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! 引言
在当下这个信息时代 "互联网已经成为人们生活中

不可或缺的一部分 "在机器计算能力大幅度提高的同时 "
获得的数据也呈爆炸式增长 #文本数据作为数据中的重
要组成部分 "量大且关键 #因此 "从大量的文本数据中高
效地提取出满足人们需要的信息成为了当下的热门话题#
在自然语言处理领域 " 通过计算机处理文本数据时 "由
于语言的多样性 "相同的词语在不同的句子或者语境中
表达出来的意思可能会存在差异 "导致计算机无法直接
并准确地获取文本特征 ) &*# 所以 "如何从语料中学习到
好的文本表示"如何提升文本表示模型的性能 "对于后续
自然语言处理的相关研究 "如机器翻译 $文本分类 ) +*$情

感分析 ),*$问答系统$文本检索等"具有十分深远的意义#
建立文本表示模型包括对词 $主题 $语句 $文档等各

个级别任务进行建模 # 对于词级别的文本表示模型 "通
常使用被称作词向量的数学表示方法来处理 #词向量顾
名思义是一种通过向量来表示句子中词语的方法 "向量
中的每一维都在实数范围内进行取值操作 ) -*#
词向量最早由 ./0123 4$56789:;/ :$<207/0= >

等人提出 ) ?*"其传统做法是 3@ABCDE 表示方法 "即将不同
词用相对应的维度很高的向量来表示 "其中 "向量的维
度对应字典大小 "在各个词的向量中只存在一个位置为
&"其余位置为 F# 该表示模型十分简洁 "便于理解 "但是
由于数据稀疏会造成维数灾难 "并且该模型没有考虑词
与词之间的关联性 "准确度不高 #
近年来 "被称作词的分布式表示的向量表示得到了

基于 !"#$%&’(模型的文本相似度检测方法!
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摘 要 ! 为了提高文本相似度检测算法的准确度 #提出一种结合潜在狄利克雷分布 !JKEA@E 5LMLNCOAE 9OODNKELD@#J59I
与 5DN+<AN 模型的文本相似度检测方法 #并把该算法得到的模型命名为 8PQMLR5J 模型 $ 该算法通过 5DN+<AN 对文档
训练得到文档向量 #再利用 J59 模型得到文档主题与各个主题下特征词出现的概率 #对文档中各主题及特征词计
算概率加权和 #映射到 5DN+<AN 文档向量中 $ 实验结果表明 #新算法模型比传统的 5DN+<AN 模型对相似文本的判断
更加敏感 #在文本相似度检测上具有更高的准确度 $
关键词 ! 5DN+<AN%潜在狄利克雷分布 %文本表示 %文本相似度
中图分类号 ! =0S?’H?+%=>,S&H& 文献标识码 ! 9 "#$!&FH&"&?’TU H LVV@HF+?$B’SS$H&S&+?’

中文引用格式 ! 肖晗 "毛雪松 "朱泽德 H 基于 8PQMLR5J 模型的文本相似度检测方法 )W*H电子技术应用 "+F+F"-"G"(!+$B,&",?H
英文引用格式 ! XLKD 8K@ ";KD XYAVD@Z "[CY [ARA H =A\E VL]LOKMLEP RAEANELD@ ]AECDR QKVAR D@ 8PQMLR5J ]DRAO ) W * H 9^^OLNKELD@ D_
/OANEMD@LN =ANC@L‘YA"+F+F "-"G"(!+$a,&",?H

=A\E VL]LOKMLEP RAEANELD@ ]AECDR QKVAR D@ 8PQMLR5J ]DRAO

XLKD 8K@&";KD XYAVD@Z&"[CY [ARA+

G& HbNCDDO D_ 2@_DM]KELD@ bNLA@NA K@R /@ZL@AAML@Z"cYCK@ 6@LdAMVLEP D_ bNLA@NA K@R =ANC@DODZP "cYCK@ -,FF$&"7CL@K %
+H 2@VELEYEA D_ =ANC@DODZP 2@@DdKELD@ "8A_AL 2@VELEYEAV D_ >CPVLNKO bNLA@NA "7CL@AVA 9NKRA]P D_ bNLA@NAV "8A_AL +,FF,&"7CL@K(

%&’()*+(! 2@ DMRAM ED L]^MDdA ECA KNNYMKNP D_ EA\E VL]LOKMLEP RAEANELD@ KOZDMLEC]e ECLV ^K^AM ^MD^DVAV K EA\E VL]LOKMLEP RAEANELD@
]AECDR ND]QL@L@Z OKEA@E 5LMLNCOAE 9OODNKELD@ GJ59I K@R 5DN+<AN ]DRAO f K@R @K]AV ECA ]DRAO DQEKL@AR QP ECA KOZDMLEC] 8PQMLR5J
]DRAO H =CLV KOZDMLEC] DQEKL@V ECA RDNY]A@E dANEDM ECMDYZC 5DN+<AN EMKL@L@Z D_ ECA RDNY]A@Ef K@R ECA@ DQEKL@V ECA ^MDQKQLOLEP D_
ECA DNNYMMA@NA D_ ECA RDNY]A@E ED^LN K@R ECA _AKEYMA gDMRV Y@RAM AKNC ED^LN gLEC ECA J59 ]DRAO f NKONYOKEAV ECA ^MDQKQLOLEP gALZCE!
AR VY] D_ AKNC ED^LN K@R _AKEYMA gDMRV L@ ECA RDNY]A@Ef K@R ]K^V ECA] ED ECA 5DN+<AN RDNY]A@E dANEDM H /\^AML]A@EKO MAVYOEV
VCDg ECKE ECA @Ag KOZDMLEC] ]DRAO LV ]DMA VA@VLELdA ED ECA UYRZ]A@E D_ VL]LOKM EA\E ECK@ ECA EMKRLELD@KO 5DN+<AN ]DRAO f K@R CKV
CLZCAM KNNYMKNP L@ ECA RAEANELD@ D_ EA\E VL]LOKMLEP H
,-. /0)1’! 5DN+<AN% OKEA@E 5LMLNCOAE KOODNKELD@ % EA\E MA^MAVA@EKELD@% EA\E VL]LOKMLEP
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较为广泛的应用 !理论思路是通过训练 !将句子中的各
词语映射到 ! 维向量空间中 " 该方法在 !"#$%&’ 的基础
上 !联系了前后文的语义信息 !使语义相近词语所映射
得到的词向量比较接近 !而 ("#$%&’ 法得到的是毫无关
联的词向量 "即可以通过词与词在空间中的距离计算词
与词在语义上的相关性 !距离越小则语义越相关 !距离
越大则越无关 " )*+, 年 !-./0102 3 等人提出利用神经
网络模型来训练分布式词向量 4 56!所得到的模型被称作
7&89)2:;!该模型可以通过前后文的词汇预测中心词或
者通过中心词来预测前后文的词汇 "它相当于一个里程
碑 !现在也被广泛使用 " <&;)2:; 是 =&89)2:; 的扩展 !于
)*+> 年由 -./0102 3 等人提出 4 ?6!同样用于学习文档
表示 " 该模型在构建的过程中 !在获取上下文单词信息
的同时 !增加了一个段落标记 !能够更精确地表示原始
文本 " 但是在实际应用中 <&;)@:; 需要大量数据进行训
练才能有较好的效果 !当数据量不足时 !提取信息不充
分 !结果产生的偶然性较大 "
主题模型由于可以发掘深层次的语义信息 !因此在

构建文本表示模型时也可以达到较好的效果 " )**, 年
A1B. < -#C0D<EF - . 等人提出了潜在狄利克雷分布 GH6!
首次将狄利克雷先验分布加入到文档 #主题 #词的多项
式分布中 !效果显著 " 1<E 是一种从大量文档中发现潜
在主题的概率主题模型!它从文本的统计学特性入手 !将
文本语料库映射到各个主题空间中 !从而发掘文本中各
主题与词语之间的对应关系 !得到文本的主题分布 4 I 6"
它通常被认为是一种通过对不同主题中的单词进行分

组的特征约简方法 !因此可以将文档映射到更低的维度
空间 " 但 1<E 没有考虑词语的前后文关联 !构建出的文
本向量比较稀疏!在表示原始文本的信息方面效果一般 "
本文尝试将 1<E 和 <&;)2:; 进行融合 " 1<E 从每个

文档到所有主题的全局关系建模 !而 <&;)2:; 则通过从
目标单词的上下文中学习来捕获这些关系 " 发挥这两
种模型各自的优点 !从而产生比传统模型更高的准确率
判断 "

! 背景算法介绍
!"! #$% 模型

1<E 模型是一种主题模型 !它将语料库中每篇文档
的主题表示为概率分布的形式 4 +*6" 同时它也是一种无监
督学习算法!在训练时不需要手工标注训练集!通过对文
本中隐含的主题信息进行建模 !描述相关文本 !保留其
本质的统计信息 "该方法能更加高效地处理数据量大的
语料库 " 1<E 模型是在概率隐性语义索引 JK8&LMLNONP’N;
1M’:"’ Q:RM"’N; E"MOSPNP !K1TE U的基础上加层贝叶斯框
架 !它有 , 层生成式贝叶斯网络结构 !分别为文档层 #主
题层和特征词层 !其拓扑结构如图 + 所示 "

1<E 模型由参数 J!!" U确定 !其中 ! 表示文档集合
中隐含主题之间的相对强弱 !" 表示所有隐含主题自身
的概率分布 " 1<E 模型图如图 ) 所示 !其中 #" 表示文档

主题的概率分布 !$#" ! $ 表示特定主题下特征词的概率分

布 ! # 表示主题 !! 表示特征词 "
1<E 概率主题模型生成文本的过程如下 $
J+ U按照先验概率 % J&"U选择一篇文档 &"%
J) U从 <N8N;%O:’ 分布 ! 中取样生成文档 &" 的主题分布

#"!即主题分布 #" 由超参数为 ! 的 <N8N;%O:’ 分布生成 %
J, U从主题的多项式分布 #" 中取样生成文档 &" 第 $个

词的主题 #" !$%
J> U从 <N8N;%O:’ 分布 " 中取样生成主题 #" !$ 对应的词

语分布 $#" ! $ !即词语分布由超参数为 " 的 <N8N;%O:’ 分布

生成 %
JV U从词语的多项式分布 $#" ! $中采样最终生成词语’" ! $%

J5 U利用吉布斯采样 4 W+6!可以在文本集已知的条件
下 !使用参数估计获取参数值 !即通过 # 和 $可以推断
出文档中隐含的主题信息 !并预测出任何具有主题比例
分布的新文档 "
!"& $’(&)*( 模型

<&;)@:; 是在 =&89)@:; 模型基础上衍生出来的模型!
=&89)@:; 有两种模型 !分别是 XA0= 模型和 QYNZ[\8MR
模型 " 通过神经网络进行训练 !前者利用中心词前后 (
个词来预测中心词 !后者利用中心词去预测该词前后 (
个词 4 +)6" 相对于 =&89)@:;!<&;)@:; 多了一个段落标记 "
段落标记可以看作词汇的一种表现形式 !它能记住前后
文或相关文档主题中遗漏的内容 4 ?6" 因此 !该模型通常
被称为段落向量的分布式存储模型 JK@[<-U!如图 , 所
示 !该模型是 XA0= 模型的衍生 !通过上下文的单词预
测中心词 "
另一种叫作分布式词袋的文档向量模型 JK@[<A0=U

如图 > 所示 !该模型是 TYNZ[\8MR 模型的衍生 !通过训练
段落标记 !实现对小窗口范围内上下文单词的预测 "

<&;)@:; 与 =&89)@:; 模型相比 !在输入层增加了段

图 + 1<E 模型隐含主题的拓扑结构示意图

图 ) 1<E 模型图

!

"

#" #" ! $ ’" ! $

$#" ! $
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图 ! "#$%&’() 模型步骤图

落标记 !该标记是相应段落的向量表示 !与词向量进行
串联或取平均值作为输入 " 算法本身有两个关键步骤 #
*+,在已知的文档集中 !通过训练 !得到词向量 !$-./0123
权重 "$# 和文档向量 $% *4 ,在推断阶段 !在保持 !$"$
% 不变的情况下对 $ 进行梯度下降 ! 增加更多的 $ 的
列来获取新的文档向量 $" 文档向量的一个重要优势是
它们可以从未标记的数据中学习 !因此可以很好地用于
没有足够标记数据的任务 "文档向量还解决了词袋模型
的一些关键缺陷 " 首先 !文档向量获取了单词的语义信
息 ! 这就表示词义相近的词在向量空间中会更加接近 %
其次 !文档向量和高纬度 567%21 模型 8 +9:类似 !保留了段
落的大量信息 !包括单词顺序 " 但 567%21 模型会创建一
个非常高维的表示方法 !所以这种表示方法往往不能很
好地推广 " 简而言之 !(.;4<=; 比 567%21 词袋模型具有
更高的性能 "

! "#$%&’() 模型
)(> 模型是通过概率的形式对主题和其对应的特

征词进行抽取 !从而来表示文档 " 构建出来的文本向量
比较稀疏 !具有一定的不确定性 " 为了更准确地表达出
词语之间的语义关系 !本文将 )(> 模型与 (.;4<=; 模型
进行融合 !同时也使 (.;4<=; 文本表示模型对主题信息
更加敏感 "新方法如图 ? 所示 !将单词 $文档和主题投射
到高维语义空间中 " 文档向量被视为单个向量 !它是文
档中所有单词的质心 " 在构造主题向量的过程中 !在每
个主题中使用一个高概率单词子集来表示主题 !然后将
它们的概率重新标为单词的权重 " 因此 !不同的词汇对

主题有不同的贡献 " 测量每个文档到主题的欧氏距离 !
以便用距离分布表示文档 "

"#$%&’@) 模型的具体构建步骤如下 #
*+ ,给出训练集 !A!+!!4!!9!&!!"B"
*4 ,通过 )(> 模型训练 !!得到主题 A #+! #4! #9!& ! #$B

以及在每个主题下各特征词出现的概率 "
*9 ,通过 (.;4<=; 训练得到文档向量 A & *%+ , ! & * !4 , !

& *!9,!&!& *!", B"
选取主题 #& 中 ’ 个高频率词出现的概率 !&!通过式

*+ ,标注权重 "

!&C !&
(

"C+
!!"

*+,

主题向量由高频词在 @.;4<=; 空间下的坐标乘上相
应权重获得 "

& * #&,C
(

"C+
!!&" ! *%&, *4,

每个文档都可以表示为一个语义空间中从文档到

所有主题的距离分布 !其中文本向量与单个主题向量计
算距离公式为 #

’&-025;=*& *%&,!& * #&, ,CD& *%&,6& * #&, D *9,
在实验过程中!若需要求文本 %& 与文本 %4 的相似度 !

训练完模型后 !输入文本 %+ !通过 "#$%&’@) 模型得到
& * #+,!通过 @.;4<=; 模型得到 & *%+,!通过式 *9,计算出每个
主题向量与文本向量的距离 !再将其整合得到距离分布
向量 /%01 *& *%+,!& * #+, ,!即图 ? 中 /%01++!从而用来表示文本
%+" 再输入文本 %4!进行同样的操作!得到/%01 *& *%4,!& * #4, ,!
对这两个距离分布向量求余弦相似度 !如式 *E ,所示 "

F&1C-&1*/%01 *& *%+,!& * #+, ,!/%01 *& *%4,!& * #4, , ,

C /%01 *& *%+,!& * #+, ,’/%01 *& *%4,!& * #4, ,
D/%01 *& *%+,!& * #+, , D D/%01 *& *%4,!& * #4, , D

*E,

而传统利用 @.;4<=; 模型求文本相似度的方法是直
接求 & *%+,$& *%4,的余弦相似度 "
* 实验设计与结果分析
为了验证本文提出的方法的有效性 !选用了搜狗语

料库与网易新闻语料库 !并将语料库分为健康 $教育 $金

图 9 G<6@H 模型图

图 E G<6@IJK 模型图
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融 !军事 !旅游 !文化 !医学 !娱乐 ! 类 " 获取了原始文本
之后 #通过 "#$%& 分词对文本进行分词与去除停用词的
操作 #命名为 ’(!)*!)+!’,!’-!’.!’/!’0" 使用的语料
集与文本数如表 ( 所示 "
在 0 类语料库中各类

分别选 (1 组文本 #一共 01
组文本作为测试语料库 #测
试语料库中的每组语料经

人工判定评为 -. 组相似与
*, 组不相似#将其输入到各
个模型中 #234*5$4 训练模
型采用 65728 模型 #窗口
设置为 -#向量维度设置为
911#得到相似度的数值 #部
分数据如表 * 所示 "

根据表 * 可以看出 #通过 :;<=>?2@ 模型得到的文本
相似度比起传统的 234*A$4 模型来说对于相似的文本
判断得更为准确 "
经实验 #将判定相似度的阈值设置为 1B.-#采用准

确率 !!召回率 "!# 值来考察模型性能 "
先得到 CD!C6!’D!’6 的值 #再通过式 E- F!式 E/G分

别计算出准确率 !!召回率 " 以及 # 值 "
CD!C6!’D!’6 定义如下 $
CD$被判定为不相似文本 #但实际上是相似文本 %
C6$被判定为相似文本 #但实际上是不相似文本 %
’D$被判定为不相似文本 #实际上也是不相似文本 %
’6$被判定为相似文本 #实际上也是相似文本 "
准确率 $

!H ’6
’6IC6 E-G

召回率 $

"H ’6
’6ICD E.G

# 值 $

#H J!"
!I" E/G

实验效果对比如表 + 所示 "
表 + 实验结果表明 #采用 :;<=>?2@ 模型计算文本相

似度在召回率和 # 值上有明显提升 " 主要原因在于
:;<=>?2@ 模型不仅能准确分析出文档中词项的语义信
息 #还可以得到文档中的主题分布情况 #这些因素对在
不同主题下的文本相似度检测很有帮助 "

! 结论
本文提出了 :;<=>?2@ 模型 #利用 234J5$4 对文档训

练得到文档向量 #训练后的结果更能表达词语之间的语
义 #并利用 @2K 模型提取出文档的主题及其特征词 " 再
将 @2K 主题词加权求和映射到 234JA$4 文档向量中 #
得到新的主题向量 " 每个文档都可以表示为一个语义空
间中从文档到所有主题的距离分布 " 实验结果表明 #
:;<=>?2@ 模型对比传统的 234JA$4 模型计算文本相似度
在召回率和 # 值上有明显提升 " 该模型的提出 #提供了
一种新的文档向量表示方法思路 #能有效提升文本相似
度计算的准确率 " 在后续工作中将使用更加复杂的神经
网络结构并且训练更多语料库进行进一步研究 "
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组号

)9
)J
)+
),
)-
).
)/
)0

类别

健康

教育

金融

军事

旅游

文化

医学

娱乐

文本数

, ./J
99 +-,
, -+J
, .9J
- 91-
, S/.
J 0-/
,, +,S

表 9 训练语料库文本数

组号

9
J
+
,
-
.
/
0

文本 9
m9
m+
m-
m/
mS
m99
m9+
m9-

文本 J
mJ
m,
m.
m0
m91
m9J
m9,
m9.

234JA$4 相似度
1 P//0 -
1 PSJ, /
1 P.,0 .
1 P0.0 S
1 P/9+ +
1 P./- ,
1 P.9, /
1 P.-/ /

:;<=>?2@ 相似度
1 P/S1 +
1 PS,1 +
1 P-/. 9
1 P00S +
1 P/,9 J
1 P.SJ J
1 P-S1 1
1 P./+ 9

表 J 测试集部分语料相似度

表 + 234JA$4 模型与
:;<=>?2@ 模型相似度检测效果
模型

234JA$4 模型
:;<=>?2@ 模型

!
1 P0S9 S
1 PS1J ,

"
1 P-0S +
1 P..1 /

#
1 P/1S /
1 P/.J S
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*@D 纹理特征以及使用卷积神经网络 LCC 的人脸活体
检测方法进行对比 !结果如表 & 所示 # 表中 EAA %ENMO=
A=Z=>U ANU=&为错误拒绝率 !E,A /ENMO= ,>>=WU ANU=4为错
误接受率 ![\AF/[NMT \9UNM F::9: ANU=4为半错误率 # 半错
误率指的是错误接受率和错误拒绝率总和的一半 #

通过对比发现 !*@D 和 LCC 检测方法都取得了较高
的半错误率 !表明在进行跨数据集活体检测时这两种方
法的泛化性能较差 # 而改进方法的 [\FA 值为 2 ’&3] !
表明其检测准确率高于前两种方法 #

! 结论
本文针对现有活体检测方法在跨数据集时泛化能

力较差从而导致检测准确率低的问题 !提出了基于检测
环境中的上下文信息并使用单类支持向量机对检测对

象进行分类的活体检测方法 # 通过实验发现 !改进方法
的泛化能力优于 *@D 和 LCC 方法 # 但在某些活体检测
场景中可能没有可以利用的上下文信息 !此时如何实现
准确率较高的跨数据集活体检测将是后续研究的方向 #
参考文献

(5 ) 孙霖 ’人脸识别中的活体检测技术研究 (+)’杭州 "浙江大
学 !&656’

(& ) D,C ^!GHC *!8H I!=U NM’F_=PMXQ‘1PNO=; NQUX1OW99TXQR
XQ TN>= :=>9RQXUX9Q T:9S N R=Q=:X> a=P>NS=:N(L)’bFFF 55Uc
bQU=:QNUX9QNM L9QT=:=Q>= 9Q L9SWVU=: JXOX9Q! bFFF!&%%? "
51Y’

(" ) *b -!dH 8!eH,C^ ^ d!=U NM ’, >9SW9VQ; TN>= :=>9R1
QXUX9Q O_OU=S ;=OXRQ(- ) ’-9V:QNM 9T CNUX9QNM HQX<=:OXU_ 9T

+=T=QO= \=>cQ9M9R_/LcXQN4!&%%"!&2/"4".21.Y’
(. ) K!!\\! -![,+b+ ,!DbF\be!bCFC K’EN>= OW99TXQR

;=U=>UX9Q T:9S OXQRM= XSNR=O VOXQR SX>:91U=fUV:= NQNM_OXO(L)’
&%$$ bQU=:QNUX9QNM -9XQU L9QT=:=Q>= 9Q @X9S=U:X>O / b-L@4 ’
bFFF!&%$$"$1?’

(2 ) \b,^B + E D!,C+A" ,!-BG" K,AbB + K !=U NM ’*@D1
\BD PNO=; >9VQU=:S=NOV:= NRNXQOU TN>= OW99TXQR NUUN>‘O(K)’
L9SWVU=: JXOX9Q1,LLJ &%$& 89:‘Oc9WO’GW:XQR=: @=:MXQ
[=X;=MP=:R!&%$"’

(3 ) ebK 8 !GH[ G ![,C - -’EN>= MX<=Q=OO ;=U=>UX9Q T:9S N
OXQRM= XSNR= <XN ;XTTVOX9Q OW==; S9;=M(-)’bFFF \:NQON>UX9QO
9Q bSNR= D:9>=OOXQR!&%$2 !&./Y4"&.231&.32’

(? ) dNQR -XNQa=X!*=X Ic=Q!*b G I’*=N:Q >9Q<9MVUX9QNM Q=V:NM
Q=Ua9:‘ T9: TN>= NQUX1OW99TXQR(- ) ’L9SWVU=: G>X=Q>=!&%$.!
!&$Y""?"1"Y.’

(Y ) 李冰 !王宝亮 !由磊 !等 ’应用并联卷积神经网络的人脸
防欺骗方法 ( - ) ’小型微型计算机系统 !&%$?!"Y/$%4"
&$Y?1&$!$’

(! ) 黄海新 !张东 ’基于深度学习的人脸活体检测算法 ( - ) ’电
子技术应用 !&%$!!.2/Y4"..1.?’

($%) 黄睿 !陆许明 !邬依林 ’基于 \=QO9:EM9a 深度学习手写体
数字识别及应用 ( - ) ’电子技术应用 !&%$Y!../$%4"$&1
$3’

($$) 尹传环 !牟少敏 !田盛丰 !等 ’单类支持向量机的研究进
展 ( - ) ’计算机工程与应用 !&%$&!.Y/$&4"$12’

($&) 刘学艺 !李平 !郜传厚 ’极限学习机的快速留一交叉验证
算法 ( - ) ’上海交通大学学报 !&%$$!.2/Y4"$$.%1$$.2’

/收稿日期 "&%$!1$&1%!4
作者简介 !
闫龙 /$!Y!1 4!男 !硕士研究生 !主要研究方向 "人脸活

体检测 $机器学习 $软件架构 #
胡晓鹏 /$!?&14!男 !博士 !副教授 !主要研究方向 "软件

架构 $机器学习 #

表 & 跨数据集活体检测准确率对比
检测方法

*@D
LCC
改进方法

EAAg]
55’.
.?’&
% ’2

E,Ag]
Y%’"
..’"
5% ’%&

[\AFg]
.2’!
.2’?
2’&3
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