
Etiquetai�on Robusta del Lenguaje Natural:Preproesamiento y Segmentai�on�Jorge Gra~na Gil, Fo. Mario Barala Rodr��guez y Jes�us Vilares FerroDepartamento de Computai�onUniversidad de A Coru~naEspa~nafgrana,barala,jvilaresg�d.�.ud.esResumen Una de las tareas previas m�asimportantes para la etiquetai�on robustadel lenguaje natural es la orreta seg-mentai�on o preproesamiento de los tex-tos. Esta fase, que puede involurar aproesos muho m�as omplejos que lasimple identi�ai�on de las diferentes fra-ses del texto y de ada uno de sus ompo-nentes individuales, es a menudo obviadaen muhos de los desarrollos atuales.A pesar de esto, se trata de una tarea deenorme importania pr�atia y abordarlaon pleno rigor ient���o, sin aer repe-tidamente en el an�alisis de la asu��stiapartiular de ada fen�omeno detetado,es una labor que resulta espeialmenteompleja.En este trabajo hemos desarollado un es-quema de preproesamiento orientado ala desambiguai�on y etiquetai�on robus-ta del gallego. No obstante, se tratade una propuesta de arquitetura generalque puede ser apliada a otros idiomas,omo por ejemplo el espa~nol, on modi�-aiones muy ligeras.1 Introdui�onLos diferentes tipos de etiquetadores queexisten atualmente asumen que el texto deentrada aparee ya orretamente segmenta-do, es deir, dividido de manera adeuada entokens o unidades de informai�on de alto ni-vel de signi�ado, que identi�an perfeta-mente ada uno de los omponentes de di-ho texto. Esta hip�otesis de trabajo no es enabsoluto realista debido a la naturaleza he-� Este trabajo ha sido parialmente �naniadopor la Uni�on Europea (bajo el proyeto FEDER1FD97-0047-C04-02), por el Ministerio de Edua-i�on y Cienia (bajo el proyeto TIC2000-0370-C02-01), y por la Xunta de Galiia (bajo el proyetoPGIDT99XI10502B).

terog�enea tanto de los textos de apliai�onomo de las fuentes donde se originan.As�� pues, algunas lenguas, omo el galle-go [1℄ o el espa~nol, presentan fen�omenos quees neesario tratar antes de realizar la eti-quetai�on. Entre otras tareas, el proeso desegmentai�on se enarga de identi�ar unida-des de informai�on tales omo las frases o laspropias palabras. Esta operai�on puede serm�as ompleja de lo que paree a priori. Porejemplo, la identi�ai�on de las frases se suelerealizar onsiderando iertas maras de pun-tuai�on. Sin embargo, un simple punto puedeser indiativo de �n de frase, pero podr��a o-rresponder tambi�en al arater �nal de unaabreviatura.En el aso de las palabras, la problem�atiase entra en que el onepto ortogr�a�o depalabra no siempre oinide on el oneptoling�u��stio. Se presentan entones dos opio-nes:1. Las aproximaiones m�as senillas on-sideran igualmente las palabras or-togr�a�as y ampl��an las etiquetas pa-ra representar aquellos fen�omenos quesean relevantes. Por ejemplo, la palabrareonoerse podr��a etiquetarse omoV000f0PE11 aun uando est�a formadapor un verbo y un pronombre enl��tio,y las palabras de la loui�on a pesarde se etiquetar��an respetivamente o-mo C31, C32 y C33 aun uando onsti-tuyen un �unio t�ermino. Sin embargo,en idiomas omo el gallego, este plantea-miento no es viable, ya que su gran om-plejidad morfol�ogia produir��a un rei-1Las etiquetas que apareen en este trabajo per-teneen a los tag sets utilizados en los proyetosGalena (Generador de Analizadores para LEngua-jes NAturales) y Corga (COrpus de Referenia doGalego Atual). El ap�endie A inluye la desrip-i�on de ada una de las etiquetas utilizadas. M�asinformai�on sobre estos proyetos est�a disponible enhttp://oleweb.d.fi.ud.es.



miento exesivo del juego de etiquetas.2. La solui�on pasa entones por no am-pliar el juego de etiquetas b�asio. Co-mo ventajas, la omplejidad del proe-so de etiquetai�on no se ver�a afetadapor un n�umero elevado de etiquetas, yla informai�on relativa a ada t�erminoling�u��stio se puede expresar de maneram�as preisa. Por ejemplo, a lo que antesera un simple pronombre enl��tio se lepueden atribuir ahora valores de perso-na, n�umero, aso, et. Como desventaja,se omplian las labores del preproesa-dor, que no s�olo se ver�a obligado a iden-ti�ar las palabras ortogr�a�as, sino queunas vees tendr�a que partir una pala-bra en varias, y otras vees tendr�a quejuntar varias palabras en una sola.Las mayores di�ultades surgen uan-do esta segmentai�on es ambigua. Porejemplo, la expresi�on sin embargo seetiquetar�a normalmente de manera on-junta omo una onjuni�on, pero enalg�un otro ontexto podr��a ser una se-uenia formada por una preposii�ony un sustantivo. De igual forma, lapalabra t�enselo puede ser una formadel verbo tener on dos pronombresenl��tios, o bien una forma del verbotensar on un solo pronombre. Estefen�omeno es muy om�un en gallego, nos�olo on los pronombres enl��tios, sinotambi�en on algunas ontraiones. Porejemplo, la palabra polo puede ser unsustantivo (en espa~nol, pollo), o bien laontrai�on de la preposii�on por (por)y del art��ulo o (el), o inluso la for-ma verbal pos (pones) on el pronombreenl��tio o (lo).En este trabajo hemos adoptado la segundaopi�on, es deir, la de separar y unir (separar,por ejemplo, el verbo de sus pronombres, yunir, por ejemplo, los diferentes onstituyen-tes de una loui�on). En ualquier aso, laprimera opi�on, la de trabajar al nivel de lapalabra ortogr�a�a, neesitar��a, despu�es de lafase de etiquetai�on, una fase de postproe-samiento, uando se desee identi�ar los dife-rentes omponentes sint�atios del texto. Di-ha fase de postproesamiento realizar��a laslabores an�alogas a las que involura nuestropreproesador.En nuestro aso, se ha desarrollado unpreproesador que ser�a �util omo paso pre-

vio a la etiquetai�on, y teniendo en uen-ta que nos entraremos en el preproesadode textos planos, es deir, se tratar�an di-retamente los fen�omenos ling�u��stios ante-riormente menionados (ontraiones, pro-nombres enl��tios, louiones, et.). Si bienes ierto que existen otros formatos de do-umentos que presentan otras problem�atiasa resolver (eliminai�on de �odigos HTML,XML, et.), una vez resueltas, dan lugar alos mismos fen�omenos que se afrontan aqu��,ya que �estos son inherentes a la esritura delidioma.El objetivo �nal del presente art��ulo es de-sarrollar un preproesador modular, on al-goritmos generales, de manera que pueda serutilizado para diferentes idiomas, pero obte-niendo un omportamiento muho m�as �nomediante la introdui�on en el sistema de in-formai�on ling�u��stia relativa a una lengua enpartiular. Por lo tanto, resulta tambi�en deespeial importania la de�nii�on del tipo deinformai�on lingu��stia que va a resultar �util,permitiendo su integrai�on en el sistema enlos asos en los que �esta est�e disponible.Adem�as de esto, y omo segundo objetivo,no hay que olvidar que nuestro preproesadorest�a espeialmente dise~nado omo fase previaa la etiquetai�on de textos, por lo que tam-bi�en va a realizar tareas de pre-etiquetai�on.La idea subyaente onsiste en que en un pro-eso de etiquetai�on/desambiguai�on om-pleto, sea el m�odulo que m�as informai�on tie-ne sobre alg�un fen�omeno el que desambig�uediho fen�omeno.2 EstruturaEsta sei�on desribe los diferentes m�odulosque inorpora el preproesador presentado.Dihos m�odulos son los que se muestran enla �gura 1.2.1 FiltroEl m�odulo de �ltro es el enargado de om-patar los separadores de tokens, es deir, deeliminar m�ultiples espaios, espaios a iniiode frase, et. Adem�as puede inluir ualquierotro tipo de funi�on que failite el desarrollode los m�odulos posteriores. En este punto sepodr��an desarrollar los proesos menionadosen la introdui�on para onvertir un texto enun determinado formato en un texto plano,aunque tambi�en se podr��an apliar antes deeste m�odulo.
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Figura 1: Estrutura general del preproesador.2.2 SegmentadorLa funi�on prinipal del m�odulo segmentadores la de identi�ar y separar los tokens pre-sentes en el texto, de manera que ada pala-bra individual y tambi�en ada signo de pun-tuai�on onstituyan un token diferente. Elm�odulo onsidera las abreviaturas, las siglas,los n�umeros on deimales, o las fehas en for-mato num�erio, para no separar el punto, laoma o la barra (respetivamente) de los ele-mentos anteriores y/o posteriores. Para elloutiliza un diionario de abreviaturas y otrode siglas, as�� omo un onjunto de reglas parala detei�on de n�umeros on deimales y defehas en formato num�erio (dd/mm/aaaa).2.3 Separador de frasesLa funi�on de este m�odulo es la de delimi-tar las frases [4, 6, 7, 8℄, tarea que aunque esaparentemente senilla, presenta numerosasdi�ultades. La regla general onsiste en se-parar una frase uando hay un punto seguidode may�usula, pero se deben tener en uentalas abreviaturas para no segmentar despu�esde un punto de alguna abreviatura espeialomo D. (Don) que suele ir aompa~nada demay�usula, y tambi�en las siglas, para no seg-mentar ada una de las may�usulas que laomponen.2.4 Preetiquetador morfol�ogioLa funi�on de este m�odulo es la de etique-tar elementos uya etiqueta se puede dedu-ir a partir de la morfolog��a de la palabra yno existe una manera m�as �able de haerlo.As��, los n�umeros se etiquetan omo Cifra, aligual que un n�umero seguido del s��mbolo %.De igual manera, se asigna la etiqueta Data

a las fehas en formatos tales omo 7/4/82,7 de enero de 2001 o 8 de abril. En es-tos �ultimos asos, se utiliza el s��mbolo & paraunir los diferentes elementos del token. Porejemplo, 7 de abril de 1982 produir��a lasiguiente salida:7&de&abril&de&1982[Data 7&de&abril&de&1982℄donde los elementos entre orhetes haen re-ferenia a la etiqueta y al lema del token on-siderado.2.5 ContraionesEl m�odulo de ontraiones se enarga de des-doblar una ontrai�on en sus diferentes to-kens, etiquetando adem�as ada uno de ellos.Para ello utiliza informai�on externa que es-pei�a �omo se desomponen las ontraio-nes, de manera que s�olo es neesario am-biar esta informai�on para poner en funio-namiento este m�odulo sobre otro idioma.Por ejemplo, la salida orrespondiente a laontrai�on do (del) es:de [P de℄+o [Ddms o℄Es deir, do se ha desompuesto en la prepo-sii�on de y en el art��ulo +o. N�otese que els��mbolo + india que ha habido una esisi�on.2.6 Pronombres enl��tiosEste m�odulo se enarga de analizar los pro-nombres enl��tios que apareen en las formasverbales. Este es un problema importante enalgunas lenguas, y en partiular para el ga-llego, donde pueden apareer hasta uatro oino pronombres enl��tios unidos al verbo.



El objetivo es separar el verbo de sus pronom-bres, etiquetando orretamente ada una delas partes.Para realizar su funi�on, en el aso del ga-llego, este m�odulo utiliza los siguientes ele-mentos:� Un diionario que ontiene el m�aximon�umero de formas verbales.� Un diionario on el m�aximo n�umerode ra��es verbales que pueden llevar pro-nombres enl��tios.� Una lista on todas las ombinaionesv�alidas de pronombre enl��tios.� Una lista on todos los posibles pronom-bres enl��tios, junto on sus etiquetas ysus lemas.El proeso onsiste en ver si una palabra pue-de ser un verbo on pronombres enl��tios.Para ello, se analiza la palabra de izquierdaa dereha ar�ater a ar�ater y se ompruebasi es una posible ra��z verbal que pueda tenerenl��tios. Si es as��, se veri�a si los arate-res restantes onstituyen una ombinai�on deenl��tios v�alida para esa ra��z. En este aso,se hae la segmentai�on y etiquetai�on de losorrespondientes omponentes.Por ejemplo, la desomposii�on de omelo(omerlo) es:ome [V0f000 omer℄[V0f1s0 omer℄[V0f3s0 omer℄[Vfs1s0 omer℄[Vfs3s0 omer℄+o [Raa3ms o℄donde se observa que los omponentes sonomer, que puede ser in�nitivo, in�nitivo on-jugado o futuro de subjuntivo, y +o que espronombre masulino singular.2.7 LouionesEl m�odulo de louiones se enarga de unirlos tokens que omponen una loui�on y deetiquetarlos omo una unidad onjunta [3℄.En este aso existen dos diionarios de lou-iones: uno on las louiones que se sabe onseguridad que siempre son louiones (mor-fol�ogiamente), y otro donde se enuentranlas que pueden serlo o no. De este modo, apesar de (a pesar de) es una loui�on segu-ra, mientras que sen embargo (sin embargo)

ser��a insegura, ya que no se sabe si es lou-i�on o si es por un lado sen (preprosii�on) ypor otro embargo (sustantivo o verbo).Un dilema muy importante a tener enuenta onsiste en que ante una loui�on in-segura, la informai�on que tiene el m�odulono es su�iente para desambiguar. Surge as��la neesidad de un elemento de representa-i�on de este tipo de fen�omenos on el objetode que sea el m�odulo adeuado (en este a-so, el etiquetador) el que desambig�ue entrelas dos alternativas. Nuestro preproesadorrepresentar��a el ejemplo menionado de la si-guiente manera:<alternativa><alternativa1>senembargo</alternativa1><alternativa2>sen&embargo</alternativa2></alternativa>Como se puede apreiar, se utiliza el s��mbolo& nuevamente para unir los diferentes elemen-tos que forman una mismo token.Este tipo de problema no se presenta�uniamente en las louiones, y profundizare-mos algo m�as en la sei�on 2.11. No obstante,ya se puede adelantar que el etiquetador debepoder onsiderar este tipo de representai�onpara proeder a la desambiguai�on.2.8 Entrenamiento propiosEste m�odulo onstituye una primera fase pa-ra el tratamiento de los nombres propios. Susalida ser�a utilizada por el siguiente m�odulo(Nombres Propios, seg�un el gr�a�o de la �-gura 1) para identi�ar y etiquetar orreta-mente estos elementos del texto.Siguiendo los trabajos de Andrei Mikev [5,6, 7, 8℄, se ha implementado un sistema de en-trenamiento de nombres propios que reono-e palabras en may�usulas, siempre y uandose enuentren en posiiones no ambiguas, esdeir, posiiones en las que si una palabraomienza por may�usula india efetivamen-te que es un nombre propio. Por tanto, no seonsiderar��an, por ejemplo, las palabras enmay�usula que apareen despu�es de un pun-to. Con estas palabras se genera un nuevodiionario que ser�a utilizado por el m�odulosiguiente.



Se identi�ar�an adem�as todas aquellas se-uenias de palabras en may�usulas que apa-rezan interonetadas on alg�un posible ne-xo v�alido, formando as�� un �unio token. Porejemplo, si en un texto aparee ConselloSuperior de C�amaras de Comerio, se ge-nerar��an los siguientes nombres propiosv�alidos:Consello&Superior&de&C�amaras&de&ComerioConsello&Superior&de&C�amarasConsello&SuperiorSuperior&de&C�amaras&de&ComerioSuperior&de&C�amarasC�amaras&de&ComerioTodas estas seuenias son a~nadidas tambi�enal diionario de nombres propios.2.9 Nombres propiosA partir del diionario que se ha generado enel m�odulo anterior, y a partir de los nombrespropios que podamos tener en un diionarioexterno, este nuevo m�odulo etiqueta los nom-bres propios, tanto simples omo ompuestos,y tanto en posiiones no ambiguas omo am-biguas.Para ello, en el aso de posiiones no am-biguas, se deteta en primer lugar el posiblealane del nombre propio (seuenias v�alidasque empiezan y terminan on una palabra enmay�usula). Si el alane total o una subse-uenia de �el se enuentran en el diionarioexterno, se etiqueta on la etiqueta orres-pondiente del diionario. Si por el ontrariono existe un subseuenia en el diionarioexterno, se etiqueta omo nombre propio pe-ro sin espei�ar el g�enero.En el aso de una posii�on ambigua, se si-gue un proeso similar. Se deteta el posiblealane del nombre propio. Si este alaneo una subseuenia de �el se enuentran enel diionario externo, se le asigna su orres-pondiente etiqueta. Si por el ontrario noexiste ninguna subseuenia en el diionarioexterno, pero s�� en el diionario de entrena-miento de nombres propios, se etiqueta omonombre propio sin espei�ar el g�enero. Y si�nalmente no existe ninguna subseuenia enninguno de los diionarios, este m�odulo noasigna ninguna etiqueta.As��, por ejemplo, si aparee el nombrepropio Javier P�erez del R��o, y durante el

entrenamiento s�olo ha apareido P�erez delR��o en una posii�on no ambigua, pero adem�astenemos que Javier est�a en el diionario ex-terno omo nombre propio masulino singu-lar, todo el nombre se etiquetar��a omo nom-bre propio masulino singular.2.10 NumeralesEste m�odulo se enarga de unir numera-les para generar un numeral ompuesto.As��, si aparee el numeral mil dousentosvinteino (mil dosientos veintiino), seune ada uno de sus omponentes de la mis-ma manera que una loui�on, produiendo un�unio token.En este aso, s�� es el preproesador el queasigna al numeral ompuesto su etiqueta de-�nitiva. Sin embargo, en el aso de las lo-uiones, omo se ha visto anteriormente, elpreproesador no etiqueta, sino que simple-mente genera todas las segmentaiones posi-bles, siendo el etiquetador el que seleionaposteriormente una de esas alternativas.2.11 Problemas ombinadosPara dar una idea de la omplejidad de losproblemas que se afrontan vamos a poner al-gunos asos t��pios que se han resuelto.Ejemplo 1Supongamos que tenemos la expresi�on polotanto (por lo tanto o por el tanto). En es-te aso, estamos ante una loui�on insegu-ra, es deir, polo tanto puede ser una lou-i�on, polo a su vez puede ser un sustantivo,una ontrai�on o un verbo on pronombresenl��tios, y tanto, por su parte, puede sersustantivo o adverbio, si no forma parte de laloui�on. La respresentai�on ser��a la siguien-te:<alternativa><alternativa1>polo [Sms polo℄tanto</alternativa1><alternativa2>por [P por℄+o [Ddms o℄tanto</alternativa2><alternativa3>po [Vpi2s0 p�or℄ [Vpi2s0 po~ner℄+o [Raa3ms o℄tanto</alternativa3>



<alternativa4>por&+o&tanto</alternativa4></alternativa>Un ejemplo de apliai�on de las 4 diferentesaepiones ser��a:� Sustantivo+Adverbio: Com�ehe-lopolo tanto, que non quedaron ninos osos (omiste el pollo tanto, que noquedaron ni los huesos).� Preprosii�on+Art��ulo+Sustantivo:Ga~naron o partido polo tanto daestrela (ganaron el partido por eltanto de la estrella).� Verbo+Pronombre+Adverbio:Pois agora polo tanto ti oma el(pues ahora lo pones tanto t�u omo �el).� Loui�on: Estou enfermo, polotanto qu�edome na asa (estoy en-fermo, por lo tanto me quedo enasa).Ejemplo 2Un ejemplo de onito entre dos posiblesdesomposiiones de enl��tios apliable al es-pa~nol ser��a t�enselo, que puede ser tense (detensar) m�as lo �o ten (de tener) m�as se m�aslo, por lo que la representai�on orrespon-diente es:<alternativa><alternativa1>t�ense [V2spm0 tensar℄+lo [Re3sam el℄</alternativa1><alternativa2>t�en [V2spm0 tener℄+se [Re3yyy se℄+lo [Re3sam el℄</alternativa2></alternativa>3 EtiquetadorNo es el objetivo de este trabajo la presenta-i�on de nuestro etiquetador/desambiguador,pero al menos una breve desripi�on de sufunionamiento interno tiene ierta relevan-ia. Debido a las segmentaiones ambiguasque hemos desrito anteriormente, este eti-quetador debe ser apaz de enfrentarse a u-jos de tokens de distinta longitud. Es deir,no s�olo debe ser apaz de deidir qu�e etiquetaasignar a ada token, sino que adem�as debe

saber deidir si algunos de ellos onstituyeno no una misma entidad y asignar, en adaaso, la antidad de etiquetas adeuada, enfuni�on de las alternativas de segmentai�onque le proporiona el preproesador.Para llevar a abo este proeso, se podr��aonsiderar la onstrui�on de etiquetadoresespeializados para todas las posibles alterna-tivas, la posterior omparai�on de sus orres-pondientes salidas, y la selei�on de la m�asplausible. No obstante, esta posibilidad plan-tea varios inonvenientes. En primer lugar,ser��a neesario de�nir alg�un riterio objetivode omparai�on. Si el paradigma de etique-tai�on que se est�a utilizando es, por ejemplo,el de los modelos de Markov [2℄ oultos, o-mo es nuestro aso, diho riterio podr��a serla omparai�on de las probabilidades aumu-ladas normalizadas. En otros paradigmas,los riterios podr��an no ser tan senillos deidenti�ar, y, en ualquier aso, la evalua-i�on individual de ada posible ombinai�onde las diferentes alternativas onllevar��a unoste omputaional bastante elevado.Por ello, en nuestro aso, hemos preferidoabordar el dise~no de una extensi�on del algo-ritmo de Viterbi [9℄ que, sin p�erdidad de ge-neralidad y sin neesidad de informai�on ex-tra, es apaz de etiquetar ujos de tokens dedistinta longitud, y adem�as on una omple-jidad temporal omparable al del algoritmode Viterbi l�asio. Este es, por tanto, el paso�nal del proeso, y su salida es preisamenteel texto segmentado y desambiguado.4 Conlusiones y trabajo futuroEste trabajo presenta realizaiones onre-tas de meanismos espe���os de preproe-samiento y segmentai�on. Como se ha podi-do omprobar, la omplejidad del tratamien-to de muhos de los fen�omenos que apareenen este nivel es elevada, y por esta raz�on mu-hos de ellos suelen ser obviados en las apli-aiones �nales.La presentai�on ha sido orientada haia laobteni�on de mejoras en la etiquetai�on ro-busta de los textos. No obstante, la utiliza-i�on y neesidad de los meanismos de pre-proesamiento y segmentai�on no se limita�uniamente a la desambiguai�on autom�atia.El lugar de etiquetador podr��a ser oupadopor ualquier otra herramienta de an�alisis(sint�atio, sem�antio, et.), o simplementepor un sanner que proporione todas las al-ternativas de segmentai�on y sus orrespon-



dientes etiquetaiones, permitiendo as�� rea-lizar de manera m�as �omoda las labores dedesambiguai�on manual.Atualmente, este �ultimo uso est�a siendoexplotado intensamente. Debemos tener enuenta que nuestro trabajo se entra en tor-no al proesamiento autom�atio del gallego,lengua para la ual la arenia de reursosling�u��stios es asi absoluta.Entre nuestros objetivos futuros m�as inme-diatos se enuentra la mejora y generalizai�onde los algoritmos propuestos para permitiruna mejor adaptai�on a diferentes idiomas,simpli�ando en la medida de lo posible esteproeso.Por otra parte, es neesario el desarrollode nuevas t�enias que permitan la realiza-i�on tanto de las tareas de preproesamien-to que ya hemos ontemplado aqu��, omo deotras todav��a en estudio, pero en ualquieraso sin la utilizai�on de una gran antidadde reursos lingu��stios (que pueden no exis-tir y pueden ser muy ostosos de onstruir).En aso de estar disponibles, estos reursos seutilizar��an omo un re�namiento del ompor-tamiento global, pero no omo un requisito.El objetivo �nal de la arquitetura gene-ral de preproesamiento y segmentai�on quehemos presentado es su integrai�on en unsistema global de reuperai�on de informa-i�on, y se espera que el trabajo espe���o delos m�odulos desritos ontribuya a mejorar elrendimiento de diho sistema.A Desripi�on de las etiquetasEste ap�endie desribe las etiquetas utiliza-das en los ejemplos inluidos en el presentetrabajo. Como ya se ha menionado ante-riormente, dihas etiquetas provienen de lostag sets utilizados en los proyetos Galena yCorga. Las orrespondientes desripionesson:Etiquetas GalenaC31 Primer elemento de unaonjuni�on de tres elementosC32 Segundo elemento de unaonjuni�on de tres elementosC33 Terer elemento de unaonjuni�on de tres elementosRe3sam Pronombre enl��tio ausativomasulino terera persona delsingular
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