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文書-単語双クラスタリングを用いた 

特許データの概念検索性能向上手法について 
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あらまし  特許データの検索では，先願特許（先例）を漏れなく検索できる再現率を優先する概念検索の有効性

が指摘されている．しかし，概念検索では一般に検索質問が長文であることが期待されており，少数の単語（索引

語）からでは，検索における再現率を向上するのは難しいとされている．本報告では，ベクトル空間モデルを用い

るが，従来型の次元削減手法による概念検索と異なり，前処理として「文書クラスタリング」と「単語クラスタリ

ング」の両方を同時に行う「双クラスタリング」を複数回，異なるクラスタ粒度で実行し，これより「クラスタ粒

度階層構造」を作る．この後，クラスタ粒度階層構造を用いて検索質問拡張を行うことで，再現率を向上させる仕

組みを検討した．本手法と従来手法(LSI, VSM)での特許データを用いた比較実験をあわせて報告する． 
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Abstract  Co-clustering is a method for producing both document and term clusters simultaneously, assuming abundance 
of local “co-occurrence” of a set of documents and the associated set of terms. Patent data can be regarded as one such 
example. We present an algorithm to generate a hierarchy of co-clusters (document and term clusters) for enhancing conceptual 
search with query expansion using the hierarchy. We also describe a comparative study of our proposed method with an LSI 
(Latent Semantic Indexing), one of dimensionality reduction technologies, as a typical example of previous methods for 
conceptual search. 
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1. はじめに  

特許データや論文などの文献データに関する情報

検索では，検索質問のキーワード列と完全に一致する

全文検索と異なり，比較的長文からなる自然文を与え

て内容的な類似性から検索を行う概念検索技術の有効

性が指摘されている．概念検索では，入力となる検索

質問を，通常，単語列に分解し，その単語列と類似す

るデータを検索対象とする．  
本報告では，日本語特許データを検索対象とし，ベ

クトル空間モデルに基づく概念検索に焦点をあて，前

処理として「双クラスタリング」(co-clustering)を複数

回，異なる「クラスタ粒度」で適用し，得られたデー

タから「クラスタ粒度階層構造」を作成し，このデー

タ構造に基づく概念検索の検索性能を向上する手法に

関して述べる．クラスタ粒度に関しては，双クラスタ

リングで出力されるクラスタ数を 2 のべき乗（たとえ

ば 16, 32, 64,128, ⋅ ⋅ ⋅）で変更しながら実行した．その上

で，特異値分解等による次元削減技術に基づく従来型

の概念検索技術と，本手法との比較実験を行った．  

 
 



 

 

1.1. 概念検索の関連技術  
特許データに対する検索を中心とした手法は，情報

学研究所 (NII)にて，NTCIR ワークショップの「特許タ

スク」 [16]として，多くの企業・大学等の研究者が参

加して行われている．この背景には，特許検索技術が

通常の Web 検索技術と異なり，適合率よりも再現率が

重視されるという側面，１文書あたりのデータ量が

Web 検索における Web ページよりもかなり大きいとい

う側面，さらに特許においては，同一の対象物であっ

ても，様々な戦略に基づき，意図的に異なる単語や表

現で記述される場合が多いという歴史的な側面がある． 
概念検索のツールとして，ベクトル空間モデルの分

野でもっとも標準的に使用されるツールは，特異値分

解や固有値分解などの線形代数の理論に基づく，LSI 
(Latent Semantic Indexing) [11] と PCA (Principal 
Component Analysis) [1,14]である．これらは，いずれ

も単語の次元を削減する手法として有用であり，次元

削減後，もともと言葉そのものは異なるが，意味的・

概念的に近い言葉が，低次元空間での「距離」として

近くなるという性質に着目した技術である．ただし，

多義語 (polysemy)に関しては，必ずしも低次元空間で

分離できない場合があること，またどの程度の次元に

削減すれば，本来の同義語（たとえば「もみじ」と「か

えで」など）が近接する理想的な次元削減となるかな

ど，次元数 (k)はアドホックに決められることが多い． 

Hoffmann[13]は LSI を改良し，文書と単語の（潜在

的な）共起度合いに着目し，“aspect model”（観点モデ

ル）と呼ばれる統計学的なモデルを提案した．このモ

デルは PLSI (Probabilistic LSI)モデルと呼ばれる．PLSI

は，LSI の拡張のひとつであるが，文書と単語の共起

に着目した点は興味深い．ただし，潜在的な変数など

を仮定するため，潜在変数のパラメータの設定方法，

計算時間を要すること，および実装の難しさなどの問

題がある．  

 

1.2. クラスタリングの検索への利用関連技術  
クラスタリングを用いて情報検索を支援する研究

は， 90 年代後半から徐々に報告されている．Cutting
ら [7]は，検索結果に k -平均アルゴリズムで排他的ク

ラスタリングを行い，検索結果のグルーピングに利用

した．江口ら [12]は，Cutting らの使用したクラスタリ

ング手法を用いて，検索結果をグループ化したあと，

適合性フィードバックを改良し，検索性能の向上が得

られたことを報告している．クラスタリングで検索質

問拡張を行う同様のアプローチは，新田ら [5]によって，

1000 件程度のデータに対して実験した報告がなされ

ている．  

最近では，佐々木ら [3]がランダム射影法による次元

削減での検索精度向上を目的とした球面 k 平均アルゴ

リズムを利用するアプローチや，Chang ら [6]による，

前処理として文書データから特徴抽出をしたあと，特

徴をクラスタリングして，質問拡張を自動化するアプ

ローチなどが報告されている．なお，検索への応用は

言及していないが，Dhillon と Modha [8]は，球面 k 平

均アルゴリズムをもとに，各クラスタの「概念ベクト

ル」を与え「概念」を分割する手法と LSI による次元

削減手法を比較している．非排他的クラスタリングを

Web 文書検索に利用したものとしては，成田ら [4]の手

法が報告されている．また，小西らは，特許の特徴を

抽 出 し て 検 索 性 能 を 向 上 す る ア プ ロ ー チ [2] や
CDF-ICF （ Category Document Frequency －  Inverse 
Category Frequency）を利用した検索手法 [15]を報告し

ている．  
 

2. 双クラスタリング  
従来の検索性能の向上を目的としたクラスタリン

グを用いる手法では，クラスタリングはもっぱら文書

クラスタリングに限られていた．我々は，特定用途の

文書コレクション，とりわけ特許文書に関しては，文

書と単語の共起性が高いと考え，Dhillon ら [9,10]の提

案した双クラスタリング (co-clustering)を用いて，文書

クラスタと単語クラスタの両面から，概念検索の検索

性能向上に使う手法を提案する．本節では，双クラス

タリングの概説を述べ，次節でこれを拡張した新しい

データ構造に基づく概念検索手法を論じる．  
 

2.1. 双クラスタリングの定義  
文書集合 1 2{ , , ..., }mX x x x= と単語（索引 語）集合

1 2{ , , ..., }nY y y y= が与えられたとき， X と Y をランダ

ムな変数と考える．それぞれのデータ集合の共起を考

えると，結合確率密度関数 ( , )p X Y を，共起する単語

と文書の（正規化された）行列で与えることができる．

1 2{ , , ..., }sX h h h= を s 個のクラスタからなる文書クラ

スタとし， 1 2{ , , ..., }tY g g g= を t 個のクラスタからなる

単語クラスタとする． ( )x p xπ ≡ を文書 xが現れる確率

分布関数， ( )y p yπ ≡ を単語 y が現れる確率分布関数と

する．  

クラスタに関しては， ( ) ( )h x h
p h p xπ

∈
≡ = ∑ を文書

クラスタ h の確率分布関数 , ( ) ( )g y g
p g p yπ

∈
≡ = ∑ を

単語クラスタ g の確率分布関数とする．文書 x が与え

られたとき，単語集合 Y の出現する確率密度関数を

( ) ( | )z x p Y x= と表すことにする．同様に，文書クラス

タ hが与えられたとき，単語集合 Y の出現する確率密

度関数を ( | )h p Y hμ = と表すことにする．  



 

 

双クラスタリングでは，文書と単語の共起性に着目

し，相互情報量を考え， ( , ) ( , )I X Y I X Y− を最小とする

文書クラスタ X と単語クラスタ Y を求める．ただし， 

( , ) ( , ) ( ( , ) || ( , ))I X Y I X Y KL p X Y q X Y− =   

である．上式の右辺の ( || )KL ⋅ ⋅ はカルバック・ライブ

ラー距離で， ( , ) ( , ) ( | ) ( | )q x y p h g p x h p y g= である．  

なお， ( , ) ( , )
x h y g

p h g p x y
∈ ∈

= ∑∑ である．  

2.2. 双クラスタリングの意義  
双クラスタリングでは，クラスタリングする前と，

行った後の相互情報量の差を最小化することで，文書

クラスタと単語クラスタを同時に生成する．これを文

書 ×単語行列で考えると，相関の高い行と列の局所的

な部分行列成分が，双クラスタリングによって低次元

の相関の高い部分空間の集合で近似できることを意味

する．これは，従来の特異値分解による行列の次元削

減手法と対照的である．特異値分解で k 次元に次元削

減する場合，近似される行列を展開すると，その影響

は大域的であり，行列の要素には，通常，正負の値が

混在する密行列となる．これに対して，双クラスタリ

ングでは，近似の影響は局所的であり，行列の要素の

疎率を保ち，かつ，負の値にならないという特徴を持

つ．元来，TF-IDF に代表される重み付けされた文書 ×
単語行列の要素に負の値はないので，双クラスタリン

グの上記の性質は良好な特徴であると考えられる．  
 

3 提案手法  
双クラスタリングの良好な性質は，文献データや特

許データなどの概念検索にも有効であると期待される．

たとえば特許データの場合，すべての特許には，特許

出 願 分 野 情 報 （ 国 際 特 許 分 野 [International Patent 
Classification (IPC)]）が付与されており，IPC が同一の

特許では，その分野特有の専門用語が頻出する傾向が

高いことからも双クラスタリングの有効性が推察され

る．たとえば， IPC のサブクラス“G11B”では，「ディ

スクカートリッジ」，「記録担体」，「消磁」といった固

有の用語が頻出する．  
 

3.1. クラスタリングの問題点とその対応策  
クラスタリングは，対象とするデータによっては有

効であることが期待されるが，手法にかかわらず，ク

ラスタリングの結果をそのまま利用すると，必ずしも

検索性能を向上できない場合がある．代表的なのは，

以下の場合である．  
①  生成するクラスタの数を不適切 (多すぎ，もしく

は少なすぎ )に選択した場合  
②  クラスタ初期化における乱数の値により，生成

されるクラスタの品質が著しく変化する場合  
③  クラスタ情報に潜在的に含まれるノイズを含

んだまま，検索の支援に使用した場合  
 
これらの代表的なクラスタリング誤使用を避ける

ため，我々は以下のような対応策を講じた．  
①の問題を緩和するために，クラスタ数を 2 のべき

乗（たとえば 16, 32, 64,128, ⋅ ⋅ ⋅）で変更させ，粒度の異

なるクラスタリングを実施することで，与えられた特

許文書集合全体から判断して，ノイズとなる文書や単

語以外は，どこかの粒度のクラスタで吸収させるよう

にした．また，検索質問拡張時に使用するデータ構造

として，粒度の異なるクラスタ間で，適当な閾値以上

の類似度を有するクラスタ同士にリンクをつけ，「ク

ラスタ粒度階層構造」を作成した．  
②の問題を緩和するために，①で述べたそれぞれの

粒度で乱数の初期値を変更し，双クラスタリングを複

数回実行し，同一のクラスタに含まれる確率の高い文

書同士，単語同士を最終的に同一クラスタに帰着する

ような平滑化アルゴリズム（図１のアルゴリズム参照）

を考案した．  
③の問題を緩和するために，②で述べた平滑化アル

ゴリズムで，どこにも含まれない文書は，ノイズ（ア

ウトライヤー）として棄却した．検索質問拡張におい

ては，検索質問が与えられたとき，①で述べた粒度の

粗い順に，文書クラスタを代表する単語列とその出現

頻度に基づく重みの列（これを「クラスタ平均ベクト

ル」と呼ぶことにする）と類似度が高く，かつ，その

類似度がある閾値を超えている場合のみ，検索質問拡

張を行った．上記の閾値未満である場合は，文書クラ

スタベクトルは使用せず，その代わり，粒度のもっと

も細かい双クラスタリングで得られた単語クラスタの

中で検索質問ともっとも類似する単語列をもとに検索

質問拡張を行った．  
②と③の処理により，もともとは排他的なクラスタ

リングであっても，ノイズに分類される文書はどの文

書クラスタにも属さなくなる．一方，単語としては，

複数の文書クラスタベクトルや単語クラスタに出現す

ることを許しているため，非排他的なクラスタリング

を行ったことになる．  
 

3.2. 提案手法  
前節の観察と，クラスタリングにおける問題点の対

応策に基づき，双クラスタリングに基づく，検索質問

拡張法を考案した．以下に提案手法を述べる．  
 
 
 



 

 

「アルゴリズム A」 

[step1] クラスタ粒度 M ，（乱数の）初期値を変更して

R 回，双クラスタリングを実行する．得られた文書ク

ラスタを { , , ..., }( 1, ..., )r R= =r r r

1 2 M

r

D D DD ，単語クラス

タを { , , ..., }( 1, ..., )r R= =r r r

1 2 M

r W W WW と表現する．こ

こで，文書クラスタ
r

jD は，単語クラスタ
r

jW と対応す

るものとする．  

[step2] 文書クラスタベクトル { , , ..., }= 1 2 MH H HH を

1D で 初 期 化 す る ． 同 様 に 単 語 ク ラ ス タ ベ ク ト ル

{ , , ..., }= 1 2 MG G GG を
1W で初期化する．  

[step3] 図１のクラスタ平滑化アルゴリズムを実行す

る．ただし， K(j)は， r 回目の双クラスタリングで得

られた文書クラスタ
i

jD の要素数を表し， L(j)は， r 回

目の双クラスタリングで得られた単語クラスタ
i

jW の

要素数を表す．  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

図１．クラスタ平滑化アルゴリズム  
 

提案手法では，まず異なる粒度 1 2, , ..., kM M M で，そ

れぞれ R 回双クラスタリングを実行する．（「アルゴリ

ズム A の [step1]」．こうして得られた文書クラスタと

単語クラスタから，「アルゴリズム A」の [step2]を適用

して，拡大文書クラスタ H と単語クラスタ G を得る．

この後， [step3]でクラスタの平滑化アルゴリズムを適

用する．図１の 7 行目の Similarity 関数は，クラスタ

ベクトル H と文書ベクトル D との類似度を計算する．

類似度がある閾値 ( δ )より大きければ，8 行目にある

Average 関数で，クラスタベクトルを文書ベクトル D
と単語ベクトル W をもとに，その方向を以下の式で更

新する．  
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 ただし， , ( )D(i) W i は，それぞれ文書クラスタと，

それと双対な単語クラスタから追加する単語数の上限

値を表し， , ,,j jα β λ μ は非負の実数パラメータである． 

乱数の初期値によらないクラスタの平滑化がなさ

れた後，「アルゴリズム B」により，異なる粒度で得ら

れたクラスタ間に階層関係を構築する．なお，「アルゴ

リズム B」は，文書クラスタをもとに行う．  
 
「アルゴリズム B」 

[step1] 粒度の粗い順に， iM と 1iM + の間で iH と 1+iH の

間で相互クラスタ類似度を，クラスタ平均ベクトルの

類似度より求める．  

[step2] もし， [step1]で， iH の中の文書クラスタ iD と

1+iH の中の文書クラスタ 1+iD の類似度がある閾値より

大きければ， iD と 1+iD の間にリンクをつける．  

[step3] [step2]を最も粒度の細かいクラスタ kH まで繰

り返す．  

 
図２は，（アルゴリズム B）により得られたクラスタ

階層の例である．粒度の粗いクラスタで検出されるク

ラスタは，そのクラスタを構成するデータ集合の要素

数が大きなクラスタであることが多く，たとえば，粒

度=16 では，「画像，画像データ」という単語に代表さ

れるクラスタ，「細胞，酵素」という単語に代表される

クラスタ，「燃料，エンジン」という単語に代表される

Algorithm  ClusterSmoothing( , , , )R MH G  

1: 2r R=for to  

2: 1j M=for to  

3:  { , , ..., };= r r r

j,1 j,2 j,K(j)

r
jD d d d  

4:  { , , ..., };= r r r

j,1 j,2 j,L(j)

r
jW w w w  

5:   1 | |i =for to H  

6:    ; ; ;= = = r

i j

r

jH H D D W W  

7:     (Similarity( ) )δ>if H, D then  

8: Average( , , );=iH H D W  

9:    else  /* 追加  */ 

10:     ;= ∪ DH H  

11:     ;= ∪ WG G  

12:   endif  

13:  end for  

14: end for  

15: end for  



 

 

クラスタ，「変速，ブレーキ」という単語に代表される

クラスタなどが検出される．  
粒度が細かくなると，粗い粒度では検出できなかっ

たクラスタが検出されるようになる．たとえば，粒度

=16 では検出できなかった「遊技，パチンコ」という

単語に代表されるクラスタが粒度=32 で新たに検出さ

れたり，粒度=64 になると，「免振，免振装置」という

単語に代表されるクラスタが新たに検出されたり，粒

度=128 では，「ボール，ゴルフ」という単語に代表さ

れるクラスタが新たに検出されたりする．  
一方，粗い粒度で検出されていたクラスタの一部は，

2 つ以上のサブクラスタに分割されて検出される場合

がある． たとえば，粒度=64 の「油圧，ピストン」と

いう単語に代表されるクラスタは，粒度=128 の「油圧，

ブレーキ」という単語に代表されるクラスタと，「ピス

トン，シリンダ」という単語に代表されるサブクラス

タに分割される．  
逆に，粗い粒度の２つ以上のクラスタが細かい粒度

のひとつのクラスタにリンクを持つ場合も生じる．た

とえば，粒度=32 の「画像，画像データ」という単語

に代表されるクラスタと，同じ粒度の「画像，撮像」

という単語に代表されるクラスタは，粒度=64 の「画

像，原稿」という単語に代表されるクラスタにともに

リンクを有する．  

図２．異粒度の双クラスタリングを複数回行い，平滑化後，生成されたクラスタ粒度階層構造の一部． 
 
 

一般に，クラスタ間の類似度が高い粒度の異なるク

ラスタ同士にリンクをつけると，図２のような階層構

造が得られる．  
「クラスタ粒度階層構造」が得られたら，検索質問

に対して，この階層構造を粒度の粗い方から順に検索

質問ベクトルとクラスタ平均ベクトルとの類似度を計

算する．もし類似度が閾値以上であれば，そのクラス

タの平均ベクトルを構成する単語と重みを加えて検索

質問拡張を行う．粗い粒度の順に行うのは，一般に粒

度の粗いクラスタの要素数が多いため，再現率を重視

する応用では，より類似したデータを検索しやすくす

るためである．  
閾値以上のクラスタが見つからない場合は，もっと

も粒度の細かい単語クラスタの中で，検索質問ベクト

ルともっとも類似する単語列で検索質問拡張を行う．  
 

4. 実験結果  
実験には，NTCIR-3 に含まれる 1998 年の特許文書

約 33 万件より，ランダムに選んだ 2 万文書を用いた．

比較として，素朴なベクトル空間モデル (VSM)，LSI
による次元削減法 (k=128,256,512)，および本提案手法

の 5 つの方法での再現率・適合率を描画した（図 5-9）．
検索質問としては，以下の５種類の課題を用いた．  

(1) 「遊技機，パチンコ」に関する検索質問  
(2) 「田植機，移植機」に関する検索質問  
(3) 「免振，耐震」に関する検索質問  
(4) 「遺伝子，DNA 組換え」に関する検索質問  
(5) 「生ゴミ，ゴミ処理機」に関する検索質問  

 
(1) の検索質問に関しては，特許の IPC のサブクラス

“A63F”に対応する特許文書のうち，ゲーム機や図

柄表示装置などを除く 120 文書を正解集合とし



 

 

た．結果は，図 5 に示すように本提案手法がもっ

ともよい検索性能を示した．LSI に関しては，3
種類ともほぼ同様の性能となった．  

(2) の検索質問に関しては，特許の IPC のサブクラス

“A01C”に対応する特許文書のうち，田植や種苗

などの耕作機に関する 42 文書を正解集合とした．

結果は図 6 に示すように，本提案手法がもっとも

よい性能を示した．LSI では，k=256 のものがも

っともよい結果を示した．  
(3) の検索質問に関しては，特許の IPC のサブクラス

“E04H”, “E04G”, “F16F”, “B32B, “H01L”, “E02D”, 
“E04F” , “E01D, “B63B” , “E04C”など多岐にわた

るサブクラスの中に耐震，免振に関する様々な装

置や建築物，部品等に関する特許文書があり，合

計 78 文書を正解集合とした．結果は図 7 に示す

とおりである．この質問では，複数の IPC に正解

が分散するケースであり，本提案手法がもっとも

よい結果を示した．  
(4) の検索質問に関しては，特許の IPC のサブクラス

“C12N”, “C07K”,および “A61K” の中の遺伝子や

DNA 組換え等に関する 58 文書を正解集合とした．

結果は，図 8 に示すようであり，本提案手法がお

おむね良好だが，一部 LSI(k=128)がもっともよい

性能を示す場所が観測された．LSI でも，k=256
と k=512 の性能は，VSM より性能で劣っていた．

図３は，この検索質問に関係する粒度=64 の文書

および単語クラスタの内容を示したもので，図２

のクラスタ階層構造における「細胞，遺伝」（粒

度=64）に対応するものを表す．  
(5) の検索質問に関しては，特許の IPC のサブクラス

“B09B”, “B02C” , “C05F”,および “F23G” の中の

生ゴミ処理機に関する 41 文書を正解集合とした．

結果は図 9 に示すように提案手法がおおむね良

好な性能を示したが，再現率が大きい部分では，

一部の LSI の手法が優る結果となった．

        

 

図３．提案手法を含む特許概念検索プロトタイプシステムの概略  
 



 

 

 
提案手法を含む，特許データの概念検索プロトタイ

プシステムを図３のような構成で構築した．特許文書

は NTCIR から入手したもので，前処理１として整形処

理，品詞分解（茶筅）などを行い，最終的に単語 30,370
個を抽出した．双クラスタリングの入力は，文書✕単

語の疎行列データ，キーワードデータ，および文書タ

イトルデータである． 双クラスタリングを複数回異な

る粒度で実行し，クラスタ平滑化と階層化を「アルゴ

リズム A」と「アルゴリズム B」により実行し，図２

に例示したようなクラスタ粒度階層構造を得る．これ

らの処理は図 3 の前処理２に含まれる。  
一方，ユーザから入力される検索質問は，図３の「検

索質問拡張処理」において，クラスタ階層構造をもと

に検索質問拡張を行い，類似度の高い順にランク上位

の文書に関して再現率と適合率を計算した．  
クラスタ粒度は，16, 32, 64, 128, 及び 256 の 5 レベ

ルを用い，それぞれ 5 通りの異なる乱数の初期値で双

クラスタリングを行い，クラスタ粒度階層構造を作成

した．なお，双クラスタリングの 1 回あたりの実行時

間は，平均 20 分程度であった．使用した PC は Pentium4 
(2.8GHz)である．  

 

 
 
図４．「遺伝子・組換え技術」に関する文書クラス

タと単語クラスタ表示例  

 
図５．「遊技機，パチンコ」に関する特許検索の再

現率・適合率曲線  
 

 

図６．「田植，移植機」に関する特許検索の再現率・

適合率曲線  
 

 

 図７．「免振，耐震」に関する特許検索の再現率・

適合率曲線  
 



 

 

 
図８．「遺伝子，DNA 組換え」に関する特許検索の

再現率・適合率曲線  
 

 

図９．「生ゴミ，ゴミ処理機」に関する特許検索の

再現率・適合率曲線  
 

5. おわりに  
双クラスタリングを特許データの概念検索に利用

する手法を述べた．特に，粒度の異なる「クラスタ粒

度階層構造」を利用して，検索質問拡張をするアプロ

ーチで，既知の手法である LSI をほとんどの場合凌ぐ

結果を得た．LSI がよい性能を出す例もあったが， k
（削減する次元数）の値を事前に予測するのは困難で

あり，本手法のように前処理として，クラスタ階層構

造を作っておくことで， k の値を気にしなくてもすむ

点は評価できると思われる．  
クラスタ粒度に関しては，今回の実験では，２のべ

き乗で変化させたが，そのような粒度で階層構造を作

成するのが最良であるかは，今後の課題である．  
今後は，検索質問群で同様の結果が得られるかどう

かの実験，また，手法のスケーラビリティ向上のため

の工夫や，稀少文書の検索の実験などを行う予定であ

る．  
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