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查询推荐研究综述
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摘 要 查询推荐是一种提高用户搜索效率的重要技术，其核心任务是帮助用户构造有效查询并以此准确描述用户

信息需求。作为当今搜索引擎的核心技术之一，查询推荐吸引了学术界和工业界的广泛关注，一直以来都是信息检索

领域中重要的研究主题。本文以国内外会议、期刊发表的有关查询推荐研究的文献为对象，利用归纳总结方法，首先

详细梳理了查询推荐中主流方法——基于简单共现信息的方法、基于图模型的方法以及融合多种信息的方法，然后总

结评述了评测方法与指标，最后分析了未来可能的研究方向。
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Abstract：Query suggestion is an important technique for improving search efficiency, and its core task is to help users

construct effective queries to accurately describe users information requirements. As a core technology of search engines,

query suggestion has attracted wide attention in both academia and industry and has long been considered to be an impor‐

tant research topic in information retrieval. This paper summarizes the recent research progress in query suggestion using

papers published in China  s and international conferences and journals. On this basis, the mainstream methods—simple

occurrence information-based method, graph-based method, and integration of multiple information-based methods—are

reviewed in detail in this paper. Then, the related evaluation methods and metrics are summarized and discussed. Finally,

the possible future research directions are pointed out.
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1 引 言

搜索引擎已经成为人们从海量 Web 数据中获取

信息的重要途径。目前搜索引擎采用的主要交互方

式是用户输入查询 （query），即检索系统根据输入

的查询提供检索结果。受用户认知水平以及个人习

惯等诸多因素的影响，用户提交的查询较短且不规

则，使得搜索引擎较难从用户简短的关键词中推测

出其真实信息需求并以此返回相关查询结果。为解

决此类问题，大多数商业引擎如Google、Yahoo!、百

度等采用查询推荐 （query suggestion 或 query recom‐

mendation） 技术 [1]，即尝试提供各种查询推荐 （发
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现或构造一组与原查询 Q 相关的候选查询{ Q1,Q2,

Q3⋯ }），使得用户查询更可能地与用户需求的文档

接近，以此缓解用户构造查询的压力。

搜索引擎提供的查询推荐服务主要包含查询自

动补全 （query auto-completion） 与查询重构 （query

reformulation） 推荐 [2]。查询自动补全是指搜索引擎

根据用户在搜索框中键入的查询前缀、中缀或者后

缀，通过字符匹配在搜索框中的下拉表中自动生成

了与原查询包含部分共同词的候选查询列表 [3]；而

查询重构推荐是指当用户完成查询输入后，通过对

原查询进行替换、删除或添加词等操作，在检索结

果页面后面生成与原查询相关的候选结果列表。其

中，查询自动补全的推荐结果局限于利用与初始查

询包含共同词的候选查询来定位用户意图，限制了

可用于解释用户可能意图的查询表达式，无法提供

相关推荐；而查询重构推荐不受此限制，其推荐结

果可用各种不同形式的查询表达式来描述用户可能

意图，更能体现用户查询语义的多样化。因查询重

构推荐具有广泛的应用前景和研究价值，引起了工

业界和学术界的广泛关注。

考虑到搜索引擎运营商为维护竞争地位，常常

将其核心技术作为一级商业机密，而查询推荐技术

作为搜索引擎的一种核心技术，难以被外界获悉。

基于此，本文主要关注学术界中对查询重构推荐的

研究。笔者以检索词“查询推荐”、“查询建议”、

“查询重构”、“query suggestion”、“query reformula‐

tion”、“query recommendation”等在 Web of Science、

Springer、CNKI、维普等数据库以及 Google 学术中

不限时间范围地进行标题、主题、关键词的逐步扩

展检索，总共获得相关文献 130 篇，通过通篇阅读

每篇文献，最终筛选出与本文研究高度相关的 90

篇文献。另通过对这些文献内容进行归纳总结后发

现，学术界中对查询重构推荐的已有研究侧重于方

法研究。根据方法数据来源与最终所能解决的问

题，本文将其主流方法归为以下三类：基于简单共

现信息的方法、基于图模型的方法以及融合多种信

息的方法。基于此，本文首先对这三类方法进行了

梳理与概括，指明它们的主要技术特点以及存在的

局限等，且在此基础上，也对相关的评测方法与指

标进行了总结与评述，最后指出了未来可能的研究

方向。相对李亚楠等 [1]在 2010 年所进行的查询重构

推荐综述工作来说，本文的主要贡献为：①对 2010

年后的相关研究工作进行了综述；②从不同角度对

查询推荐方法进行了全面归类与评述，并对将来后

续研究进行了多角度方向的展望。需说明的是，因

已有一些研究常常用“查询推荐”直接指代“查询

重构推荐” [1-3]，为表述简洁性，本文中的“查询推

荐”在未特殊说明情况下均指“查询重构推荐”，

且本文所探讨的查询重构推荐主要为搜索引擎的查

询重构推荐。

2 基于简单共现的查询推荐研究

最初的查询推荐方法是利用查询或查询词之间

的直接共现信息来实现查询间的有效推荐，并且基

于流行度角度，使得推荐的结果代表群体用户共性

的信息需求。其主要思想为：共现于同一文档或者

同一查询会话 （session） 中的查询是关联的，可成

为彼此的候选查询推荐。根据所依赖的不同数据

集，此类方法又可细分为基于文档共现和基于查询

日志共现两类方法。

（1） 基于文档共现方法主要包括全局文档集共

现与局部文档集共现两种方法。全局文档集共现方

法是指分析利用所有文档中词间的简单共现关系，

以此来获得与原查询关系最紧密的其他查询，从而

构建推荐查询 [4-5]。该方法能避免数据集稀疏问题，

但当文档集合过于庞大时，计算复杂度较高，且不

利于计算词间的语义关系；局部文档集方法是通过

分析部分文档 （典型如查询返回的排名靠前的文

档） 来实现推荐 [6-9]，该方法能在一定程度上降低计

算复杂度，但如何选取相关文档是一个较难解决的

问题。

（2） 基于查询日志共现方法的核心思想为：根

据查询会话中查询的共现信息，利用互信息 [10]、关

联规则 [11-12]、相似度算法等来度量查询或查询词间

的相关性 [13]，以此实现查询推荐。根据其推荐单元

的不同，该方法可细分为基于查询级别的推荐和基

于查询词级别的推荐，这两类查询推荐所采用的方

法及其主体思想与主要特点如表 1 所示。

整体来说，基于查询日志共现是简单共现方法

中的主流方法，此类方法较易实现，但其缺陷在于

难以对间接关系的查询实现推荐，且难以推荐语义

相关的查询；另查询会话的准确切分是实现此类查

询推荐的前提条件，而基于时间间隔的查询会话切

分方法常常影响查询推荐的最终准确度。

3 基于图模型的查询推荐研究

基于图模型的查询推荐是为了实现具有间接关
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系查询间的有效推荐。该方法主要通过图中节点关

系来表达查询间关系，再利用图遍历等思想来实现

查询推荐，其研究主要包括基于查询流动图的推荐

与基于 query-URL 点击图的推荐。

3.1 基于查询流动图的查询推荐

查询流动图 （query flow graph，QFG） [14-15] 旨

在图中利用查询会话中的查询重构信息来表示查询

之间的关系，以此实现查询推荐。该方法主要包括

查询流动图构建以及候选查询排序两个过程。

（1） 查询流动图构建。根据不同查询在同一查

询会话中共现情况 （即查询重构行为信息） 将其连

接起来构成同质有向图 G = ( V,E,w )。其中， V =

Q ⋃{ s,t }表示图中节点集合；Q 表示提交给搜索引

擎的不同查询集合；s 与 t 分别表示某搜索任务的起

始节点与终止节点；边集合 E ∈ V × V 中每个元素表

示两查询之间的有效边，表示用户提交查询的序

列，若至少有一个用户在同一个查询会话中提交了

qi 之后又提交了查询 qj，则存在着由查询 qi 指向查

询 qj 的有向边；w 表示每对查询边 ( qi,qj) ∈ E 的加

权函数，常用的加权函数主要有基于链接概率的加

权 [14]以及基于查询间在同一查询会话中共现频数的

加权 [17]。

（2） 候选查询排序。候选查询排序的方法主要

包括：①基于权值的排序。根据查询流动图中候选

查询节点与初始查询节点之间边权值大小实现候选

查询排序 [15]。②基于随机游走的排序。在查询流动

图基础上，首先构建查询间转移概率矩阵，通过随

机游走迭代后将候选查询与初始查询之间的转移概

率作为相关性分数，以此实现查询推荐 [14-15]。

虽 QFG 能实现间接关系查询间的有效推荐，但

存在着如下问题：①不能完全真实地表示用户查询

重构行为，如在实际行为中，用户会倾向于根据自

己偏好来修改查询，也会选择搜索引擎推荐的查

询 [18]；②难以为用户生成高效用 （即满足用户需

求） 或实时性的查询推荐。于是，学者们尝试通对

QFG 进行扩展来解决以上问题，如 Anagnostopoulos

等 [18]将查询推荐视为对查询流动图中随机游走转移

概率的扰动，提出了为查询流动图中每个查询节点

添加查询重构连接，以此来实现最终推荐结果的期

表1 基于查询日志共现的查询推荐方法

相关方法及其主体思想

基于查询级别的查询推荐：

将查询作为推荐单元，通过

查询之间的相互替换生成候

选查询

基于词级别的查询推荐：将

查询词作为推荐单元，通过

对初始查询进行添加、替换、

删除词来生成候选查询

基于共现频次的查询推荐：根据查询间共同出现在同一查询会

话中的频次来实现查询推荐，即共现频次越高的查询对，越有

可能成为彼此的候选查询推荐［12］

基于逐点互信息（point-wise mutual information）的查询推荐：将

查询日志中相互依赖（共现）程度高的查询作为彼此候选查询

推荐［10］

基于关联规则的查询推荐：从搜索日志中挖掘出与当前查询匹

配的搜索模式而实现查询推荐［11-12］

基于查询邻近算法的查询推荐：利用查询在同一查询会话中前

后共现信息进行相关函数评分［2，12，14-15］而返回候选查询

基于相似度算法的查询推荐：首先根据查询词在同一查询会话

中共现信息而构建共现矩阵，再利用 Jaccard函数计算两查询词

之间的共现频次，或者利用余弦值计算两查询之间向量相似性

来定义查询间的相似性，替换与初始查询相关的词［13］

基于对数似然比例（log likelihood ration，LLR）的查询推荐：利

用从假设中抽取的概率来计算二项分布下观察数据的概率，以

此对文本元素（如查询词等）的相关度进行衡量［10］，实现查询中

词的替换

基于转移概率的查询推荐：首先获得每个查询词的上下文词

集，然后利用最大似然估计，分别计算每个查询词与其上下文

词集合中每个词在同一数据集中的共现概率，以此获得每个查

询词的上下文分布概率。最后利用KL距离（Kullback-Leibler）

计算初始查询中词与候选词之间的上下文分布概率相似性，以

此实现查询中词替换或添加而生成候选查询［16］

主要特点

简单易于实现，但容易推荐高频的噪声查

询，也难以表达查询之间的间接关系

避免高频查询被过多推荐，且能对候选查询

进行排序，但会对低频查询进行过多推荐

除能获得相关候选查询外，还能对候选查询

进行排序，且计算复杂度小

进一步考虑了查询序列信息，但是非对称函

数，即查询对（qi，qj)与查询对 ( qj，qi)计算的

结果值不一致

Jaccard系数对高频查询有效，但是难以衡量

低频查询之间的相关性；余弦值能有效衡量

低频查询词之间的相关性，但是构建查询词

向量的复杂度比较高

等同于互信息的计算，可减少对频数较少查

询的过多推荐

能实现查询词级别的查询推荐，如查询替

换、查询添加等，但计算复杂度较高
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望效能 （返回相关查询结果集的概率） 最大化；

Baraglia 等 [19-20]提出了一种增量算法 （incremental al‐

gorithm） 来更新 QFG 模型，使得最终推荐模型能

不断添加数据集中的新信息且能删除时间久远的信

息，以此满足用户不断变化的信息需求；李亚楠

等 [21]将用户查询或查询之间的间接关系构建关系

图，并提出了综合考虑查询关系图全局信息的加权

SimRank 算法，该算法能挖掘查询间间接关系和语

义关系；朱小飞等 [22]提出了一种基于吸收态随机游

走的两阶段效用性查询推荐方法对查询重构与查询

点击行为进行建模，并根据学习到的各查询效用进

行查询推荐；李竞飞等 [23]为了将用户实时性意图融

合到查询流动图中，首先利用查询流动图获得候选

查询词以及用户对查询推荐结果的满意度，最后基

于用户满意状态，利用自适应排序模型对候选查询

与初始查询之间的新颖性与相似性加权来对候选查

询进行排序。

3.2 基于query-URL点击图的查询推荐

query-URL 点击图 （或被称为 query-URL 二部

图） 是由查询日志中用户查询、查询所对应的点击

网页 （URL） 以及二者之间的连接边构成，此类图

表示为 G = ( V,E,w )。其中，V = V 1 ⋃ V 2 表示节点集

合，一端节点 V 1 表示用户提交的查询，另一端节

点 V 2 表示用户提交查询后点击的 URL；边 E 用于

连接 V 1 与 V 2 中节点的边集合；w 表示边之间的权

重函数，主要是通过点击频次 [24-28]、TF-IDF 值 [29]或

熵值 [30]确定。在点击图基础上而生成查询推荐的方

法主要有：①基于聚类方法的查询推荐。根据查询

的点击向量，采用凝聚聚类 [31]、K 均值 [32]或层次聚

类 [33]等算法对 query-URL 点击图进行聚类，同一类

簇中的查询作为彼此的候选查询推荐。②基于随机

游走的查询推荐。利用随机游走对点击图进行迭

代，获得候选查询到初始查询平均首达时间 （hit‐

ting time） [25,34]或者转移概率 [35-36]，实现对候选查询

的排序。

相对查询流动图来说，query-URL 点击图能融

合表征用户意图的点击信息，其推荐结果更能满足

用户需求，是当前查询推荐研究中最常用的图模型

方法。但 query-URL 点击图存在着如下问题：①忽

略了查询日志中的用户信息，难以根据用户兴趣实

现查询推荐；②不同查询之间的共同点击 URL 数有

限，难以对包含点击信息少查询间关系进行衡量。

为解决以上问题，研究者们尝试对 query-URL 点击

图进行扩展，如 Ma 等 [27]为了将用户信息融合到查

询流动图中，利用矩阵降维方法，基于点击信息构

建了用户-查询二部图与 query-URL 点击图，通过对

点击图进行主题学习，推荐用户感兴趣主题下的查

询；Sejal 等 [37]为解决查询点击信息稀疏性，构建融

合查询点击信息以及查询间文本相似度信息的图模

型，即两查询之间的边权值不仅包括查询之间共同

点击 URL 数，也包含了两查询文本相似度，再利用

深度优先遍历模型来生成候选查询；张乃洲 [35]为解

决点击 query-URL 点击图中由于数据稀疏所产生的

非两同质图现象带来的查询建议失败问题，对 query-

URL 点击图进行非两同质图检测和图合并操作，以

此降低或消除图的非连通性，再采用基于随机游走

模型的图挖掘算法生成给定查询的查询建议集。除

以上研究外，还有学者尝试拓展 query-URL 点击图

来实现对歧义性查询的有效推荐，如 Ye 等 [38]首先

基于查询日志信息构建 query-URL 点击图，综合考

虑点击 URL 在结果页面中的排序以及点击顺序来计

算 query 节点与 URL 节点之间边的强度，再通过节

点之间边强度和转移概率进行随机游走遍历图来算

查询之间的相关性；最后，在基于熵的方法计算每

个查询模糊度的基础上，根据查询之间的模糊相似

性和相关性来获得候选查询结果列表。

4 融合多种信息的查询推荐研究

基于简单共现与基于图模型的方法几乎都单独

利用查询日志或者文档信息实现查询推荐，最终主

要解决的问题是发现与初始查询相关的查询。而融

合多种信息的查询推荐方法是综合利用查询日志、

词语、文档信息或者外部知识资源 （Wikipedia、

WordNet 等） 等实现查询推荐，不仅返回相关查询，

也为解决查询推荐中更为复杂的问题，如实现上下

文相关的查询推荐、长尾查询的查询推荐、个性化

查询推荐以及查询推荐结果多样化。

4.1 上下文相关的查询推荐

上下文相关的查询推荐，旨在推荐与用户提交

当前初始查询时之前的搜索或点击行为等相关的候

选查询。此类研究的实现主要基于如下假设：上下

文信息可以减少查询词的歧义性，提高查询推荐的

准确度。根据所需解决的问题，学者们采用了不同

来源的上下文信息，主要包括以下三类来源：

（1） 基于历史查询的上下文相关查询推荐。此

类研究是将用户提交的历史查询视为上下文信息，
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通过对其历史查询进行建模，返回与之相关的候选

查询推荐。如 Cao 等 [39]提出一种基于上下文感知查

询建议方法，该方法分为线下和线上两步：在线

下，使用户点击图进行聚类，把查询总结成不同概

念，然后为查询会话数据序列构造概念后缀树作为

查询建议模型；在线上，把用户提交的查询序列映

射到概念中，获取用户搜索上下文信息，通过查询

概念后缀树得到相关查询；廖振 [2]将用户当前搜索

之前的搜索行为作为用户的搜索语境，利用监督式

学习方法获取查询之间相似度信息，并基于近邻聚

类方法将搜索上下文的查询聚集成搜索任务，再设

计基于搜索任务的随机游走推荐算法来生成任务

相关的查询；Sordoni 等 [40]基于用户已经提交的查询

序列提出了生成概率模型 （generative probabilistic

model） 来实现基于上下文的查询推荐，将给定的

一序列查询视为前缀，基于层次化的神经网络结

构，即层次递归编码器 -解码器 （hierarchical recur‐

rent encoder-decoder，HRED） 预测后续最有可能出

现的查询词序列，以此生成候选查询推荐；Deh‐

ghani 等 [41]提出了通过利用查询感知的注意机制来

增强序列 -序列 （sequence to sequence） 以此来实现

对用户会话中的上下文查询进行编码，并能以此控

制推断出下一个候选查询所在查询会话的范围；Ji‐

ang 等 [42]将同一会话中当前搜索之前所提交的查询

视为上下文，首先利用异构嵌入 （heterogeneous

network embeddings） 方法将查询以及查询重构以同

态隐空间 （homomorphic hidden space） 来表示，再

利用具有注意机制的递归神经网络通过读取同态查

询和重构的嵌入来对会话上下文进行编码，最后采

用二值分类器和一个基于 RNN 的解码器作为候选

查询鉴别器和生成器。

（2） 基于用户行为的上下文相关查询推荐。即

将用户的历史点击行为信息融合到查询推荐模型中

实现上下文相关查询推荐。如 Liu 等 [43]与罗成等 [24]

认为搜索结果页面上的摘要是用户进行相关性判断

的依据，隐含着迎合用户意图的信息，在利用已有

方法生成候选查询的基础上，根据候选查询出现在

摘要点击中的情况进行加权而对候选列表进行重排

序；石雁等 [44]将用户的点击行为视为上下文信息，

基于对用户查询点击日志进行分析与挖掘，首先采

用朴素贝叶斯模型预测用户点击 URL 值，再利用反

向点击图将每个 URL 预测值作为用户意图传播给日

志中与其对应的查询项，再结合文本匹配和时间相

关因子实现查询推荐；Guo 等 [45]为了使得候选推荐

查询更具有高效用性，尝试利用动态贝叶斯网络，

通过从用户搜索会话的序列用户行为信息中推测出

高效用的候选查询，以此实现推荐。

（3） 基于位置信息的上下文相关查询推荐。此

类查询推荐的主要目的是在获得用户位置信息的基

础上，获得与用户地理位置相关的查询推荐。如 Qi

等 [46]将用户所在位置视为上下文，首先构建加权关

键词 -文档图模型，以此能捕捉查询关键词之间语

义相似度以及结果文档集与用户地理位置之间的地

理距离，再采用重启式随机游走 （random -walk -

with-restart） 来遍历图，从而选择具有最高分数的

关键词查询建议。

以上相关研究大多从与初始查询共现的查询会

话中捕捉用户上下文信息。但考虑查询会话中常常

包含了多个搜索任务 [47-48]，查询会话中某些查询信

息可能偏离了初始查询的用户意图，不能作为用户

上下文信息。基于此，另有学者尝试在查询会话中

识别与初始查询任务相同查询的基础上实现查询推

荐。如 Field 等 [49]将表征用户上下文的查询分为任

务查询与非任务查询，首先在时间间隔切分查询会

话的基础上，综合根据词汇与语义相似度信息来判

断两查询是否包含相同的搜索任务，最后通过随机

游走遍历查询流动图实现查询推荐。其实验结果表

明，当用户上下文中只包含任务查询时，有利于提

高查询推荐的准确度；Ozertem 等 [50]在自动标注查

询之间是否相关时，考虑到同一查询会话中两查询

可能表示不同任务，不能直接进行标注，并未将共

现于同一查询会话的查询对直接标注为相关查询，

而是在隐式识别用户任务的基础上计算两查询是否

属于同一任务，然后再确定查询对之间的标注

标签。

4.2 长尾查询的查询推荐

因用户查询的频度分布服从长尾现象 （“long

tail”） 规律，即很大比例的查询被用户提交的频

数较低 [51]，此类查询具有数据稀疏性。对长尾查询

进行推荐的常用方法主要有以下两类：①基于伪相

关反馈的长尾查询推荐。即根据初始查询返回的结

果文档集来扩展初始查询的相关信息，相关研究

有：Song 等 [36]借用伪相关反馈思想，在实现查询推

荐时，除了考虑用户点击的 URL，也考虑了用户跳

转的 URL 信息，分别构建了 query-URL 点击图与

query-URL 跳转图，再利用随机游走重启技术分别

对两个图进行遍历，最后通过 URL 之间关系对这两
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类图进行组合以此实现查询推荐；Santos 等 [52]利用

与长尾查询共现于查询会话或者共同点击了同一文

档的查询来扩展长尾查询的信息且为其选取分类特

征，最后利用学习排序 （learning to rank） 方法实现

候选查询排序；Garigliotti 等 [53]为对查询日志中无相

关历史数据的查询实现推荐，利用生成概率模型从

多种资源 （如网络文档片段、网络文档集、Wiki‐

How 等） 中获取与初始查询相关的关键词句，再从

这些关键词句中生成查询推荐；Liu 等 [54]提出基于

随机游走和主题概念实现对长尾查询的有效推荐。

在该模型中，首先基于两步随机游走来遍历 query-

URL 二部图生成初始的候选查询推荐列表，然后利

用即时搜索 （如百度、Bing 等） 为初始查询返回排

名前 10 位的结果集，并将结果集中出现频次排名

前 10 位的词用于表征当前初始查询的主题概念集

合，最后根据候选查询所包含的主题词在结果集中

出现的频次进行累积求和来对初始候选查询进行重

排序。②基于实体扩展的长尾查询推荐。即利用模

板或本体信息等扩展查询中命名实体信息来对查询

进行扩展从而实现查询推荐，如 Szpektor 等 [17]首先

构建查询模板，再通过查询模板之间规则信息进行

推理而实现对长尾查询的查询推荐；Huang 等 [55-56]

为对长尾查询的信息进行扩充，利用知识库如 YA‐

GO 与 Freebase 实体之间的联系来扩展与查询中实体

相关联的其他实体，扩展后的实体再被用于推荐候

选查询。

也有学者尝试在查询流动图或者查询点击图中

加入查询词节点信息，通过扩充查询间关系进行查

询推荐。如 Bonchi 等 [57]将长尾查询分解到单词，构

建了 term-query 图，图中节点由查询与查询词构成，

图中边由查询间关系以及查询与查询词之间关系构

成，且在图中分别以初始查询包含的词作为起始点

随机游走遍历图，最后将与初始查询词之间转移概

率高的查询作为候选查询；白露等 [58]提出一种关于

词项查询图 （term-graph model） 的概率混合模型，

首先将查询意图定义为单词的分布，从单词的角度

去预测长尾查询的查询意图，再根据查询意图信息

来集成单词的个性化随机游走方法，该方法通过衡

量单词在查询中的重要程度对长尾查询进行推荐；

刘钰峰等 [59]提出基于查询上下文训练词汇与查询间

的语义关系，并结合查询和 URL 对应的点击图以及

查询的序列行为构建 term-query-URL 异构信息网

络，采用重启动随机游走算法进行查询推荐，该方

法综合了语义和日志信息，提高了稀疏查询的推荐

效果。

从以上相关研究中可以看出，已有研究大多基

于对查询或者查询词进行扩展而实现查询推荐。但

因长尾查询包含表征用户意图的用户行为信息稀疏

而难以被利用，则此类查询的查询推荐结果常常难

以定位到用户意图。因此，长尾查询的查询推荐研

究可考虑与长尾查询类似查询的查询重构行为以及

点击行为来优化推荐结果；另外，在一般情况下，

长尾查询频率低，是因为用户的个性化比较强，提

交这些查询词的用户较少，也可纵向获取用户更多

信息，改进查询推荐结果。

4.3 个性化查询推荐

考虑到用户背景不同会带来搜索需求的差异，

为使得个体用户尤其是弱势群体用户的信息需求不

被强势群体淹没，学者们提出了满足用户个性化需

求的查询推荐，即针对不同用户背景推荐不同的候

选查询。此研究主要包括以下两个方面：

（1） 基于单个用户信息的个性化查询推荐。其

主流方法是根据单个用户历史提交查询或者点击文

档来获得用户偏好信息，以此实现查询推荐。Chen

等 [60]首先构建了查询-概念二部图 （query-concept bi‐

partite graph） 和概念关系树 （concept relation tree），

再基于用户当前最新提交的查询以及点击 URL，动

态更新查询 -概念二部图以及概念关系树来进一步

实现个性化查询推荐；Jiang 等 [34]将查询日志中每个

用户条目视为一个伪文档，且假设每个文档是由一

组潜在主题构成，在生成用户伪文档时，将同一查

询会话中的查询词与 URL 限定在同一主题下，利用

Beta 分布去捕捉每个主题的时间突出性 （temporal

prominence），且在每个特定主题下为每个用户定制

了查询词与点击 URL （即每个用户针对每个特定主

题所偏好的查询词与 URL），最后根据查询与用户

伪文档相似性实现个性化推荐；Bing 等 [61]根据用户

点击文档与所提交的历史查询构建伪文档，再利用

LDA （latent Dirichlet allocation） 分别对其进行潜在

主题分析，以此获得每个词的潜在主题以及用户对

每个主题的偏好概率，最后利用隐马尔可夫模型，

根据词之间依存性、主题依存性以及用户偏好来建

模，以此实现个性化查询推荐；Chen 等 [62]将用户提

交的历史查询表征用户个性化信息，通过计算候选

查询与用户历史查询之间的语义相似度的平均值来

对查询进行候选查询的个性化排序；张晓娟 [63]首先

利用用户提交的历史查询来构建表征用户兴趣的个
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性化偏好，然后利用查询词嵌入技术为每个查询获

得该词上下文信息的词向量，最后利用词向量进一

步构建表征用户偏好的向量，从而基于词向量与用

户向量实现根据用户偏好生成候选查询；Chen 等 [64]

认为用户长期和短期搜索行为能表征其偏好，通过

线性方式将两类行为信息结合起来，再在概率模型

中融合查询之间语义相似度以及用户行为信息来实

现个性化查询推荐。另一些研究者也尝试利用用户

历史检索文档信息来获得偏好信息。如王卫国等 [65]

首先对用户检索文档集和用户历史查阅文档分别进

行聚类而得到全局文档簇和用户兴趣簇，再对全局

簇进行 LSA （latent semantic analysis） 分析，构建基

于概念群的潜在语义空间，然后从用户兴趣簇提取

前 n 个代表性关键词而形成用户向量，最后基于查

询之间的潜在语义空间以及用户向量相似性来生成

与用户兴趣相关的候选查询。

（2） 基于多个相似用户的个性化查询推荐。为

了克服个性化推荐中获取单个用户信息的困难，一

些学者 [66-67]认为具有相似搜索行为的搜索偏好相

似，将相似用户历史行为数据扩充到单个用户数据

中，以此实现个性化查询推荐。如石雁等 [66]提出将

每个用户的查询日志作为文档，利用空间向量模型

计算文档间的相似度，故可通过将用户在历史数据

中对链接的点击频率作为对链接的偏好评分，采用

改进的欧氏距离计算用户的最近邻居，以此将相似

用户历史行为数据扩充到单个用户数据中，然后基

于朴素贝叶斯模型，训练数据并预测查询 -链接的

点击率，且将其作为权重用于 query-URL 点击图中，

最后利用点击传播产生查询推荐；孙达明等 [67]在查

询流动图的基础上，构造密集行为块来表示用户特

征，从而构建用户行为模型以此区分用户背景，且

提出了面向多样化搜索背景的查询推荐方法。

当前个性化查询推荐研究大多基于“所有查询

都适合采用个性化技术”的假设。但 Dou 等 [68]研究

发现，个性化技术并非适合所有查询，某些查询采

用个性化技术反而会降低用户满意度，如为查询

“百度”返回查询结果时，因用户提交此查询更多

关注百度网站主页，故此类查询更适合基于大众访

问的排序方法。因此，个性化查询推荐也应考虑这

一问题，需要深入理解某查询是否具有个性化意图

基础上再进行选择性的个性化查询推荐 [69]。

4.4 多样化查询推荐

多样化查询推荐是满足用户大众化意图与个性

化意图的一种折中方法，通过为多含义查询提供尽

量多的涵盖含义类别的推荐集合，以降低推荐失败

的风险。其中，当前一些搜索引擎的查询推荐结果

体现了多样化，如图 1 中百度为模糊查询“苹果”

生成的候选查询推荐，既包括了与电子产品子主题

相关，也包括了与水果主题相关的查询；同样，图

2 中 Google 为模糊查询“earthquake”生成了包含

“earthquake”多个潜在主题 （如“earthquake califor‐

nia”、“earthquake philippines”等） 的查询推荐。

多样化查询推荐的主要思路是采用不同迭代方

法，发现既与原始查询相关且与已有候选查询存在

差异的候选查询。实际上，大多数研究者通过迭代

选择能最大限度地覆盖原查询潜在子主题，且尽可

能地选取与已有候选查询中子主题冗余度最小的候

选查询。其中，根据考虑初始查询潜在子主题的方

法，查询推荐多样化方法主要分为以下两种：

（1） 隐式多样化方法。此类方法基于相似查询

包含相似子主题的假设，隐式地考虑初始查询中的

潜在子主题，通过比较待排序查询与已选择候选查

询的差异度来减少候选查询之间的语义冗余度。其

中， MMR （maximal marginal relevance） 是常用的

迭代算法，即在每次迭代中，通过比较待排序查询

与已有候选查询相似度来判断当前待排序查询是否

存在差异以及差异程度，并据此对当前待排序查询

进行选择。其中，如何计算查询之间相异性是此类

方法的研究重点。主要相关研究有：Ma 等 [70]首先

基于构建 query-URL 点击图为初始查询返回第一个

相关查询并构建候选查询集合 S，然后利用点击时

图1 百度为查询“苹果”生成的查询推荐

图2 Google为查询“earthquake”生成的查询推荐
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间 （hitting time） 来选择其他多样化的候选查询，

即每次将到 S 的点击时间最大的查询作为候选查询

并添加到 S，以此实现多样化查询；Bordino 等 [71]首

先利用查询日志中信息构建查询流动图，利用谱投

影技术 （spectral projection） 将初始 QFG 映射到低

维欧式空间 （即利用广度优先原则为每个查询抽取

子图），通过计算投影点之间的距离来计算图中两

查询之间的差异性，最后利用贪婪算法 （greed al‐

gorithm） 实现查询结果多样化；Song 等 [72]首先利用

随机游走从查询日志中为初始查询返回系列候选查

询，再构建多样化函数对候选查询进行重排序，以

此返回多样化结果。其中，该多样化函数是在综合

查询相似性以及如 URL 的差异性、域名多样性等特

征的基础上，利用学习排序算法来优化 MMR 多样

化函数而生成；Zhu 等 [73] 假设查询空间是流行的

（manifold），提出在查询流行排序 （manifold rank‐

ing） 中引入停止点信息来计算查询之间的相关度

以及相异度，以此实现多样化查询推荐；Hu 等 [74]

提出了对词级别查询推荐进行的方法，首先将每个

查询词映射到 Wikipedia 主题中，再基于 MMR 算法

来对查询词之间的相关性以及主题相异性建模，最

后利用贪婪算法实现词级别查询推荐的多样性；Ji‐

ang 等 [34]提出了具有多样化感知的个性化查询建议

（personalized query suggestion with diversity aware‐

ness） 方法。在该方法中，首先对查询日志进行多-

二项 （multi-bipartite） 表示，再利用规则化框架为

原查询识别最相关的候选查询推荐，然后再利用交

叉二项首达时间 （cross-bipartite hitting time） 模型

来选择相关且彼此之间存在差异的候选查询。除以

上基于贪婪算法的研究外，也有学者尝试利用其他

算法来实现查询推荐结果的多样化，如 Ding 等 [75]分

别尝试利用流行后缀 （popular suffix）、神经语言模

型以及序列 -序列模型生成候选查询，以此能描述

用户初始查询中可能包含的潜在子任务，其实验结

果表明序列-序列模型取得了最好的实验效果。

（2） 显式多样化方法。在抽取查询子主题的基

础上，通过显式地判断当前待排序查询对未覆盖子

主题的覆盖程度来对其进行选择。其中，如何挖掘

查询的潜在主题以及如何计算查询对子主题的覆盖

度是此类研究的重点。主要相关研究有：Kim 等 [76]

首先从初始查询返回结果文档中抽取关键词，再基

于关键词之间的检索性能和主题相似性来对关键词

进行聚类，以此生成查询分面，再基于查询返回伪

文档训练决策树为每个查询分面生成候选查询推

荐，最后利用 xQuAD （explicit query aspect diversifi‐

cation） 多样化模型 [52] （类似 MMR 算法） 来筛选与

查询文档相关且与已有候选查询主题不同的查询；

Zheng 等 [77]考虑到贪婪式方法的计算复杂度较高，

提出了一种基于 WordNet 本体的查询推荐多样化方

法，即首先基于图模型生成候选查询，再根据初始

查询在 WordNet 中的不同含义来对候选查询进行多

样化；Chen 等 [62]提出了融合用户个性化与多样化意

图的查询推荐模型，在基于 ODP （open directory

project） 结合点击文档识别查询分面的基础上，将

用户的长时间搜索行为融合到贪婪模型，计算待排

序查询对未覆盖子主题的覆盖度来实现多样化查询

推荐。和隐式查询推荐多样化方法相比，显式查询

推荐多样化方法的结果中必然包括涵盖初始查询潜

在子主题的候选查询；但相对隐式查询推荐多样化

方法，显式查询推荐多样化方法在挖掘识别查询的

潜在子主题以及计算候选查询对每个子主题的覆盖

程度方面会付出更大代价。

查询推荐结果多样化是当前比较新的研究任

务，虽然目前研究主要采用了在主题覆盖度或信息

多样性等与相关度之间寻求一种平衡的语义化策

略。而实际上，多样化是个复杂性的问题，还需考

虑许多其他策略如新颖性、价值、质量等 [78]。例

如，网络是一个动态空间，用户信息需求随时间而

变化，需要考虑用户提交查询发生的特定场景才能

返回精确结果 [79-80]，故在对具有时态意图的语义模

糊性查询时，其多样化结果排序还需考虑到用户的

实时意图 [81]。

5 数据集与结果评测

5.1 数据集

数据集是查询推荐评价的重要基础。目前，查

询推荐研究领域还无权威的数据集，各学者在进行

研究时往往根据自己需要选取不同的数据集。综合

已有研究，查询推荐的数据集主要来源于搜索日

志，且可公开获取的主要有 AOL、MSN 与 Sogou 查

询日志数据集，其具体统计信息可参见文献[3]。

5.2 查询推荐评测方法

查询推荐评测主要有人工评价和自动评价两种

方法。

（1） 人工评测方法。针对每个评测查询，取出

某个推荐方法为其返回的前 n 个推荐结果，邀请评

测者对这些推荐结果的相关度 （如相关、不相关或

部分相关） 进行评价 [40,62]。
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（2） 自动评价方法。利用查询日志或者其他资

源判断查询之间的相关性。包括：①基于查询日志

的相关性判定。将每个查询会话中查询分为满意和

不满意两类 [27]，若某查询位于某查询会话的结束处

且用户提交该查询后至少点击了一个 URL 地址，则

该查询将被视为满意查询；而在同一查询会话中位

于满意查询之前的查询被视为不满意查询；将不满

意查询作为测试查询，利用相关查询推荐为其返回

推荐结果，最后根据推荐结果集中包含满意查询的

情况来衡量该荐方法的效果 [61]。②基于其他资源的

相关性判定。利用人工编辑目录 （ODP）、WordNet

与 Google Directory 通过计算候选查询与初始查询之

间语义相似度来衡量查询间的相关度 [27,30,70,82]。

5.3 查询推荐评测指标

查询推荐的最初目标是为用户推荐几个最相关

的查询，主要的评价指标为信息检索领域被广泛使

用的准确度 （precision）、MAP （mean average preci‐

sion）、 NDCG （normalized discounted cumulative

gain） 等。随着后期满足用户意图的查询推荐以及

多样化查询推荐等研究工作的开展，一些研究

者 [19,22,83-85]在评价某查询推荐结果时，除了考虑推荐

结果是否与初始结果相关，也分别从效用性 （utili‐

ty） [19,22,83]或多样化角度 [84-85]进行评价。其中，效用

性角度与多样化角度旨在判断推荐结果是否与初始

查询相关的基础上，进一步分别判断查询是否满足

用户信息需求或候选查询之间存在着主题差异性。

表 2 中总结了基于以上三个角度提出的主要评测指

标及其说明。

6 结 语

6.1 研究总结

纵览国内外相关研究，查询推荐研究近年来受

表2 查询推荐的主要评测指标

评价指标

的类别

相关度：候

选查询与初

始查询之间

是否主题相

似

评价指标

准确率（precision）：

precision@N =
∑
i = 1

N

Rel ( )i

N
；

召回率（recall）：

recall@N =
∑
i = 1

N

Rel ( )i

S

平均准确率（MAP）：

MAP=
1
K∑i = 1

K 1
|Ri |
∑
k = 1

|Ri |

P ( Ri [ k ] )

正规化的累积收益折扣（NDCG）指标：

NDCG@N =
1

IDCG ( q )∑i

2r( i ) - 1

log2 ( i + 1 )

MRR（mean reciprocal rank）指标：

MRR (A) =
1

||Q ∑i = 1

||Q
1

rank i

similarity 指标：计算查询对的语义相似

度，具体的 similarity 方法依赖于所采用

的语义资源，其定义往往不统一

具体解释以及使用情况

排名前 N个查询推荐的准确度。Rel (i )是二值函

数，若第 i 个推荐为相关，则其值为 1，否则为 0。

该指标被用于文献［44，60，83，86-88］

召回相关查询的比例。Rel ( )i 是二值函数，若第 i

个推荐为相关，则其值为 1，否则为 0；S 表示所有

可能潜在的查询推荐。该指标被用于文献［60，

83，86，88］

所有测试查询下的平均准确率。K 为查询测试

集；|Ri|为测试查询 qi 对应的相关查询推荐集合；

P ( Ri [ k ] )是在查询 qi 的排序队列中观察到查询

Ri [ k ]的概率，如查询相关则为 1，否则为 0。该指

标被用于文献［44，87］

该指标使用等级相关性分数，根据查询在结果列

表中的排序来衡量查询的有用性或者增益。r (i )
表示排序为 i 的查询推荐的相关等级；IDCG ( q )

是归一化因子，对应最佳情况下的排序结果。该

指标被用于文献［7-8，28］

多个测试查询所返回查询推荐中第一个相关查询

排名倒数的均值。rank i 表示第 i个测试查询所返

回查询推荐中第一个相关查询的排序数；Q 表示

测试查询集。该指标被用于文献［40，49，62，88］

一种基于Google Directory、ODP、Wikipedia的相

似度。如文献［27，30，70，79］；另一种为基于点击

向量或上下文向量的查询相似度，如文献［83］

说明

较多使用，有时被称为quality

或者 accuracy

因很难获得所有的相关查询

数，故较少使用

MAP 指标能解决准确度与召

回率指标中的单点值局限性，

同时能考虑推荐结果的排名问

题

最佳的推荐结果难以获取，一

般采用一些近似方法来获取如

推荐方法中前 50 个结果里的

最佳排序来替代

计算简单，是常用的评测指标

一般在无基准实验结果集的情

况下使用；但如何获取相应的

语义资源是采用此类指标的关

键问题
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到了信息检索领域的广泛关注且取得了较大进展，

其研究主要集中在查询推荐方法以及查询推荐结果

评测两方面。根据所依赖的数据集与所能解决的最

终问题，查询推荐方法可分为三类：基于简单共

现、基于图模型和融合多种信息的方法。其中，基

于简单共现方法主要分为基于文档与基于查询日志

两类方法，基于图模型细分为基于查询流动图与

query-URL 点击图两类方法，而融合多种信息方法

根据其解决的问题又可细分为上下文相关的查询推

荐、长尾查询的查询推荐、个性化查询推荐以及多

样化查询推荐四类研究。另外，查询推荐评测方法

主要包括人工评测与自动评价，而评测指标除了信

息检索领域被广泛使用的准确度等指标外，还包括

对推荐结果效用性以及多样性进行评价。

6.2 研究展望

未来查询推荐的研究可能主要体现在以下几个

方面：

（1） 基于知识图谱技术的查询推荐研究。当前

大多研究仅停留在基于用户点击信息或者用户提交

的历史查询信息，只是浅层次地理解用户意图，难

以返回完全满足用户意图的查询推荐结果。后续的

研究可从查询中的实体或者自然语言要素 （如动

词、形容词等） 等角度，借用知识图谱等技术对查

询中命名实体、实体属性以及包含的其他语义信息

进行挖掘，以此深入理解查询中的用户意图，以此

实现满足用户意图的查询推荐。比如，借助知识图

谱技术表达查询中实体、关系、属性等知识要素之

间关系，再通过知识融合消除实体之间的歧义性或

并通过知识推理等技术进一步挖掘查询中隐含知

识，有助于返回满足用户意图的查询推荐结果；也

可借助知识图谱技术对多源异构数 （如结合用户的

浏览日志信息、用户的位置信息或者社交网络信息

等） 进行整合，实现大数据环境下互联网上的数据

续表

评价指标

的类别

效用性：候

选查询是否

满足用户需

求

多样化：候

选查询之间

是否存在着

主题差异性

评价指标

MM-AMAP指标：

最大匹配均值准确度（maximum matching

averaged mean average precision）

QRR指标：

QRR ( q ) =
RQ ( q )
N ( q )

MRD指标：

MRD ( q ) =
RD ( q )
N ( q )

AMDR指标：

AMDR ( q ) =

∑
qi，qj ∈ SQ

MDR ( qi，qj)

C 2
|| SQ

ERR-IA指标：

ERR-IA=∑
r = 1

n 1
r∏r = 1

r - 1

( 1 - Ri) Rr

SD指标：

SD ( Sq) =
∑
i = 1

K ∑
j = 1，i ≠ j

K

D ( qi，qj)

K × ( )K - 1

α - NDCG@N指标：

α - NDCG@N =
∑
i = 1

N

NG ( i/log ( i + 1 )

∑
r = 1

k

NG × ( i ) /log ( )i + 1

具体解释以及使用情况

根据查询推荐所返回文档覆盖查询潜在子主题

的能力来对其推荐结果进行评价；若候选查询

中包含了初始查询的某个子主题，则说明该候

选查询是有效的。该指标被用于文献［89］

RQ ( q )表示候选查询推荐 q 作为重构时，用户

点击到相关文档的总查询次数；N ( q )表示查询

q 作为查询重构的指数。该指标被用于文献

［22，45］

RD ( q ) 表示查询q 作为重构时，用户点击到的

相关文档数目。该指标被用于文献［22，45］

查询推荐结合中两两查询之间的相关文档的相

异度。MDR ( qi，qj)表示两个查询在同一搜索

引擎下返回相关文档的相异比值；SQ表示查询

推荐集合。该指标被用于文献［35］

该指标表示用户的需求被满足时停止的位置的

倒数的期望。Ri 表示查询相关度等级的函数。

单独计算每个主题的 ERR 值，然后计算子主题

的加权平均值。该指标被用于文献［53，90］

根据查询之间点击文档差异性衡量查询之间差

异性。K 表示查询集合 Sq 中包含的查询个数；

D ( qi，qj)表示两查询所点击文档的差异性。该

指标被用于文献［70］

该指标是 NDCG 指标的变形，其中新发现的查

询主题将会被奖励，而多余的主题将会被惩罚。

NG (i )表示排名列表中排在 i 位置的新颖性收

益。该指标被用于文献［52，62］

说明

如何获得查询子主题是采用该

指标的难点问题，故较少使用

因难以获得查询的点击文档信

息，故较少使用

因需查询相关文档，评测工作

较复杂，较少使用

因需查询相关文档，评测工作

较复杂，较少使用

计算相对简单，查询推荐结果

多样化评测中常采用的指标

如何为每个查询获取相关的点

击文档是关键问题，较少使用

计算较为复杂，但是是查询推

荐结果多样化评测中常采用的

指标
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进行知识抽取，得到更加细粒度的用户和查询的特

征信息，从而更精准地计算用户与用户、用户与查

询以及查询之间的相关性，在查询推荐结果中进一

步考虑用户个性化信息；另也可考虑将知识图谱中

丰富的语义信息融合到现有查询推荐方法 （如随机

游走、神经网络方法） 中来增强数据的语义信息以

进一步提高推荐准确度。

（2） 查询推荐结果的多维度多样化研究。已有

的查询推荐结果多维度多样化探讨研究，仅局限于

将多样化与个性化融合到查询推荐中，以此尽可能

地为用户罗列初始查询不同主题的查询推荐结果

外，也将会为用户返回个性化查询推荐结果。后续

相关研究应尝试从多种不同维度进行推荐结果多样

化，比如，目前检索结果多样化研究中存在着如何

将多样化与时间维度融合的热点研究，而此类研究

在查询推荐领域仍未得以探讨。而对于时态模糊性

查询 （temporal ambiguous query） 如查询“CIKM”

包含了多个潜在时间意图，此类查询的理想化多样

化推荐结果应该是来源于不同时间段的子主题，如

与“CIKM 2018”、“CIKM2017”、“CIKM2016”等

相关的子主题。为实现对此类查询结果信息多样

化，首先需探讨如何借助相应外部知识资源获得查

询的潜在时间段信息，再在此基础上，探讨如何将

时间分面和主题分面融合到隐式或显式多样化查询

推荐模型中。

（3） 查询推荐结果的可解释性研究。目前，结

果可解释性已经成为推荐系统与文本自动分类研究

领域的热点之一，如在推荐系统应用实践中，向用

户推荐某商品时，给出如“推荐 A 因为您曾经购买

了与 A 类似的某产品”的解释；在文本分类领域，

将某文本归为 A 类时，给出如“将此文本归为 A 类

主要是因为它具有 XX 特征”。已有查询推荐研究忽

略了查询推荐结果的可解释性，直接影响到用户对

推荐结果的满意度与信任度。因此，未来研究可考

虑如何将推荐系统中的推荐可解释性方法应用于查

询推荐结果的解释研究，提高用户对推荐结果的置

信度：如基于协同过滤推荐的解释；或者利用主题

模型、深度学习以及矩阵分解，从而将主题与矩阵

分解中的隐变量进行映射和解释、借助知识图谱连

接用户的历史记录和推荐结果等。

（4） 查询推荐的性能评测研究。虽当前已有研

究从查询点击文档或者相关文档集中选取特征信息

来判断查询是否满足用户意图，以此对查询推荐性

能进行评价。但实际应用中，用户更在关注所生成

的候选查询推荐能否为其返回满意的查询结果，故

可考虑候选查询推荐的搜索结果来对查询推荐进行

评价，如可通过分析用户针对不同候选查询推荐所

返回结果的搜索结果页面之间的互动 （如利用眼动

仪视线跟踪技术对结果页面的停留时间以及眼睛关

注位置），或者利用动态贝叶斯网络、学习型排序

等模型预测查询可能点击的文档对其性能进行评

价。除以上方面外，为建立健全的查询推荐评价体

系，还需从借鉴信息检索等相关领域评价指标和发

展适应需求跟踪查询推荐领域自身需要的评价指标

两个方面同时开展研究，从而使得构建的评价体系

不仅能评估当前方法的优劣，而且还能为查询推荐

方法的改进指出方向。

（5） 构建更为真实的实验环境。查询推荐研究

的实验环境与企业的应用环境之间存在着一定差

异，从而导致学界中探讨的模型难以被应用于企业

实践中。例如，学界对查询推荐研究所采用的查询

日志数据集大多是从真实查询日志数据集中抽取的

部分数据，是静态的且非大量的数据集，而真实的

搜索日志数据是一种大数据 （Big Data），具有海

量、复杂以及变化速度快等特征。在两种不同环境

下，数据处理、模型参数调整以及算法执行时间等

因素会存在着差异，故在实验环境中能取得较好实

验效果的模型，未必能在企业实验中也取得好的结

果。因此，后续研究将会进一步与企业建立合作，

构建与企业实际应用相符的实验环境，以便提升学

界中所探讨的查询推荐模型的实践价值。
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