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摘  要 

为探究人机学术写作差异，本研究构建平行语料库，提取多维计量指标，运用随机森林算法对比人类专

家与大模型的英文摘要。结果表明，大模型虽能拟合宏观连贯，但在微观语用策略上模型倾向堆砌复杂

词汇与过度嵌套或扁平化的极端句式以刻意模拟学术感，难以像人类般自然平衡文本信息。研究证实深

层句法与词汇特征能甄别人机文体英文摘要，为揭示机器生成机制与优化语篇甄别提供了实证支持。 
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Abstract 
To explore the discrepancies between human and AI academic writing, this study constructs a par-
allel corpus and extracts multi-dimensional quantitative metrics, and adopts the random forest al-
gorithm to compare English abstracts written by human scholars and large language models. The re-
sults reveal that although large language models can reproduce macro textual coherence, they adopt 
biased micro-pragmatic strategies: they tend to overuse sophisticated vocabulary and employ extreme 
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sentence structures featuring excessive embedding or flat syntax to artificially simulate an academic 
tone, and fail to balance textual information naturally as human writers do. This study verifies that 
deep syntactic and lexical features can distinguish human-written abstracts from AI-generated ones, 
and provides empirical evidence for uncovering the generation mechanism of large language mod-
els and improving the discrimination of machine-produced texts. 
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1. 引言 

近年来，大语言模型在自然语言处理领域取得了显著进展[1]。基于大规模语料库的预训练与上下文

表征，豆包、DeepSeek 等模型在文本生成和句法润色方面表现突出，并逐渐应用于学术英语写作。然而，

现有语言学领域研究仍不充分且多停留在比较人机摘要在词汇复杂度与句法复杂度的指标差异[2] [3]，缺
乏进一步探讨如何利用这些特征来有效识别文本来源并提升判别准确度。 

传统的学术英语语篇研究多集中于宏观修辞结构或元话语分布，而对机器生成文本的微观语言学特

征探讨仍处于起步阶段。在语料库语言学的框架下，学术语篇的体裁特征往往依赖于特定语法结构的分

布。句法复杂度，尤其是短语层面的信息压缩与从句嵌套，是衡量学术文本信息密度与作者认知加工偏

好的关键指标[4] [5]。与此同时，语篇连贯性直接影响摘要的逻辑推进与信息传递效率[6]。现有研究较少

将微观句法构型与宏观语篇连贯结合起来寻找核心特征做判别分析，因而难以揭示大模型在生成学术摘

要时的潜在语用策略与文体偏误。 
基于此，本研究构建人机平行语料库，以国际外语语言学期刊的专家摘要为基准，生成对应的大模

型摘要。研究采用语料库工具提取句法复杂度与语篇连贯性指标，并结合随机森林分类算法，分析人机

文本的差异与特征贡献度。研究目标在于识别最具区分度的语言学特征，从而揭示人机学术摘要在语言

学层面的本质差异，并为学术英语写作教学与人工智能文本甄别提供实证支持[7]。 

2. 文献综述 

2.1. 生成式 AI 与学术英语语篇表征研究 

近年来，大语言模型在学术英语写作中的应用引发了广泛关注。已有研究指出，机器生成文本在语

法正确性和流利度方面表现突出，但在修辞策略和语篇衔接上往往呈现程式化倾向[8]。Biber 和 Gray [4]
强调学术英语的句法复杂度主要体现在短语压缩与从句嵌套，这也是衡量学术文本信息密度的重要指标。

论文摘要是论文关键内容、研究方法、研究结果及结论等的概括，它对读者获取论文信息和学术交流至

关重要[9]。然而，针对学术摘要这一高度规约化体裁的研究仍然不足，这为进一步探讨人机文本的语言

学差异提供了研究空间。 

2.2. 句法复杂度与语篇连贯性的摘要计量研究 

句法复杂度与语篇连贯性是学术摘要的重要语言学特征。Kyle 和 Crossley [5]提出，句法复杂度反映
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了作者的认知加工偏好。McNamara 等[6]则通过 Coh-Metrix 系统量化了文本的局部连贯性与词汇多样性。

卜小伟和杨云峰[10]对比英汉摘要的衔接方式，发现英文摘要更依赖人称照应与连接词，而中文摘要更

倾向于词汇衔接；朱君辉等[11]对比了大模型生成回答与人类回答的语言特征，发现机器文本在词汇多

样性和句法复杂度上存在显著差异。这些研究为比较人机摘要在句法与语篇特征上的差异提供了理论

基础。 

2.3. 基于机器学习的文本来源判别研究 

随着机器生成文本在学术界的普及，如何鉴别文本来源成为研究热点。早期方法依赖规则或统计特

征，但难以应对大模型生成的复杂文本[12] [13]。近年来，研究者开始引入机器学习方法，其中随机森林

模型因能输出语言学特征的重要性而受到关注[6]。崔中良[14]从语言生成机制出发，指出机器生成文本

在本质上是基于词语规则预测的横向加工，缺乏人类自然语言所具备的“具身经验”与不规则性，这种

特征差异为通过语言学指标判别文本来源提供了理论依据。 
鉴于此，本研究构建了一个包含外语语言学顶刊人类专家基准文本、豆包大模型与 DeepSeek 大模型

生成文本的三轨影子平行语料库。 
研究首先通过单变量显著性检验揭示三组语料在单一语言学指标上的系统性异同；在此基础上，进

一步构建随机森林机器学习模型，通过评估多维语言学特征矩阵的分类准确率并输出特征重要性排行，

旨在以可解释的方式挖掘拦截机器语篇的核心特征，从而为人工智能时代的学术英语语篇表征及学术盲

审实践提供实证依据。为此，本研究旨在解决以下三个问题： 
第一，豆包与 DeepSeek 大模型生成的语言学学术摘要，与人类专家文本在小句层面的句法复杂度指

标上表现出怎样的差异？ 
第二，豆包与 DeepSeek 大模型生成的语言学学术摘要与人类专家文本，在语篇连贯性与可读性度量

维度上展现出怎样的差异？ 
第三，基于微观句法与高阶语篇特征构建的随机森林分类模型，能否有效切分语言学学术英语摘要

的人机文体边界？哪些语言学特征指标在此分类中做出了主要贡献？ 

3. 研究方法 

3.1. 研究设计 

本研究分别采用 Doubao-2.0 Pro、DeepSeek-v4-pro (API 版本)构建 AI 生成组语料，并使用零样本提

示生成学术英语摘要。选择该模型是因为其基于超大规模双语预训练，生成的学术文本语法成熟，能有

效代表当前生成式人工智能的高英语拟合水平。 
 

Table 1. Model parameter configuration 
表 1. 模型参数设置 

参数 设置 

Temperature 0.3 

Top-p 1 

Frequency penalty 0 

Presence penalty 0 

 
本研究采用基于语料库的定量对比研究设计。整个实验流程包含三个核心部分。首先，研究构建一个

https://doi.org/10.12677/ml.2026.14111042


解佳颖 
 

 

DOI: 10.12677/ml.2026.14111042 22 现代语言学 
 

由语言学顶级期刊人类文本与大语言模型生成文本构成的影子平行语料库。其次，利用特定文本计量工具

与自然语言处理库，批量提取人机语篇的句法复杂度指标、语篇连贯指标与可读性指数。最后，通过单变

量统计检验分析三语料在单一指标上的系统性异同，并在此基础上构建随机森林算法模型，以测试多维语

言学指标的全局分类准确率。在 API 批量调用时，对核心解码参数进行了严格锁定如表 1，确保学术摘要

文体的严谨与稳定。温度参数与 top-p 参数的设置依据为 Moslem 等(2023) [15]、Kwok 等(2025) [16]。 

3.2. 语料库构建与样本选择 

本研究构建的影子平行语料库总计包含 150 篇学术摘要样本，由作为对比基准的人类专家学术摘要语

料与作为实验对照的大语言模型生成学术摘要语料两部分共同构成。其中，基准组的人类专家语料精选自

外国语言学及应用语言学领域的 5 本核心期刊，具体包括 System、Journal of Pragmatics、Journal of English 
Linguistics、Cognitive Linguistics 以及 Bilingualism: Language and Cognition。研究从每本期刊中各随机抽取

10 篇实证研究论文的摘要，共计 50 篇，用以代表高水平人类学者的学术英语特征。为了避免生成式人工

智能对基准文本的隐性污染，所有入选的人类文献发表时间均被严格控制在 2015 年至 2020 年之间。 
对照组的机器影子语料则通过提取前述 50 篇人类文献的标题与关键词作为唯一的语义输入源。研究

将这些文本种子输入豆包、DeepSeek 大模型，并设定了 150 至 250 词的字数硬性限制，采用零样本英文

提示词，未添加任何关于文体倾向、语法高级度等诱导性指令。 

3.3. 语言学特征提取 

3.3.1. 句法复杂度维度指标 
采用 TAASSC 2.0 (Tool for the Automatic Analysis of Syntactic Sophistication and Complexity)的句法复

杂度与成分分析模块，从宏观句体量、小句嵌套、动词使用及名词修饰四个层面提取 8 项微观指标。 

3.3.2. 语篇衔接与可读性维度指标 
采用 Coh-Metrix 3.0 系统，从局部连贯、显性衔接、词汇变异以及整体加工负载四个层面提取 4 项高

阶宏观指标。 

3.4. 数据分析与统计检验 

本研究的数据分析包含单变量差异检验与随机森林分类两个部分。 
在单变量检验中，首先对 12 项语言学指标进行 Shapiro-Wilk 正态性检验。针对符合正态分布且方差

齐性的指标，采用单因素方差分析(One-way ANOVA)及 Tukey HSD 事后检验；不符合条件的指标则采用

Kruskal-Wallis H 检验及 Dunn’s 检验。显著性水平设定为 α = 0.05。 
在分类分析中，构建随机森林三分类模型，以 8 项 TAASSC 句法指标与 4 项 Coh-Metrix 语篇指标作

为自变量，以文本来源(人类专家、豆包、DeepSeek)为因变量。模型采用五折交叉验证以评估泛化性能，

并定量判定不同维度特征对人机文体边界的区分贡献度。 

4. 结果与讨论 

4.1. 基于 TAASSC 的句法复杂度特征差异分析 

在句法构型维度上，本研究利用 TAASSC 工具提取了 8 个核心句法复杂度指标。三组语料的描述性

统计、单因素方差分析及事后检验结果见表 21。 
 

1nouns_as_modifiers 指标提取自 TAASSC 工具的成分分析模块，其输出均值为经过常模参照标准化处理后的成分得分(Z-score)，
用以表征各组别相对于基准语料库的偏离倾向，故数值呈现正负分布，非绝对频次计数。 
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Table 2. Difference test results of syntactic complexity dimension 
表 2. 句法复杂度维度差异检验结果 

指标(Metric) 人类专家

组均值 
豆包生成

组均值 
DeepSeek 生

成组均值 F 值 偏 η2 p 值 显著性 事后检验显著两两

对比 

MLS (平均句长) 27.201 25.080 28.737 6.334 0.079 0.0023 极显著 DeepSeek–豆包 

MLT (平均 T 单位

长度) 25.663 24.623 27.637 5.522 0.070 0.0049 极显著 DeepSeek–豆包 

MLC (平均从句长

度) 15.424 16.910 13.966 11.923 0.140 <0.001 极显著 
DeepSeek–豆

包、DeepSeek–
人类、豆包–人类 

C_S (每句从句数) 1.829 1.517 2.106 21.777 0.229 <0.001 极显著 
DeepSeek–豆

包、DeepSeek–
人类、豆包–人类 

C_T (T 单位 
复杂比) 1.724 1.492 2.020 20.739 0.220 <0.001 极显著 

DeepSeek–豆

包、DeepSeek–
人类、豆包–人类 

VP_T (每 T 单位动

词短语数) 2.394 2.416 2.926 12.104 0.141 <0.001 极显著 
DeepSeek–豆

包、DeepSeek–
人类 

av_nominal_deps 
(平均名词性依 

存数) 
1.510 1.662 1.571 9.476 0.114 <0.001 极显著 DeepSeek–豆

包、豆包–人类 

nouns_as_modifiers 
(名词作修饰语得

分) 
0.456 −0.354 −0.101 1.358 0.018 0.2605 不显著 无显著两两差异 

 
根据表 2 的统计数据，单因素方差分析显示，除名词作修饰语频次(nouns_as_modifiers)外，其余 7 项

句法复杂度指标在三组语料间均存在极显著的组间差异。 
在宏观句长及 T 单位长度维度，MLS 与 MLT 均达到了极显著差异水平。然而，事后检验结果表明，

这一显著性完全源于 DeepSeek 生成组与豆包生成组之间的两两差异(DeepSeek 的句长均值显著高于豆

包)，而两类大模型组与人类专家组之间并无统计学显著差异。这说明从外在的篇幅控制来看，无论是豆

包还是 DeepSeek，其生成的单句规模均与人类学者的学术摘要高度契合。 
然而，深入到句子内部的微观构型时，数据则揭示了明显的结构分化。在衡量小句数量和主从嵌套

倾向的每句从句数(C_S)、T 单位复杂比(C_T)以及每 T 单位动词短语数(VP_T)指标上，DeepSeek 组的均

值均显著高于人类专家组与豆包组。尤其是 DeepSeek 的 C_S 均值达到了 2.106，明显超出了人类专家水

平(1.829)，每句从句数(C_S)不仅呈现出极显著的组间差异，且贡献了极大的效应量(偏 η2 = 0.229)，这构

成了区分人机句法策略的核心断层。 
这意味着 DeepSeek 在撰写学术文本时，更倾向于使用多层从小句或并列小句的纵向叠加来承载复杂

语义。与之相反，豆包生成组则表现出明显的扁平化特征，其 C_S (1.517)与 C_T (1.492)值在三组中均为

最低，说明其在生成学术文本时主动规避了多层从句嵌套。 
与小句数量的发展路径形成互补的是单个小句内部的信息密度。平均从句长度(MLC)与平均名词性
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依存数(av_nominal_deps)在三组间同样存在极显著分化。豆包生成组的 MLC 均值(16.910)显著高于人类

专家组(15.424)与 DeepSeek 组(13.966)，且其 av_nominal_deps 均值(1.662)也处于最高水平。这说明豆包

虽然减少了从句的嵌套数量，但极大地扩展了单个小句内部的成分长度，通过高频使用名词性依存成分

在短语层面上进行信息打包。相反，DeepSeek 由于将字数分散在更多的从句中，其平均每个从句的长度

反而显著偏低。人类专家组则在小句数量(C_S = 1.829)和小句长度(MLC = 15.424)上保持了相对均衡的状

态，避免了过于冗长的小句或过度的从句叠加。 

4.2. 基于 Coh-Metrix 的语篇衔接与可读性特征差异分析 

本研究进一步引入语篇度量工具 Coh-Metrix，对人机文本的上下文局部连贯性、显性衔接标记、词

汇多样性以及可读性等级进行了多维考察，差异性检验结果见表 3。 
 

Table 3. Difference test results of discourse and vocabulary dimension 
表 3. 语篇与词汇维度差异检验结果 

指标(Metric) 人类专家

组均值 
豆包生成

组均值 
DeepSeek 生成

组均值 F 值 偏 η2 p 值 事后检验显著两两

对比 

CRFNO1 (邻近句名词重

叠率) 0.709 0.568 0.613 3.957 0.051 0.0212 豆包–人类 

CNCAll (显性连词总频

次) 83.417 79.518 74.696 2.504 0.033 0.0852 无显著两两差异 

LDMTLD (MTLD 词汇多

样性) 88.661 114.379 132.015 31.668 0.301 <0.001 
DeepSeek–豆包、

DeepSeek–人类、

豆包–人类 

RDFKGL (Flesch-Kincaid
可读性等级) 17.204 20.281 21.318 65.080 0.470 <0.001 

DeepSeek–豆包、

DeepSeek–人类、

豆包–人类 

 
在语篇与词汇维度上，单因素方差分析显示，除显性连词总频次(CNCAll)不显著外，其余三项指标

在三组语料间均存在统计学上的显著或极显著差异。 
在词汇丰富度方面，LDMTLD 指标呈现出极显著的组间分化，且事后检验表明三组之间存在两两极

显著差异。这表明两类大语言模型生成的文本在短篇幅内表现出远高于人类学者的词汇变异率。在文本

生成机制中，这种极高的词汇多样性通常与语言模型的概率采样解码策略有关，如避免高频重复词汇的

惩罚机制，大模型在生成时倾向于频繁更换相同概念的同义词表述。 
在语篇连贯维度，邻近句名词重叠率(CRFNO1)展现出分化的特征(F = 3.957, p = 0.0212)。事后检验

(Tukey HSD)表明，显著的组间差异仅存在于豆包生成组与人类专家组之间(p < 0.05)，豆包的重叠率(0.568)
显著低于人类(0.709)；而 DeepSeek 生成组(0.613)虽较人类有所下降，但未达到统计学显著。这表明豆包

在生成学术摘要时，存在更为明显的刻意规避词汇重复、频繁更换同义词的去同质化倾向，从而对局部

语篇的连贯链条造成了破坏。 
然而，从 Flesch-Kincaid 可读性等级(RDFKGL)来看，三组语料存在极显著的两两分化，其阅读难度

表现为：DeepSeek 生成组(21.318) > 豆包生成组(20.281) > 人类专家组(17.204)。大模型生成的文本由于

大量调用多音节学术衍生词或长难词，推高了可读性公式的得分，使其在外观形式上表现出极高的技术

难度。但结合低名词重叠率来看，这种由词汇和局部句法堆砌带来的高可读性等级，并未转化为更紧密
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的语篇连贯链条，反而体现了机器文本表层词汇难度偏高、深层显性衔接相对松散的结构特征。 

4.3. 基于随机森林的人机学术摘要特征重要性分析 

本研究使用随机森林模型，对 12 个关键语言学指标进行了特征重要性排序(见图 1)，以评估它们在

区分人类、豆包和 DeepSeek 文本时的贡献度。结果显示，各项指标的区分能力差异明显，这反映了不同

生成源在文本构建和语用策略上的本质区别。 
 

 
Figure 1. Contribution ranking of academic abstract source discrimination based on 12 core indicators 
图 1. 基于 12 个核心指标的学术摘要来源判别贡献度排行 

 
首先，文本的阅读难度和词汇丰富度是区分人机身份的最核心指标。模型结果表明，文本可读性

(RDFKGL, 25.22%)和词汇多样性(LDMTLD, 11.64%)的贡献度排名前两位，合计占比近 37%。结合前文的

均值对比可以看出，人工智能(尤其是 DeepSeek)在生成学术摘要时，采用了一种“词汇过度堆砌”的语用

策略。它们倾向于使用高难度词汇和复杂的书面表达来刻意模仿学术风格；相比之下，人类学者则更遵循

“精准且适度简洁”的交际原则。这种词汇使用上的刻意感和不自然感，成为了鉴别 AI 文本的有效特征。 
其次，句法结构的复杂度是区分不同大模型的重要依据。每句从句数(C_S, 10.03%)、T 单位复杂比

(C_T, 9.00%)和平均句长(MLS, 7.19%)紧随其后。数据表明，不同 AI 模型在句法包装上采取了截然不同

的策略：DeepSeek 倾向于通过层层嵌套的从句来浓缩信息，句子结构复杂；而豆包则偏向于使用扁平、

简短的句型。这种底层算法导致的句法分化，为辨认具体是哪一款 AI 提供了关键线索。 
最后，传统的语篇连贯性指标已难以有效区分人机差异。值得注意的是，邻近句名词重叠率(CRFNO1, 

3.44%)和连词使用频次(CNCAll, 3.24%)的贡献度排名垫底。这说明在上下文衔接和表面逻辑连贯方面，

当前的大模型已经达到了与人类高度相似的伪装水平。因此，仅依靠连接词数量或名词重复率等表面衔

接手段，已经无法准确鉴别人机文本。 
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总体而言，人类与大模型在学术摘要写作上的根本差异，已经不再是表面的语篇连贯，而是深层词

汇选择的刻意性与句法嵌套策略的分化。 

4.4. 人机学术摘要语用策略的定性分析 

4.4.1. 句法嵌套(C_S)与语用深度的分化策略 
正如前文定量结果所示，DeepSeek 的每句从句数(C_S)极显著高于豆包。通过对平行语料的定性检

视，我们发现这一统计学分化源于不同模型对“学术深度”的语用策略差异。 

豆包倾向于采用“句法扁平化”策略来降低读者的认知负荷，其生成的句子多以简单的并列或单一

主从复合句为主。例如，在探讨语言学习策略的语料中，豆包生成了典型的扁平化结构：“The results reveal 
that memory and social strategies are the most frequently used, while metacognitive strategies see relatively less 
adoption.” 

相反，DeepSeek 则高频调用“深层句法嵌套”策略，试图在单一句法树中穷尽复杂的逻辑关系。例

如，在分析网络身份建构的语料中，DeepSeek 生成了高度嵌套的长难句：“We identify a paradox at the 
heart of these performances: users simultaneously disclaim the literal intent of their threats while relying on the 
visceral force of rape as a symbol of gendered power to cement homosocial bonds.”这种分化表明，DeepSeek
将高密度的从句叠加作为提升学术语体正式度的一种显性语用策略。 

4.4.2. 词汇可读性(RDFKGL)与“过度学术包装” 
随机森林模型表明，Flesch-Kincaid 可读性等级(RDFKGL)是切分人机边界的核心特征。定性分析进

一步揭示，AI 文本极高的阅读难度实际上源于其“过度学术包装”的词汇语用倾向。 
在人类学者的原始摘要中，关键概念的传递往往遵循格莱斯的“量准则”，用词自然且克制：

“Noticing the hole (NTH) occurs when speakers want to say something, but realise they do not know the right 
word(s). Such awareness of lacking knowledge supposedly facilitates the acquisition of the unknown word(s) from 
later input”(Swain, 1993) [17]。 

相比之下，大模型(尤其是 DeepSeek)倾向于无节制地调用低频、抽象的学术衍生词，形成了一种非

自然的词汇饱和感，是一种刻意迎合学术语体概率分布的“词汇炫技”：“Drawing on dynamic systems 
theory, we argue that early phonological development proceeds not through the gradual accumulation of individual 
phonemes but through the abstraction of schemas—structured, holistic representations extracted from whole-word 
exemplars.” 

4.5. 基于随机森林的多维特征分类预测 

为系统评估所筛选的 12 项语言特征在区分人机学术摘要中的效力，本研究采用随机森林算法构建分

类模型，并实施 5 折交叉验证。同时，为探究特征集的信息纯度与冗余度，本研究基于特征贡献度排序，

进行了递增式特征验证[18] [19]。交叉验证结果(见图 2)显示，模型分类准确率随特征数量的增加呈现显

著的阶段性变化规律。 
首先，在仅引入可读性(RDFKGL)与词汇多样性(LDMTLD)时，模型准确率为 58.67%，表明单一的词

汇层面特征不足以构成稳健的判别边界。然而，当引入关键句法指标“每句从句数(C_S)”时，模型准确

率实现关键跃升，直达 78.00%。这一数据断层从实证角度证实，句法嵌套的复杂性是区隔人机学术文体

的决定性维度。人工智能在生成摘要时，倾向于调用更为密集的从句结构来模拟学术语体。 
其次，随着修饰语名词比例(nouns_as_modifiers)等中段细节特征的补充，模型准确率稳步攀升，并在

纳入前 8 至 9 项特征时达到全局峰值 82.67%。 
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Figure 2. Incremental feature validation curve of model accuracy 
图 2. 特征递增验证模型准确率曲线 

 
最后，当纳入末端特征(如显性连词频次 CNCAll)时，准确率微调至 82.00%并趋于稳定。这一微弱的

回落反证了特征筛选的必要性，表明表面连词等后置指标所携带的文体信息，已被前置的高权重指标(词
汇与句法)所覆盖。综合而言，模型最终稳定在 82.00%的准确率，证实本研究构建的 12 项特征集已达到

判别效力与维度的最优平衡，有效避免了信息冗余。更重要的是，词汇和句法指标在此次判别中展现出

的绝对主导地位，揭示了人机写作机制的本质差异：大模型受限于逐词生成的算法逻辑，只能通过在局

部刻意堆砌复杂词汇和多层从句来展现“学术感”，却难以像人类学者那样自然、从容地把控整篇摘要

的宏观连贯性。 

5. 结论 

本研究基于人机平行语料库与随机森林算法，对比了人类与大模型在学术摘要中的计量语言特征。

研究证实，大模型虽能拟合宏观衔接，但在微观语用策略上存在显著偏差：模型倾向于通过过度堆砌词

汇与极端句式，包括过度嵌套或扁平化，来模拟学术语体，难以实现人类学者在信息密度与交际经济性

间的平衡。基于词汇多样性、可读性及句法嵌套构建的分类模型准确率达 82.00%，确立了深层句法与词

汇指标作为人机文体边界的核心地位，并为机器语篇甄别提供了量化依据。 
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