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摘　要：针对高维数据的聚类问题，提出一种基于间隔Ｆｉｓｈｅｒ分析（ＭＦＡ）的半监督聚类算法。该算法首先使用
已标记样本进行ＭＦＡ映射，得到投影矩阵Ｗ后，再利用求得的投影方法对未标记样本进行降维；然后在低维空
间引入基于约束的球形Ｋｍｅａｎｓ（ＰＣＳＫＭ）算法对降维后的数据进行半监督聚类，根据第一次的聚类结果，交替
进行降维与聚类操作，直到算法收敛为止。该算法利用监督信息有效地集成了数据降维和半监督聚类。实验结

果表明，该方法能够有效处理高维数据，同时能提高聚类性能。
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　引言

聚类分析是根据样本间的相似性将数据分类到不同的类

或簇中的过程，使得同一类内数据具有较高的相似性，不同类

间的数据具有较大的差异性。近年来在机器学习和数据挖掘

领域中，同时利用监督信息和无监督信息来进行聚类的半监督

聚类算法受到了广泛的关注。相比于无监督聚类，半监督聚类

的目的是通过监督信息来指导无监督信息进行聚类。在如信

息检索、计算生物学和图像处理等许多应用领域中，获得类标

记的代价是很困难的。因此，可以通过获得较少的标签数据或

者成对约束来指导无监督聚类，即半监督聚类。

现有的半监督聚类算法很多是在传统聚类算法的基础上

发展而来的。按照监督信息的使用方式不同，半监督聚类算法

可分为三类：

ａ）基于约束的半监督聚类算法。这类算法使用已知的先

验信息来约束聚类的搜索过程，减少搜索的盲目性。该类算法

的典型算法有 Ｂａｓｕ等人［１］在 Ｋｍｅａｎｓ算法的基础上提出的

ＳｅｅｄｅｄＫｍｅａｎｓ和 ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ方法，Ｗａｇｓｔａｆｆ等人［２］

提出的在算法迭代中强制满足约束条件的 ＣＯＰＫｍｅａｎｓ
算法。

ｂ）基于距离的半监督聚类算法。这类算法使用先验信息
来得到一个新的距离度量函数，从而改变各样本之间的距离，

使其有利于聚类［３］；在谱聚类算法中利用约束信息调整样本

间的距离，并将聚类问题转换成求图的拉普拉斯矩阵的谱分

解［４，５］。

ｃ）基于约束和距离集成的半监督聚类算法，该算法将前
两种算法结合在一起使用。经典算法有 Ｂｉｌｅｎｋｏ等人［６］提出

的基于Ｋｍｅａｎｓ的半监督算法。该算法引入成对约束作为监
督信息，在目标函数上增加了不满足约束的惩罚项。在此算法

的基础上，一系列的改进算法被提出［７，８］。

以上三类算法主要用于对低维数据进行聚类，当遇到高维

数据时，其聚类效果会比较差。然而在许多应用领域中，如基

因表达、图像检索和人脸识别等方面，所处理的数据具有高维

的特点，如果不对数据进行有效的降维处理，则很容易出现所

谓的维数灾难问题。针对高维数据聚类问题，Ｔａｎｇ等人［９］提

出了一种基于特征投影的半监督聚类算法，该算法采用 ｍｕｓｔ
ｌｉｎｋ和ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ成对约束得到投影矩阵，忽略了大量无标号
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样本数据，因此在一定程度上限制了半监督聚类性能的提高。

Ｄｉｎｇ等人［１０］提出了一种自适应无监督降维迭代算法，该算法

先使用Ｋｍｅａｎｓ方法来聚类产生数据的类标号，然后用线性判
别分析方法对高维数据降维，再使用 Ｋｍｅａｎｓ方法对数据聚
类。该算法解决了数据高维问题，但是利用Ｋｍｅａｎｓ方法首先
在高维数据上进行聚类，聚类的误差性干扰了降维效果。

本文通过引入ＭＦＡ降维思想和ＰＣＳＫＭ聚类算法，提出一
种基于间隔Ｆｉｓｈｅｒ分析的半监督聚类算法来解决高维数据的
聚类问题。本算法使用 ＭＦＡ对样本进行降维，然后在低维空
间中对数据进行半监督聚类，再利用聚类结果指导降维，重复

执行降维和聚类过程，直到算法收敛为止。实验结果表明，该

方法能够有效处理高维数据，同时充分利用有监督信息，有效

地提高了聚类性能。

"

　基于间隔
L/I3$:

分析的半监督聚类方法

"


"

　
8L.

简介

ＬＤＡ等降维方法要求数据服从高斯分布假设，而在实际
应用问题中这种假设并不一定总是成立。为了克服ＬＤＡ等方
法的不足，Ｙａｎ等人［１１］利用图框架思想提出一种间隔 Ｆｉｓｈｅｒ
判定分析（ＭＦＡ）算法。ＭＦＡ提出构建类内紧凑图 ＧＩ和类间
分离图ＧＰ来分别描述同类样例之间的连接性和异类样例之
间的分离性，如图１所示。

在类内紧凑图中，Ｓｃ用来描述两点之间的连接性，定义为
Ｓｃ＝∑ｉ ∑

ｉ∈Ｎ＋ｋ１
（ｊ）　ｏｒ　ｊ∈Ｎ＋ｋ１

（ｉ）
‖ｗＴｘｉ－ｗＴｘｊ‖２＝

２ｗＴＸ（Ｄ－Ｗ）ＸＴｗ （１）

Ｗｉｊ＝
１　ｉｆ　ｉ∈Ｎ＋ｋ１（ｊ）　ｏｒ　ｊ∈Ｎ

＋
ｋ１（ｉ）{０　ｅｌｓｅ

其中：Ｎ＋ｋ１（ｉ）表示样例ｘｉ的同类集合中其ｋ１近邻的索引集合。
在类间分离图中，Ｓｐ用来描述样例之间的分散性，定义为
Ｓｐ＝∑ｉ ∑

（ｉ，ｊ）∈Ｐｋ２（ｃｉ）　ｏｒ　（ｉ，ｊ）∈Ｐｋ２（ｃｊ）
‖ｗＴｘｉ－ｗＴｘｊ‖２＝

２ｗＴＸ（Ｄｐ－Ｗ ｐ）ＸＴｗ

Ｗｐｉｊ＝
１　ｉｆ　（ｉ，ｊ）∈Ｐｋ２（ｃｉ）　ｏｒ（ｉ，ｊ）∈Ｐｋ２（ｃｊ）{０　ｅｌｓｅ （２）

其中：Ｐｋ２（ｃ）表示样例ｘｉ和ｘｊ是ｋ２最近邻居且它们属于不同
的类别。

遵循线性化的图嵌入框架，最小化目标函数为

ｗ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｗ

ｗＴＸ（Ｄ－Ｗ）ＸＴｗ
ｗＴＸ（Ｄｐ－Ｗ ｐ）ＸＴｗ

（３）

其中：Ｗ是类内紧凑图 Ｇ中的加权矩阵；Ｄ为对角矩阵，其定
义为Ｄｉｉ＝∑ｊＷｉｊ；Ｗ

Ｐ是类间分离图 ＧＰ中的相似矩阵；Ｄｐ为对

角矩阵，其定义为ＤＰｉｉ＝∑ｊＷ
Ｐ
ｉｊ。通过求解上述目标函数式（３），

输出最终优化的线性投影方向ｗ。
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　基于成对约束的球形
?
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半监督学习中监督信息包括类属信息和成对约束信息两

类。ａ）类属信息，其直接标记样本的类别。ｂ）成对约束信息，
Ｗａｇｓｔａｆｆ等人引入两种类型的成对约束（ｍｕｓｔｌｉｎｋ和 ｃａｎｎｏｔ
ｌｉｎｋ）来辅助聚类搜索。Ｍｕｓｔｌｉｎｋ限制规定两个样本必须在同
一聚类中；ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ限制规定两个样本不能在同一聚类中。
基于约束的先验信息比类属信息更为一般化，可以从类属信息

获得等价的成对约束信息，反之则不然。本文中用带有类标记

的先验信息来指导降维，在聚类中类属信息可以转换为成对约

束信息来指导聚类。由于降维中用到的监督信息为带类标的

数据，聚类中用到的监督信息为成对约束信息，所以数据要经

过类标信息转换为约束信息的过程。转换规则为：

ｘｉ∈Ａ＆＆ｘｙ∈Ａ
（ｘｉ，ｘｙ）∈ｍｕｓｔｌｉｎｋ

ｘｉ∈Ａ＆＆ｘｙ∈Ｂ
（ｘｉ，ｘｙ）∈ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ （４）

其中：ｘｉ、ｘｙ是带有类标的数据；Ａ、Ｂ为类簇。
经过类标信息转换后，受文献［９］的启发，本文引入基于

成对约束的球形 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法（ｐａｉｒｗｉｓｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｐｈｅｒｉ
ｃａｌＫｍｅａｎｓ，ＰＣＳＫＭ）进行聚类。如果成对约束完全正确，很
容易从ｍｕｓｔｌｉｎｋ约束中推导出一个等价关系。如图２所示，
实线代表 ｍｕｓｔｌｉｎｋ约束，虚线代表 ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ约束；可以用均
值样本代替ｍｕｓｔｌｉｎｋ约束的传递闭包；白点表示原始数据，黑
点表示传递闭包中的均值样本；数据集｛ａ１，ａ２，ａ３｝、｛ｂ１，ｂ２，ｂ３，
ｂ４，ｂ５｝和｛ｃ１，ｃ２，ｃ３｝分别表示不同的传递闭包；ａ、ｂ、ｃ分别代替
数据集的均值样本。这样 ｍｕｓｔｌｉｎｋ约束就可以用 ａ、ｂ、ｃ来表
示。在转换后的数据集中，每个传递闭包的大小表示均值样本

的权重。

经过上面步骤的操作，数据Ｘ可简化为Ｘ′＝｛ｘ′１，ｘ′２，…，
ｘ′ｎ′｝（ｎ′＜ｎ），并且相应的权值为 Ｗ＝｛ｗ１，…，ｗｎ′｝。Ｃａｎｎｏｔ
ｌｉｎｋ成对约束的集合为 ＣＣＬ＝｛（ｘ′ｉ，ｘ′ｊ）｝，对 ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ约束

要找到两个不同的聚类中心 μｘ′ｉ和 μｘ′ｊ，使 ｗｉ·ｘ
＇Ｔ
ｉμｘ′ｉ＋ｗｊ·

ｘ＇Ｔｊμｘ′ｊ最大化，就分别分配 ｘ′ｉ、ｘ′ｊ到 μｘ′ｉ和 μｘ′ｊ聚类中。ＰＣＳＫＭ
算法见算法１。

算法１　基于成对约束的球形Ｋｍｅａｎｓ算法
输入：样本数据Ｘ′，ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ约束集合 ＣＣＬ，相应权值 Ｗ

和聚类数目Ｋ。
输出：Ｋ个不相交的样本分割。
ａ）初始化Ｋ个聚类中心｛μｈ｝

Ｋ
ｈ＝１，置ｔ←１。

ｂ）重复执行以下步骤，直到收敛：
ｆｏｒｉ＝１ｔｏｍ
（ａ）对每一个不在任何ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ成对约束中的样本ｘ′ｉ，
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找到一个聚类中心满足ｙｎ＝ａｒｇｍａｘｋｘ
′Ｔ
ｉμｋ；

（ｂ）对于每对属于 ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ约束的点对（ｘ′ｉ，ｘ′ｊ），找到
两个不同的聚类中心 μｋ和 μｋ′，使得 ｗｉ·ｘ

′Ｔ
ｉμｋ＋ｗｊ·ｘ

′Ｔ
ｊμｋ′最

大化；

（ｃ）对聚类ｋ，使χ′ｋ＝｛ｘ′ｉ｜ｙｉ＝ｋ｝，更新聚类中心 μｋ＝∑
ｘ∈χ′ｋ／‖∑ｘ∈χ′ｋ‖。

ｃ）ｔ←ｔ＋１。

"


'

　基于间隔
L/I3$:

分析的半监督聚类算法

已有的半监督聚类方法在处理高维数据时会降低聚类的

性能，同时耗费大量的时间以及空间。ＤＳＣＡ［１２］等一些方法虽
然一定程度上降低了数据空间的维数，但这些方法都以破坏数

据的信息结构为代价，因此降低了聚类准确率。为此，本文提

出一种新的基于间隔 Ｆｉｓｈｅｒ分析的半监督聚类算法（ｓｅｍｉｓｕ
ｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｍａｒｇｉｎａｌＦｉｓｈｅｒａｎａｌｙｓｉｓ，
ＭＦＡＳＳＣ）。由式（１）～（３）可知，ＭＦＡ在降维的过程中充分利
用其类别信息，通过最大化类间离散度和最小化类内连接性来

保持高维数据内在的低维流形，使投影后的数据更好地保持数

据的信息和分布结构。

首先，对标记样例进行 ＭＦＡ降维。如 １．１节所述，ＭＦＡ
在降维过程中使用样本的类别信息，因此使用已标记样本进行

ＭＦＡ映射，得到投影矩阵 Ｗ之后，再利用上述求得的投影方
法对未标记样本进行降维。然后，对所有降维后的样本执行

１．２节所述的 ＰＣＳＫＭ算法进行半监督聚类。由于 ＭＦＡ降维
以及聚类方法本身存在一些不确定因素（如参数设置），因此

暂时称上述聚类结果得到的类别信息为模糊类标。至此，所有

样本均为已标记样本。最后，重复以下步骤，逐步更新未标记

样本的类标，使上述模糊类标最大程度上接近其真实类别标

记：ａ）使用已标记样本的类标和未标记样本的模糊类标再次
进行ＭＦＡ降维；ｂ）对降维后的样本再次执行ＰＣＳＫＭ算法。重
复进行ａ）和ｂ），直到聚类结果收敛为止，得到每个未标记样本
的类标。实验观察到该算法迭代小于１０次即可收敛。该算法
使降维与聚类交替进行，不断更新其模糊类别，提高了聚类准确

率，并且ＭＦＡ在降维的同时较好地保持了样本的类别信息，为
提高聚类性能奠定了良好的基础。ＭＦＡＳＳＣ算法见算法２。

算法２　基于间隔Ｆｉｓｈｅｒ分析的半监督聚类算法
输入：样本数据Ｘ（ｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ和 ｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ），聚类数

目Ｋ。
输出：Ｋ个不相交的样本分割。
ａ）用ＭＦＡ对样本进行降维（首先处理标记样本，然后处

理未标记样本），ｔ←１。
ｂ）执行算法１，对初步降维后的数据集进行聚类，得到 Ｋ

个样本分割。

ｃ）重复以下步骤：
（ａ）利用Ｋ个样本分割，对样本集进行ＭＦＡ降维；
（ｂ）使用ＰＣＳＫＭ算法对降维后的数据集再次聚类，得到Ｋ

个样本分割；

（ｃ）ｔ←ｔ＋１，返回ｃ），直到算法收敛为止。

&

　实验及其分析

&


"

　实验设置

为了评价新算法的有效性，首先选择三种相关算法来进行

对比。这三种算法分别为：

ａ）基于成对约束的球形Ｋｍｅａｎｓ算法（ＰＣＳＫＭ）［９］。该算
法在２．２节中已详细介绍。

ｂ）自适应无监督降维迭代算法（ＬＤＡＫｍ）［１０］。该算法使
用Ｋｍｅａｎｓ来产生数据的类标号，然后用线性判别分析方法对
高维数据降维，在降维空间中再次进行聚类。

ｃ）特征投影的半监督聚类算法（ＳＣＲＥＥＮ）［９］。该算法是
在２００７年的ＫＤＤ会议上提出的一种半监督聚类算法，其利用
成对约束信息得到投影矩阵，在子空间中使用 ＰＣＳＫＭ方法对
数据聚类。

实验环境：Ｃｏｒｅｉ３２．１３ＧＨｚ，２ＧＢ内存，ＭＡＴＬＡＢＲ２００９ａ。
本文所用的测试数据集为标准人脸数据库 ＹａｌｅＢ、ＰＩＥ、ＯＲＬ、
Ｙａｌｅ和ＪＡＦＦＥ，数据集信息如表１所示。

表１　数据集特性

数据集 样本数 样本维 聚类数

ＹａｌｅＢ ５５ １０２４ ５

ＰＩＥ ５１０ １０２４ ３

ＯＲＬ １００ ４０９６ １０

Ｙａｌｅ ５５ １０２４ ５

ＪＡＦＦＥ ２１３ ４０９６ １０

　　为了客观地评价算法的性能，文中分别对各算法的聚类准
确率和 ＲａｎｄＩｎｄｅｘ（ＲＩ）值随监督信息的百分比的变化状况进
行了测试。在已知分类结果的条件下，最常用的评价聚类性能

的指标是ＲＩ指标，该指标视聚类结果为对每一成对点是否来
自同一类所作出的判断，从而ＲＩ指标定义为

ＲＩ＝ＮＲ／ＮＰ （５）

其中：ＮＲ是正确的判别数目；ＮＰ是所有的样本组成的样本对
数目，其值为ｎ（ｎ－１）／２。

&


&

　实验结果

聚类准确率取五次实验的平均值。实验中带标记数据比

例取２５％。算法聚类准确率如表２所示。
表２　各算法聚类准确率 ／％

数据集 ＰＣＳＫＭ ＬＤＡＫｍ ＳＣＲＥＥＮ ＭＦＡＳＳＣ

ＹａｌｅＢ ８２．４３ ８３．６７ ８７．６５ ８８．６２

ＰＩＥ ８０．０３ ７９．８８ ８４．６９ ８５．６５

ＯＲＬ ７９．９３ ８０．６５ ８４．２５ ８４．７４

Ｙａｌｅ ８１．４７ ８２．４２ ８５．３１ ８４．８３

ＪＡＦＦＥ ７９．３１ ８０．３５ ８４．１３ ８４．６８

　　四种算法在各数据集上的聚类准确率如表２所示。首先，
ＭＦＡＳＳＣ算法在四个数据集上的准确率均高于其他三种算法，
只在一个数据集上略低于ＳＣＲＥＥＮ，但相对于另外两种算法仍
有明显优势，因此相对来说ＭＦＡＳＳＣ拥有最高的聚类性能。其
次在数据集ＯＲＬ与ＪＡＦＦＥ上，四种算法的聚类准确率略低于
其他三个数据集，这可能是因为 ＯＲＬ与 ＪＡＦＦＥ的聚类个数较
大，且数据维数也相对较高。

四种算法在五个数据集上的ＲＩ值如图３所示。首先随着
标记样例数量的增多，ＭＦＡＳＳＣ、ＳＣＲＥＥＮ和 ＰＣＳＫＭ的 ＲＩ值均
有上升趋势，并且ＭＦＡＳＳＣ随标记样例的增多ＲＩ值平滑升高，
而ＳＣＲＥＥＮ和ＰＣＳＫＭ波动较大，说明ＭＦＡＳＳＣ性能更稳定。其
次，基于降维思想的半监督聚类方法ＭＦＡＳＳＣ和ＳＣＲＥＥＮ的ＲＩ
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值高于ＰＣＳＫＭ方法，这是因为当数据维数较高时，数据降维过
程有效地保持了数据的信息特征，同时忽略了部分冗余信息，提

高了聚类的性能。最后，与其他三种方法相比，ＭＦＡＳＳＣ在五个
数据集上取得最高的ＲＩ值。一方面是因为ＭＦＡ在降维过程中
充分利用其类别信息来保持数据的信息特征；另一方面，说明半

监督聚类中的监督信息对聚类性能的改善效果显著。

'

　结束语

本文提出一种基于间隔Ｆｉｓｈｅｒ分析的半监督聚类算法，算
法使用ＭＦＡ对样本进行半监督降维，然后在低维空间中对数
据进行半监督聚类，再利用聚类结果指导降维，重复执行降维

和聚类过程，直到收敛为止。实验结果表明，该方法能够有效

处理高维数据，同时充分利用有监督信息，有效地提高了聚类

性能。

　　在半监督聚类算法中，监督信息越多越有助于提高算法的
性能，但获得监督信息的代价较大。如何选择有利的监督信息

来提高算法性能成为接下来的研究方向。
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利用输出时间序列估计网络拓扑时，统一多项式的最高幂

指数取为３，式（１０）的第一个等式写成统一多项式时共有３２０
项，非零项个数很少向量显然是稀疏的，即使是各节点全连接

时仍是稀疏的。当各节点的输出时间序列中含有强度为

０．００２的高斯噪声且采样点数为３０００时，网络中第１２个节点
Ｎ１２处统一多项式系数估计值如图２所示。图２中三个较大的
值为式（１０）的第一个方程的系数估计值，其中 －１００．０４７２对
应－１００ｙ１２项，－３３．３５７９对应 －３３．３３ｘ

３
１２项。由于 Ｎ１２与其他

六个节点相连，所以式（１０）的第一个方程中如果将 ｘ１２对应的
项进行合并则应为９４ｘ１２，其估计值为９４．２２５。以同样方式估
计式（１０）的第二个方程，便得到了节点的动力学方程以及与
其耦合的节点。由于系数值与耦合强度数值上差异很大，所以

将三个大的系数值置为零后重新显示于图２左上方。

虽然式（１０）中第二个方程并没有与其他节点耦合，如果
仍将其写成第一个方程的统一多项式形式显然也是可以的，并

且非零项非常稀疏，这里考虑相对不稀疏的情况，即不考虑耦

合的情况，此时统一多项式只有１６项，分别为
ｘ０ｙ０＋ｘ０ｙ１＋ｘ０ｙ２＋ｘ０ｙ３＋
ｘ１ｙ０＋ｘ１ｙ１＋ｘ１ｙ２＋ｘ１ｙ３＋
ｘ２ｙ０＋ｘ２ｙ１＋ｘ２ｙ２＋ｘ２ｙ３＋

ｘ３ｙ０＋ｘ３ｙ１＋ｘ３ｙ２＋ｘ３ｙ３

其估计结果如图３所示。

图３中的第一项对应 ｘ０ｙ０即常数项，第五项对应 ｘ１ｙ０即
ｘ，显然图２中也是这么对应的。例如第１７８项为－１００．０４７２，
每个节点都能写成１６项，显然１７８是第１２个节点的第２项，
即对应ｘ０ｙ１。

下面研究噪声对估计误差的影响。对单个节点的估计而

言，多项式的非零项或非零项误差有的大于零有的小于零，要比

较所有非零项与所有零项的估计误差和时，显然直接用绝对误

差会噪声相互抵消，不能充分展示估计误差的真实大小，这里定

义噪声的估计误差为绝对误差的绝对值的和，即Ｅ＝∑
ｉ
｜ｅｉ｜，其

中ｅｉ为第ｉ个零项或非零项的绝对误差。图４为第１２个节点
零项与非零项的估计误差，噪声强度小于０．００４时估计误差很
小，估计得到的动力学方程和其连接的节点很准确，这里的估计

误差可看做误差能量，显然误差能量越小，估计精度越高。其余

节点都可得到类似结论。

对每一个节点执行系数估计就得到该网络的拓扑结构，其

邻接矩阵如图５所示。图中矩阵外的数值代表节点编号，矩阵
中的非零值代表估计得到的两节点间的耦合强度，与图１描述
的拓扑结构一致，并且耦合强度非常接近真实值。

(

　结束语

本文应用相关向量机方法实现了小世界神经元网络的节

点动力学和拓扑结构估计。以 ＦＨＮ神经元模型为节点、节点
间通过膜电压相互电耦合为连边构成的小世界网络为例，通过

将耦合方程写成非零项稀疏的统一多项式，利用相关向量机估

计得到稀疏解，从而获得节点动力学方程和网络拓扑。结果表

明，节点动力学方程结构和网络拓扑均可被准确地估计出来，

动力学方程参数和耦合强度也有很高的估计精度，且估计结果

对噪声有强鲁棒性。同时，上述结论对网络规模具有鲁棒性，

即网络节点数的多少对动力学结构和拓扑估计准确性无影响。

本文的研究还表明，该估计策略对 Ｌｏｒｅｎｚ和 Ｒｓｓｌｅｒ等混沌系
统同样有效。
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