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В условиях растущей цифровизации бизнеса управление данными становится клю-
чевым фактором конкурентоспособности. Одним из наиболее важных элементов циф-
ровизации является технология ранжирования поисковой выдачи, напрямую влияющая
на поведение потребителей. Современные алгоритмы ранжирования не просто помогают
пользователям быстрее находить нужный продукт, но и способны существенно влиять на
принятие решений о покупке, формируя таким образом лояльность потребителей и спо-
собствуя увеличению прибыли компаний.

Актуальность исследования обусловлена быстрым развитием цифровых технологий
управления данными, где эффективное ранжирование становится не просто инструмен-
том, а необходимостью для успешного функционирования и конкурентоспособности бизне-
са в цифровой экономике. Использование современных методов ранжирования, основан-
ных на алгоритмах машинного обучения, таких как CatBoost и модели трансформеров
(например, BERT), позволяет глубоко понимать контекст запросов потребителей и опера-
тивно предлагать наиболее релевантные товары и услуги. Подобные технологии являются
ключевыми для повышения эффективности цифровых платформ, напрямую влияя на по-
казатели продаж, лояльность и удержание клиентов.

В работе рассматривается практический кейс компании «Яндекс.Еда», где была про-
анализирована технология ранжирования поисковой выдачи. В рамках кейса выделены
два типа поиска: общий поиск по всем предложениям и поиск внутри конкретного ма-
газина. Основными критериями ранжирования выступают локация пользователя, время
доставки, история его заказов, популярность заведения, средний чек и отзывы других
клиентов. Исследование выявило, что три из четырех заказов делаются в заведениях, с
которыми пользователь уже знаком, а вероятность повторного заказа после третьей по-
купки достигает 71%. Также отмечено, что значимую роль играют ответы на отзывы, что
повышает вероятность повторного заказа на 14%.

Ключевым технологическим решением является применение модели машинного обу-
чения CatBoost, позволяющей предсказывать вероятность добавления товара в корзину
пользователем на основе истории его предыдущих покупок и общей популярности това-
ров среди схожих групп потребителей. В результате предложенной модели ранжирования
обеспечивается максимальная релевантность поисковой выдачи, что значительно сокра-
щает время поиска и улучшает пользовательский опыт.

Стратегия внедрения технологии включают создание пользовательского профиля пред-
почтений («Taste profile»), использование «умных» подборок товаров и тематических пред-
ложений, а также регулярную обратную связь с клиентами для тонкой настройки алго-
ритмов ранжирования. Такие подходы позволяют компаниям максимально эффективно
управлять пользовательскими данными, повышая их вовлеченность и удовлетворенность
сервисом, что напрямую отражается на показателях доходности и конкурентоспособности.

Таким образом, внедрение и совершенствование технологий ранжирования с использо-
ванием современных моделей машинного обучения является ключевым фактором успеха
цифровых платформ, поскольку они позволяют точно отвечать запросам потребителей,
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формировать устойчивые покупательские привычки и повышать прибыльность бизнеса.
Результаты исследования подтверждают важность дальнейшего развития и интеграции
таких технологий в рамках цифровой экономики.
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