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基于 DGA 与 TPE⁃LightGBM 的变压器故障诊断

杨金鑫，廖才波，胡     雄，朱文清，张     旭，刘     邦  

（南昌大学能源与电气工程系，江西  南昌  330031）

摘     要：油中溶解气体分析（dissolved gas analysis，DGA）对变压器故障的早期预警及诊断具有重要意义。为了提

升变压器故障诊断的准确性及可靠性，提出一种基于树结构概率密度估计（tree⁃structured parzen estimator，TPE）
算法优化轻量级梯度提升机（light gradient boosting machine，LightGBM）的变压器故障诊断方法。首先，建立包含

油中气体比值、编码等 16 维 DGA 特征集合，采用最小绝对收缩和选择（least absolute shrinkage and selection opera⁃
tor， LASSO）算法选择用于变压器故障诊断的有效特征量；其次，构建基于 LightGBM 的变压器故障诊断方法，并

引入 TPE 算法对 LightGBM 诊断模型参数进行优化，形成最优故障诊断模型；最后，选用精确度、召回率和 F1分数

等评价指标对所提诊断模型性能进行评估。研究结果表明，TPE⁃LightGBM 的平均准确率为 90.23%，其诊断精度

及鲁棒性均优于 RF 和 XGBoost等算法。同时，与现场常用的三比值法进行对比，所提方法的准确性和可靠性均有

显著提升。该方法可有效提升电力变压器的智能运维水平。
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Transformer fault diagnosis based on DGA and TPE‑LightGBM

YANG Jinxin， LIAO Caibo， HU Xiong， ZHU Wenqing， ZHANG Xu， LIU Bang
（Department of Energy and Electrical Engineering， Nanchang University， Nanchang 330031， China）

Abstract： Dissolved gas analysis （DGA） is significant for early warning and diagnosis of transformer faults. To enhance 

the accuracy and reliability of transformer fault diagnosis， a transformer fault diagnosis method is proposed based on the 

tree-structured parzen estimator （TPE） algorithm to optimize the light gradient boosting machine （LightGBM）. Firstly， a 

16-dimensional DGA feature set including gas ratios and encodings in oil is established， and the least absolute shrinkage 

and selection operator （LASSO） algorithm is used to select effective feature quantities for transformer fault diagnosis. 

Secondly， a transformer fault diagnosis method based on LightGBM is constructed， and the TPE algorithm is introduced 

to optimize the parameters of the LightGBM diagnosis model， forming an optimal fault diagnosis model. Finally， 

evaluation metrics such as accuracy， recall， and F1 score are selected to assess the performance of the proposed diagnosis 

model. The research results indicate that the average accuracy of TPE-LightGBM is 90.23%， and its diagnostic accuracy 

and robustness are superior to algorithms such as RF and XGBoost. At the same time， compared with the commonly used 

three-ratio method in practice， the proposed method shows significantly improved accuracy and reliability. This method 

can effectively enhance the level of intelligent operation and maintenance of power transformers.

Key words： transformer； dissolved gas in oil； fault diagnosis； tree-structured parzen estimator； least absolute 

shrinkage and selection operator； light gradient boosting machine

油浸式变压器是输变电系统中关键的设备，其

运行状态对国民经济和社会生产有重要影响［1］。随

着设备运行年限增长，变压器将不可避免地发生绝

缘损坏或老化等缺陷，导致出现大面积停电等重大
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事故［2⁃3］。因此，及时准确地检测变压器早期内部故

障，对维持电网的安全可靠运行具有重要意义［4］。

油 中 溶 解 气 体 分 析（dissolved gas analysis，
DGA）技术在不影响设备正常运行的情况下，通

过检测气体组分或体积分数辨识变压器内部故

障，已成为电力行业公认的故障检测手段［5］。由

于运行设备会受到电场、温度及外部环境等因素

干扰，变压器内部故障与特征气体间呈现出较为

复杂的关系［6］。对此，国内外学者提出了多种方

法诊断变压器内部故障，如 IEC 三比值［7］、Rogers
比值［8］和 Duval 三角法［9］等方法，并在现场运用中

发挥了重要作用。但上述传统方法存在编码缺失

和过于依赖运维人员的现场经验，会出现较大的

诊断偏差。

近年来，中国相继发布的《新一代人工智能发

展规划》和《中国电力大数据发展白皮书》等重要文

件，明确了电力设备的运行维护正朝着数字化和智

能化方向发展［10⁃12］。人工智能技术由于具有自适应

性等特点，其在变压器状态检测及故障诊断方面得

到了广泛应用，如卷积神经网络［13］、支持向量机

（support vector machine，SVM）［14］、阶梯网络［15］、随

机森林（random forest， RF）［16⁃18］、极端梯度提升树

（extreme gradient boosting， XGBoost）［19］和分类回

归树（classification and regres⁃sion tree， CART）［20⁃22］

等。文献［14］采用秃鹰搜索算法优化 SVM 的核函

数参数，实现了变压器的故障诊断；文献［17］结合

DGA 气体含量，提出了贝叶斯优化随机森林算法的

变压器故障诊断方法；文献［21］利用鲸鱼优化算法

优化决策树集成模型，改善了变压器故障诊断效

果。上述方法对变压器故障诊断的准确性有一定

的提升，但以气体体积分数作为诊断模型输入，其

分散性会降低模型的可靠性。同时，DGA 特征信息

的全面性和多样性方面可进一步考虑。以变压器

故障诊断准确性为目标，将差异化特征量作为模型

输入量，并选择合适的超参数，对提高诊断模型的

准确性及可靠性具有重要意义。

为此，本文提出基于 DGA 和树结构概率密度

估计（tree⁃structured parzen estimator，TPE）算法优

化轻量级梯度提升机（light gradient boosting ma⁃
chine，LightGBM）的变压器故障诊断方法。为进一

步提取油中溶解气体特征信息，该方法首先对气体

进行特征衍生处理；然后，采用最小绝对收缩和选

择（least absolute shrinkage and selection operator， 
LASSO）算法筛选出 DGA 有效特征量；最后，引入

TPE 算法对 LightGBM 模型参数进行优化，形成基

于 TPE⁃LightGBM 的变压器故障诊断模型，实现故

障的准确诊断。算例表明，所提方法具有较好的诊

断准确性和可靠性。

1    模型算法及原理

1.1    LASSO 特征选择

Tibshiranni 提出了 LASSO 算法，其主要通过

加入 L1 正则化作为惩罚项，对模型系数加以约

束［23］。由于变压器色谱数据具有大量特征量，且多

个特征存在高度相关性，LASSO 算法倾向于选择

与变压器故障相关性较强的特征，将不重要的特征

量和其他高度相关特征量的系数稀疏为 0，减少特

征量的冗余信息，提高模型的稳定性。

假定变压器样本为X=[ x 1，x 2，⋯，x i，⋯，x n ]T，

x i =[ xi，1，xi，2，⋯，xi，m ]，故 障 对 应 的 目 标 编 码 为

Y=[ y1，y2，⋯，yn ]T，其中 n 为样本量，m 为特征维

度。线性回归模型可以表示为

Y= X T β+ ε （1）
式中，β=[ β1，β2，⋯，βm ]T 为特征量对应的回归系

数；ε=[ ε1，ε2，⋯，εn ]T 为误差项。

基于线性回归模型的最小二乘法估计数学表

达式为

minβ
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当最小二乘法估计加入 L1 正则化约束时，得到

LASSO 算法的目标函数为

minβ

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1

2n ∑
i = 1

n ( )yi - ∑
j = 1

m

xi，j β j

2

+ α∑
j = 1

m

|βj | （3）

式中，α 为正则化参数，其值越大，则更多 X对应的 β

会变为 0，从而稀疏相关性较弱的特征量。minβ 对

回归系数 β进行优化，使目标函数最小。

1.2    LightGBM 算法

LightGBM 模型是一种改进的梯度提升决策树

（gradient boosting decision tree，GBDT）算法［24］。相

比梯度提升算法，LightGBM 基于直方图和梯度提

升算法能够有效地处理大规模的变压器数据集，同

时不断迭代新的弱分类器并校正错误，进而提高整

体模型的泛化性能。LightGBM 对于异常值具有一

定的鲁棒性，即使变压器色谱数据中存在一些异常

值，仍然可以保持较好的模型诊断性能。

假设变压器训练样本集为 D=｛（x1，y1），（x2，

y2），…，（xn，yn）｝，LightGBM 初始化的弱评估器为
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f0 ( x )= arg min
w

∑
i = 1

n

L ( yi，w ) （4）

式中，L（yi，w）为损失函数；w 为拟合以决策树为弱

评估器的输出值。

LightGBM 不断迭代新的弱评估器，第 t 轮损失

函数的负梯度估计值：
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∂f ( xi )
f ( x )= ft - 1 ( x )

（5）

利用（xi，gti）拟合第 t 个弱评估器，每个叶节点

对应的最佳拟合值为

w ti = arg min
w

∑
xi ∈ Gtj

L ( yi，ft - 1 ( xi )+ w ) （6）

其中，Gtj 为第 t 个决策树的叶节点区域。此时，第 t
轮评估器对应的函数为

ft ( x )= ft - 1 ( x )+ ∑
j = 1

J

w tj It （7）

式中，J 为第 t 个决策树的叶节点数；It为全部样本在

第 t 个决策树上输出的结果。训练结束后的模型表

示为

f ( x )= f0 ( x )+ ∑
t = 1

T

∑
j = 1

J

w tj It （8）

LightGBM 在拟合弱评估器前主要采用梯度单

边采样方法进行样本筛选，并结合互斥特征捆绑方

法减少特征维度。在拟合弱评估器过程中，Light⁃
GBM 采用直方图算法对样本数据进行离散化，节

省了存储空间。在决策树节点分裂过程中，Light⁃
GBM 通过按叶生长策略对具有最大分裂增益的叶

子进行分裂，从而减少叶节点的分裂次数，提升了

模型的运行效率。

1.3    TPE 算法

LightGBM 算法通过集成多个弱评估器大幅度

提高模型的性能，但存在模型参数众多和调参复杂

等问题。为了找到合适的参数组合，在给定的配置

空间中本文对 LightGBM 模型参数进行寻优，得到

最优解：

u* = arg min L ( u ) （9）
式中，L（u）为损失函数；u 为配置空间中任意值。

贝叶斯优化算法是基于损失函数的前序采样

结果建立的概率代理模型，从而实现模型参数的自

动寻优［25］。Bergstra 等人［26］提出一种基于贝叶斯优

化变体的 TPE 算法，采用如下公式：

p ( u|v )=
ì
í
î

l ( u )， v < v ′
h ( u )，v ≥ v ′

（10）

式中，p（u|v）为参数 u 的先验概率分布；l（u）、h（u）为

参数 u 在损失函数中的 2 种概率密度估计；v 为采样

值；v′表示最优采样阈值。

TPE 优化算法采用了提升期望（excepted im ⁃
provement，EI）值来衡量新的超参数对应的损失值

所能降低的幅度，表达式为

EI ( u )=∫
-∞

v ′

( v ′ - v ) p ( u|v ) dv （11）

令 p ( u )=∫R
p ( u|v ) p ( v ) dv、γ=p（v<v′），其中

R 为实数，式（11）可以简化为

EI ( u )∝ ( )γ +( 1 - γ ) h ( u )
l ( u )

-1

（12）

为寻找最优解，应逐步迭代 h（u）/l（u）逼近最小

值，使提升期望处于最大值，此时返回模型对应的

参数值。

1.4    模型应用流程

基于 DGA 与 TPE⁃LightGBM 的变压器故障诊

断方法主要包括变压器样本数据预处理、诊断模型

参数优化和故障诊断分析这三部分。数据预处理

主要在高维特征集合中利用 LASSO 算法筛选差异

化特征量；模型优化主要采用 TPE 算法对 Light⁃
GBM 模进行优化，得出最优诊断模型；故障诊断分

析主要包括选用多个评价指标对模型诊断性能进

行评估。本文所提诊断模型应用流程如图 1 所示，

具体步骤如下。

开始

油中溶解气体数据

多结构特征衍生

Lasso 特征选择

数据划分

测试集 训练集 验证集

超参数寻优

优化后的LightGBM模型

对比故障诊断结果

结束

故
障
诊
断
过
程

数
据
预
处
理

参
数
寻
优
过
程

停止

是

否

设置LGBM参数空间

设定阈值 v？

更新 p（u | v）

最大化 E1，获取
下一个迭代点

是否达到迭
代次数？

继续寻优

图 1    模型应用流程

Figure 1    Model application process

1） 收集已知变压器状态的在线或离线油中溶

解气体数据，提取原始特征量进行特征衍生处理，
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形成高维的 DGA 特征集合；

2） 调整 LASSO 算法中正则化参数不断稀疏特

征量系数，并对不同组合的特征量进行效果分析，

选择出有效特征量；

3） 对 DGA 特征选择后的数据集进行样本划

分，引入 TPE 算法对 LightGBM 诊断模型进行优

化，并验证模型的泛化能力；

4） 对比多个评价指标下的诊断结果，对优化后

的 LightGBM 模型性能进行评估，最后输出最优故

障诊断模型。

2    DGA 特征量选择

2.1    故障类型和特征量

从文献［27］和 IEC TC 10 变压器故障数据库［9］

中选择 439组已知变压器运行状态的样本作为 DGA
原始样本集。根据 IEC 60599［9］，将变压器故障诊断

结果分为正常（N）、低温过热（T1，T<300 ℃）、中温

过热（T2，300 ℃ <T<700 ℃）、高温过热（T3，T>
700 ℃）、局部放电（PD）、低能放电（D1）和高能放电

（D2），分别对其编码为 0~6。DGA 样本数据分布

如表 1 所示。

表 1     DGA 样本数据分布

Table 1    Data distribution of DGA samples

运行状态

N
T1
T2
T3
PD
D1
D2
总计

训练样本

40
33
35
45
33
30
43

259

测试样本

24
7
6

27
18
15
13

120

验证样本

11
3
7

15
10

7
7

60

样本总数

75
43
58
87
61
52
63

439

在现场应用中，三比值方法主要采用 φ（C2H2）/
φ（C2H4）、φ（CH4）/φ（H2）和 φ（C2H4）/φ（C2H6）这 3
对比值特征量实现变压器故障诊断，其油色谱诊断

准确率约为 82%［28］。文献［29］通过总结变压器内

部油中气体产生规律，提出了无编码比值诊断方

法。对此，本文结合气体比值、三比值编码 T 和气体

状态编码 C，共扩展得到 16 维 DGA 特征量，如表 2
所示。

气体状态编码特征量的阈值判定规则主要参

照文献［30］中的注意值，并结合现场应用需求对 C
（φ（H2））、C（φ（C2H2））和 C（φ（TH））这 3 个特征量

进行分箱操作，如表 3 所示。

表 2    DGA 特征量

Table 2    Characteristic quantity of DGA

序号

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

S8

特征量

T（φ（C2H2）/φ（C2H4））

T（φ（CH4）/φ（H2））

T（φ（C2H4）/φ（C2H6））

C（φ（H2））

C（φ（C2H2））

C（φ（TH））

φ（H2）/φ（TG）

（φ（H2）+φ（CH4））/φ（TG）

序号

S9

S10

S11

S12

S13

S14

S15

S16

特征量

（φ（H2）+φ（C2H2））/φ（TG）

（φ（H2）+φ（C2H4））/φ（TG）

（φ（H2）+φ（C2H6））/φ（TG）

（φ（CH4）+φ（C2H2））/φ（TH）

（φ（CH4）+φ（C2H6））/φ（TH）

（φ（CH4）+φ（C2H4））/φ（TH）

（φ（C2H4）+φ（C2H6））/φ（TH）

（φ（C2H4）+φ（C2H2））/φ（TH）

  注：TH 为油中气体中烃类气体；TG 为 H2和烃类气体。

表 3    分箱操作规则

Table 3    Rules of binning operation

特征量

C（φ（H2））

C（φ（C2H2））

C（φ（TH））

体积分数阈值/10-6

<75
［75，150）

>150

<0.5
［0.5，1）

>1

<75
［75，150）

>150

编码

0
1

2

0
1

2

0
1
2

2.2    LASSO 特征选择

基于 LASSO 算法的 DGA 特征量筛选标准主

要通过调整正则化参数 α 确定与变压器故障相关性

较强的特征量，并结合诊断效果对 DGA 特征量进

行筛选。为得到最佳性能的正则化参数值，本文设

定 α 按 q=10 的比率从 10-5变化到 1，表 2 中 DGA 特

征量对应特征系数的变化情况如图 2 所示。特征系

数大于 0，表示特征量和故障编码呈正相关，小于 0
则呈负相关，等于 0 表示该特征量被稀疏。

3

2

1

0

‒1

‒2

‒3

‒4

特
征

系
数

161412108642

特征序号

α=1
α=10‒2

α=10‒4

α=10‒1

α=10‒3

α=10‒5

图 2    α 对特征系数的影响

Figure 2    Impact of α on characteristic coefficients
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由图 2 结果表明，α 越大，LASSO 算法特征量系

数越稀疏。当 α=1 时，仅有特征量 S5对应系数不为

0。将不同 α 对应的特征量组合作为 LightGBM 诊

断模型的输入量，变压器色谱诊断结果如图 3 所示。

当 α=10-3时，基于 LightGBM 模型的诊断准确率为

85.2%，此时分类效果最佳。对此，本文选择 α =
10-3 对应的 9 个差异化特征量作为 DGA 有效特征

量，如表 4 所示。

16
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6

4

2

0

特
征

数
量

543210

‒lg α

90

80

70

60

50

40

30

准
确

率
/%

82.984.485.2
82.2

73.7

34.6

图 3    不同 α 对应的诊断结果

Figure 3    Diagnostic results with different α

表 4    DGA 有效特征量

Table 4    Effective characteristic quantity of DGA

序号

S1

S2

S3

S4

S5

特征量

T（φ（C2H2）/φ（C2H4））

T（φ（CH4）/φ（H2））

T（φ（C2H4）/φ（C2H6））

C（φ（H2））

C（φ（C2H2））

序号

S6

S8

S9

S14

特征量

C（φ（TH））

（φ（H2）+φ（CH4））/φ（TG）

（φ（H2）+φ（C2H2））/φ（TG）

（φ（CH4）+φ（C2H4））/φ（TH）

3    基于 TPE‑LightGBM 的故障诊断

3.1    模型参数优化

在 Inter（R） Core（TM） i7、1.8 GHz、内存 16 GB
和 Python3.7 的环境下，TPE 算法 LightGBM 诊断模

型的超参数进行寻优。LightGBM 模型主要参数如

表 5 所示；TPE 算法优化过程如图 4 所示。

表 5    LightGBM 模型的主要参数

Table 5    Main parameters of LightGBM model

参数名称

n_estiamtor

max_depth

learning_rate

max_leaves

reg_alpha

reg_lambda

参数意义

评估器数目

树最大深度

学习率

最大叶节点数

L1 正则化参数

L2 正则化参数

参数空间

［10，300］

［10，50］

［0.01，0.10］

［10，50］

［0.01，0.50］

［0.01，0.50］

步长

1.00

1.00

0.01

1.00

0.01

0.01

91
90
89
88
87
86
85
84
83
82
81
80

准
确

率
/%

0

迭代次数

15 30 45 60 75 90 105 120 135

重复训练结果
有效结果

图 4    TPE 优化过程

Figure 4    Optimization process of TPE

由图 4 结果表明，在迭代至第 33 次时，TPE 算

法 优 化 LightGBM 诊 断 模 型 的 平 均 准 确 率 为

90.23%，且随后连续 100 次未出现升高，模型优化

过程结束。TPE 算法优化后的 LightGBM 模型的

评估器数量为 240，树最大深度为 8，模型学习率为

0.06，最大叶节点树为 25，L1 和 L2 正则化参数值分

别为 0.36 和 0.20。
3.2    故障诊断

为分析 TPE 算法优化后的 LightGBM 模型的

诊断效果，引入混淆矩阵对诊断结果进行可视化，

如图 5 所示，结果表明，优化后的 LightGBM 诊断模

型对测试集的准确率为 90.8%，其中高温过热的准

确率达到 100%，局部放电和高能放电准确率均超

过 90%。同时，LightGBM 模型在验证集的准确率

达到 93.3%，表明该诊断模型具有较好的泛化能力。
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（a） 测试样本集：90.8% （b） 验证样本集：93.3%

图 5    TPE⁃LightGBM 模型诊断结果

Figure 5    Diagnostic results of TPE⁃LightGBM model

为评估 TPE⁃LightGBM 模型对变压器故障的

诊断效果，选取逻辑回归（logistic regression，LR）、

CART、RF、GBDT、XGBoost 这 5 种算法，采用 F1

分数、召回率和精确度对模型性能进行评估，如图 6
所示，可知 TPE⁃LightGBM 模型的 3 种评价指标值

均大于 0.9，高于其他对比算法中的评价指标值，表

明具有较好的故障识别能力。
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TPE-LightGBM

算法

图 6    不同评价指标对比

Figure 6    Comparison of different evaluation indicators

为进一步确认 TPE⁃LightGBM 模型的对变压

器故障诊断的准确性和稳定性，对表 1 中 439 组样

本进行随机抽样，并进行多次重复训练，诊断结果

如图 7 所示，小提琴是箱型图和密度图的结合体，中

间的箱线盒表示下四分位到上四分位的数据，中心

黑色条代表 1.5 倍四分位距的数据，中间白点表示

中位数，外部轮廓表示核密度估计量。由图 7 可以

看出，优化后的 LightGBM 诊断模型的平均诊断准

确率高于其他机器学习对比模型，说明本文所提诊

断方法具备较好的准确性和鲁棒性。

100
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CARTLR

图 7    模型诊断效果对比

Figure 7    Comparison of model diagnosis effect

3.3    算例分析

为验证本文所述方法的应用效果，从 IEC TC 
10 数据库和现场中共选取 10 组变压器油色谱数据

进行故障诊断分析，如表 6 所示。

采用现场常用的三比值方法对表 6 中变压器样

本进行故障诊断，并与优化后的 LightGBM 模型对

比分析，结果如表 7 所示。结果表明，三比值法在诊

断第 1、6 条色谱数据时，由于存在三比值编码缺失

问题，难以判断具体的故障类型；在处理第 7 条色谱

数据时，由于样本数据中出现了少量 C2H2，但未超

过注意值，不满足三比值的先验判定条件。因此，

本文诊断方法能够有效弥补三比值法的准确性不

高和编码缺失等问题，有效提升变压器故障诊断的

准确性和可靠性。

表 6    变压器故障样本数据

Table 6    Sample data of transformer faults

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

气体体积分数/10-6

φ（H2）

37.97

1450.00

360.00

107.00

46.00

157.80

29.53

60.00

60.00

13.00

φ（CH4）

30.94

940.00

610.00

143.00

180.70

3.20

15.00

10.00

5.00

3.00

φ（C2H6）

7.87

211.00

259.00

34.00

49.00

0.60

0.08

4.00

2.00

1.00

φ（C2H4）

23.00

332.00

260.00

222.00

325.60

0.70

0.53

4.00

21.00

3.00

φ（C2H2）

0.00

61.00

9.00

2.00

0.70

0.00

0.44

4.00

21.00

6.00

表 7    故障样本诊断结果

Table 7    Diagnosis results of fault sample

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

IEC 三比值法

编码

001

101

021

022

022

011

—

101

112

102

诊断结果

无

D2

T2

T3

T3

无

正常

D2

D2

D2

LightGBM

T1

T2

T2

T3

T3

PD

PD

D1

D2

D1

真实故障

T1

T2

T2

T3

T3

PD

PD

D1

D2

D2

4    结语

针对传统变压器故障诊断准确率低等问题，本

文将 DGA 方法与人工智能技术相结合，建立了基

于 TPE⁃LightGBM 的变压器故障诊断方法。

1） 构建了涵盖油中溶解气状态编码及比值等

多维度的特征集合，采用 LASSO 算法选择得到表

征变压器故障诊断的差异化特征量。

2） 采用 TPE 算法对 LightGBM 模型进行优化，

可有效提升模型诊断效果，且优于其他机器学习算

法模型，具有更好的稳定性和泛化性能；
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3） 与 IEC 三比值诊断方法对比，本文方法能够

实现变压器故障的准确诊断，弥补了传统诊断方法

编码缺失和诊断精度不高等问题，具有一定理论研

究和工程实际意义。

本文所提变压器故障诊断模型经算例验证，其

诊断性能优异，但变压器故障特征信息可以进一步

丰富，如可以考虑电气试验参量。此外，不同模型

对不同故障类型的诊断精度不同，后续可以考虑多

模型融合方法进一步提升模型诊断精度，并使用更

多现场案例数据验证所提方法的适用性。
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