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摘要：为了准确稳定地对专利主题进行标引，本文提出了一种基于概率潜在语义分析的专利主题标引

方法。首先建立由共同主题和特定主题所联合起来的混合模型；然后通过这两类主题相关性推断出 训

练集和测试集特定主题的映射关系；最后选择相似度最高的主题作为专利的主题完成标引。实验结果

表明，该方法能较为准确、稳定地对未标记专利进行主题标引。本文尝试将概率潜在语义分析运用到

专利文本的标引中，既是对专利标引自动化的一种积极尝试，也为深层次挖掘专利信息情报技术提供

了一种新的思路。
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Abstract: In order to index the patent topics correctly and stably. We propose a novel patent topic indexing method based on 
probabilistic latent semantic analysis. In this method, a joint model based on shared topics and specific topics is established, a 
mapping relation between source set and target set can be induced, and we can index the patents based on the mapping matrix. 
It is experimentally demonstrated that the proposed method can index patents’ topics correctly and stably. This research tries 
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to apply probabilistic latent semantic analysis into patent indexing, which is not only a positive attempt to automate patent 
classification, but also provides a new perspective for deep mining patent information.
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引言

在“知识产权强国”背景下，专利文献作

为重要的知识产权信息，因其技术信息内容涉

及人类生活的诸多方面，可以从侧面反映一个

国家的创新能力、科技水平和市场化程度，是

衡量科技产出和知识创新的一项重要指标 [1]。

因此，专利的分析与挖掘对于实现“知识产权

强国”的目标显得非常关键。

专利标引，作为专利处理与挖掘的重要步

骤，是指对一段专利文本所表达的中心思想或

中心内涵进行提炼的过程。目的是为了反映出

一段完整内容的基本思想，方便社会公众快速

准确地从知识库中检索到自己需要的内容，对

专利信息的情报挖掘起着基础性的作用。专利

标引作为专利分析和挖掘的一个重要基石，越

来越受到学界和业界的广泛关注。

专利的标引可以分为人工标引和自动标引，

现在随着专利数据量的不断增加，对于专利自

动标引方法的需求已经越来越迫切。自动标引

大体可分为统计分析方法、语义分析方法、人

工智能分析方法。统计分析方法主要利用专利

信息中术语的显著特征，如共现、逆文档频次、

互信息等。Wartena 等人 [2] 通过定义单词的共

现分布，实现关键词的标引，提升了标引的效

率；罗准辰等人 [3] 提出了以互信息与构造词串

边界参数表的方法识别词串的方法，对于单独

的关键单词提取和关键词串提取效果明显，提

高了专利标引的精度与广度；李军锋等人 [4] 采

用 K- 最邻近耦合图将专利文献映射成复杂网络

图模型，分析关键词位置信息、关键词跨度信

息以及关键词逆文档频率信息，完成专利关键

词标引工作。语义分析方法则从自然语言的语

义角度探索关键词标引，索红光等人 [5] 通过词

汇间语义信息提出构建词汇链的算法，提高了

标引精度；Noh 等人 [6] 利用主题相关度，通过

分析候选关键词的语义信息从句子抽取关键词；

丁杰等人 [7] 介绍了边界标记集的概念，并结合

专利文献中术语边界的特点构建专利术语边界

标记集，提出了一种种子术语权重计算方法抽

取种子术语，实现对专利术语的标记；刘小蝶

等人 [8] 归纳了专利文本中并列结构的语义、结

构和外部词 3 个方面的特点，提出一种基于边

界感知原则的识别方法，在概念层次网络 (HNC)

理论的基础上，从 8 个维度对并列结构进行标

注，考察并总结语义特征、结构特征和外部词

特征。人工智能的方法则主要是将机器学习模

型与专利中文语义标注相结合 [9-10]，以提高标

引的准确率与召回率。

概率潜在语义分析 (Probabilistic latent se-

mantic analysis，PLSA) 是由 Hofmann[11] 于 1999

年提出，其核心思想是使用概率统计模型来模

拟文本中词的生成过程，该模型有更为合理的

概率解释，而且进一步解决了同义词、多义词
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的问题。在文档层面上，PLSA 可以将文档映射

到各个主题，这些主题可以看作文本类别，每

一文本所属类别中概率最大的那一类可作为文

本最终所属类别。PLSA 在文本分析中有着广泛

的应用，蒋铭初等人 [12] 将训练样本通过 PLSA

模型映射到隐语义空间，以文本的主题分布表

示一篇文本，利用多标记假设重用算法进行文

本分类；何炎祥等人 [13] 通过启发式初始化的

PLSA 模型训练得到贴近兴趣类别的主题模型，

然后从训练结果中抽取可靠的话题并以此构建

分类器，对用户的分享数据进行分类；吉余岗

等人 [14] 提出了融合异质信息网络和主题模型构

建方面分预测算法 (HINToAsp)，从意见短语角

度构建了评论主题挖掘模型 (Phrase-PLSA)，有

效整合评论信息和评分信息进行方面主题挖掘，

进而提出了在“用户评论商品”异质信息网络

上的主题传播模型。

PLSA 方法可以达到在维数降低的同时也保

证了原本的语义空间结构的效果，而且面对专

利文献晦涩难懂，专业词汇多的特点，PLSA 可

以有效降低专利文本的维度，更好提取文本的

语义进行分析。本文拟将 PLSA 方法应用于专

利标引中，首先对已经标引过的专利语料库 ( 也

称训练集 )和未标引的专利语料库 (也称测试集 )

进行模型构建，之后利用两者之间主题的关系

建立已标引专利数据与未被标引数据的映射关

系，从而完成对未标引专利数据的标记工作。

1  相关理论

本文基于概率潜在语义分析 (PLSA) 模型，

并且基于该模型挖掘出训练集和测试集的共同

主题和特定主题的方法。PLSA 广泛应用于主

题建模、信息检索、过滤、自然语言处理等领

域，PLSA 假设一篇文档是由多个主题混合而

成的，因而考虑到词分布和主题分布，最后使

用期望最大值 (EM) 算法来学习参数。如图 1

所示，它通过单词 / 文档共现矩阵，在模拟文

档的生成过程中涉及选择主题，然后从主题中

选择单词的过程。具体过程包括：选择一篇文

档，其被选中的概率为 P(D=di)；某个文档属于

某一个主题的概率为 P(Z=zK|D=di)；某个主题中

某个词出现的概率为 P(W=wj|Z=zK)，P(D=di)，

P(Z=zK|D=di)，P(W=wj|Z=zK) 是通过 EM 算法进

行估计的。

在本文提出的方法中，假设专利的主题是

由共同主题和特定主题共同表示的，特定主题

包含训练集中的特定主题和测试集中的特定主

题，一般来说，共同主题和特定主题的个数是

根据数据集的情况而定义。

图 1  PLSA 示意图

如何计算训练集和测试集中主题之间相关

性的计算方法是本文的一个关键问题。本文将

共同主题作为一个桥梁，以希望找到训练集与

测试集特定主题之间的关系。实际中，若训练

集和测试集的主题都与共同主题有关联，它们

很可能是语义相关的。

挖掘共同主题和特定主题，本方法借助一
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个隐含的变量 Π∈[0,1]，来判断主题词是否来自

于共同主题还是特定主题。最终通过以下公式

(1) 得到单词 / 文档共现矩阵 (di
l,wj)，然后使用

PLSA 方法得到对应的主题和主题词。

1

1

( | ) ( 0 | ) ( | , 0)

( | ) ( 1 | ) ( | , 1) ( | )

l
i

l
i
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(1)                             

而下一步重点就在于两个方面：其一就在

于计算共同主题和特定主题之间的相似性；其

二则是推断出训练集和测试集中特定主题之间

的相关性。

为了解决第一个问题，本文采取 JS 散度

(Jensen-Shannon divergence) 作为文档 - 主题分

布之间的相似度度量。JS 散度被广泛应用在度

量概率分布之间的相似度。对于两个分布P和Q，

JS 散度表示为：

1 1( || ) ( || ) ( || )
2 2

JSD P Q KL P M KL P Q= +    (2)

其 中
1 ( )
2

M P Q= + ， (. || .)KL 是 KL 散 度 (Kull-
back-Leibler divergence)，它是衡量两个分布之

间的相似度。所以共同主题 zK 和特定主题 zl
r 之

间的相似度 l
K rz zθ 可以表示为：

( ( | ) || ( | ))l
K r

l l l
K rz z JSD P D z z P D z zθ = = =   (3)

即如果一个共同主题和特定主题总是在文档中

同时出现，则它们之间有很小的 JS 散度，而这

两个主题之间相似度会很大。

对于第二个问题，是推断计算出训练集和

测试集中特定主题之间的相关性，但是由于训

练集和测试集中特定主题不可能共现，所以不

能用公式 (3) 来直接计算相似度。因此，本文

选择皮尔森相关系数 (PCCs) 来计算他们的相似

性，且当 PCCs 的绝对值越大时，两个变量之

间的相关性越大，越接近 -1 表示负相关，相反，

越接近于 1 表示正相关。本文中，训练集和测

试集各自的特定主题之间的相关性可以表示如

下：

, ,

2 2
, ,
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=
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其中， l
izθ 代表 zi

l 和所有的共同主题之间的平

均相似度，基于公式 (3)，可以得到训练集

特定主题与测试集特定主题之间的映射矩阵

t sK KU R ×∈ ，如下所示：
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    (5)

通过映射矩阵 U，可以判断出训练集特定

主题与测试集特定主题之间的相似程度，并且

可以根据矩阵中的数值，判断出与测试集中主

题最相关的训练集主题，从而实现自动的专利

主题标引。

2  实验及分析

2.1  实验准备

专利 IPC 分类号是目前国际通用的专利文

献分类和检索工具，它对于海量专利文献的组

织、管理和检索，做出了不可磨灭的贡献。IPC

分类号一般采用等级形式，即将技术内容注明：

部—大类—小类—大组—小组，是一种逐级分

类而形成的完整的分类体系。

本实验在上海知识产权公共服务平台的中

国专利数据库中选取水处理技术领域的 1000 篇

专利文献作为语料库 [15]。实验选择 IPC 号为

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2020.03.002
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D06( 织物等的处理；洗涤；其他类不包括的柔

性材料 ) 和 E03( 给水；排水 ) 的部分专利文本

作为实验数据。这些专利的 IPC 分类号中大类

为 D06、E03 的各有 250 篇，具体来说，小类

号为 D06M 有 78 篇，D06B 有 26 篇，D06F 有

86 篇，D06P 有 27 篇，E03C 有 56 篇，E03B

有 55 篇，E03D 有 84 篇，E03F 有 55 篇。为了

更好地展示实验步骤，将训练集和测试集的个

数调整到基本相同，如表 1 所示，将 IPC 分类

号为 D06B、D06M、E03C 和 E03D 看作训练集，

D06F、D06P、E03D 和 E03F 作为测试集，通

过训练集中已标引的专利数据，建立标引模型

而确定测试集中未标引数据对应 IPC 分类号的

大类信息，以此实现专利的自动标引。

表 1  实验数据来源

训练集（已标注专利） 测试集（未标注专利）

D06B(纺织材料的液相、气相或蒸汽处理)

D06M(对纤维、纱、线、织物、羽毛或由这些材料制成

的纤维制品进行D06类内其他类目所不包括的处理)

E03C(干净水或废水的户内卫生管道装置)

E03B(取水、集水或配水的装置或方法)

D06F(纺织品的洗涤、干燥、熨烫、压平或打折)

D06P(纺织品的染色或印花；皮革、毛皮或各种形状的固体

高分子物质的染色)

E03D(冲水厕所或带有冲洗设备的小便池；其冲洗阀门)

E03F(下水道，污水井)

实验预处理的步骤主要包括分词、去噪

和特征选择。分词步骤采用 jieba 中文分词

的 .NET 版本并通过精确分词模式来实现，去

噪步骤则是去除一些标点符号、常用词，例

如“和、或、且、与、涉及、包括、根据、的”

等词语。此外还考虑到专利文本的特殊格式，

例如专利文本会在权利要求书中写出类似于

以下的格式：“一种…方法 / 仪器 / 设备 / 工艺，

其特征在于：…”。针对专利文本的特殊形式，

本文将“一种、方法、仪器、设备、工艺、其、

特征、在于、本发明”等词语删除，最终采

用 TF-IDF 特征对文本的特征进行描述。经过

以上的预处理步骤，本方法具体的分词结果

示例如图 2 所示。

智能 控制型 抗冲击 城市 下凹式 雨水 公园  下凹式 雨水 公园  雨水 切换井  下凹式 雨水 公园 内 设有 地下

水 池 地面 控制室 若干块 透水 地面 若干块 下凹式 绿地 若干个 渗透 井  若干个 储存 渗透池 渗透 井 通过 渗
透 排水管  储存 渗透池 地下水 池 连通 雨水 切换井 与 市政 雨水 干管 连通 地下水 池 一路 通过 重力 式 进 
出水管 进 出水阀 和 排水泵 排水阀 连通 雨水 切换井 地面 控制 室内 设有 控制器 由 控制器 切换井 液位计 
水池 液位计 送来 水位 信号 值 控制 进 出水 控制阀  排水阀  开通  关断 形成 智能 控制型 雨水 调蓄 缓排 结
构 下凹式 雨水 公园 雨水 调蓄 缓排 智能化 管理 提高 城市 雨水 抗冲击 能力 充分发挥 雨水 公园 所 具有  娱
乐 休闲 场所  功能

图 2  本文方法分词结果的示例

在特征选择阶段，文本特征利用 TFC 加权

法 [16] 计算出每一个特征词的权重，本实验选择

该方法是因为标题和摘要篇幅长度相差较大，

而 TFC 加权法能消除篇幅长度对特征词权重的

影响，并且选取了前 1000 个 TF*IDF 值对应的

特征词作为数据的索引词。
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2.2  实验结果与分析

按照本文第一部分的步骤进行模型构建，

并在水处理数据集上进行验证，实验结果包

括共同主题对应的主题词、训练集中特定主

题对应的主题词、测试集中特定主题对应的

主题词，以及映射矩阵。其中主题对应的主

题词选取前十个密切相关的主题词，根据数

据集的实际情况，训练集和测试集的 IPC 小

类的个数都是 4。因此将训练集特定主题的个

数和测试集特定主题的个数设为 4，并且也将

共同主题的个数设为 4，具体的结果与分析如

表 2 所示。

表 2  主题模型分析结果

共同主题

主题1 烘干 部件 隔板 凹槽 本体 支撑 横管 风道 固定 压力

主题2 织物 染色 整理 材料 面料 纤维 加工 溶液 涂层 印花

主题3 马桶 冲水 通道 冲洗 水箱 出水口 下水管 壳体 水路 排污

主题4 雨水 机构 固定 污水 城市 卫生设备 出水管 雨水井 排水 升降杆

训练集特定
主题

主题1 纤维 改性 表面 质量 纱线 纤维素 处理剂 棉纤维 抗菌 反应

主题2 微胶囊 整理剂 供水管 原料 管网 涂敷辊 染色机 法兰 浆液 冷却

主题3 取水 防臭 空气 输送 供水系统 水泵 箱体 水槽 出水口 水流

主题4 收集 涤纶织物 雨水 蓄水箱 管道 盖板 主槽 储水容器 碳纤维 水井

测试集特定
主题

主题1 衣物 滚筒 旋转 检查井 洗涤水 清洗 井筒 桶 元件 喷嘴

主题2 染色 发酵仓 异味 纤维 控制系统 电机 部分 沉淀腔 流出物 疏通

主题3 冲洗 冲水 便器 进水 水箱 开关 洗涤剂 区域 按键 真空

主题4 组件 轴承 雨水井 明沟 布草 脱水蓝 模块 坐便器 阻尼器导槽 支承

本实验将共同主题的个数设置与训练集、

测试集中的特定主题个数相同，并且将共同主

题中每个主题对应的前十个词列出，表 2 中的

共同主题的主题词都是整个是水处理领域中比

较常用的词语，而且它可能与训练集和测试

集的主题都相关。如表 2 所示，可以发现，共

同主题中主题 1、主题 2 的对应的词语主要是

IPC 分类号为 D06( 织物等的处理；洗涤；其他

类不包括的柔性材料 ) 的相关技术词语，例如：

织物、烘干、染色、面料、纤维、溶液、印花

等词语。而主题 3 和 4 对应的词语主要是 IPC

分类号为 E03( 给水；排水 )，可以发现：马桶、

冲水、水箱、出水口、污水等词语都与 E03 这

个主题非常吻合。

从训练集中特定主题对应的词可以看出，

主题 1 对应的词语与 IPC 分类号为 D06M ( 对

纤维、纱、线、织物、羽毛或由这些材料制成

的纤维制品进行 D06 类内其他类目所不包括的

处理 ) 的专利语料库非常相关。主题 2 中的供

水管、染色机、浆液、冷却等词会在 IPC 分类

号 D06B( 纺织材料的液相、气相或蒸汽处理 )

的专利对应的技术中经常出现。主题 3 中的取

水、防臭等词语是 IPC 为 E03C( 干净水或废

水的户内卫生管道装置 ) 的专利中经常会用到

说法，而雨水、蓄水箱、储水容器、水井则与

E03B( 取水、集水或配水的装置或方法 ) 密切
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相关。

而测试集中特定主题对应的词也是与相对

应 IPC 号所表示的内容非常相近的，主题 1 中

的词大多都与纺织物的洗涤等操作相关，对应

IPC 为 D06F 的专利。主题 2 中主要关于纺织

物的染色等操作，对应 IPC 为 D06P 的专利。

主题 3 对应的词语能辨别出小便池设备，对应

E03D。主题 4 对应的词则是与下水道，污水井

等词相关联，对应E03F。并且，依据以上的分析，

根据公式 (2-5) 可得本实验中的映射矩阵 U：

0.156 0.786 0.125 0.875
0.114 0.834 0.394 0.917
0.265 0.642 0.747 0.920
0.217 0.762 0.506 0.956

+ − − − 
 + + − − 
 − − − +
 − − + + 

从上述映射矩阵可以以下判断：本实验

中，训练集、测试集中的特定主题个数都设置

为 4，因此两者的相关矩阵为 4*4 的矩阵。矩

阵的第一列代表的是测试集中的特定主题 1 与

训练集中特定主题的相似程度，并以此类推。

从上述矩阵中可以发现，测试集中的主题 1 与

训练集中的主题 1、2 是正相关的，而与训练

集中的主题 3、4 是负相关的，这也与实际情

况相吻合，测试集中主题 1 的 IPC 号对应的是

D06F，而训练集中的主题 1、2 分别对应 D06B

和 D06M，训练集的主题 3、4 对应 E03C 和

E03B，D06M、D06F、D06P 都是 D06 大类下

的小类。因此测试集中主题 1 与训练集主题 1、

2 的相似性比较高，且为正数，而与主题 3、4

的相似度为负数。选取相似度最高的专利数据

对应的 IPC 大类号就可以作为测试集的专利数

据进行标引，如对于这个专利，可将其 IPC 的

大类号确定为 D06。又例如，训练集中的主题

4 与测试集中的主题 4 的具有很多相同意义的

词。例如雨水、水井等词语，同时也发现相关

矩阵中两者的相似性最高，且达到了 0.956，很

显然的就可以为测试集对应的专利进行标引，

其 IPC 大类号与训练集的主题 4 对应的 IPC 大

类号一致，可标引为 E03。综上所述，通过映射

矩阵 U 可以得到对专利进行较为准确的主题标

引。从而推测未知专利的 IPC 分类号实现标引。

由于本文提出的方法有随机初始化过程，

因此在实验设计中，对于实验数据，运行程

序 10 次，并对 10 次运行的平均结果进行分

析。对比其他两种基于主题模型的标引方法，

分别是基于统计生成模型的协同 - 对偶 PLSA

模型 [17]，以下简称 CDPLSA，和在 PLSA 模

型的基础上运用非负矩阵三因子分解的主题

标引方法 [18]，简称 TLPLSA 方法，并采用

P(Precision 准 确 率 )、R(Recall 召 回 率 )、F

值作为评价方法的指标。具体实验数据如表 3。

表 3  各种标注算法在数据集上的标引结果

D06 & E03

P R F

CDPLSA 0.667 0.666 0.666

TLPLSA 0.833 0.310 0.452

Ours 0.679 0.677 0.678

表 3 比较了三种方法在数据集上的标引指

标，实验结果表明，该方法在数据集中 F 值都

是最高的。TLPLSA 的方法在数据集上取得最

优的 P 值，但是 TLPLSA 的 R、F 指标都是非

常不理想的。综上所述，本文的方法与 CDPL-

SA 和 TLPLSA 这两种主题模型的衍生标注算

法相比，本文的方法并未出现极端的运算结果，

方法总体的稳定性较好，并且本文在中文专利
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数据集的不同数据集上的标注效果显示本文的

方法具有一定的普适性。

本文也对各个方法在各个数据集上的标

引结果进行了分析，具体分析的方法是通过

绘制不同方法在同一个数据集上的 ROC 曲线

来评价的，ROC 曲线下方的面积用 AUC 值

来表示，一般来说，AUC 的值越大，表明

该方法在这个数据集上的分类效果越好。图

2 显示了三种分类方法在本文实验过程中的

ROC 曲线图。本文综合不同实验数据上的分

类情况，得到了不同方法在同一个数据集上

的 ROC 曲线图。

                           

                                         (a) D06 数据集                                                                          (b) E03 数据集

图 2  三种标引方法在 IPC 分类号为的 D06、E03 数据集上的 ROC 曲线

表 4  各种分类算法在不同数据集上分类 AUC 值比较

D06 E03

CDPLSA 0.4739 0.8578

TLPLSA 0.3107 0.9487

Ours 0.4874 0.8676

通过图 2 以及表 4 可以看出，本文方法的

AUC 值相较于 CDPLSA 和 TLPLSA，在专利数

据集 D06 上本文方法的 AUC 值明显高于其他

方法。在专利数据集 E03 上，本文方法的 AUC

值分别不如 TLPLSA 方法，但是 TLPLSA 在专

利数据集 D06 上的分类效果却是非常差的，并

且在专利数据集 E03 上，本文的方法与最优值

之间的差距也不大。总体而言，本文的方法相

较于其他两种衍生算法在不同数据集上的适用

性和准确性上还是有比较大的优势。

通过对上述主题中词语的分析可以发现，

本文提出的方法能较为准确地判别专利语料库

中的共同主题、训练集中所对应的主题、测试

集中所对应的特定主题。是一种非常实用的专

利标引方法，适用于大量未标记专利的情形。

3  总结与展望

本文提出的方法，充分考虑到了已标引数

据和未标引数据的分布情况，并建立两者之间

的映射关系。它基于 PLSA 算法，演算出共同

主题、训练集的特定主题、测试集的特定主题。

对于这些主题词进行分析可以发现，这些演算

出来的主题与训练集、测试集中所对应的 IPC

分类号所表达的含义高度的吻合，并且共同主

题也能充分准确地描述训练集、测试集之间的

相互关系，映射矩阵也能直观地展示出训练集
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与测试集中主题之间的关系，选择相关度最高

的主题作为 IPC 分类号标引的依据。在此对方

法的优势与不足进行总结与展望：

(1) 该方法能适用于实际情况，特别是只有

少量标引数据的情形下，本文提出的方法可以

拓展专利标引的应用范围，实现大量未标记专

利的标引。

(2) 该方法能使标引更加准确，通过 PLSA

模型对主题进行分析，并将专利主题分为训练

集中的特定主题和测试集中的特定主题，从语

义层面对专利内容进行分析，从相关度矩阵分

析更加科学与便捷，使得标引更加精确。

(3) 该方法在实验中已经确定了训练集和测

试集，因此共同主题、训练集和测试集的特定

主题的个数比较好确定，所以标引的结果较为

准确。但是如果实际情况中，不知道训练集、

测试集文本的具体主题分布情况时，其标引分

析的准确性将会受到影响。

(4) 该方法时间复杂度较高，因为传统

PLSA 算法采用 EM 迭代算法来进行求解，时间

复杂度较高。

针对方法的优劣分析，今后还要对以下问

题进行研究：

(1) 本实验选取的专利数量有限，并且训练

集、测试集中只有两种大类的 IPC 号。因此在

建立模型时主题个数的参数可以较为直接地确

定，若是实际情况中，训练集以及测试集的相

应主题个数不能轻易确定，如何找到自适应的

确定主题个数的方法是下一步要研究的方向。

(2) 本实验将训练集与测试集中专利的数量

设定为相近，但是实际运用中训练集的数量可

能非常稀少，如何建立只通过少量的训练集就

能完成快速准确地标引是下一步需要思考的问

题。

(3) 传统 PLSA 算法采用 EM 迭代算法来进

行求解，时间复杂度较高，使其在处理大数据

上性能受到影响，如何避免 PLSA 算法时间复

杂度高的缺陷，并将它广泛应用于专利标引的

研究也是下一步需要解决的问题。
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