специално внимание е 
отделено на колонно-ориентираните бази данни, векторните представяния и 
алгоритмите за търсене по сходство, приложими към информационни масиви от 
порядъка на милиарди записи.  

Наред с това, дисертационният труд цели да подобри интерпретируемостта на 
комплексните структури от данни. За постигането на тази цел се изследват техники за 
трансформиране на високоизмерни векторни представяния в по-интуитивни и лесно 
разбираеми за човека форми. 

Задачи 
За постигане на целта на дисертационния труд бяха формулирани следните основни 

задачи: 

Задача 1: Анализ и оценка на архитектурни подходи за системи, работещи с 
интензивни потоци от данни, по отношение на тяхната ефективност за справяне с 
предизвикателствата, свързани с мащабируемостта и производителността при обработка 
на големи информационни обеми. 

Задача 2: Проучване и разработване на усъвършенствани техники за индексиране и 
търсене на високоизмерни данни в информационни масиви от порядъка на милиарди 
записи, с фокус върху процесорно-базирани решения за мащабируемо търсене по 
сходство3. 

Задача 3: Изследване на методи за подобряване на интерпретируемостта на 
комплексни представяния в системите с интензивно използване на данни, с акцент върху 

 
3 Анализ на разходите за GPU спрямо CPU при споделен хостинг: https://medium.com/@GPUnet/gpu-vs-
cpu-cost-analysis-in-shared-hosting-environments-bda82a65a1df 

https://medium.com/@GPUnet/gpu-vs-cpu-cost-analysis-in-shared-hosting-environments-bda82a65a1df
https://medium.com/@GPUnet/gpu-vs-cpu-cost-analysis-in-shared-hosting-environments-bda82a65a1df
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трансформирането на високоизмерни цифрови вектори в по-лесно разбираеми и 
интуитивни форми. 

Задача 4: Изследване и разработване на оптимизирани модели на данни за 
ефективно съхранение, извличане и обработка в контекста на системи с интензивно 
използване на данни, с особен акцент върху архитектури, обработващи високоскоростни 
потоци от данни и аналитични задачи. 

Задача 5: Провеждане на експериментални изследвания и сравнителен анализ за 
оценка на ефективността на предложените подходи в практически сценарии, включващи 
мащабно търсене по сходство и интерпретация на данни. 

Методология 
За решаването на изследователските задачи и постигането на целите на 

дисертационния труд се прилага комбиниран изследователски подход, включващ 
теоретичен анализ, проектиране и разработка на софтуерни системи, и емпирична 
оценка. Основните компоненти на използваната методология са: 

1) Обзор на съществуващата литература 

Извършен е подробен преглед и критичен анализ на актуалното състояние на 
изследванията в областта на системите с интензивно използване на данни. Разгледани са 
релевантни архитектурни модели и утвърдени техники за представяне на информация. 
Основната цел на този обзор е идентифицирането на съществуващи ограничения и 
очертаващи се насоки за развитие, които служат като основа при дефинирането на 
изследователските направления в дисертацията. Литературният преглед обхваща 
следните ключови области: архитектурни стилове, модели на данни, методи за 
представяне на данни и нововъзникващи технологични тенденции. 

2) Разработка на системи и библиотеки 

Този етап от методологията включва проектирането и практическата реализация на 
софтуерни системи и библиотеки. Тези артефакти са предназначени да демонстрират 
конкретното приложение и предимствата на предложените в дисертационния труд 
методи. Разработените системи и библиотеки служат като основа за последващата 
експериментална оценка на техните характеристики и ефективност.  

3) Емпирична оценка 

Ключов компонент на изследователската работа е провеждането на емпирична 
оценка на предложените методи и разработените софтуерни решения. Тази оценка се 
осъществява чрез експерименти с реални или представителни набори от данни, с цел 
обективно измерване и анализ на постигнатата производителност, мащабируемост и 
други релевантни показатели.  

Структура 
Дисертационният труд е структуриран в увод, шест основни глави, заключение, 

раздел с научни и научно-приложни приноси, библиография и приложения. 

В увода е представена актуалността на изследвания проблем, дефинирани са обектът, 
предметът и целта на дисертационния труд, формулирани са основните задачи и е 
описана използваната методология. Обсъдени са също така приложимостта и очакваните 
ползи от изследването. 



 
 

 
 

6 

Основното изложение е разгърнато в шест глави със следното съдържание: 

Първа глава полага основите на дисертационния труд, като извършва преглед на 
системите с интензивно използване на данни и идентифицира свързаните с тях 
предизвикателства. 

Втора глава разглежда техниките за индексиране и клъстеризация, които са от 
съществено значение за управлението и търсенето в големи информационни масиви. 

Трета глава е посветена на предизвикателствата при търсене по сходство в 
милиарден мащаб, като представя и обосновава нов хибриден алгоритъм за индексиране. 

Четвърта глава дискутира методи за подобряване на интерпретируемостта на 
плътни векторни представяния и представя LangVec [6] – нова софтуерна рамка, 
разработена за тази цел. 

Пета глава анализира колонно-ориентираните модели на данни и тяхното 
приложение в контекста на системи с интензивно използване на данни. 

Шеста глава представя резултатите от проведените експериментални изследвания и 
сравнителни анализи, които валидират ефективността на предложените в труда методи.  

В заключението са обобщени основните научни констатации и резултати, 
синтезирани са изводите от всички глави, обсъдени са импликациите за развитието на 
софтуерните системи с интензивно използване на данни и са очертани бъдещи насоки за 
изследователска и развойна дейност. 

Разделът „Приноси” детайлизира научните и научно-приложните приноси на 
дисертацията. 

Представен е списък на научните публикации по темата на дисертацията, описващ 
статиите, публикувани или приети за печат в рецензирани списания и сборници от 
конференции. 

Включен е и списък на участията в научни конференции, на които са представени 
и обсъдени резултати от проведеното изследване. 

Библиографията съдържа списък на всички цитирани в дисертационния труд 
източници, оформен съгласно стандарта APA. Бележките под линия са използвани за 
допълнителни пояснения, когато е необходимо.  
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Глава 1: Контекст, основни понятия и литературен обзор 
Настоящата глава представя преглед на ключовите концепции, актуалното състояние 

на научните изследвания и нововъзникващите тенденции в областта на системите с 
интензивно използване на данни. Целта на извършения литературен обзор е да се 
положи солидна теоретична основа за изследванията, изложени в следващите глави, 
както и да се идентифицират съществуващи пропуски в научните познания, към чието 
преодоляване е насочен настоящият дисертационен труд. 

1.1 Въведение в системите с интензивно използване на данни 
През последните години широкото навлизане на цифровите технологии и 

експоненциалното нарастване на обема на генерираните данни доведоха до 
формирането на нов клас софтуерни системи, които се характеризират с интензивна 
работа с данни (data-intensive systems). Ключова особеност на тези системи е, че 
основното предизвикателство при тях е ефективното управление, обработка и анализ на 
големи обеми информация, а не толкова изчислителната сложност на алгоритмите [7]. 
Системите от този тип трябва да се справят не само с огромното количество данни, но и 
с тяхната нарастваща комплексност и високата скорост на изменение и генериране [8]. 

Концепцията за системите, работещи интензивно с данни, е тясно свързана с по-
широката област на „големите данни“ (Big Data), които традиционно се дефинират 
посредством модела на трите „V“ (3Vs): обем (Volume), скорост (Velocity) и 
разнообразие (Variety) [7]. Впоследствие някои изследователи разширяват този модел до 
четири или пет „V“-та, добавяйки характеристики като достоверност (Veracity) и 
стойност (Value). Системите, базирани на интензивна обработка на данни, намират 
приложение в широк спектър от области – от електронна търговия и пазарно разузнаване 
до научни изследвания и публична администрация [7]. 

Системите, характеризиращи се с интензивна обработка на данни, интегрират 
разнообразни компоненти и технологии, сред които фигурират бази данни, кеширащи 
механизми, индекси за търсене, системи за поточна обработка (stream processing) и 
такива за пакетна обработка (batch processing) [8]. Адекватният избор и ефективната 
интеграция на тези компоненти са от ключово значение за постигане на желаната 
производителност и мащабируемост на системата. За разлика от традиционните 
софтуерни архитектури, приложенията, работещи интензивно с данни, често налагат 
използването на специализирани архитектурни подходи с цел успешното преодоляване 
на специфичните предизвикателства, произтичащи от управлението на огромни 
информационни обеми [9]. 

Разработката на подобни системи неизменно изисква прилагането на 
мултидисциплинарен подход и тясно сътрудничество между експерти от съответната 
предметна област, софтуерни инженери, специалисти по анализ на данни (data scientists) 
и експерти по облачни изчислителни технологии [10]. 

В обобщение, системите с интензивно използване на данни бележат значителна 
трансформация в областта на софтуерното инженерство, обусловена от непрекъснато 
нарастващия обем и стратегическата важност на данните в съвременните приложения. 
Задълбоченото познаване на специфичните им характеристики, присъщите 
предизвикателства и адекватните архитектурни подходи е фундаментално условие за 
разработването на ефективни и устойчиви решения в настоящата епоха на големите 
данни. 
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1.2 Системи с елементи на машинно самообучение спрямо традиционни 
системи 

През последните години се отчита значителен ръст в разработката и приложението 
на системи, интегриращи елементи на машинно самообучение (МС). Това обуславя 
разграничаването на два основни типа системи: такива, базирани на МС, и традиционни 
софтуерни системи. Системите с МС могат да бъдат дефинирани като програмни 
продукти, които включват поне един компонент за машинно самообучение, способен да 
се учи и адаптира въз основа на данни, прилагайки утвърдени алгоритмични подходи. 

Традиционните софтуерни системи, от своя страна, са предимно детерминистични. 
Те се характеризират с предварително дефинирани правила и строго структурирани 
процеси за обработка на данните [11]. При тях разработчиците изрично програмират 
заложената бизнес логика, което осигурява предвидимост на резултатите при подаване 
на конкретни входни данни. Подобни системи обикновено следват „отгоре-надолу“ (top-
down) подход на разработка и демонстрират консистентна производителност в рамките 
на предварително зададени оперативни параметри. 

В ярък контраст, системите, базирани на МС, притежават способността да извличат 
закономерности (модели) и да вземат решения въз основа на анализ на данни, без да е 
необходимо изричното програмиране на всички правила за поведение (Изображение 3). 

 
Изображение 3. Сравнение на традиционните процеси на разработване на софтуер и на машинното 

обучение  

Както е илюстрирано на изображение 3, традиционните системи функционират въз 
основа на изрично дефинирана логика, докато системите, базирани на МС, извличат 
входно-изходни зависимости директно от данните, адаптирайки се с течение на времето. 

Тази адаптивност е ключова характеристика на изкуствения интелект (ИИ), в 
рамките на който машинното самообучение представлява основно подмножество, а 
дълбокото обучение (ДО) – негова по-нататъшна специализация. Въпреки че в 
настоящия дисертационен труд терминът „системи, базирани на МС“ се употребява в 
широк смисъл, изследването е фокусирано предимно върху изчислително интензивни 
системи, които често, макар и не изключително, прилагат техники на дълбокото 
обучение.  
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Тези фундаментални различия пораждат специфични предизвикателства в процесите 
на проектиране, реализация и оптимизация на МС системите [11], [12], [13], [14]. Макар 
традиционните принципи на софтуерното инженерство да остават приложими за 
определени аспекти на системите с МС, пренебрегването на техния подчертано 
ориентиран към данни характер и тяхната вероятностна същност може да доведе до 
неоптимално системно проектиране и последващо внедряване [15].  

Обширно проучване на Serban и др. [15] анализира практиките на софтуерното 
инженерство в пълния жизнен цикъл на разработка на МС системи, базирано на анкета 
сред над 400 специалисти. Техните резултати показват, че въпреки тенденцията в по-
големите организации да се прилагат по-всеобхватни практики, аспектите, свързани с 
надеждността на системите, често биват недостатъчно адресирани. Изследването също 
така осветлява връзката между различните инженерни практики и ключови показатели 
за екипна ефективност като гъвкавост и отчетност. 

Въз основа на тези наблюдения, Sculley и др. [16] въвеждат концепцията за 
„технически дълг“ в системите с машинно самообучение. Специално внимание е 
обърнато на аспектите на тестване и валидиране на МС системи в изследването на Breck 
и др. [17] , където е разработен и представен цялостен набор от двадесет и осем добри 
практики, покриващи пълния жизнен цикъл на разработка. Трудът на Breck и др. 
допринася съществено за разбирането на влиянието на тестовите практики върху 
надеждността на системата и дългосрочните разходи за нейната поддръжка. 

Индустриалната перспектива е представена в проучвания като това на Amershi и др. 
[18] от Microsoft, което документира инженерните практики при разработката на МС 
системи в множество екипи. Макар техните резултати да предлагат ценни сведения за 
развитието на МС в голям корпоративен мащаб, по-широката им приложимост към по-
малки организации остава отворена област за бъдещи изследвания. 

Тези научни разработки полагат основата за по-добро разбиране на 
предизвикателствата и специфичните изисквания при инженерната разработка на 
системи с МС, като същевременно очертават области, нуждаещи се от последващи 
задълбочени изследвания. 

1.3 Колонно-ориентирани модели на данни: Принципи и отличителни 
характеристики 

Колонно-ориентираните бази данни (column-oriented databases) организират 
съхранението на информацията по колони, за разлика от традиционното редово 
подреждане. Тази фундаментална промяна в архитектурата на съхранение води до 
редица съществени предимства, особено за системи, които обработват големи обеми 
данни и изпълняват често аналитични заявки.  

Именно основополагащите принципи на колонно-ориентираните модели ги правят 
изключително подходящи за системи, работещи интензивно с данни. Такива системи 
обикновено дават приоритет на аналитичната обработка и изискват 
високопроизводително изпълнение на заявки върху големи информационни масиви.  

1.4 Предизвикателства при представянето и интерпретацията на данните 
Системите, характеризиращи се с интензивно използване на данни, се сблъскват с 

множество предизвикателства при представянето и интерпретацията на огромни, 
комплексни и често високоизмерни информационни масиви. Тези предизвикателства 
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засягат разнообразни аспекти на управлението на данните – от тяхното съхранение и 
извличане до последващия анализ и ефективна визуализация. Научната литература по 
темата идентифицира няколко основни групи проблеми в това направление: 

1) Голяма размерност и „проклятието на размерността“ 

С нарастването на броя на измеренията (размерността) на данните, традиционните 
структури и алгоритми за търсене по сходство губят значителна част от своята 
ефективност [3].  

2) Мащабируемост и производителност 

Предвид експоненциалното нарастване на обемите от данни, разгледано във 
въведението, осигуряването на мащабируема и високопроизводителна обработка на 
информация се превръща във все по-значимо предизвикателство.  

3) Тълкуване на сложни представяния на данни 

С увеличаването на сложността на моделите за представяне на данни, 
интерпретирането и визуализацията на високоизмерни данни стават все по-трудни 
задачи за анализаторите [19].  

4) Ефективно филтриране и многомерни заявки 

Много приложения, работещи интензивно с данни, изискват способността за 
ефективно изпълнение на комплексни многомерни заявки. Съществуващите 
традиционни структури за индексиране обаче често изпитват затруднения при 
поддържането на такива заявки в голям мащаб [8].  

5) Балансиране на използването на паметта и производителността на заявките 

Постигането на висока производителност при изпълнение на заявки често е 
обвързано със съхраняването на значителни обеми данни в оперативната памет. С 
нарастването на размера на информационните масиви обаче този подход става все по-
ресурсоемък и непрактичен.  

Основна цел на научните изследвания в тази област е преодоляването на 
ограниченията на традиционните подходи, което да позволи по-ефективно управление 
и интерпретация на данните в широкомащабните системи с интензивно използване на 
данни. 

1.5 Обобщение 
В настоящата глава бяха очертани основните концепции, свързани със системите, 

работещи интензивно с данни, и бяха разгледани критичните предизвикателства при 
представянето и интерпретацията на информацията в тях. Беше изтъкнато, че 
„проклятието на размерността“ продължава да затруднява ефективната обработка на 
данни в многомерни пространства, а въпросите, свързани с мащабируемостта и 
производителността, остават константни проблеми за широкомащабните системи.  

В обобщение, направеният в главата анализ полага основите за разбиране на 
съвременния контекст и спецификите на архитектурното проектиране на системи с 
интензивно използване на данни. Идентифицирани са ключови области, в които 
иновационните решения са от съществено значение за посрещане на високите 
изисквания за мащабируемост и производителност, характерни за съвременните 
интензивни задачи. Изводите от този преглед служат като отправна точка за 
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разработването на нови методи – включително иновативна техника за хибридно 
индексиране и други оптимизационни подходи – които са предмет на разглеждане в 
следващите глави. 

Следващата глава адресира пряко първото от тези фундаментални 
предизвикателства. В нея се извършва анализ на съществуващите техники за 
индексиране и клъстеризация, които са от съществено значение за ефективното 
управление и търсене в големи информационни масиви. 
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Глава 2: Техники за индексиране и клъстеризация на 
широкомащабни данни 

Както беше изтъкнато в предходната глава, ефективното управление и търсене на 
широкомащабни, високоизмерни данни поставят множество предизвикателства пред 
съвременните системи, характеризиращи се с интензивна обработка на данни.  

Ефективните техники за индексиране и клъстеризация са от критично значение за 
успешното управление и търсене в големи информационни масиви. В контекста на 
високоизмерните данни, една от основните задачи при търсене е идентификацията на 
сходни елементи. С нарастването на обема на данните до милиарди записи, сложността 
при извършване на такова търсене по сходство върху високоизмерни вектори се 
увеличава значително [20].  

2.1 Високоизмерни данни и търсене по сходство 
Високоизмерните данни представляват набори от данни, при които множество 

характеристики (или променливи) описват всяка точка от данните. Така например, 
данни се считат за високоизмерни, ако в даден набор от тях всеки обект (например къща) 
е представен чрез стотици характеристики (като местоположение, площ, възраст и др.). 
Такива данни често са резултат от инженерство на характеристиките (feature 
engineering), което се основава в голяма степен на техники за векторизация за 
преобразуване на първичните (суровите) данни в числови векторни представяния [11]. 

В много приложения за машинно самообучение, като например семантично търсене 
и системи за препоръки, плътните векторни представяния се използват за кодиране на 
информация с цел нейното ефективно и точно извличане [21]. Тези плътни вектори са 
компактни числови представяния с фиксирана дължина, които отразяват ключовите 
характеристики и зависимости на входните данни [6]. 

Високата размерност на тези вектори и техният числов характер обаче усложняват 
тяхната интерпретация. Съществуващите техники за интерпретация на вектори, като 
намаляване на размерността и методите за визуализация [22], [23], [24], често не 
предоставят пряка и интуитивна интерпретация на отделните вектори. Повече 
подробности относно интерпретацията са разгледани в Глава 4. 

Търсенето по сходство е основна операция в множество приложения, които работят 
с високоизмерни данни [25], [21]. Неговата цел е да идентифицира точки от данните, 
които са близки до дадена заявка (представена като точка или вектор), въз основа на 
определена метрика за разстояние (напр. евклидово разстояние) или сходство (напр. 
косинусово сходство).  

2.2 Системи за семантично търсене 
Системите за семантично търсене бележат напредък в извличането на информация, 

надхвърляйки традиционното съпоставяне по ключови думи чрез по-дълбоко разбиране 
на намеренията на потребителя и контекстуалното значение. Тези системи използват 
онтологии, семантични анотации и усъвършенствани техники за логически извод с цел 
повишаване на точността на резултатите от търсенето. 

В основата на семантичното търсене лежат онтологиите, които осигуряват 
структурирана рамка за представяне на знания, специфични за дадена област. 
Архитектурата на тези системи често включва графово-структурирани данни, както е 
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подчертано от Tran и съавтори [26], което позволява навигация по сложни взаимовръзки 
между елементите от данните. В сходен подход, Gärtner и съавтори [27] предлагат 
интерактивни, онтологично-базирани механизми за формулиране на заявки. Тези 
механизми дават възможност на потребителите да прецизират своите стратегии за 
търсене, като се съобразяват със семантичната структура на базовите данни. 

Основната цел на системите за семантично търсене е да повишат точността на 
извличаната информация чрез по-добро разбиране на потребителските цели и 
контекстуалното значение на заявките [28]. Те представляват значителен напредък 
спрямо традиционните методи за търсене, тъй като отчитат сложността на 
потребителските намерения и взаимовръзките между данните в широкомащабни 
хранилища. 

Този напредък в областта на системите за семантично търсене създава предпоставки 
за разработването на по-усъвършенствани подходи за управление и анализ на големи 
информационни масиви.  

2.3 Предизвикателства при мащабно търсене по сходство 
Разработването на широкомащабни системи за търсене по сходство е съпроводено с 

редица съществени предизвикателства, които стават особено изразени при нарастване 
на обема на данните до милиарди записи. Тези предизвикателства произтичат от 
присъщата сложност на високоизмерните данни (разгледана в раздел 2.1), 
изчислителните ограничения и необходимостта от ефективни механизми за съхранение 
и извличане на информация.  

В следващите подраздели са описани основните предизвикателства, пред които е 
изправено търсенето по сходство в милиарден мащаб. 

2.3.1 Проклятието на размерността 

„Проклятието на размерността“, разгледано в Глава 1 (раздел 1.4.1), представлява 
фундаментално математическо и изчислително предизвикателство при 
широкомащабното търсене по сходство [29].  

2.3.2 Мащабируемост и производителност 

С разширяването на мащаба на информационните масиви до милиарди записи, 
производителността при изпълнение на заявки се сблъсква с фундаментални 
изчислителни бариери, чиято сложност нараства нелинейно с обема на данните [21]. 
Тази зависимост може да бъде илюстрирана количествено: докато заявка към набор от 
данни с милиони записи може да се изпълни за милисекунди, обработката на същата 
заявка към набор от данни с милиарди записи не просто отнема хилядократно повече 
време – влошаването на производителността често е значително по-сериозно. Това се 
дължи на съвкупното действие на фактори като ограничения в йерархията на паметта, 
тесни места във входно-изходните операции (I/O) и нарастващата сложност на 
индексирането. 

Тези ограничения, особено по отношение на паметта, представляват съществена 
пречка пред разработването на решения за мащабна обработка и извличане на данни. 
Преодоляването на тези предизвикателства пред мащабируемостта е от ключово 
значение за разработването на системи, способни ефективно да управляват и анализират 
информационни масиви от порядъка на милиарди записи. 
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2.3.3 Тесни места в съхранението и входно-изходните (I/O) операции 

Управлението на информационни масиви, чийто обем надхвърля наличния 
капацитет на оперативната памет, поражда допълнителни усложнения по отношение на 
ефективността на тяхното съхранение и извличане. Входно-изходните операции с 
дискови устройства (disk I/O) се превръщат в критично ограничение за 
производителността при работа с такива големи информационни масиви, което изисква 
прецизна оптимизация на стратегиите за зареждане и кеширане на данни [30]. Това 
предизвикателство е особено значимо при сценарии, изискващи интензивен достъп до 
дисковите устройства за обработка на заявки или за изпълнение на задачи за анализ. 

2.3.4 Многомерно филтриране 

Включването на сложни критерии за филтриране в процеса на търсене по сходство 
въвежда допълнителни нива на сложност в архитектурата на системата. Ефективното 
интегриране на векторното търсене по сходство с филтриране, базирано на атрибути, 
представлява значително техническо предизвикателство, особено при работа с 
многомерни филтри [31].  

2.3.5 Специфични за хардуера ограничения 

Въпреки че подходите, ускорявани от графични процесори (GPU), демонстрират 
значителен потенциал за търсене по сходство в милиардни мащаби  [21], тяхното широко 
разпространение е свързано с определени ограничения. Разходите за 
високопроизводителен графичен хардуер (GPU) представляват съществена пречка, 
особено в среди с ограничени ресурси. Тази дихотомия между подходите, базирани на 
графични (GPU) и централни (CPU) процесори, подчертава необходимостта от 
внимателна оценка на хардуерните изисквания в контекста на конкретните сценарии на 
употреба и наличните ресурси. 

2.3.6 Компромис между точност и ефективност 

Алгоритмите за приблизително търсене на най-близък съсед (ANN) са насочени към 
постигане на оптимален баланс между точността на търсене и изчислителната 
ефективност [32], [33]. Постигането на това равновесие обаче става все по-трудно с 
нарастването на обема на данните до милиарди записи. Основният компромис между 
пълнотата (recall) и времето за изпълнение на заявка става все по-критичен при такъв 
мащаб. В резултат, предизвикателството да се поддържа висока пълнота, едновременно 
с осигуряването на ниска латентност, нараства пропорционално на обема и размерността 
на данните. 

2.3.7 Разпределение и хетерогенност на данните 

Информационните масиви в реални условия често се характеризират с неравномерни 
разпределения. Това свойство може значително да повлияе на ефективността на 
методите за индексиране, базирани на разделяне на пространството. Подобни 
неравномерни разпределения поставят под съмнение основополагащите допускания на 
много традиционни техники за индексиране, което налага разработването на 
алтернативни подходи. Тези подходи трябва да са способни да се адаптират към 
вариациите в гъстотата на данните и наличието на клъстери във високоизмерното 
пространство. 
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В следващата секция ще бъдат разгледани съществуващите подходи за индексиране, 
а в глава 3 ще бъде представен нов хибриден метод, предназначен за справяне с тези 
предизвикателства в контекста на търсенето по сходство в милиарден мащаб.  

Целта на настоящия труд в този контекст е да допринесе за по-доброто разбиране на 
съвременното състояние на изследванията в областта, както и да очертае нови насоки за 
напредък в сферата на мащабното индексиране и извличане на данни. 

2.4 Преглед на съществуващите подходи за индексиране 
Един от основните подходи в тази област е IVF (Inverted File Index – обърнат файлов 

индекс), предложен от Jégou и съавтори [32]. IVF разделя пространството на търсене на 
по-малки области, за което обикновено се прилагат техники за клъстеризация, например 
k-means. Това разделяне позволява по-ефективно търсене, като ограничава изследването 
до най-перспективните области на пространството. 

Въз основа на концепцията за IVF са разработени техники за продуктово квантуване 
(Product Quantization, PQ). Те допълнително компресират високоразмерни вектори, като 
същевременно запазват информацията за сходство между тях. PQ методите разделят 
векторите на подвектори и квантуват всеки подвектор независимо, което осигурява 
компактно представяне и ефективно изчисляване на разстоянията [34]. Този подход е 
показал висока ефективност при широкомащабни приложения, където ефективността на 
съхранение и изчислителната производителност са от критично значение. 

Графово-базираните методи представляват друг значителен клон на подходите за 
индексиране. Алгоритъмът HNSW (Hierarchical Navigable Small World graphs), 
предложен от Малков и Яшунин [33], се утвърди благодарение на добрите си показатели 
както по отношение на точността, така и на скоростта на изпълнение на заявките. HNSW 
конструира многослойна графова структура, която позволява ефективна навигация в 
пространството на търсене. 

Ограниченията на разгледаните подходи подчертават необходимостта от нови 
методи за индексиране, които могат ефективно да се справят с мащаба, размерността и 
сложността на съвременните информационни масиви, като същевременно осигуряват 
гъвкави възможности за филтриране. Хибриден подход за индексиране, предназначен да 
отговори на тези предизвикателства, е представен подробно в Глава 3 на настоящия 
труд. 

2.5 Анализ на съвременните изследвания и научни пропуски 
Представеният в тази глава литературен преглед очертава няколко ключови 

направления в областта на системите с интензивно използване на данни, архитектурите 
за машинно самообучение и обработката на високоизмерни данни. Настоящият раздел 
има за цел да консолидира основните изводи от този преглед и да идентифицира 
съществуващи празноти в научните познания. 

2.5.1 Обобщение на съвременните изследвания 

• Системи с интензивно използване на данни: Научните изследвания са 
установили основните характеристики на тези системи, подчертавайки техния 
фокус върху управлението и обработката на големи и сложни обеми от данни. 
Областта се развива с цел преодоляване на предизвикателствата, свързани с 
мащабируемостта, производителността и стратегиите за управление на данните            
[7], [8]. 
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• Машинно самообучение спрямо традиционни системи: Съществува ясно 
разграничение между традиционните софтуерни системи и системите, базирани 
на машинно самообучение, като последните въвеждат специфични 
предизвикателства при проектирането, внедряването и оптимизацията [11], [15]. 
Адаптивният характер на системите с елементи на МС изисква нови подходи към 
практиките на софтуерното инженерство [16], [17].           

• Високоизмерни данни и търсене по сходство: Постигнат е напредък в 
разработването на ефикасни алгоритми за търсене по сходство във 
високоразмерни пространства, като например ANN техниките (Approximate 
Nearest Neighbors) [32]. Въпреки това „проклятието на размерността“ остава 
постоянно предизвикателство [3]. 

• Техники за индексиране и клъстеризация: Предложени са различни подходи 
за управление и търсене в големи информационни масиви, включително 
графово-базирани методи [33] и обърнати индекси [35]. Решенията, базирани на 
графични процесори, показват значителен потенциал за търсене по сходство в 
милиардни мащаби [21]. 

• Модели на данни и техники за представяне: Разработени са техники за 
намаляване на размерността [23] и методи за обясним изкуствен интелект 
(Explainable AI, XAI) [36], [37] за справяне с предизвикателствата при 
интерпретацията на данните и прозрачността на моделите. 

2.5.2 Идентифициране на научни пропуски 

Литературният преглед разкрива няколко пропуска в съвременните изследвания в 
областта на системите с интензивно използване на данни, особено в контекста на 
приложенията за машинно самообучение. Една от ключовите области, изискващи по-
нататъшно проучване, е интегрирането на сложни, многомерни възможности за 
филтриране с ефективни алгоритми за търсене по сходство при високоизмерни данни. В 
текущите изследвания липсват цялостни решения в тази насока, както подчертават 
Gollapudi и съавтори [31]. Този пропуск става все по-осезаем с нарастването на 
размерността и сложността на данните в съвременните приложения. 

Идентифицираните научни пропуски подчертават необходимостта от непрекъснати 
иновации в системите с интензивно използване на данни, особено при тяхното 
взаимодействие с технологиите за машинно самообучение. 

2.6 Обобщение 
В настоящата глава беше направен преглед на съвременното състояние на научните 

изследвания в областта на системите с интензивно използване на данни, обхващащ 
широк спектър от теми – от фундаментални концепции до нови тенденции. Анализът на 
литературата разкрива еволюция в подходите на софтуерното инженерство, обусловена 
от предизвикателствата, свързани с управлението, обработката и анализа на големи и 
сложни обеми от данни в различни области. 

Прегледът обхвана отличителните характеристики на тези системи, като изследва 
начините, по които те се различават от традиционните софтуерни системи по отношение 
на изискванията за мащабируемост, стратегиите за управление на данни и 
архитектурните съображения. 
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Ограниченията на съществуващите подходи, особено по отношение на ефективната 
обработка на сложни филтри при информационни масиви от порядъка на милиарди 
записи, мотивират разработването на нов хибриден метод за индексиране. В следващата 
глава подробно е описан предложеният метод, като се обръща внимание на неговото 
проектиране, прилагане и оценка в контекста на търсенето по сходство в милиарден 
мащаб. 
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Глава 3: Хибридно индексиране за търсене по сходство в 
милиарден мащаб 

При анализа на архитектурните подходи в глава 1 и на изследванията в областта на 
индексирането и клъстеризацията в глава 2 бяха идентифицирани специфични 
ограничения на съществуващите методи за широкомащабни операции за търсене по 
сходство, особено по отношение на интегрирането на функционалности за многомерно 
филтриране. В настоящата глава е представен нов хибриден подход за индексиране, 
предназначен за справяне със сложността на операциите за търсене по сходство в 
милиарден мащаб, като същевременно осигурява разширени възможности за 
филтриране. 

За преодоляване на тези предизвикателства са разработени различни видове 
алгоритми за приблизително търсене на най-близък съсед (Approximate Nearest 
Neighbors, ANN), като например IVF [33] и алгоритми, базирани на графи, като HNSW 
(Hierarchical Navigable Small World graphs) [33] графи. Тези методи целят постигането 
на баланс между точността на търсене и изчислителната ефективност, често чрез 
разделяне на пространството на търсене или конструиране на навигационни структури. 
Много от съществуващите подходи обаче изпитват затруднения при включването на 
сложни, многомерни критерии за филтриране, които са от съществено значение за 
прецизирането на резултатите от търсенето в практическите приложения. 

В тази глава е представен алгоритъм, оптимизиран за работа с централен процесор 
(CPU) и опериращ с данни на диска, който интегрира плътни вектори с атрибути за 
дискретно филтриране чрез усъвършенствана структура от типа IVF-Flat. Предложеният 
метод използва техники за динамично управление на паметта за ефективна работа с 
информационни масиви, чийто обем надхвърля наличната оперативна памет. Това го 
прави особено подходящ за широкомащабно търсене по сходство при стандартни 
хардуерни конфигурации. 

Както беше посочено в глава 2, широкомащабното търсене по сходство е свързано с 
множество предизвикателства, като там беше направен и преглед на съществуващи 
подходи за индексиране. Настоящата глава се фокусира върху интегрирането на 
многомерни филтри, обсъжда техники за оптимизация за централен процесор (CPU) и 
представя оценка на производителността на предложения хибриден метод. В 
заключение, дисертационният труд ще демонстрира практическата приложимост на 
подхода чрез анализ на конкретен казус, базиран на подмножество от информационния 
масив LAION-5B [38] – широкомащабна мултимодална колекция, съдържаща милиарди 
двойки „изображение-текст“. 

Разработката, представена в тази глава, има за цел да предложи решение за справяне 
със сложността на търсенето по сходство в милиарден мащаб, предоставяйки 
усъвършенствани възможности за филтриране. Освен това тя се стреми да допринесе за 
създаването на по-ефективни и гъвкави системи за извличане на информация, способни 
да отговорят на изискванията на съвременните приложения с интензивно използване на 
данни. 

3.1 Предложен подход 
В този раздел е представен предложеният подход за ефективно, широкомащабно 

търсене по сходство, което включва усъвършенствани възможности за многомерно 
филтриране.  
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3.1.1 Конструиране на хибридни вектори 

Първата стъпка е да се конструират хибридните вектори. Хибридните вектори се 
означават като 𝐻 = {ℎ!, ℎ", … , ℎ#}, където всеки вектор ℎ$ ∈ ℝ	(&'(). 

При наличие на набор от данни от 𝑁 необработени високоразмерни вектори, 
обозначени като X = {x!, x", … , x*}, където всеки вектор	x+ ∈ ℝ	-  и съответстващ набор 
от M	 атрибути за филтриране, обозначени като A = {a!, a!, … , a(}, тогава се 
конструират хибридните вектори като ℎ$   =  [𝑥$  ||	𝑎$], където	h+ е хибридният вектор, 
съответстващ на точката от данни	𝑖./,	|| означава конкатенация,	𝑁 представлява общият 
брой вектори в набора от данни, а	𝑀 представлява броят на наличните атрибути за 
филтриране (Изображение 4). 

 
Изображение 4. Схема на конструиране на хибридните вектори 

В Изображение 4 всеки ред съответства на точка от данни 𝑖01 и съответно 
представлява: 

• ℎ! до	ℎ# – обозначение (индекс) на i-тия хибриден вектор, използвано във 
фигурата. 

• 𝑥$!към	𝑥$"– компонентите на основното вграждане (първичния вектор 𝑥$, с 
размерност 𝐷), което обикновено е генерирано от невронна мрежа. 

• 𝑎$! до	𝑎$# – компонентите на атрибутния вектор 𝑎$, съдържащ 𝑀 стойности за 
филтриране. 

Това унифицирано представяне на данните предлага няколко съществени 
предимства. То елиминира необходимостта от поддържане на множество отделни 
структури за индексиране, което от своя страна намалява разходите за съхранение и 
системна поддръжка. Същевременно, този подход осигурява гъвкаво и динамично 
филтриране. 

Чрез комбинирането на плътни вектори за вграждане (dense embedding vectors) с 
дискретни атрибути за филтриране в единен хибриден вектор, се постига компактно 
представяне. Това представяне съдържа както информация за семантичното сходство, 
така и съответните метаданни за всяка точка от данните. 

3.1.2.  Изграждане на хибриден индекс 

Изграждането на хибридния индекс включва няколко основни стъпки: 

1) Изчисляване на центроида: Чрез прилагане на клъстеризиращ алгоритъм, като 
K-means4 или MiniBatchKMeans5, върху множеството от първични вектори x+ ∈

 
4 KMeans:https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.KMeans.html 
5 MiniBatchKMeans: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.MiniBatchKMeans.html 

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.KMeans.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.MiniBatchKMeans.html
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ℝ	-, за да се получат 𝐾 клъстерни центроиди. Те се обозначават чрез 𝐶 =
𝑐!, 𝑐", … , 𝑐2, където всеки центроид 𝑐3 ∈ 	ℝ	& 

2) Присвояване на вектори към клъстери: Всеки първичен вектор x+ се присвоява 
към най-близкия до него центроид cₖ въз основа на избрана метрика за разстояние 
𝑑(·,·), (напр. евклидово разстояние или косинусово сходство, използвано като 
база за изчисляване на разстояние). По този начин се формират обърнати списъци 
(inverted lists), обозначени с 𝐿 = {𝐿!, 𝐿"… , 𝐿2}, където всеки списък Lₖ съдържа 
индексите на първичните вектори, присвоени към центроида 𝑘01. 

3) Съхранение на векторите (плоска структура): За всеки обърнат списък 𝐿3 
индексът съхранява пълните, некомпресирани представяния на първичните 
вектори. Този „плосък“ (flat) подход за съхранение означава, че се запазват 
пълните векторни данни, за разлика от указателите или компресираните, 
квантувани представяния.  

4) Асоцииране на атрибутите за филтриране: В допълнение към основните 
вектори индексната структура поддържа и съответните атрибути на филтъра за 
всеки първичен вектор. 

Получената индексна структура (изображение 5) позволява бързо идентифициране 
на релевантните клъстери по време на процеса на търсене. Освен това, тя дава 
възможност за ефективно прилагане на филтри и прецизно изчисляване на разстоянията 
в рамките на избраните клъстери. 

 
Изображение 5. Илюстрация на структурата на хибридния индекс: центроиди, индексни елементи 

и асоциирани филтри 

Броят на центроидите (𝐾) в индекса IVF-Flat влияе върху компромиса между размера 
на индекса, времето за изграждане и ефективността на търсенето. Често срещана 
евристична практика е стойността на 𝐾 да се избира в порядъка на  𝑁/1000 за 
информационни масиви (набори от данни) до 1 милион вектора или	√𝑁 за по-големи 
такива, където 𝑁 е общият брой вектори6. 

3.1.3.  Търсене 

При зададен вектор на заявката 𝑞 ∈ ℝ(&'(), съдържащ вход за търсене (основен 
вектор), обозначен като 𝑥$4560, и списък с условия за филтриране като атрибутен вектор 
𝑎$4560 , нашият метод извършва следните стъпки за извличане на топ-к най-сходни 
вектори, които отговарят на критериите за филтриране: 

При зададен вектор на заявката 𝑞 ∈ ℝ(&'(), който съдържа първичната част за 
търсене (първичен вектор), означена с 𝑥$4560 ∈ ℝ& , и атрибутен вектор с условия за 

 
6 Pgvector, търсене на векторно сходство с отворен код за Postgres: https://github.com/pgvector/pgvector 

https://github.com/pgvector/pgvector
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филтриране 𝑎$4560 ∈ ℝ(, предложеният метод извършва следните стъпки за извличане 
на k-те най-сходни вектора, които отговарят на зададените критерии: 

Стъпка 1: Конструиране на хибриден вектор на заявката 𝑞1 чрез конкатениране на 
първичния вектор на заявката	𝑥$4560 и представянето на условията за филтриране 𝑎$4560, 
т.е. 𝑞1 	= 	 [	𝑥$4560	||	𝑎$4560]. 

Стъпка 2: Идентифициране на 𝑇 най-близките центроиди до хибридния вектор на 
заявката 𝑞1 въз основа на метриката за разстояние на частта 𝑥$4560 . Тази стъпка стеснява 
пространството за търсене до най-обещаващите инвертирани списъци. Всички 
центроиди трябва да се съхраняват в паметта и всеки от целевите центроиди се 
обозначава с 𝑐0, където t	 = 	1, 2, … , T (Изображение 6) 

Стъпка 3: Прилагане на условията за филтриране 𝐹 (като атрибутен вектор) върху 
избраните обърнати списъци 𝑇 чрез използване на структура в паметта за филтрите, като 
се отхвърлят всички вектори, които не удовлетворяват зададените ограничения 𝑎$4560. 
Тази стъпка гарантира, че за последваща обработка се разглеждат само онези първични 
вектори, които отговарят на критериите за филтриране. 

Стъпка 4: За всеки от векторите, преминали филтрирането в предходната стъпка, се 
изчислява точното разстояние между входния вектор на заявката 𝑥$4560 и съответния 
първичен вектор от обърнатия списък, като използвате оптимизирани процедури BLAS 
(Basic Linear Algebra Subprograms)7 за ефективни операции с матрици.  

Стъпка 5: Филтрираните и оценени резултати от обърнатите списъци, асоциирани с 
𝑇-те центроида, се обединяват. От тях се избират 𝑘-те най-сходни вектора въз основа на 
изчислените им разстояния до 𝑥$4560. 

 
Изображение 6. Илюстрация на процедурата за търсене 

Изборът на параметъра 𝑇 (броят на най-близките центроиди, които се разглеждат в 
процеса на търсене) оказва значително влияние върху компромиса между точността на 
търсене и изчислителните разходи.  

3.1.4.  Избор на параметрите за клъстеризация и търсене 

Производителността и точността на предложения хибриден подход за индексиране и 
търсене по сходство с филтриране зависят в голяма степен от два ключови параметъра: 
броя на центроидите (𝐾), използвани при изграждането на индекса, и броя на най-

 
7 BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms), библиотека за операции с вектори и матрици: 
https://www.netlib.org/blas/ 

https://www.netlib.org/blas/


 
 

 
 

22 

близките до заявката центроиди (𝑇), които се обхождат по време на операциите по 
търсене. 

Изграждане на индекс и избор на броя центроиди (𝑲) 

По време на етапа на изграждане на индекса, изборът на броя на центроидите 𝐾 
определя нивото на детайлност на разделянето на пространството от данни. По-голяма 
стойност на 𝐾 води до по-фино сегментиране на векторното пространство, което 
потенциално подобрява точността на търсене, но това е за сметка на по-голям размер на 
индекса и по-дълго време за неговото изграждане.  

Въз основа на емпирични наблюдения и в съответствие с утвърдените евристични 
методи в тази област задаването на 𝐾 на приблизително √𝑁 , където 𝑁 е общият брой 
вектори в набора от данни, осигурява ефективен баланс за набори от данни с милиарден 
мащаб.  

Избор на параметъра за търсене 𝑻 

Във фазата на изпълнение на заявката, параметърът 𝑇, представляващ броя на най-
близките до заявката центроиди, които се обхождат, играе решаваща роля за постигане 
на баланс между точността и производителността на търсене. Малка стойност на 𝑇 може 
да доведе до пропускане на релевантни резултати, особено при прилагане на сложни 
критерии за филтриране. От друга страна, голяма стойност на 𝑇 може да доведе до по-
бавно търсене поради по-големия брой векторни сравнения, които трябва да се 
извършат. 

Изчислителната сложност на търсенето при предложения подход, макар теоретично 
да се доближава до 𝑂(𝑁) (при най-лош сценарий, например когато всички данни 
отговарят на критериите за филтриране), в практическите случаи обикновено позволява 
постигането на подлинейно време за изпълнение на заявките. Тази ефикасност се дължи 
на комбинацията от метода на центроидно базирано ограничаване на пространството на 
търсене (pruning) и разработения ефективен механизъм за филтриране. В глава 6 са 
представени емпирични резултати, които демонстрират ефективността на този подход 
при работа с информационни масиви от порядъка на милиарди записи. 

В заключение, правилният избор на параметрите 𝐾 и 𝑇, в съчетание с потенциални 
бъдещи подобрения като адаптивен избор на параметри и оптимизирани стратегии за 
дисково-базирано съхранение, утвърждава предложения хибриден подход за 
индексиране като надеждно и мащабируемо решение. Той е предназначен за търсене по 
сходство в милиарден мащаб и предлага разширени възможности за филтриране. 

3.2 Ограничения 
Изграждането на индекси за информационни масиви от порядъка на милиарди 

записи представлява значително изчислително предизвикателство. Потенциалните 
стратегии за смекчаване на този проблем включват прилагането на алгоритъма 
MiniBatchKMeans за ускорена клъстеризация или използването на предварително 
изградени индекси, ако са налични такива. От съществено значение е обаче да се 
отбележи, че тези подходи могат да доведат до намаляване на качеството на търсене, 
особено по отношение на пълнотата (recall), в сравнение с използването на стандартния 
K-means алгоритъм.  

Освен това, стойностите на някои атрибути за филтриране може да изискват 
предварителна обработка, за да отговорят на специфични ограничения за съхранение 
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(например, формат от тип float32 [39]). Това от своя страна може да наложи 
извършването на процедури по нормализация или премащабиране. 

Въпреки тези потенциални предизвикателства, предложеният алгоритъм 
представлява практично и икономически ефективно решение за търсене по сходство, 
предлагащо усъвършенствани възможности за филтриране. 

3.3 Пример за търсене на сходство в милиарден мащаб 

3.3.1 Експериментална уредба 

За да се оценят ефективността и производителността на предложения хибриден 
алгоритъм за индексиране, беше проведен анализ на конкретен казус. За целта беше 
използван информационният масив LAION-5B – мащабна мултимодална колекция, 
която съдържа над 5 милиарда двойки „изображение-текст“. Проучването се фокусира 
върху подмножество от 1 милиард вграждания на изображения (Laion1B-nolang), всяко 
от които е представено като 768-измерен вектор, генериран от модела CLIP ViT-L/14 
[40]. Това подмножество беше избрано с цел да се демонстрира способността на 
алгоритъма да извършва търсене по сходство във високоизмерни векторни 
пространства, прилагайки комплексни критерии за филтриране при работа с данни в 
голям мащаб. 

Експерименталната постановка е проектирана за оценка на работата на предложения 
алгоритъм в условия, близки до реалните.  

В Таблица 1 са описани основните параметри, използвани в рамките на този 
експеримент: 

Таблица 1 . Параметри и стойности за оценка в милиарден мащаб 

Параметър Име Стойност 

N Размер на набора от данни 1 милиард (10$) 
K Брой центроиди (~ √𝑁) 32 000 
D Размерност на векторите  768 

T Брой на най-близките центрове за 
идентифициране 

7 

M Брой атрибути за филтриране 10 
V Среден брой вектори на центроид 31 500 

Предложеният алгоритъм е реализиран на програмния език Python с използването на 
библиотеката NumPy за ефективни числени изчисления. Всички експерименти са 
проведени на сървър със следните спецификации: централен процесор (CPU) Intel® 
Xeon® E-2274G @ 4,00GHz, оперативна памет (RAM) 64 GB DDR4, устройства за 
съхранение: 1 x 512 GB NVMe SSD + 2 x 6 TB SATA HDD. 

Конструкция на хибридните вектори 

За целите на настоящия експеримент, хибридните вектори са конструирани чрез 
конкатенация на 768-измерните векторни вграждания, генерирани от модела CLIP, със 
синтетично генерирани атрибутни вектори. Към всяко CLIP вграждане е добавен 10-
измерен атрибутен вектор (т.е. 𝑀 = 10), предназначен да симулира метаданни. В 
резултат на това, общата размерност на получените хибридни вектори е 768+10=778.  

Стойностите в атрибутните вектори са генерирани чрез равномерно разпределение в 
целочисления диапазон [-32768, 32767]; този диапазон е избран с оглед пълноценното 
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използване на типа данни float16 за постигане на ефективност на съхранението при 
запазване на необходимата точност. 

Моделът CLIP е избран поради демонстрираната висока ефективност по отношение 
на точността му при класификация без предварителни примери (zero-shot accuracy) 
върху информационния масив ImageNet8, както е представено на изображение 7. 

 
Изображение 7. Точност на модела CLIP при класификация без предварителни примери (zero-shot 

accuracy) върху информационния масив ImageNet  

Като алтернативен модел беше разгледан ImageBind [41], но при него дължината на 
генерираните векторни представяния е по-голяма, липсват публично достъпни, 
предварително изчислени информационни масиви от него, а лицензионните му условия 
са по-ограничителни за индустриална употреба. 

Изграждане на индекс 

Предвид изчислителната сложност, свързана с изграждането на индекси за 
информационни масиви от порядъка на милиарди записи, в рамките на настоящото 
проучване е използван съществуващ kNN индекс, предоставен с информационния масив 
LAION-5B. Приложени са допълнителни стъпки на обработка за интегриране на 
филтрите към този индекс. За да се оцени мащабируемостта на подхода за индексиране, 
са проведени и експерименти с алгоритъма MiniBatchKMeans от библиотеката scikit-
learn, чрез който е изграден индекс за използваното подмножество от данни в рамките 
на няколко часа, използвайки сървър, оборудван само с централен процесор (CPU). 

3.3.2 Оценка на производителността 

Оценката на производителността на предложения алгоритъм за търсене по сходство 
в милиарден мащаб се фокусира върху ключови показатели като скорост и точност на 
търсене. Предложеният алгоритъм демонстрира подобрения по отношение на времето 
за търсене, като същевременно поддържа високи нива на точност. 

В таблица 2 е представена подробна разбивка на времетраенето на отделните етапи 
от операцията за търсене: 

  

 
8 База данни с изображения, организирана в съответствие с йерархията на WordNet: https://www.image-
net.org/ 

https://www.image-net.org/
https://www.image-net.org/
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Таблица 2 . Производителност на търсенето 

Операция Време (секунди) 
Търсене в центроиди 0.008 

Филтриране 1.090 
Подробно търсене в клъстери 0.330 

Общо 1.428 

Тези резултати подчертават високата ефективност на предложения алгоритъм, 
особено в етапа на идентификация на най-близките центроиди, който приключва за едва 
8 милисекунди. Етапът на филтриране, макар и най-времеемкият (1.09 секунди), все пак 
представлява значително подобрение в сравнение с традиционните методи при работа с 
информационни масиви от такъв порядък. 

Ограничения и перспективи за мащабируемост 

Въпреки че предложеният алгоритъм демонстрира добри характеристики на 
мащабируемост, бяха идентифицирани някои ограничения: 

1) Времето за изграждане на индекси за информационни масиви от порядъка на 
милиарди записи остава значително, макар това да е еднократен разход. 

2) Едновременните (конкурентни) търсения могат да се превърнат в „тясно място“ 
(bottleneck) поради необходимостта от зареждане на различни части на индекса в 
оперативната памет. 

3) В настоящата реализация са тествани само филтри, базирани на точно съвпадение 
на стойностите в атрибутните вектори. В бъдещи версии на алгоритъма би могло 
да се предвиди поддръжката на по-сложни релационни оператори за филтриране. 

В заключение, проведената оценка на производителността и анализът на 
мащабируемостта показват, че предложеният алгоритъм предлага практично и 
икономически ефективно решение. Той е предназначен за търсене по сходство с 
усъвършенствани възможности за филтриране при работа с информационни масиви от 
порядъка на милиарди записи.  

3.4 Обобщение 
В настоящата глава беше представен нов хибриден подход за индексиране, 

предназначен да отговори на предизвикателствата на търсенето по сходство в милиарден 
мащаб, предлагащ усъвършенствани възможности за филтриране. Предложеният метод 
разширява класическата индексна структура от тип IVF-Flat чрез интегриране на плътни 
векторни вграждания с дискретни атрибути за филтриране. 

Основните елементи на този подход включват: разработване на хибридно векторно 
представяне, което съчетава високоизмерни вграждания с атрибути за филтриране; 
използване на усъвършенствана структура от тип IVF-Flat, оптимизирана за обработка с 
централен процесор (CPU) и за дисково-базирано съхранение на данни; и осигуряване 
на ефективно интегриране на многомерни филтри в процеса на търсене. 

В глава 6 са представени анализ на конкретен казус и подробни експериментални 
резултати, чрез които се оценяват производителността и ефективността на предложения 
метод в условия, близки до реалните. Възможните бъдещи изследователски направления 
включват разработването на допълнителни оптимизации и изследването на по-сложни 
сценарии за филтриране, с цел допълнително подобряване на възможностите и 
ефективността на системата.  
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Глава 4: Подобряване на интерпретацията на плътни вектори 
В предходната глава беше представен хибриден подход за индексиране, 

предназначен за търсене по сходство в милиарден мащаб. Въпреки че постигането на 
висока производителност и мащабируемост е от съществено значение, интерпретацията 
на използваните в тези системи високоизмерни векторни представяния остава не по-
малко значимо предизвикателство. То произтича както от високата им размерност, така 
и от специфичния им числов характер, които затрудняват интуитивното разбиране на 
съдържащата се в тях информация.  

Съществуващите техники за интерпретация на вектори, включващи популярни 
методи за намаляване на размерността като PCA като PCA [22], t-SNE [23] и UMAP [24],  
както и различни подходи за визуализация, често не предоставят пряка и интуитивна 
интерпретация на отделните векторни представяния.  

Трудностите при интерпретацията на високоизмерни данни се усложняват 
допълнително от т.нар. „проклятие на размерността“ (вж. раздел 2.3.1). Този феномен 
описва комплекс от явления, възникващи при анализ на данни във високоизмерни 
пространства, където с увеличаването на броя на измеренията обемът на пространството 
нараства експоненциално. В резултат на това наличните данни стават все по-разредени, 
което значително затруднява откриването на надеждни закономерности или 
зависимости. 

В следващите секции на тази глава ще бъдат разгледани съществуващи подходи за 
справяне с това предизвикателство. Ще бъде представен и LangVec [6] – нов метод, 
предназначен за подобряване на интерпретируемостта на плътните векторни 
представяния чрез тяхното съпоставяне с лесно четими за човека лексикални 
репрезентации. 

4.1 Предложен подход 
Същността на предложения подход, който е реализиран в рамките на метода 

LangVec, се състои в съпоставянето на високоизмерни числови вектори с лексикални 
репрезентации, които са лесно четими за човека. Това се постига чрез механизъм за 
съпоставяне, базиран на персентилно разпределение на стойностите от векторите 
спрямо думи от предварително дефиниран лексикон. 

Процесът може да бъде разделен на три основни стъпки: (1) дефиниране на 
лексикона; (2) изчисляване на персентилите; и (3) съпоставяне на векторни стойности с 
думи от лексикона. Тези стъпки са илюстрирани на изображение 8 и са описани 
подробно в следващите подраздели. 
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Изображение 8. Илюстрация на работния процес на LangVec, от входни вектори до лексикални 

представяния 

4.1.1 Дефиниране на лексикона 

Първата стъпка в рамките на предложения подход е дефинирането на лексикон – 
набор от думи или фрази, които ще служат за лексикално представяне на векторните 
вграждания. По подразбиране, методът LangVec използва предварително дефиниран 
лексикон от често срещани, кратки английски думи, но е предвидена и възможност 
потребителите да предоставят собствени, специфични за нуждите си лексикони. 
Изборът на лексикон позволява интерпретация, съобразена със специфичната предметна 
област, и адаптиране към конкретните данни и сценарии на приложение. 

Разпределението на лексикона 𝐷 се изчислява по следния начин: 

𝐷 = (𝑑!, 𝑑", … , 𝑑78!)        (1) 

където 𝐿 е размерът на лексикона, а 𝑑$ = 𝑖  ∗ !99
7	8	!

 за 𝑖 = 1, 2, … , 𝐿 − 1 

Това показва как персентилите 𝐿	 − 	1	 за съпоставяне на величини на вектори с думи 
са равномерно разпределени в диапазона [0, 100]. Разпределението на лексикона се 
изчислява, като се използват равномерно разположени персентили, за да се осигури 
балансирано съотнасяне на векторните величини към думите в целия диапазон [0, 100]. 

4.1.2 Изчисляване на персентилите 

За осъществяване на съпоставянето между векторните стойности и думите от 
лексикона, е необходимо първо да се изчислят конкретните прагови стойности 
(персентили). Това става въз основа на емпиричното разпределение на стойностите в 
наличните вектори от обучаващия набор данни. Функцията fit приема списък с числови 
вектори и изчислява персентилите, съответстващи на всяка дума в лексикона. 

Изчисляване на персентил: При наличие на набор от 𝑁 числови вектори 𝑉	 =
	{𝑣₁, 𝑣₂, . . . , 𝑣#} , където всеки вектор	𝑣: има 𝑀 измерения, персентилите 𝑃 се изчисляват 
по следния начин: 

𝑃 = (𝑝!, 𝑝", … , 𝑝78!)         (2) 

Където 𝑝$ 	= 	𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑖𝑙𝑒(𝑓𝑙𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛(𝑉), 𝑑$) за 𝑖	 = 	1, 2, . . . , 𝐿	 − 	1 
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Функцията 𝑓𝑙𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛(𝑉) приема като входен аргумент набора от N числови вектори V 
и конкатенира (сплесква) всички техни елементи в един общ едномерен масив. Тази 
операция опростява процеса на изчисляване на персентилите, разглеждайки всички 
индивидуални стойности от векторите като единна съвкупност от данни. Например, ако 
𝑉 се състои от три вектора, [0.1, 0.2, 0.3], [0.4, 0.5, 0.6] и [0.7, 0.8, 0.9], то 𝑓𝑙𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛(𝑉) ще 
върне масива [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9]. 

Функцията 𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑖𝑙𝑒(𝑋, 𝑑) изчислява персентила 𝑑01 на данните в едномерния 
масив 𝑋. Персентилът 𝑑01 е стойността, под която попадат 𝑑 процента от данните. 
Например, ако 𝑑	 = 	50, функцията ще върне медианната стойност на данните в 𝑋. Ако 
𝑑	 = 	25 , тя ще върне първия квартил (𝑄1), а ако 𝑑	 = 	75 , ще върне третия квартил (𝑄3). 
Функцията за персентил се използва за определяне на праговите стойности за 
съпоставяне на величините на векторите с думите в лексикона. 

4.1.3 Съпоставяне на векторни компоненти с думи от лексикона 

След като бъдат изчислени персентилните прагове, методът LangVec позволява 
съпоставянето на нови числови вектори със съответните им лексикални репрезентации. 
Това се осъществява чрез функцията predict (предсказване). Тя приема като входен 
аргумент един числов вектор и за всяка негова част (chunk) – чийто размер по 
подразбиране е 3 последователни компоненти – определя съответстваща дума от 
лексикона. Принадлежността към дадена дума се установява въз основа на сравнението 
на средната аритметична стойност на компонентите в анализираната част с 
предварително изчислените персентилни прагове 

При наличие на входен вектор 𝑣 с размери 𝑀, лексикон 𝑊 с размер 𝐿 и набор от 
проценти 𝑃	 = 	 (𝑝₁, 𝑝₂, . . . , 𝑝78!), LangVec съпоставя 𝑣 с поредица от думи 𝑆	 =
	(𝑠₁, 𝑠₂, . . . , 𝑠2) , като използва следните стъпки: 

1) Входният вектор 𝑣 се разделя на 𝐾 части, всяка от които съдържа 𝐶 елементи, 
където 𝐶 е размерът на частта. Броят на частите K се определя от: 

𝐾	 = 	 ⌊𝑀	/	𝐶⌋ (разпределение по групите)    (3) 

Този подход гарантира, че се обработват само пълни части от вектора с размер 𝐶. 
Елементите в края на вектора 𝑣, ако техният брой е по-малък от 𝐶, не се използват за 
формиране на последна дума в поредицата 𝑆. 

 
2) За всяка част 𝑐:, където 𝑗	 = 	1, 2, . . . , 𝐾 , се изчислява нейната средна 

аритметична стойност 𝑚:: 

𝑚: = 	𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑐:)        (4) 

3) Всяка изчислена средна стойност 𝑚: се сравнява с персентилните прагове от 
набора 𝑃, за да се определи съответната дума 𝑠: от лексикона 𝑊. 

𝑠: 	= 	𝑊p𝑏:r         (5) 

където 𝑏: = 	𝑠𝑢𝑚(𝑚: > 𝑝$ 	for	𝑖	 = 	1, 2, . . . , 𝐿	 − 	1) , съответно 𝑏: представлява броя 
на процентите, които 𝑚: надвишава, а 𝑊[𝑏:] извлича думата с индекс 𝑏: в лексикона 𝑊. 
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4.2 LangVec: Оценка на лексикалното представяне 
Подходът LangVec, предназначен за подобряване на интерпретацията на 

високоизмерни числови вектори, беше подложен на обстойна оценка с цел анализ на 
неговата производителност, ефикасност и ефективност (качество на интерпретацията) 
при сценарии, близки до реалните. В този раздел е представена методологията на 
проведената оценка, включваща сравнителен анализ, получените резултати за 
производителност и анализ на постигнатата интерпретируемост. 

4.2.1 Методология за сравнителен анализ 

За оценката на библиотеката LangVec беше приложена многоаспектна методология 
за сравнителен анализ (бенчмаркинг), базирана на използването както на синтетични, 
така и на реални информационни масиви (набори от данни).  

Експериментална постановка 

Сравнителният анализ (бенчмаркинг) беше проведен на сървър със следните 
спецификации: централен процесор (CPU) Intel® Xeon® E-2274G @ 4,00GHz; 
оперативна памет (RAM) 64 GB DDR4; устройство за съхранение (SSD) 512 GB NVMe. 

Тази хардуерна конфигурация е идентична с използваната при анализа на казуса за 
търсене по сходство в милиарден мащаб (описан в глава 3), което дава възможност за 
директни сравнения на производителността и отразява типични практически среди за 
високопроизводителни изчисления. 

Подготовка на набора от данни 

В процеса на сравнителен анализ бяха използвани набори от данни с разнообразна 
размерност, за да се оцени работата на LangVec в различни мащаби: 

1) Синтетични набори от данни: Бяха генерирани случайни вектори с размери от 
256 до 1024, а размерите на наборите от данни варираха от 10³ до 10⁶ вектора. 

2) Набор от данни от реалния свят: База данни PostgreSQL9 беше попълнена с 10 
милиона низове, всеки с дължина 32 символа, съставени от малки букви от „a” до 
„z”. 

Показатели за оценка 

При оценката на резултатите на LangVec беше използван изчерпателен набор от 
показатели. Те включват време за обучение на модела (fit time), което измерва 
способността му да се адаптира към информационни масиви (набори от данни) с 
различен обем, и време за генериране на лексикални представяния (predict time), което 
измерва ефективността (бързодействието) на този процес.  

Процедура за сравнителен анализ: 

1) Оценка върху синтетични информационни масиви::  

a) Генерирани са набори от данни с размери 10³, 10⁴, 10⁵ и 10⁶ вектори, всеки с 
256 измерения. 

 
9 База данни PostgreSQL: https://www.postgresql.org/ 

https://www.postgresql.org/
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b) Измерено е времето за обучение (fit time) на модела LangVec за всеки от 
генерираните масиви. 

c) Извършени са по 10 000 операции за генериране на лексикални представяния 
(прогнози) с използване на всеки обучен модел, като е записано средното 
време за една прогноза (predict time). 

2) Оценка върху информационен масив от реално приложение (сравнителен 
сценарий):  

a) Имплементирана е функция find_similar_strings в СУБД PostgreSQL за 
извършване на търсене на сходство на низове с помощта на разстоянието на 
Левенщайн. 

b) Изпълнени заявки с различни максимални разстояния на Левенщайн (5, 10 и 
20). 

c) Измерено време за изпълнение на всяка заявка. 

d) Проведен е и допълнителен експеримент за оценка на способността на 
LangVec да генерира последователно идентични лексикални представяния за 
идентични входни вектори (тест за точност на съответствието с 10 произволни 
вектора). 

Тази методология за сравнителен анализ е разработена с цел да осигури задълбочено 
разбиране на аспектите на производителност, мащабируемост и практическа 
приложимост на LangVec както при малки експериментални постановки, така и при 
работа с големи информационни масиви от реални приложения.  

4.2.2 Резултати за производителността 

Проведеният сравнителен анализ (бенчмаркинг) предостави данни за 
производителността на LangVec при работа с набори от данни с различен обем и 
характеристики. Резултатите демонстрират ефективността и мащабируемостта на 
разработената библиотека при осъществяване на съпоставянето между високоизмерни 
вектори и техните лексикални представяния. 

Изпълнение на синтетичен набор от данни 

Таблица 3 са представени показателите за ефективност на LangVec върху синтетични 
набори от данни с различни размери: 

Таблица 3 . Сравнителни резултати, показващи производителността на LangVec при различни 
размери на наборите от данни 

Брой вектори Време за обучение (секунди) Време за прогнозиране 
(секунди) 

10% 0.0130 4.25	 ∗ 	10&' 
10' 0.0925 4.11	 ∗ 	10&' 
10( 0.8658 4.53	 ∗ 	10&' 
10) 9.9734 4.13	 ∗ 	10&' 

Основни наблюдения: 

1) Време за обучение (fit time): Времето за обучение на модела нараства линейно с 
обема на обучаващия набор данни, което е индикация за добра мащабируемост. 
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Например, за информационен масив от един милион вектора, процесът на 
обучение (fit) приключва за по-малко от 10 секунди. 

2) Време за генериране на представяне (predict time, inference): Времето за 
генериране на лексикално представяне (прогнозиране) остава постоянно ниско 
(около 0,4 ms.) независимо от обема на обработваните данни. Това е показател за 
висока ефективност при преобразуването на векторни данни в лексикални 
представяния. 

Запазване на локалността (locality preservation) 

Методът LangVec за съпоставяне, базиран на персентилно разпределение, 
демонстрира добри свойства по отношение на запазването на локалността. Малки 
изменения в стойностите на компонентите на входните вектори водят до минимални или 
само локализирани промени в генерираното лексикално представяне. Това свойство 
улеснява интерпретацията на семантичните връзки (сходства и разлики) между 
отделните точки от данните. 

Сравнителни предимства 

В сравнение с традиционните техники за намаляване на размерността, като PCA или 
t-SNE, LangVec предлага специфичното предимство да генерира резултати, които са 
директно четими и интуитивно разбираеми за човека. 

В заключение, представените резултати от оценката на производителността и 
интерпретируемостта показват, че LangVec представлява ефективно и гъвкаво решение 
за съпоставяне на високоизмерни вектори с лесно интерпретируеми лексикални 
представяния.  

4.3 Обобщение 
В настоящата глава беше представен LangVec – метод за подобряване на 

интерпретируемостта на високоизмерни числови векторни представяния. Основно 
внимание в главата беше отделено на методологията за трансформиране на плътни 
векторни представяния в лесно четими за човека лексикални репрезентации, която 
използва подход за съпоставяне, базиран на персентилно разпределение. 

В рамките на главата бяха обсъдени също така практическото приложение на 
LangVec, включително използването му в различни сценарии, и неговата чувствителност 
към изменения във входните данни. Бяха изтъкнати предимствата на LangVec по 
отношение на подобрената интерпретируемост, гъвкавостта и производителността, 
особено в приложения като семантично търсене, откриване и премахване на дубликати 
на данни, и клъстеризация. 

В следващата глава (глава 5) ще бъдат разгледани моделите на данни за системи с 
интензивно използване на данни, като специално внимание ще бъде обърнато на 
колонно-ориентираните подходи. 
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Глава 5: Модели на данни за системи с интензивно използване на 
данни 

С непрекъснатото развитие на системите с интензивно използване на данни, 
необходимостта от ефективни механизми за съхранение и извличане на информация 
придобива все по-голямо значение. Традиционните редово-ориентирани бази данни, 
макар и подходящи за множество приложения, често се сблъскват с предизвикателства 
по отношение на производителността при работа с мащабни натоварвания от аналитичен 
тип. В настоящата глава ще бъдат разгледани алтернативни модели на данни, с акцент 
върху колонно-ориентираните архитектури, които предлагат решения за тези 
предизвикателства. 

5.1 Проектиране на модел, ориентиран към колони 
Ключов компонент на предложения колонно-ориентиран модел е алгоритъмът, 

използван за генериране на оптимална колонна структура. Този алгоритъм се адаптира 
динамично към специфичните изисквания на системи, базирани на уеб известия 
(webhooks) – механизми за автоматизирано уведомяване в реално време между различни 
софтуерни приложения, което се задейства при настъпване на определени събития. По 
този начин се осигурява оптимизиран модел на данните, съобразен с характеристиките 
на потока от данни, генериран от тези известия. Представеният по-долу псевдокод 
илюстрира процеса на вземане на решения за всяко поле от данните на тези уеб 
известия:: 
WHILE new field EXISTS 
   CASEWHERE field purpose 
       WHEN repetitive event with multiple choices: 
           IF event column EXISTS AND current choice NOT IN list THEN 
               ADD current choice TO list 
           ELSE 
               CREATE column WITH enumeration 
           ENDIF 
       WHEN unique identifier for non-main entity: 
           SKIP field 
       OTHERWISE: 
           CREATE column WITH appropriate field type 
   ENDCASE 
ENDWHILE 

Листинг 1 . Псевдокод на алгоритъма за генериране на предложения колонно-ориентиран модел 
на данни 

Този алгоритъм обработва итеративно всяко поле от данните, като взема решение за 
начина на неговото представяне в колонно-ориентираната структура. Алгоритъмът 
пропуска уникалните идентификатори, отнасящи се до второстепенни (неосновни) 
обекти, с цел поддържане на опростена структура на модела. За всички останали полета 
се създават колони със съответните типове данни, осигурявайки изчерпателно 
представяне на информацията. В резултат на този подход се получава адаптивен 
колонно-ориентиран модел, който постига баланс между гъвкавост, производителност и 
ефективност на съхранението, съобразен със специфичните изисквания на системата за 
обработка на уеб известия (webhooks). 

Тази денормализация на данните е целенасочена и служи за оптимизиране на 
производителността в контекста на колонно-ориентираното съхранение и обработката 
на интензивни потоци от данни. Моделът е структуриран около една основна таблица, 
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наречена webhooks. Тази таблица съдържа цялата необходима информация за всяко 
събитие, свързано с уеб известие (webhook), включително метаданни, детайли по 
изпратената заявка и информация за получения отговор. 

За ефективното прилагане на този модел в колонно-ориентирана база данни е 
предложена денормализирана структура на данните. Този подход се отклонява от 
традиционните нормални форми, използвани в редово-ориентираните релационни бази 
данни, като основната цел е повишаване на производителността в средите с интензивно 
използване на данни, особено при често изпълнявани аналитични операции. 

5.2 Модел на данни, ориентиран към колони, за системи, базирани на уеб 
известия (webhooks) 

В този раздел на дисертацията е представен анализ на колонно-ориентиран модел на 
данни, проектиран за системи, базирани на уеб известия (webhooks). Акцентът е 
поставен върху неговото прилагане и характеристиките на производителност в среди с 
интензивно използване на данни.  

5.2.1 Проектиране и внедряване на системата 

Архитектурата на системата за уеб известия (webhooks) включва колонно-
ориентиран модел на данни с цел улесняване на ефективното съхранение, извличане и 
обработка на данни за събития при работа в голям мащаб. Системата се състои от 
следните ключови компоненти: 

1) Разпределени сървъри за бази данни: Множество разпределени сървъри 
съхраняват данните от уеб известията (webhooks), използвайки колонно-
ориентиран подход. Това допринася за отказоустойчивостта и мащабируемостта 
на системата. 

2) Сървъри за обработка на уеб известия (webhook executors): Тези сървъри 
извличат нови задачи (събития), изпълняват съответните HTTP заявки към 
целеви системи и съхраняват получените резултати обратно в базата данни. 

3) Клиентски възел (client node): Специализиран сървър, отговорен за приемането 
(ingestion) на конфигурациите на уеб известията и данните от тях, както и за 
последващото им зареждане в сървърите на базата данни. 
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Изображение 9. Архитектура на колонно-ориентираната система за уеб известия 

Изображение 9 е представена архитектура на реализираната колонно-ориентирана 
система за уеб известия (webhooks). Илюстрирано е взаимодействието между 
клиентските възли, сървърите на базата данни (които използват буфери в оперативната 
памет) и сървърите за обработка на уеб известия. Показан е и потокът от данни, 
осъществяван чрез SQL операциите SELECT и INSERT. 

При конкретната реализация на системата е използвана ClickHouse – колонно-
ориентирана система за управление на бази данни (СУБД). За създаване на основната 
таблица за съхранение на данните от уеб известията е използвана следната SQL заявка: 
CREATE TABLE webhooks 
( 
    id UUID, 
    created_at DateTime, 
    updated_at DateTime, 
    status Enum8('added' = 1, 'processed' = 2, 'failed' = 3), 
    endpoint String, 
    http_method Enum8('GET' = 1, 'POST' = 2, 'PUT' = 3, 'DELETE' = 4), 
    payload String, 
    response_code UInt16, 
    response_body String 
) ENGINE = MergeTree() 
ORDER BY (created_at, id); 

Листинг 2. SQL заявка за дефиниране на таблицата webhooks в системата за уеб известия 

Така дефинираната схема на таблицата улеснява извличането на данни и тяхната 
аналитична обработка, особено при заявки, филтрирани по времеви критерии, и при 
филтриране по статус на събитията. 

5.2.2 Сравнителен анализ на производителността 

За да се оцени производителността на колонно-ориентирания подход, беше 
извършен сравнителен анализ с традиционна редово-ориентирана система за управление 
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на бази данни (СУБД). В експеримента са използвани PostgreSQL 12.9 като редово-
ориентирана СУБД и ClickHouse 22.2.2.1 като колонно-ориентирана СУБД. Двете 
системи са тествани на идентичен хардуер: виртуален сървър с 4 GB оперативна памет 
(RAM), 2 виртуални централни процесора (vCPU), 80 GB SSD устройство за съхранение, 
работещ под операционна система Ubuntu 20.04 в облачната платформа AWS Lightsail10. 

Анализът на производителността се фокусира върху седем тестови сценария, като 
всеки от тях оперира върху информационен масив (набор от данни), съдържащ 1 000 000 
записа: 

1. Четири групови операции SELECT върху записи със статус: (added, tried_1, 
failed, finished). 

2. Две операции SELECT с ограничение на броя върнати редове (с клауза LIMIT) 
върху групата записи със статус added. 

3. Една аналитична заявка, агрегираща (обобщаваща) кодовете на HTTP 
отговорите. 

В Таблица 4 са представени сравнителните резултати от този анализ: 
Таблица 4. Резултати от сравнителния анализ на производителността на колонно-ориентирания 

подход 

Тип заявка Редове (секунди) Колони (секунди) Подобрение в 
производителността 

Group (added) 1.73 1.03 40.46% 
Group (tried_1) 1.20 0.77 35.83% 
Group (failed) 0.47 0.44 6.38% 
Group (finished) 2.21 1.30 41.18% 
Group (added) with 
LIMIT (5000) 0.55 0.35 36.36% 

Group (added) with 
LIMIT (20000) 0.60 0.37 38.33% 

Response code analysis 0.14 0.02 85.71% 

Основните констатации от анализа на производителността включват: 

1) Подобрена производителност на заявките: Колонно-ориентираният подход 
демонстрира по-висока производителност при всички типове тествани заявки, 
като подобренията варират от 6,38% до 85,71%. 

2) Мащабируемост спрямо обема на данните: При заявки, връщащи по-голям 
обем резултати (например, заявката за групата записи със статус finished), 
колонно-ориентираният модел показва подобрение от 41,18%, което е индикация 
за по-добра мащабируемост с увеличаване на обема на данните. 

3) Ефективност при аналитични заявки: Аналитичната заявка за агрегиране на 
кодовете на HTTP отговорите демонстрира най-значителното подобрение 
(85,71%), което подчертава предимствата на колонно-ориентирания модел при 
аналитична обработка на данни. 

4) Подобрение при филтрирани заявки: Заявките, използващи клаузата LIMIT, 
показват устойчиво повишаване на производителността (между 36% и 38%), 

 
10 Amazon Lightsail: https://aws.amazon.com/lightsail/ 

https://aws.amazon.com/lightsail/
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което демонстрира ефективността на колонно-ориентирания подход в сценарии, 
изискващи селективно извличане на данни. 

Резултатите показват, че колонно-ориентираният модел на данни предлага 
значителни предимства по отношение на производителността на системи за уеб известия 
(webhooks), особено при сценарии, включващи мащабна обработка на данни и 
аналитични заявки. Подходът демонстрира висока ефикасност при обработката на данни 
от тип времеви редове и при филтриране по статус на събитията – операции, които са 
често срещани изисквания в архитектури, базирани на уеб известия (webhooks) и 
управлявани от събития (event-driven). 

В заключение, моделът на данни, ориентиран към колони, представлява обещаващ 
подход за оптимизиране на системи за уеб известия (webhooks) и други подобни 
приложения, характеризиращи се с интензивна обработка на данни. Способността му да 
намалява времето за изпълнение на заявките, особено при аналитични натоварвания, 
утвърждава неговата приложимост за системи, които обработват големи обеми от данни 
за събития и изискват чести аналитични операции. 

5.3 Обобщение 
Направените в настоящата глава (глава 5) констатации показват, че колонно-

ориентираните модели на данни, когато са правилно проектирани, реализирани и 
оптимизирани, предлагат съществени предимства при тяхното приложение в системи с 
интензивно използване на данни. Тези предимства включват подобрена 
производителност при изпълнение на заявки, по-ефективно компресиране на данните и 
повишена мащабируемост. Подобни характеристики правят колонно-ориентираните 
подходи особено подходящи за съвременните приложения с интензивно използване на 
данни, които изискват ефективна обработка на мащабни аналитични натоварвания. 

Приложимостта на колонно-ориентираните модели на данни в широк спектър от 
сценарии се дължи на техните фундаментални характеристики. Колонно-ориентираният 
им формат за съхранение на данни, съчетан с усъвършенствани техники за компресиране 
и оптимизирани механизми за обработка на заявки, позволява ефективна обработка на 
високоизмерни данни, извършване на сложни изчисления и справяне с мащабни 
аналитични натоварвания. 

Понеже обемът и сложността на данните в съвременните приложения продължават 
да нарастват (изображение 1), гъвкавостта и предимствата на колонно-ориентираните 
модели на данни ги утвърждават като ключов компонент в архитектурата на 
софтуерните системи с интензивно използване на данни. 
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Глава 6: Експериментални изследвания 
В настоящата глава са представени поредица от експериментални изследвания и 

сравнителни анализи, предназначени за оценка на ефективността (постигане на целите), 
ефикасността (оптимално използване на ресурси) и мащабируемостта на предложените 
в дисертационния труд методи за реализация на софтуерни системи с интензивно 
използване на данни. Представените тук експерименти служат за допълнително 
валидиране и цялостна оценка на подходите, разработени в Глава 3, Глава 4 и Глава 5.  

6.1 Общ преглед 
Експерименталните изследвания в тази глава са организирани с цел поетапна оценка 

на ефективността и практическата приложимост на предложените подходи. Те започват 
с оценка на решенията за мащабно търсене по сходство и преминават през анализ на 
различни техники за представяне и обработка на данни, както и тяхното интегриране. 
Тази систематична оценка цели да осигури изчерпателно разбиране за това как 
предложените методи функционират в реални сценарии и какви са техните предимства 
спрямо съществуващи решения. 

6.2 Интегриране в производствена система 
Теоретичните подходи и експерименталните резултати, разгледани в предходните 

глави (глави 3, 4 и 5), бяха успешно интегрирани в реална производствена система. Това 
демонстрира тяхната практическа приложимост и ефективност в реални условия и 
послужи за валидиране на концепцията (proof-of-concept). В настоящия раздел се 
описват архитектурата на тази система и детайлите по нейното производствено 
внедряване. 

 
Изображение 10. Визуален преглед на производствената система за семантично търсене 

6.2.1 Архитектура на системата 

Описаната производствена система е предназначена за изпълнение на 
широкомащабни задачи, свързани със семантично търсене и извличане на данни по 
сходство. Тя интегрира разработения хибриден подход за индексиране на 
информационни масиви от порядъка на милиарди записи (представен в Глава 3), метода 
LangVec за подобряване на интерпретацията на векторни представяния (описан в Глава 
4) и колонно-ориентирания модел на данни (разгледан в Глава 5), използван за целите 
на последващ анализ.  
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Изображение 11 илюстрира архитектурата на високо ниво на тази система. 

 
Изображение 11. Архитектура на високо ниво на производствената система за семантично търсене 

Архитектурата на системата се състои от няколко основни компонента: 

1) Приемане на документи (document ingestion): Системата е проектирана да 
приема разнообразни типове входни документи (напр. описания на продукти, 
потребителски данни, текстови корпуси).  

2) Генератор на векторни вграждания (embedding generator): Този компонент, 
реализиран с помощта на съвременни модели на трансформатори (като CLIP), 
преобразува входните документи в плътни векторни представяния. 

3) Хранилище за вектори (vector store): Този ключов компонент отговаря за 
съхранението и индексирането на генерираните плътни векторни представяния. 
Конкретната реализация на хранилището може да варира (напр. да бъде 
раздвоена) в зависимост от мащаба на обработваните данни. 

4) Обработка на заявки за търсене (search query processing): Входящите 
потребителски заявки за търсене преминават през аналогичен процес на 
генериране на векторно вграждане, преобразувайки се във вектори от същото 
пространство, в което са представени и индексираните документи. 

5) Извършване на търсене (ENN/ANN search): Системата извършва търсене по 
точност (exact nearest neighbor, ENN) или по приблизителност (Approximate 
Nearest Neighbor, ANN) в зависимост от избрания метод за индексиране и 
специфичните изисквания на заявката. 

6) Извличане и представяне на резултати (result retrieval and presentation): 
Резултатите от търсенето се извличат и представят на потребителя, като е 
възможно прилагането на допълнителни стъпки за последваща обработка или 
ранжиране (класиране) на резултатите. 

Производствената система е изградена с помощта на съвременен набор от 
технологии (технологичен стек) с цел осигуряване на висока производителност, 
мащабируемост и лесна поддръжка: 
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• Backend рамка (framework): Django11, избрана заради своята надеждност и 
обширна екосистема. 

• Асинхронна обработка на задачи: Celery12, използвана за ефективна 
обработка на пакетни и фонови задачи. 

• Frontend: Tailwind CSS13 за реализация на отзивчив и лесно адаптивен 
потребителски интерфейс. 

• Векторна обработка: Специално разработени модули, използващи 
библиотеката Vector Forge14 за ефективни векторни манипулации. Vector 
Forge е библиотека на програмния език Python, разработена за улесняване на 
преобразуването на различни типове данни във векторни представяния 
(характерни вектори). Тя поддържа множество предварително обучени 
модели за векторизиране на изображения и текст, включително CLIP ViT-
B/32, CLIP ViT-L/14, VGG16, VGG19 и Xception, като по този начин предлага 
гъвкавост при обработката на различни типове данни и размерности. 

 
Изображение 12 . Архитектура на по-ниско ниво на производствената система за семантично 

търсене 

Тази диаграма илюстрира детайлизираната архитектура на описаната 
производствена система, като акцентира върху три основни компонента: програмен 
интерфейс (API), конвейери за обработка на данни (data pipelines) и модули за логически 
извод (inference engines). API компонентът управлява основните функционалности, 
включително бизнес логиката на приложението, взаимодействията с базата данни, 
асинхронната обработка на задачи, мониторинга и регистрирането на събития (logging), 
като координацията между тези елементи се осъществява чрез брокер на съобщения 
Redis. 

Архитектурата на тази производствена система демонстрира практическото 
приложение на резултатите от проведените изследвания. Тя показва как теоретичните 
постижения в областта на търсенето по сходство и интерпретацията на векторни 
представяния могат да бъдат ефективно използвани в реални, широкомащабни 
приложения. 

 
11 Уеб рамка Django: https://www.djangoproject.com/ 
12 Опашка за задачи на Celery: https://docs.celeryq.dev/en/stable/getting-started/introduction.html 
13 TailwindCSS: https://tailwindcss.com/ 
14 Библиотека Vector Forge: https://github.com/s-emanuilov/vector_forge 

https://www.djangoproject.com/
https://docs.celeryq.dev/en/stable/getting-started/introduction.html
https://tailwindcss.com/
https://github.com/s-emanuilov/vector_forge
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6.2.2 Показатели за производителност в реални сценарии 

Производителността на описаната производствена система е оценена в различни 
реални сценарии с цел оценка на нейната ефективност (постигане на качествени 
резултати) и ефикасност (бързодействие и използване на ресурси). Оценките са 
фокусирани върху ключови показатели, които отразяват както техническите ѝ 
характеристики, така и потенциалното ѝ въздействие върху потребителското 
изживяване в практическите приложения. 

При работа с информационни масиви, съдържащи до 30 милиона вектора, и 
използване на pgvector с индексиране от тип HNSW, системата постига медианно време 
за отговор от около 500 ms (милисекунди). При преминаване към по-големи 
информационни масиви (над 30 милиона вектора) и използване на предложения 
хибриден подход за индексиране в милиарден мащаб, системата демонстрира очаквано 
по-високи, но все още приемливи времена за отговор, с медианно време за изпълнение 
на заявка от 1,428 секунди. 

Тези резултати, макар и не толкова високоскоростни, колкото при някои 
комерсиални системи, оптимизирани за работа с по-малки информационни масиви, 
представляват значително постижение в контекста на търсенето по сходство в 
милиарден мащаб. Възможността да се поддържа време за отговор под 1,5 секунди при 
обработка на информационни масиви от такъв порядък, особено при работа върху 
изчислителна инфраструктура, базирана единствено на централни процесори (CPU), 
демонстрира високата ефикасност на предложения хибриден подход за индексиране.  

Пълнотата (recall), ключов показател при оценката на алгоритми за приблизително 
търсене на най-близък съсед (ANN), показва добри резултати при информационни 
масиви с различен обем. Системата постоянно постига над 90% recall@10 както за 
информационни масиви с умерен обем, така и за такива с обем от порядъка на милиарди 
записи.  

6.2.3 Сравнителен анализ и съпоставка на моделите 

В рамките на настоящото изследване е направен и научен принос чрез публикуването 
на отворен набор от данни (open dataset)15. Този информационен масив, описан подробно 
в Допълнение В, се състои от обработени изображения от набора данни COCO, като за 
целта е използван моделът CLIP ViT-L/14. Публикуваният набор предоставя 768-
измерни векторни представяния за приблизително 123 000 изображения и представлява 
ценен ресурс за изследователи и практици, работещи в областта на семантичното 
търсене, определянето на сходство между изображения и свързани с тях приложения. 

6.2.4 Повишаване на мащабируемостта и ефективността 

Описаната производствена система демонстрира повишена ефективност и 
мащабируемост, което подчертава практическите ползи от приложените в нея резултати 
от научните изследвания, особено при реални широкомащабни внедрявания. 

Тестовете за вертикална мащабируемост показаха ефективно използване на 
наличните хардуерни ресурси. Системата поддържаше високо натоварване на 
централния процесор (CPU) по време на пикови периоди, без да достига точки на 

 
15 Набор от данни COCO, обработен с CLIP ViT-L/14: https://huggingface.co/datasets/s-emanuilov/coco-clip-
vit-l-14 (DOI: https://www.doi.org/10.57967/hf/3225) 

https://huggingface.co/datasets/s-emanuilov/coco-clip-vit-l-14
https://huggingface.co/datasets/s-emanuilov/coco-clip-vit-l-14
https://www.doi.org/10.57967/hf/3225


 
 

 
 

41 

насищане, което е индикация за ефикасно оползотворяване на изчислителната мощ. 
Използването на оперативната памет се мащабира линейно с обема на информационния 
масив, като предложеният подход за работа в милиарден мащаб демонстрира ефективно 
управление на паметта дори при обработка на огромни по обем масиви от векторни 
данни. 

Хоризонталната мащабируемост – ключов фактор за адаптиране към нарастващите 
обеми от данни и увеличаващото се натоварване от заявки – също показа обещаващи 
резултати. Решението, базирано на pgvector, демонстрира почти линейно подобрение на 
производителността при добавяне на допълнителни възли към клъстера. Предложеният 
подход за хибридно индексиране в милиарден мащаб показа още по-добри 
характеристики по отношение на мащабируемостта, поддържайки производителност, 
близка до линейно мащабиране, при увеличаване на броя на възлите. Тази 
мащабируемост гарантира, че системата може ефективно да се справя с нарастващи 
обеми данни и увеличаващ се брой потребители чрез лесно добавяне на допълнителни 
хардуерни ресурси (хоризонтално мащабиране). 

Интегрирането на метода LangVec за генериране на интерпретируеми векторни 
представяния се оказа ценно в практически оперативен контекст. Използването на 
LangVec улесни по-бързото идентифициране и отстраняване на грешки по време на 
поддръжката на системата и повиши ефективността при изпълнение на задачи, свързани 
с оценка на релевантността на резултатите от търсенето. 

В заключение, реалното внедряване на резултатите от проведените научни 
изследвания в тази производствена система потвърждава тяхната практическа 
приложимост и висока ефективност. Наблюдаваните показатели за производителност, 
характеристиките на мащабируемост и постигнатото повишаване на ефективността 
подчертават постигнатия напредък при обработката на широкомащабни задачи, 
свързани с интензивно търсене и извличане на данни.  

6.3 Обобщение 
В настоящата глава беше представена оценка и анализ на приложението на 

разработените в дисертационния труд методи за реализация на софтуерни системи с 
интензивно използване на данни. Тези методи бяха интегрирани в цялостна система, 
което послужи за тяхната комплексна оценка (валидиране от второ ниво) в условия, 
близки до реалните. 

Чрез поредица от експериментални изследвания и анализи на конкретни казуси беше 
демонстрирана ефективността и практическата приложимост на: подхода за хибридно 
индексиране за търсене по сходство в милиарден мащаб; метода LangVec за подобряване 
на интерпретируемостта на векторните представяния; и колонно-ориентирания модел на 
данни за оптимизиране на операциите в системи с интензивно използване на данни. 

Интегрирането на тези методи в реална производствена система демонстрира не само 
тяхната индивидуална практическа приложимост, но и техния синергичен потенциал 
при изграждането на по-надеждни (стабилни) и ефективни архитектури за системи с 
интензивно използване на данни.  

Заключение 
В настоящия дисертационен труд са разгледани многостранните предизвикателства 

при реализацията на софтуерни системи с интензивно използване на данни, с акцент 
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върху повишаването на ефективността, мащабируемостта и интерпретируемостта при 
управлението и анализа на големи информационни масиви. Чрез систематично 
изследване, обхващащо архитектурни подходи, техники за индексиране, модели за 
представяне на данни и стратегии за оптимизация, в труда е представен цялостен и 
съгласуван набор от решения, предназначени да преодолеят ограниченията на 
съществуващите методи. 

Разработването на нов хибриден подход за индексиране адресира проблема с 
производителността на търсенето по сходство във високоизмерни информационни 
масиви от порядъка на милиарди записи. Чрез интегриране на плътни векторни 
вграждания с дискретни атрибути за филтриране в рамките на усъвършенствана 
структура от тип IVF-Flat, предложеният алгоритъм, оптимизиран за работа с централен 
процесор (CPU) и използващ дисково пространство, позволява ефективно филтриране и 
извличане на информация, като същевременно минимизира зависимостта от 
скъпоструващи ресурси от оперативна памет. 

Отчитайки необходимостта от по-добра интерпретируемост на сложни представяния 
на данни, в настоящия труд е представен LangVec – нов метод за съпоставяне на плътни 
векторни представяния с лесно четими за човека лексикални репрезентации. 

За по-нататъшно оптимизиране на управлението и обработката на данни, в работата 
са изследвани колонно-ориентираните модели на данни, като е предложен адаптиран 
дизайн, подходящ за аналитични натоварвания в системи с интензивно използване на 
данни. 

Интегрирането на тези различни техники – хибридния подход за индексиране, 
метода LangVec и колонно-ориентирания модел на данни – в рамките на реална 
производствена система за семантично търсене (Similarix) демонстрира техния 
синергичен потенциал. Това практическо приложение подчертава ползите от 
резултатите от настоящото изследване в реални условия, демонстрирайки подобрена 
производителност при изпълнение на заявки, повишена интерпретируемост и по-
ефективно управление на големи информационни масиви.  

Дисертационният труд обхваща следните теми и изследователски области: 

1) Архитектурни подходи: Изследване на архитектурните стилове за посрещане на 
специфичните нужди [8] на системите с интензивно използване на данни. 

2) Алгоритми за индексиране и търсене: Разработване на ефикасни структури за 
индексиране и алгоритми за търсене на високоизмерни данни, с акцент върху 
търсенето на сходство в милиардни масиви от данни. 

3) Техники за интерпретиране на данни: Създаване на методи за подобряване на 
интерпретируемостта на сложни представяния на данни, като например 
преобразуване на плътни вектори в лексикални форми, разбираеми за човека. 

4) Представяне и съхранение на данни: Изследване на усъвършенствани модели 
на данни, включително бази данни [42], ориентирани към колони и векторни 
представяния, за оптимизиране на съхранението, извличането и обработката на 
големи по обем данни. 
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Приноси 
Научно-приложни приноси 

Принос 1. Анализ, методология и оценка на архитектурните подходи за 
преодоляване на предизвикателствата в системите с интензивно използване на данни 
(глава 1 и глава 2). Този принос предоставя задълбочен поглед върху приложимостта на 
различни архитектурни стилове (напр. архитектури със споделени данни, sharding, 
кеширане) за адресиране на предизвикателствата, свързани с мащабируемостта и 
производителността при работа с големи обеми от данни. Анализът предлага сравнение 
на тези стилове спрямо ключовите предизвикателства, характерни за системите с 
интензивно използване на данни, което улеснява вземането на информирани решения 
при проектирането на такива системи.  

Принос 2. Разработване на нова методика за хибридно индексиране за търсене по 
сходство в милиарден мащаб (глава 3). Този принос обхваща проектирането на: метод 
за конструиране на хибридни вектори, който интегрира плътни векторни вграждания с 
атрибути за филтриране; усъвършенствана индексна структура от тип IVF-Flat, 
поддържаща многомерно филтриране; и ефективна стратегия за управление на паметта 
за работа с информационни масиви, чийто обем надхвърля наличната оперативна памет. 
Предложеният подход дава възможност за ефективно извличане на данни във 
високоизмерни пространства, като същевременно предлага икономически ефективно 
решение за мащабно търсене по сходство. 

Принос 3. Създаване на методологията LangVec за подобряване на интерпретацията 
на високоизмерни векторни представяния (глава 4). Това включва разработването на: 
нова техника за съпоставяне, базирана на персентилно разпределение, за 
трансформиране на стойностите от векторните компоненти в лексикални представяния 
(думи/фрази); механизъм за дефиниране на персентилните точки за лексикона с цел 
балансирано представяне; и метод за обработка на вектори на базата на сегментиране на 
части (chunks). Методологията подобрява интерпретацията на сложни представяния на 
данни в системи с интензивно използване на данни, като улеснява по-интуитивното 
разбиране и анализ на семантичните сходства.  

Принос 4. Разработване на колонно-ориентиран модел на данни, оптимизиран за 
системи с интензивно използване на данни (глава 5). Този принос включва: разработване 
на подход, базиран на денормализирана схема на данните; алгоритъм за динамично 
генериране на колонната структура; и техники за оптимизация, осигуряващи 
високоскоростно приемане (ingestion) на данни. Предложеният модел повишава 
ефективността на съхранение, скоростта на извличане на данни и разширява 
възможностите за тяхната обработка, особено при аналитични натоварвания и в системи, 
обработващи милиони записи. 

Приложни приноси 
Принос 5. Внедряване и разгръщане на производствена софтуерна система, 

включително: 

• Библиотеката LangVec Python, която предоставя практически реализации на 
методологията за векторна интерпретация (Раздел 6.2); 

• Производствена система за семантично търсене (Similarix), интегрираща 
подхода за хибридно индексиране (Раздел 6.2); 
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• Webhook система, ориентирана към колони, която демонстрира прилагането 
на модела на данните (Раздел 5.4); 

• Създаване и оценяване на допълнителни инструменти, като например 
високоскоростното устройство за сваляне на файлове (gotake), за да се 
повиши цялостната ефективност на системата (Раздел 6.3). 

Принос 6. Разработване на рамки за оценка и практическо валидиране, включително: 

• Оценка на производителността и интерпретируемостта на LangVec чрез 
сравнителни тестове на различни по размер набори от данни и проучване на 
реален случай с използване на PostgreSQL за откриване на почти дублирани 
низове (Раздел 4.4); 

• Проучване на случай за търсене на сходство в милиарден мащаб, като се 
използва подмножество на набора от данни LAION-5B, съдържащо 1 милиард 
вградени изображения, което показва практическата приложимост на подхода 
за хибридно индексиране за мащабно търсене на сходство с възможност за 
филтриране (Раздел 3.3); 

• Анализ на производителността на модела на данни, ориентиран към колони, 
в контекста на система за уеб бутони, като се сравняват времената за 
изпълнение на заявките с традиционните подходи, ориентирани към редове 
(Раздел 5.4); 

• Публикуване на набор от данни с отворен код16 с вградени данни от 
подмножество на набора от данни COCO17 , използван за сравнителен анализ, 
демонстриран в допълнение В. 

Изследванията, представени в тази дисертация, демонстрират последователен 
подход към многостранните предизвикателства на системите с интензивно използване 
на данни.  
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https://huggingface.co/datasets/s-emanuilov/coco-clip-vit-l-14
https://cocodataset.org/#home
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