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摘 要 针对 Deep web数据源主题分类问题，首先研究了不同位置的特征项对 Deep Web接 口领域分类的影响，提 

出一种基于分级权重的特征选择方法 RankFW；然后提 出一种依赖领域知识的量子 自组织特征映射神经网络模型 

DR-QSOFM及其分类算法，该模型在训练的不同阶段对特征向量和目标向量产生不同程度的依赖，使竞争层中获胜 

神经元的分布更为集中，簇的区域划分更为明显；最后，在扩展后的TEL-8数据集上进行的实验验证了RankFw和 

DR-Qs0FM 的有效性。 
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Abstract In order to solve the problem of De ep Web data sources classification，this paper firstly researched how fea— 

tures in different position could effect the domain of De ep Web interfaces，and proposed a feature selection method 

RankFW which is based on Ranked weights．Then，a quantum self-organization feature mapping network model was 

proposed with a classification algorithm．This mode1 relies on the feature vectors and target vectors incoordinately in dif— 

ferent phases of training，ma king a more centralized distribution of winner neurons in competition layer and more ob- 

vious boundaries among clusters．Finally，some experiments were designed and carried out on the expanded TEL-8 data— 

set to test the validity of RankFW and DR-QSOFM． 
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1 引言 

随着 Internet服务的增多，Web信息呈爆炸式增长，截止 

2004年，连接 Internet的数据库已经达到 450，000个_1]，Deep 

web的信息量急剧增加。在国内，截止 2006年，中国大陆地 

区已经拥有 24，000个 Deep web站点、28，000个 Web数据 

库和 74，000个查询接 口，而仅有大约二分之一的 Deep Web 

页面被中文搜索引擎覆盖[2]。Deep Web已经成为网络数据 

集成领域的热点之一。 

Deep Web查询接 口主题分类问题是 Deep Web数据集 

成的重要环节之一，其实质是确定与该查询接口对应的数据 

源中信息所属的领域。查询接口的特征选择以及分类模型的 

设计是影响主题分类结果的主要因素。 

国内外相关人员围绕Deep Web查询接口主题分类开展 

了一系列的研究。文献[3]采用分层模糊集合对给定学习实 

例所发现的领域和语言知识进行表示，并使用 KNN分类算 

法和语义距离算法对 Deep Web数据源进行分类。文献[4] 

提出了使用条件最大熵模型对 Deep Web查询接口进行分 

类。其基本思想是为所有已知的因素建立模型，而对于所有 

未知因素取熵最大的分布为推测的概率分布。最大熵模型最 

大的优点是能够融合各种各样不同的特征，并且对这些特征 

不作任何独立性假设。文献E51提出一种基于朴素贝叶斯的 

方法来判断表单是否是搜索型的，选择了HTML标签的属 

性值和控件之间的文本信息作为特征，但该方法忽略了领域 

的相关性。文献[6，7]使用向量空间模型(VSM)对数据源进 

行自动分类，将不同的数据源特征的权重以向量空间(矩阵) 

的形式进行组织 ，通过计算 Cosine值来获取两个特征向量的 

相似度，并采用概念的信息增益方法进行特征选取。文献[8] 

提出了一种基于文字语义的相似度算法 LSSC，其通过计算 

将查其询接口按相似度升序排序，并计算接口的平均相似度， 

据此来获取每个接口与平均相似度的差值，找出最小差值d， 

从而将接口划入最接近的领域中，但在NQ算法的第二步中， 

对所有类的所有接口都计算相似度，效率低下；算法终止条件 

“所有类成员趋于稳定”过于模糊，不易界定；未考虑新成员加 

到稿日期：2010-07—28 返修 日期 ：2010—10—20 本文受军队国防科技项目资助。 
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入一个类以后对该类的平均相似度的影响，理论上，如果不断 

地有新成员加入 ，该类的平均相似度会不停摆动，从而造成其 

他以其为参考的成员无法判断是否该加入该类。为了解决忽 

视域相关性的特征提取方法无法适用于 Deep Web数据源分 

类的问题，文献[9]描述了一种新方法，即使用多层分类器(两 

层)对 Deep Web数据源加以辨识和分类，主要步骤分为 3 

步：第 1，通过主题表单爬虫抽取页面；第 2，使用朴素贝叶斯 

分类器对第一步中所得页面的相关性进行分析，并使用信息 

增益评估标准来减少特征空间的大小；第 3，根据表单的结构 

特征(如控件的数量)，使用CA．5决策树识别步骤 2得到的页 

面相关域的查询接 口并进行分类，但该文献仅仅介绍了页面 

分类及接口分类算法，并未深入研究特征选择的方法。 

综上分析可知，现有的方法大多关注于分类模型的研究， 

忽视了 Deep Web接口特征的差异性对分类结果的作用 ，从 

而影响了分类进度的进一步提高。针对以上问题 ，本文首先 

在第 2节根据 Deep Web查询接口所属网页的特点 ，提出了 

一 种基于分级权重的特征选择方法 RankFW；然后在第 3节 

针对主题分类问题设计了依赖领域知识的量子自组织特征映 

射 网络模 型 DR-QSOFM；并 在第 4节 给 出 了利 用 DR- 

QSOFM进行分类的算法；第 5节设计了4个实验，在扩展后 

的 TE 8(Ex)数据集上验证了RankFW 和 DR-QSOFM 的有 

效性 ；最后对本文作出总结。 

2 特征选择方法 RankFW 

对于 DeepWeb查询接 121的主题分类而言，仅仅使用表 

单的结构统计特征无法为分类提供足够的信息量，而查询接 

口所在网页的上下文信息以及接口中控件的描述信息十分丰 

富，具有明显的领域性。因此，本文将综合表单上下文信息和 

控件的描述信息对 Deep Web查询接 口进行主题分类。 

图 1显示了将网页上下文信息和控件描述信息转换为特 

征向量空间的 3个步骤 ： 

1．从包含接 口的样本网页中抽取上下文和控件描述信 

息； 

2．对抽取的特征信息进行分词、去停用词和词根还原等 

预处理，并对特征维进行约减； 

3．计算特征权重，生成特征向量空间。 

查旦垂—．一抽取特征信息 兰 预处理 ± 堑塑一 计算权重 

图 1 文本特征选择步骤 

2．1 抽取接口的上下文信息和控件描述信息 

接口的上下文信息是指接口所在网页中蕴含的与接 口相 

关的文本信息。由于不同站点的设计人员的风格存在差异， 

接口在网页中所处的位置、接口控件的布局和描述都各不相 

同，因此接口上下文信息并不处于网页的固定位置。但通过 

对样本网页的分析发现，与接口相关的上下文信息集中在网 

页的标题、Meta内容、导航路径以及与接口在 D0M结构树 

中相差不超过2层的区域里(如图2所示)。本文将抽取这些 

位置的文本作为接 口的上下文特征，同时还将接 口控件的描 

述文本、默认值、可选值和名称作为接口控件的描述信息。 
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图2 文本抽取特征抽取位置示意图 

2．2 特征信息预处理 

在英文中，单词之间以空格为分隔符 ，具有 明显的界限， 

因此很容易进行分词。而在中文里，表达文本语义的最小单 

位是字 ，由字组成词、短语，进而得到句子。但 以字为单位并 

不能准确地划分文本特征的语义，词才是具有独立表达能力 

和独立意义的有效单位。 

本文采用中国科学院计算技术研究所研发的 ICTCLAS 

2009l1o]对文本信息进行分词处理，该系统基于层叠隐马尔可 

夫模型对简繁汉字进行处理，分词精度达到 98．45 。在 IC— 

TCLAS完成分词和词性标注工作后，本文使用正则表达式选 

择其中的动词和名词作为特征项。例如，接口的特征信息 

“China-Pub网上书店 ：计算机，经营，外语 ，建筑 ，法律”，经过 

ICICLAS分词和词性标注以后，得到： 

China—Pub／n网上／s书店／n：／w计算机／n，／w经营／v，／w 

外语／n，／w建筑／n，／w法律／n 

上述结果采用了北大的二级标注标准。进而，定义正则 

表达式：[＼S]+／(nlvlVn)＼b，就可选出所有被标注为“／v”的 

动词、被标注为“／n”的名词以及具有动名双词性的词。 

2．3 计算特征权重 

不同的特征对于 Deep Web查询接 口主题分类具有不同 

的重要性，在抽取特征信息中的动、名词后，需要计算它们的 

权重。 

常用的特征选择方法包括 ：期望交叉熵，用于衡量特定类 

别的概率分布和在某个特征出现的条件下类别的概率分布之 

间的距离；信息增益是一种基于熵的评估标准，用来衡量某个 

特征出现与否对预测分类的结果影响，表示特征 ￡对确定文 

本类型所提供的信息量的大小；Chi—square检验是一种基于 

假设检验的特征选取方法，用于衡量特征项与类别之间的独 

立无关性的缺乏度，Chi-square值越大，表示特征与类别的相 

关度越高；互信息量体现了特征与类别的相关程度，如果特征 

t在类别C 的文本信息中出现的概率较高，而在其他类别的 

文本信息中出现 的概率较低 ，那么 t具有较高的互信息量。 

TF*IDF的基本思想是：特征 t在文本中出现得越频繁则越 

重要；t在越多的文本中出现则越不重要。 

以上 5种方法中，TF*IDF得到了广泛应用，并在文本 

特征选择中表现出了较好的性能_1 。但 TF*TDF存在一定 

的局限性： 

首先，TF*II)F考虑特征在整个样本集中出现的频数， 

在对 IDF进行计算时，统计的是所有出现过某一特征的文本 

数，并没有区别特征项在类问文本中出现的概率。其次，TF* 

IDF忽略了特征在类内的分布情况。再次，TF*IDF未考虑 

样本文本的长度对于特征项的影响。文本长度越长 ，包含的 



特征项越多，从而出现特定特征的概率就越大，频数也越高， 

因此可能对特征项的TF值产生影响。最后，Deep Web接口 

的文本特征的特点决定了不同位置上的特征信息具有不同的 

重要性。对大量样本网页的分析后发现，不同位置的特征表 

达主题的能力具有以下关系： 

标题>接口描述> Meta内容>导航>相邻文本块 

而 TF*IDF认为样本的特征项具有相同的表达能力，赋予相 

同的初始权重，忽略了位置差异的影响。 

综上所述，以上 4点局 限性 限制了 TF*IDF在 Deep 

Web接口文本特征选择 中的作用。为此，本文基于 TF*IDF 

的思想提出一种新的特征权重计算方法 RankFw： 

5 7 

口 log(tfjk ×mc )*log(~ ) 
一  = = = — — c_ === ；； (1) 

√吾(蚤 og(￡ r Xmc )*lOg‘ ” 
式中， ，代表 5种不同位置的特征所具有不同的初始权重，反 

映了标题、接口描述、META内容、导航信息和相邻文本块中 

的特征项对 Deep Web接 口分类的不同重要程度，当相同特 

征项在不同位置出现时，将其权重进行叠加。巩． 表示出现 

特征项t 的类内样本的数量，用以避免特征分布过分集中于 

少数类内样本而影响权重计算的情况。rr<k表示 出现特征项 

t 且不属于 c 类的样本数量，引入 log(mc． ／mT．k+1)的目的 

在于解决 TF*IDF忽略样本类间分布的问题。为了消除样 

本长度对特征权重的影响，分母使用 Cosine规格化方法对特 

征向量进行了归一化处理，其中F为特征集的大小。 

3 DR-QSOFM模型 

3．1 DR-Q6OFM 量子神经元模型 

不同于普通的自组织特征映射神经网络，DR-QSOFM将 

样本的领域信息作为模型输入的一部分 ，与样本的特征向量 

一 起参与权重向量的调整。 

DR-QSOFM神经元由输入向量 、权重向量、量子旋转门、 

传递函数组成，其中输入向量包含样本的特征向量和目标向 

量两个部分 ，模型结构如图 3所示。 

实数态 

特征向量 
=  ， 2， ， r 

目标向量 
T=『t1，t2，⋯，1 r 
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图 3 DR-QSOFM 神经兀模型 

转换函数 将处于实数态的特征向量X和目标向量T 

转换成对应的量子态输入 lX)和 l T)，厶 的定义式如下： 

IPi>一厶 ( =COS( )l0> n( )l1)(2) 

目标向量T对应样本所属领域的向量表达式，如果样本 

集s总共涵盖了(n ，az，⋯，a )共 m个领域，则 T的维数为 

m。假设j s∈S，sea ，那么s的目标向量满足式(3)。 

r 一[ ，⋯， ，⋯，岛] 

=1 i=a (3) 

l 一o ≠ 

权重向量同样使用量子态表示，1w>表示特征向量与量 

子旋转门U 的连接权重，1V)表示目标向量与 的连接权 

重；量子旋转门 在量子态特征向量、目标向量和权重 向量 

的作用下进行相位旋转，然后再反作用于1w)，使权重向量的 

方向朝着输入模式的方向进行调整，不断地向样本的中心位 

置移动。，0表示传递函数，将DR-QSOFM神经元的输出映 

射成一个实数。 的表达式为： 

y一-厂(<wlX))+，(( l )一l∑(嘲 lXi>l+l∑( 1ti)l 

一  

r(1w ))·r(1五))+H(1 >)·H(I五)) 

、 

千 + 

r(1V／))·r(1 >)+麒 l >)·H(1t >) ， 

、／， 干 干 ⋯ 

式中，r(*)表示取量子比特第一状态概率幅的算子，H(*) 

表示取量子比特第二状态概率幅的算子。 

3．2 DR-Q6OFM神经网络模型 

DR-QSOFM神经网络由输入层和竞争层组成，其中竞争 

层包含了若干 DR-QSOFM 量子神经元，其示意图如图 4所 

示。输入层的每一个结点与竞争层中的每一个神经元输出结 

点相连接 。一个样本的特征向量和 目标向量变换成量子态以 

后 ，在权重向量的作用下被映射到竞争层中的某一神经元输 

出结点上，同时对该结点及其一定邻域范围的其他输出结点 

与输入结点之间的权重进行调整。当所有样本都训练完毕 

后，样本集的领域信息将蕴含在 DR-QSOFM的权重向量中， 

新的测试样本在权重向量的作用下会被映射到与其领域相关 

的簇中，从而得到该样本所属的领域。 

特征向量 目标向量 

输入 

竞争 

图4 DR-QSOFM模型的示意图 

下面给出与 DR-QSOFM 的相关定义。 

定义 1 任意两个 维的量子向量l x)一[1 z-)，1．7gz)， 

⋯

，lz )] 和ly>一[1y。)，lYz)，⋯，ly >] 之间的距离定义 

为： 
— l(XIy)l 一 

r(I ))·r(Iyi>)+H(Jz ))·H(1yi)) 、一 

(1-'2(1五>)+H (IXi)))·(r2(1yf>)+H。(1y )))／ 

(5) 

定义 2 任意两个量子比特 lz)，I )之间的夹角是指两 

者内积与范数乘积比值的反余弦值，计算公式为： 

中(I >，I ))=arccos 

l墨 2：￡ ! ± l墨 2：旦!! 、 
(r。(Iz ))+H2(1五>))·(rz(1Y ))+H (Iy1)))／ 

(6) 

定义 3 获胜神经元 是指与 S的特征向量、目标向量 

之间具有最小距离的神经元，即： 

一 argmin { } (7) 
j∈{1．2，⋯ ， } 

．  根据定义 1，输入样本S与竞争层神经元J的权重向量的 
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距离可以表示为： 

一 l(XsU 1 )} 一 

， I1(1 ))·r(1 >)+H(1西>)·H(1 )) 

~／( (I >)+H (1 )))·(r2(I >)+H。(I >)) 

—  些 些 一 )一 (s) 
~／( (I《))+H。(1 )))·(r2(1 >)+H2(1谢>)) 

在第 +1次迭代中，假设获胜神经元的编号为 ，则连接 

的权重向量1w>，fV)的调整公式分别定义为： 

1w ( +1)>一 

f[u I l ( ))，⋯， l l ( ))] ， jEp(jD ，r( )) 

I lw ( ))， ~p(jD ，r( )) 

(9) 

l ( +1)>一 

『[ l ( ⋯， l ( ， ∈lD( r ))(1 O) l 
l ( ))， p( ，r( )) 

式中，p( ，r( ))表示以获用于神经元 0 为中心、r( )为半 

径的邻域， 表示量子旋转门，用于修正权重向量1w>，lV> 

的相位 。在不同的训练阶段 ，特征向量和目标向量的作用是 

不同的，因此使用量子旋转门进行相位调整时，L瑶和 具有 

不同的周期 ，其定义如下： 

一 『 0 “ 一sin “ ] (11) L
sin(r／(／) ) cos(r／(／) )J 

一 Vcos(( 一 ( )) )一sin((1--叩( )](12) Lsm((1一叩( )) ) cos((1--叩( )) )J 

式中， 表示调整的相位大小，由特征向量、目标向量与权重 

向量的夹角大小决定 ，其计算公式为： 

『 —一s g (I ；；： ；；I)· c ，- 
l 一一 gn． r(、 1 8)，； ；；1)· c- ，- 

(13) 

r／(i)表示第 i次迭代的学习速率，其计算公式为： 

刁( )一 +0．5 (14) 

由式(11)、式(12)可知，在训练开始阶段，1w>调整相位 

的周期较大，因此特征向量所对应的权重调整较快；随着训练 

次数的增加，1w)调整相位的周期逐渐减小 ，lV>则逐渐增 

大，最终两者调整的频率将趋于一致，使特征向量J x>和目标 

向量l丁>获得均匀的权重参与获胜神经元的选择。 

4 DR-OSOFM分类算法及分析 

上节提出的DR-QSOFM分类模型同时将特征向量和目 

标向量作为输入来训练模型，然后利用该模型对未知样本进 

行分类。其分类过程如算法 1所述。 

算法 1 DR-QSOFM_Classification 

输入：训练样本集 S，测试样本集 N 

输出：模式类向量y 

∥step 1：训练模型 

1随机初始化权重向量 1W>，1V>； 

2设置初始学习速率 初始邻域半径 ro、距离阈值 ； 

3 foreach sin S 
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4 抽取 5的特征向量 IXs)和目标向量l >； 

∥i 表示样本 对应的迭代序数 

5 更新邻域半径：r(i )一j go(1-i ／ISI)l 

6 foreaeh J inC 

7 根据式(5)计算 I )与 j >之间的距离 、l )与 Ivj) 

之间的距离 ； 

8 一(1一 ( ))屹 + ( ) ； 
9 end 

10 js 一argmin{d])；∥获得获胜神经元，并加入s对应模式类的 

获胜神经元集合 ； 

11 确定以 为中心，r(i )为半径的邻域e(J2 ，r(i ))； 

12 按照式(9)、式(10)分别调整1w)，} )相位 ； 

13 按照式(14)调整 ； 

14 end 

∥step 2：样本分类 

15 foreach inN 

16 获取 n对应的获胜神经元 ； 

17 if 一J ， ∈{ 1，e2，⋯，Gm) 

18 Y(i )等于J 对应的模式类序号； 

19 else 
。 

20 diff—argmin[吃 一 *l， E{ 1， 2，⋯， ) 
21 if diff~a 

22 Y(i )等于 对应的模式类序号； 

23 else 

24 Y(i )一unknown； 

25 end 

26 end 

27 end 

DR-QSOFM分类算法分为两个阶段 ，第一 阶段(1—14 

句)是利用训练样本对模型进行训练。在这个阶段中，首先设 

置模型的训练参数，并随机初始化权重向量，更新邻域半径； 

然后抽取每一个样本的特征向量和目标向量，并转换为相应 

的量子态，6—11旬计算样本对应的获胜神经元，将其加入与 

样本对应模式的获胜神经元集合中，并确定邻域半径；最后， 

根据样本输入和原始权重调整权重向量的相位。第二阶段 

(15—27句)完成未知样本的分类。首先计算未知样本 ，z所 

对应的获胜神经元 ，如果神经元与获胜神经元集合中的 

某一神经元 重合，则赋予 与 相同的模式类别(17—18 

句)；否则，计算 与获胜神经元集合中的每一个神经元的 

距离之差，选择其中最小差值 力 ，如果 力 的绝对值不大 

于距离阈值 ，则将获得最小差值的获胜神经元的模式类别 

赋予 ，否则将其类别标注为未知。算法中，第 8句考虑了特 

征向量和目标向量在初始训练阶段所具有的不同作用，利用 

如 ，蠕计算出综合距离dj，从而影响训练过程中获胜神经元 

的选择结果。另外，从算法 1可以看出，阈值 的取值将直接 

影响到算法的收敛性，因此，在5．3节将设计实验以检验 值 

对算法收敛性的影响。 

5 实验及结果分析 

5．1 文本特征选取 

本实验的目的是检验特征权重计算方法 RankFlW 的有 

效性，并将特征选择的结果与TF*1DF进行对比。实验测试 

数据为扩展后的TEL-8数据集。TEL-8数据集源自UIUC 



 



5．3 距离阈值 仃对分类误差的影响 

对 DeepWeb查询接 口主题进行分类时，如果测试样本 

取得的获胜神经元并不在获胜神经元集合中，那么 DR- 

QSOFM Classification算法将根据距离阈值 来计算与该测 

试样本获胜神经元距离最小的神经元编号。从上一个实验的 

结果来看，距离阈值 的选择对于分类结果具有一定的影响， 

尤其当获胜神经元远离类别簇中心时， 选择不当可能会造 

成从其他类别簇 中误选最近的获胜神经元，从而导致分类结 

果错误，影响精度。本实验使用 MSE作为误差函数，其中tk 

表示样本的实际领域类别，a 表示由算法 1输 出的分类结 

果 ，目标误差设为 0．01。实验分别在 口一1， 一2， 一3三种情 

况下进行 ，图 9显示了相应的误差曲线。从图中可以看出，当 

一1时，在训练初期，误差迅速下降，此时各个类别簇之间的 

边界十分明显，分类精度并未受到影响，迭代次数超过 500次 

时，误差减小的速率变缓，各个类别的获胜神经元开始出现交 

叉，最终在迭代次数达到 1421次时误差减小到目标值，算法 

收敛。a=3对应的曲线表明，在迭代过程中，由于距离阈值 

过大，造成在训练的过程中获胜神经元的误选，因此误差曲线 

比较粗糙，最终 MSE误差为 0．0182766，没能达到 目标误差 

值 ，算法未收敛。当 一2时，误差曲线相对平滑，并且在第 

961次迭代时达到了目标误差值。以上结果表明，距离阈值 

的理想取值为2，且算法收敛的概率较高。 

图9 o-不同取值的误差曲线 

5．4 DR-Q~OFM的分类性能 

本实验目的在于检验 DR-QSOFM 的分类能力，采用 召 

回率和精度作为性能评估标准。模型网络结构为28—625，竞 

争层神经元采用栅格排列，初始学习速率为1，初始邻域半径 

为 3，距离阈值为2。从 TEL-8(Ex)8个领域中分别随机抽出 

三分之一(共562个)的的SF样本作为测试样本，其余三分之 

--(共 1124个 )的 SF样 本作 为训 练样 本。实验结 果 与 

SOFM，SVM进行比较，SOFM 采用和 DR-QSOFM 相同的网 

络结构，SVM采用默认设置。实验进行 3次，取 3种方法所 

得的分类精度和召回率的平均值作为最终结果，如表 1所列。 

表 1 DR-QSOFM与 SOFM，SVM 的分类性能对比 

使用DR-QSOFM对 8个领域的样本分类时，平均查全 
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率为93．97 ，平均精度为94．1O ，其中在Airfares，Book和 

Job领域的查全率、精度都在 95 以上，在 CarRental，Music 

领域相对较低，但也达到 9O 以上。分析样本可知，CarRen— 

tal和 Automobile领域的特征空间重合 区域较多，因此对分 

类结果产生了一定的影响。而 Music领域的样本通常源于综 

合性信息网站，这些网站集图书、音像制品、玩具和家电等商 

品信息于一体，查询表单中包含了一些非 Music领域的特征， 

从而导致了分类精度下降。与 SOFM 相比，DR-QSOFM 的 

平均查全率和平均精度分别提高了 4．38 ，5．16 ；与 SVM 

相比，两值分别提高了 3．92 ，5．36 。以上结果表明，DR- 

QSOFM 综合选择 5种不同位置的特征和样本的领域知识参 

与 Deep Web查询接口主题的分类过程，对分类精度和召回 

率产生了积极的影响，与 SOFM和 SVM相比其分类效果得 

到一定的提高。 

结束语 实验结果表明，提出的 RankFW 权重计算方法 

综合考虑了不同位置的文本在 Deep web接口主题分类中的 

不同影响，所选文本特征更加符合领域特点；DR-QSOFM在 

适当的距离阈值下能够使特征在竞争层上的映射更加集中， 

簇边界更加明显。在 TEL-8(Ex)数据集上的实验表明，DR- 

QSOFM与 SOFM，SVM 相比在查全率和精度上具有一定的 

优势。 
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