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● Поисковая система Артефакт с 1999

● Яндекс.Картинки и Видео с 2005

● Свежесть и социальный поиск в Яндексе с 2009

● Инфраструктура качества поиска с 2013

● Качество поиска Авито с 2018



ȁптимизация поиска —
кому это нужно?

● огромная компания

● десятки миллионов 
пользователей

● поиск играет ключевую 
роль

● Яндекс ✔

● Wildberries ✔

● OZON ✔

● Mail.Ru / VK ✔

● Авито ✔

● 1С ✗

● Lamoda ✔

● HeadHunter ✔

● Delivery Club ✗

● AliExpress ✔

ȅоп ȃунета (2021)



ȃелевантность
Решим когнитивную задачу



ȃелевантность в классифайде



Как сделать ранжирование релевантным?

Бейзлайн

score = - age
Формула

score = (title == query) + bm25f(query, desc)
ML-модель 

score = relev.predict(f1(query, title), f2(query, desc))



Зачем тут ML?

● мы знаем, что должно быть наверху
● но у нас мало времени
● машина либо быстрая, либо умная
● ML прокачивает её когнитивные способности



Как научить ML релевантности?

Пусть прочтёт интернет и сама догадается!





Supervised learning

● взять выборку запросов
● скачать топы поиска
● разметить результаты на релевантность
● обучить pointwise классификатор

relev.predict(query, item) → [0..1]

… 100 тыс. оценок вполне хватит ✔



Кто соберет вам оценки?

toloka.ai

https://toloka.ai/


Сбор оценок через crowdsourcing



Качество таргета
Вы будете этим заниматься



Ȃо мере приближения к цели…



Агрегация оценок в ȅолоке

Василий Дмитрий Елена Пётр Константин Итог

🐄 кошка ✗ ✔ ✔ ✗ ✗ ✗

🐁 мышка ✔ ✔ ✔ ✗ ✔ ✔

🐎 собака ✗ ✔ ✗ ✗ ✗ ✗

Σ интеграл ✔ ✔ ✗ ✔ ✗ ✗





Ȁужна сложная задача



ȃелевантность: точность и полнота



Ȇра! Ȃоехали?
Говорили нам, работает — не трогай!



Базовый 
классифайд



ǿы просто 
хотели 
добавить 
текстовый 
поиск…



И сделать 
порелевантнее?



И вот, что вышло…
😍 поиск по запросу работает
🙂 выдача релевантна
😐 все заголовки одинаковые
😕 в топе никому не нужное старьё
😑 топ застыл
😳 продавцы не получают трафика
😬 монетизация сломалась



Забыли про свежесть, а зачем она?

Для покупателей

● найти посвежее
● помониторить выдачу

Для продавцов

● быстрее продать
● дать им всем трафик



Формулы релевантности не работают

● они перекашивают выдачу, 
● убивают разнообразие
● и полноту ответа

BM25

ML
● только ML дает ~1.0 для всех 

типов релевантных
● это нужно для учета 

нескольких критериев



Ȃервое работающее решение

score = relev.predict(query, item) 
-  0.5 * item.age / (item.age + 3)



Ȇрок: цель важнее оптимизации



ȁбучение по кликам
Много и бесплатно



Ȃредсказать CTR(query, item)?



Ȃредсказать clicked(serp, item)?



Ȃредскажем кликнутый в паре



Ȅоставной таргет
Уточним нашу цель



ȃанжируем комбинацией моделей

score = 0.5 * relev.predict (query, item) 
           + 1.0 * click.predict (query, item) 
           -  0.4 * item.age / (item.age + 3)



Pointwise vs Pairwise target rankings



Комбинация моделей — прагматичный выбор

● хуже отбирает топ, чем pointwise
● хуже ранжирует топ, чем pairwise
● но выигрывает АБ-тесты



А что ещё можно учесть?

● релевантность
● предсказание кликов / конверсий
● свежесть
● авторитетность / рейтинг продавца
● популярность 
● близость / доставку
● цену / монетизацию …



North Star ✧ и качество поиска
½ времени: оптимизируем 
модель под таргет

½ времени: уточняем таргет



ǿного таргетов
в одной выдаче



Это ли они искали?



Что им 
нужно?



Ȇсреднить таргеты: ни вашим, ни нашим



Ȁеопределенность

● всем нужно одно и тоже
● знаем точно, что
● но трудно определить, 

подходит ли результат?

● разным нужно разное
● все знаем про результат
● но нельзя однозначно 

сказать, что он подходит всем

Ȁеоднозначность

Что делать?

● прокачивать ML

Что делать?

● блендинг 





ȃанкинг Блендинг



ǿного критериев
для оптимизации



Что важно в объявлении Авито?



Авито — требования к выдаче



ǿногокритериальный оптимизатор

● похож на линейное ранжирование
● критерий - фича
● веса фичей меняются по позициям

Используем матмодель блендинга!



Блендинг

● оптимизируем выдачу 
целиком

● выбор следующего зависит от 
предыдущих

● критерий меняется

● оптимизируем одну 
позицию

● повторяем 10 раз 
независимо

● критерии одинаковы

ȃанкинг

Получаем:

● однообразную выдачу
● один критерий 

доминирует

Получаем:

● разнообразную выдачу
● пропорциональное влияние 

критериев



Ȃроцесс
Как с этим работать?



Дискавери ⇒ идея ⇒ реализация

● узнать все требования к выдаче

● оцифровать 
○ важность критерия

○ качество результата

● положить в Блендер

● …



Ȃроверить на оффлайн-метриках



Ȃроверить на АБ-тесте



профит!





Ȃослесловие
Какие выводы?



ȃазвитие Data Science



Чем заняться DS-инженеру? ǿечты

● но… архитектуру GPT-10 будете разрабатывать не вы,
● и у вас не будет $1B на ее обучение,
● хотя использовать научитесь быстро



Чем заняться DS-инженеру?
Ȃовседневность
● на работе будет много табличных данных

● мидлы будут оптимизировать чужие таргеты

● сеньоры — определять таргеты 
и ставить задачу ML!

Andrew Ng “Machine Learning Yearning”

https://info.deeplearning.ai/machine-learning-yearning-book
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