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Background

计算余弦相似度：

定义相对距离：



Content-based Recommendation

Content Encoder

内容编码器的任务是将每个内容的多个特征进行编码，并将
它们整合成一个统一的 d-维向量 𝑣௡，便于后续计算和处理。

History Encoder

历史编码器的作用是根据用户的浏览历史生成一个统一的d-
维用户向量𝑣௨  。用户的浏览历史是一个序列，由多个内容向
量组成，历史编码器会根据这些内容向量生成一个表示用户
兴趣的向量。

Interaction Module

交互模块的目标是从多个候选内容向量中，找出最符合用户
兴趣的正样本内容。交互模块的任务就是通过某种方式来识
别出与用户兴趣最匹配的正样本。



ONCE Open- and Closed-source LLMs



DIRE

Embedding Layer

Transformer Decoder

Attention Fusion Layer



Finetuning Strategy
Partial Freezing

冻结低层，微调高层：大型语言模型（LLM）通常由多个
Transformer 层组成，这些层的参数非常庞大，训练时的计
算量也极其高。LLM的低层通常会学习到一些比较通用的特
征，而这些特征对于特定任务的微调帮助不大。
所以，作者决定“冻结”这些低层的参数，也就是说，在训练
时不更新这些层的权重，只微调高层。这样可以大大减少
计算负担。

Caching

具体来说，在开始微调之前，他们先预计算并存储所有内
容的隐藏状态。这些隐藏状态来自于被冻结的低层，意味
着每个内容的表示已经计算完成，可以在后续的训练中直
接使用，而不需要每次训练时都重新计算。这使得训练过
程中的计算量大大减少。



Finetuning Strategy

LoRA

它通过分解原始的高维权重矩阵为两个低秩矩阵，这样减
少了模型训练时需要调整的参数数量，大大降低了训练的
复杂性和计算开销。
作者将LoRA应用到被冻结的Transformer层上，这些层通常
是模型中参数最多的部分。通过LoRA的优化，可以极大地
减少需要微调的参数数量，提高训练效率。



GENRE

Content Summarizer

大语言模型（LLMs）能够有效地对文本内
容进行总结，从而生成更加精简和信息量
丰富的内容表示。

User Profiler

分析用户的兴趣、偏好、地理位置等特征，
从而为推荐系统提供更精准的用户表示。

Personalized Content Generator

通过少量用户交互数据为用户生成个性化
的内容，用于缓解冷启动的问题



Content Summarizer

prompt
content

output



User Profiler

prompt
content

output



User Profiler

生成兴趣向量𝒗𝒊 

兴趣感知的用户向量𝒗𝒊୳ 



Personalized Content Generator

prompt content

output



Experiments

Datasets：

Recommendation Models：

MIND，Goodreads

NAML， NRMS， Fastformer

Evaluation Metrics：

AUC ，MRR，nDCG
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