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В современных стриминговых музыкальных сервисах качество
персонализации является ключевым фактором удержания аудито-
рии и роста вовлечённости. Традиционные методы коллаборативной
фильтрации и матричных разложений, несмотря на их эффектив-
ность при генерации кандидатов, не учитывают в явном виде после-
довательную природу пользовательского поведения [5]. Рекуррент-
ные архитектуры частично решают эту задачу, однако ограничены
в масштабируемости и моделировании долгосрочных зависимостей.

В данной работе предложена двухстадийная архитектура обуче-
ния трансформерной модели для задачи персонализированных ре-
комендаций в музыкальном стриминговом сервисе. Модель обраба-
тывает историю прослушиваний пользователя как последователь-
ность токенов, где каждый токен представляет собой эмбеддинг му-
зыкального произведения, обогащённый метаданными (жанр, испол-
нитель, темп, акустические признаки). Механизм self-attention поз-
воляет динамически взвешивать вклад прошлых прослушиваний при
прогнозировании следующего трека, что согласуется с подходами
SASRec [2] и BERT4Rec [4].

Стадия предобучения (pretrain). На данной стадии модель
обучается решать задачу next-item prediction на большом корпусе
пользовательских сессий. Поскольку размер каталога музыкально-
го сервиса может достигать десятков миллионов треков, вычисление
полного softmax по всем элементам каталога является вычислитель-
но неприемлемым. В работе применяется sampled softmax с логариф-
мической Q-коррекцией (log-Q correction) [6]. Для истинного объекта
i и набора негативных примеров N , отобранных с распределением
Q, скорректированный логит вычисляется как:

z̃j = zj − logQ(j), j ∈ {i} ∪ N ,

где zj = 〈u,vj〉 — скалярное произведение представления пользова-
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теля и эмбеддинга j-го трека. Данная коррекция устраняет смеще-
ние оценки градиента, возникающее при неравномерном частотном
распределении объектов каталога, и обеспечивает несмещённую ап-
проксимацию полного softmax.

Стадия дообучения (finetune). Предобученная модель дообу-
чается в рамках end-to-end пайплайна ранжирования с целью со-
гласования представлений ретривера с целевой функцией ранкера.
Вместо pointwise-потерь используется pairwise logit loss, воспроизво-
дящая сигнал ранкера:

Lpair =
∑

(i,j) : ri>rj

log
(
1 + e−(zi−zj)

)
,

где ri, rj — ранжирующие оценки модели-ранкера, а zi − zj — раз-
ность логитов ретривера для позитивного и негативного объекта.
Такой подход обеспечивает прямую оптимизацию порядка ранжи-
рования и выравнивает геометрию эмбеддингового пространства с
предпочтениями, закодированными в ранкере, что соответствует па-
радигме дистилляции ранкера в ретривер [3].

Эксперименты проведены на исторических данных реального му-
зыкального стриминговогосервиса. Предложенная модель сравнива-
лась с базовыми подходами (collaborative filtering, матричные раз-
ложения, одностадийное обучение без Q-коррекции). Двухстадий-
ная схема обучения демонстрирует устойчивое улучшение офлайн-
метрик ранжирования (Recall@k, NDCG@k), а также подтверждает-
ся положительными результатами АБ-экспериментов по ключевым
продуктовым метрикам.

Таким образом, предложенная двухстадийная схема обучения
трансформерного ретривера — с sampled softmax и log-Q коррек-
цией на стадии претрейна и pairwise logit loss на стадии файнтюна
— обеспечивает значимое повышение качества персонализированных
рекомендаций за счёт как эффективного моделирования последова-
тельных паттернов поведения пользователей, так и прямого согла-
сования с сигналом ранжирования.
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