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Пишем 
рекомендательную 
систему музыки на 
Java



Познакомимся

• ML Team Lead в 
Одноклассниках, VK. 
Занимаюсь разработкой 
рекомендательных систем

• Преподаю курс по Большим 
Данным в ИТМО

• кандидат технических наук

2



Рекомендательные системы 
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Виды рекоммендеров. Принцип построения
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Виды рекоммендеров. Назначение

1. user-item
2. item-item
3. item-user
4. user-user (?)
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Музыкальный item2item рекомендер в OK
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Описание задачи

- item2item recommender
- Публичный датасет 

https://www.kaggle.com/datasets/pcbreviglieri/lastfm-mu
sic-artist-scrobbles

- Java
- kNN алгоритм
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Коллаборативная фильтрация
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Матрица похожести исполнителей
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x =

UiiU ii

45 20 7 9 12 26

20 29 0 13 5 18

7 0 11 16 10 6

9 13 16 43 11 20

12 5 10 11 21 18

26 18 6 20 18 40



Выбор библиотеки
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Библиотеки линейной алгебры на Java
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Python - Numpy (pandas) Scala - Breeze (Spark internal)



Библиотеки линейной алгебры на Java

https://lessthanoptimal.github.io/Java-Matrix-Benchmark/
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✔



Эффективное хранение sparse матриц
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101 Ways to Store a Sparse Matrix
https://medium.com/@jmaxg3/101-ways-to-store-a-sparse-matrix-c7f2bf15a229



Расстояния между векторами
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Рекомендательные системы 
на больших данных
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Инфраструктура данных

+ 1 Эксабайт 
Медиа
в объектном 
хранилище

Дешевле, надёжнее, проще. Хранение петабайтов фото и видео в ОК
https://youtu.be/uuGbbJhS7o8?si=tG44sFr0KB_r6DxF

17 Kafka clusters

180 servers
540 TB

Compute
10k+batch jobs / day

160TB RAM, 60k cores
1.5 PB NVME

200 PB
+ 35 PB / year
+ 10 TB raw new / day

Inserting into 72 servers
- 1,5 TB / day
- 50,000,000,000 rows / day

HDD 150/600 TB
NVME 60/210 TB
RAM 5.5
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Потоковая обработка. Samza

- Samza - стриминговый Java-
фреймворк от Linkedin  

- Таски запускаются в 
контейнерах Yarn

- Состояние может храниться 
в KV-стораджах (in-memory, 
HDFS, Kafka)

- Чек-пойнты в отдельный 
топик Кафки
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Векторный поиск
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Задача векторного поиска
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Ищем наиболее близкие объекты в многомерном векторном 
пространстве



Векторный поиск. FAISS

В задаче векторного поиска есть два основных 
требования: искать быстро и хранить эффективно.

FAISS использует несколько подходов:
1. Asymmetric distance computation (ADC)
2. Inverted file (IVF)
3. Product quantization (PQ)

20

Faiss is a library for efficient similarity search
https://github.com/facebookresearch/faiss



Векторный поиск: FAISS. ADC

1. Воспользуемся идеей корзинок и 
разделим наше пространство на 
кластеры с помощью K-Means

2. Для репрезентации корзины возьмем 
вектор центрального элемента

3. При запросе находим ближайший центр
4. Достаем элементы кластера через IVF
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Методы приближенного поиска ближайших соседей
https://habr.com/ru/companies/vk/articles/338360/



Векторный поиск. FAISS. IVF

Для центров кластера просто 
храним список элементов в нем
Элементы выдаем для честного 
расчета близости
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Векторный поиск: FAISS. PQ
1. Вычитаем элементы центроида из вектора
2. Делим полученный вектор на корзинки
3. Каждую из частей кластеризуем и заменяем 

индексом центра
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Product Quantizers for k-NN
https://mccormickml.com/2017/10/13/product-quantizer-tutorial-part-1/



OK ANN
1. Сервис для быстрого поиска ближайших 

соседей в высокоразмерных векторных 
пространствах 

2. Потоково читаем из Кафки объекты для 
хранения и пишем в FAISS индекс

3. Умеем в изменяемые индексы

4. Чек-пойнты сохраняем в HDFS

5. Обученные индексы сервим и версионируем 
с помощью MLflow
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Kafka topics

Java 
wrapper

Production 
services

Production 
services

FAISS

one-nio

one-nio is a library for building high performance Java servers 
https://github.com/odnoklassniki/one-nio
Vector database built for scalable similarity search
https://milvus.io/ 



Виды рекоммендеров
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Контентные нейросети
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Neural content-aware collaborative filtering for cold-start music 
recommendation https://arxiv.org/pdf/2102.12369.pdf



Контентные нейросети

OCR 

Resnet 

Text 
Embedder 

Collab
Encoder

Img 

Text 

Video

OK ANN
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Multimodal embeddings at Google
https://cloud.google.com/vertex-ai/docs/generative-ai/embeddings/get-multimodal-embeddings



Нейроплатформа ОК

 

Kafka topics

Production 
services

Production 
services

Python 
inference 
process

Python 
inference 
process

Python 
inference 
process

REST
one-nio

1. Деплоим инстансы для 
инференса в нашем облаке

2. Применяем пайплайны моделей 
к объектам

3. Пишем результаты в Кафку 
асинхронно или отвечаем по 
ремоутингу или REST синхронно 
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The Triton Inference Server 
https://github.com/triton-inference-server/server



Классические 
рекоммендеры все еще 

рулят (или нет)?



ChatGPT recommender

A Survey on Large Language Models for Recommendation 
https://arxiv.org/abs/2305.19860
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ChatGPT recommender

A Survey on Large Language Models for Recommendation 
https://arxiv.org/abs/2305.19860
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Выводы
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Код примера
https://github.com/netcitizenrus/Joker_2023_ex

1. Написать примитивный рекомендер на Java просто
2. Сложные рексистемы требуют инфраструктуры, которая либо 

написана на Java, либо ее удобно обернуть в Java.
3. Большие языковые модели пока уступают классическим 

рексистемам.



Андрей Кузнецов, ML Team Lead, Одноклассники

Спасибо за 
внимание!
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