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摘　要: 基于远程监督的关系抽取方法可以明显地减少人工标注数据集的成本, 已经被广泛应用于领域知识图谱的

构建任务中. 然而, 现有的远程监督关系抽取方法领域针对性不强, 同时也忽略了对领域实体特征信息的利用. 为了

解决上述问题, 提出了一种融合实体特征和多种类注意力机制的关系抽取模型 PCNN-EFMA. 模型采用远程监督和

多实例技术, 不再受限于人工标注. 同时, 为了减少远程监督中噪声的影响, 模型使用了句子注意力和包间注意力这

两类注意力, 并在词嵌入层和句子注意力中融合实体特征信息, 增强了模型的特征选择能力. 实验表明, 该模型在领

域数据集上的 PR 曲线更好, 并在 P@N 上的平均准确率优于 PCNN-ATT模型.
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Domain Relationship Extraction Model Integrating Entity Feature and Multiple Types of
Attention Mechanisms
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Abstract: The relationship extraction method based on remote supervision can cut the cost of labor-based annotated
datasets and has been widely used in the construction of the domain knowledge graph. However, the existing remote
supervised relationship extraction methods are not domain-specific and also neglect the utilization of domain entity
feature information. To solve the above problems, this study proposes a relationship extraction model PCNN-EFMA that
integrates entity features and multiple types of attention mechanisms. The model adopts remote supervision and multi-
instance technology, no longer limited by labor-based annotation. At the same time, to reduce the impact of noise in
remote supervision, the model uses two types of attention: sentence attention and inter-packet attention. In addition, it
integrates entity feature information in the word embedding layer and sentence attention, enhancing the model’s feature
selection ability. Experiments show that the PR curve of this model is better on the domain dataset, and its average
accuracy on P@N is better than that of the PCNN-ATT model.
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1   引言

近年来, 与领域有关的自然语言文本数据快速增

长. 为充分利用和挖掘这些自然语言文本数据中蕴含

的知识, 需要对领域的文本数据进行知识抽取. 而关系
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抽取是知识抽取中一个重要的子任务, 是指从自然语

言文本中提取实体之间的关系 (已事先定义种类), 即
抽取出“实体-关系-实体”三元组结构. 关系抽取是构建

知识图谱的必要步骤, 被广泛应用在机器问答、智能

检索等方面.
在目前主流的关系抽取方法中, 有监督的关系抽

取方法更为精准, 但是过于依赖人工标注的数据集. 而
基于远程监督的关系抽取方法能够依靠远程知识库自

动获得大量高质量的标注数据, 大大减少了人工标注

的成本, 成为目前研究的热点.
然而, 基于远程监督的关系抽取方法在对齐远程

知识库时, 往往会出现标记错误的问题, 导致模型的效

果较差. 为了解决此类噪声对模型的影响, Zeng等人[1]

提出了多实例学习的关系抽取模型——PCNN (piecewise
convolutional neural network)模型, 通过多实例学习来

抑制噪声对模型的影响. 但是以包为单位的多实例学

习只选择包中概率最大的实例进行训练, 无法利用包

中其他句子中的有效信息. 为了解决该问题, 基于句子

注意力机制的 PCNN 模型被提出, 该模型在包中的所

有实例上构建句子级别注意力, 为不同的句子赋予不

同的权重, 这样就能综合利用包内所有句子的有效信

息. 但是, 该方法忽略了句子中的头实体、尾实体这类

词的特征, 在分配包内句子的注意力权重时, 没有考虑

到头实体、尾实体对注意力权重的影响. 同时包内的

句子注意力忽略了噪声包对模型的影响, 导致模型的

效果并不理想.

e1 e2 r

r ≈ e1− e2

基于上述研究现状, 本文结合实体特征及多种类

注意力机制, 提出 PCNN-EFMA (piecewise convolu-
tional neural network based on entity feature and multiple
types of attention)关系抽取模型. 模型为了解决包内句

子注意力分配不合理的问题, 参照 TransE[2]算法的思

想, 用头实体 和尾实体 可计算出实体之间的关系 ,
即:  . 因此, 对于同一关系, 理论上不同实体对

计算的结果是相似的. 根据这一思想, 本文提出了一种

融合领域实体信息的包内注意力计算方法, 该方法以

头、尾实体为依据来计算包中不同句子的注意力权重,
降低了噪声对模型精度的影响, 提升了模型在垂直领

域的适用性. 与此同时, 句子中的头、尾命名实体中也

含有丰富的语义信息[3], 对于特定领域, 实体可能包含

更多的信息. 所以, 在词嵌入层, 模型融合了头、尾实

体向量来增强输入的语义信息, 使得模型能够充分利

用所有的信息. 同时使用包间注意力机制来为不同的

包分配权重, 避免噪声包对模型的影响. 

2   相关研究

当前主流的关系抽取方法是基于深度学习的关系

抽取算法, 可以分为两类: 有监督的关系抽取和远程监

督的关系抽取. 有监督的关系抽取在训练时需要使用

大量人工标注的数据集, 需要一定的人力成本. 而远程

监督的关系抽取就是为了减少标注数据集的成本, 仅
需要少量的标注数据集, 使用已有的知识库对语料进

行自动标注, 并最终生成训练数据.
2009 年, Mintz 等人[4] 提出了基于远程监督的关

系抽取方法, 通过与已有的远程知识库进行自然语言

对齐, 实现自动标注. 远程监督的思想基于“如果两个

实体在已知的知识库中存在某种关系, 那么所有提到

这两个实体的句子都会以某种方式表达这种关系. ”这
一假设, 而实际上在很多包含了两个实体的句子中其

实并未包含那种关系, 从而导致远程监督得到的数据

集中包含大量的噪声.
针对上述问题, Riedel等人[5]在此基础上进行了改

进, 提出了 EALO (expressed-at-least-once)假设, 即“如
果两个实体参与了一个关系, 那么至少有一个提到这

两个实体的句子可能会表达这种关系”. 为了降低远程

监督中噪声的影响, Riedel等人[5]首次提出了多实例学

习的思想, 将包含同一对实体的样本当作一个包, 模型

只选择包中使得关系概率最大的一个实例作为实体对

的表示. 基于这种思想, Zeng等人[1]提出了基于远程监

督的 PCNN模型, 该模型以包为单位, 通过多实例学习

来抑制噪声对模型的影响.
然而, 基于多实例学习的 PCNN 模型会丢失包中

其他句子的关系, 导致特征遗漏. 因此, Lin 等人[6]将注

意力机制引入 PCNN 模型中, 提出了用句子级别的注

意力机制代替多实例学习. 该方法能够从包中的多个

句子中学习特征, 将包中能够表示某种关系的句子被

赋予较高的权重, 不能表示该关系的句子则被赋予较

低的权重, 这样多个句子的特征就能够被学习到, 避免

了特征遗漏的问题. 然而, 该方法却未考虑包样本中可

能包含多种关系, 以及可能带有噪声的情况.
为了解决上述问题, Feng 等人[7]将强化学习运用

于关系抽取领域, 提出了一种基于强化学习的关系抽

取模型. 该模型分为样本选择器和关系分类器两部分,
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其中在样本选择器中加入了强化学习, 对噪声实例和

包进行移除, 有效地过滤远程监督中的噪声问题. 但是

由于很多具有领域特征的数据被直接丢弃, 因而不适

用于面向垂直领域的知识抽取.
2019年, Ye等人[8] 提出了组合了包内注意力和包

间注意力的多实例关系抽取模型, 先计算实体关系的

权重, 再将拥有相同关系的包视为一个包集合, 然后基

于包集合计算包间的注意力, 这样做不但可以减少噪

声包的影响, 同时又能保证特征不丢失. 但是该方法同

样存在没有利用领域实体信息的缺陷.
可见, 关系抽取算法仍存在一些需要解决的问题.

首先, 模型大都使用单一的注意力机制, 忽略了不同种

类噪声包对模型效果的影响; 其次, 现有的关系抽取方

法没有考虑到领域实体特征信息对关系分类的影响.
针对上述问题, 本文提出了一种既利用了实体特征, 又
使用了多种类注意力机制 (句子注意力和包间注意力)
的关系抽取模型, 以提高针对特定领域关系抽取的性能. 

3   PCNN-EFMA模型 

3.1   模型的结构

PCNN-EFMA 模型 (如图 1) 共分为 6 层: 融合实

体特征信息的词嵌入层、卷积层、分段最大池化层、

融合实体特征信息的句子注意力层、基于包集合的包

间注意力层、Softmax 关系分类层.
 
 

WE PE BE RE

融合实体特征信息的词嵌入层 卷积层 分段最大池化层

关
系

尾
实
体
向
量

头
实
体
向
量

融合实体特征信息的
句子注意力层

基于包集合的包
间注意力层

Softmax 关系
分类层

− =

p1

p2

p3

p4

pn

…
…

WE: word embedding, PE: position embedding, BE: BIO embedding, RE: relation embedding  
图 1    PCNN-EFMA模型体系结构图

 

在融合实体特征信息的词嵌入层, 使用Word2Vec

算法对输入的数据样本进行向量映射得到词向量, 然

后计算句子中每个单词与头、尾实体的相对位置信息

得到位置向量, 同时为了进一步利用头、尾实体在语

句中的特征信息, 将头、尾实体向量与词向量及位置

向量进行连接, 得到融合了词信息、位置信息和实体

特征信息的特征向量.

在卷积层, 使用不同卷积核, 对输入的特征向量进

行卷积运算, 以提取语句的不同特征.

在分段最大池化层, 按照头实体和尾实体的位置

分为 3 段分别进行最大池化来提取特征值, 捕捉词语

之间的语义关系.

在融合实体特征信息的句子注意力层, 参照 TransE

算法的思想来处理头实体和尾实体, 并以头、尾实体

为依据来分配包中不同句子的注意力权重.

在包间注意力层, 将具有相同关系的包看作一个

包集合来计算包间注意力, 从而克服噪声包对模型的

影响.

Softmax 关系分类层用于对关系进行分类.
 

3.2   融合实体特征信息的词嵌入层

在命名实体识别任务中, 可以采用基于 Transformer

的 BERT模型训练字向量输入到模型中进行特征提取.

基于字向量的 BERT 模型不适合用于关系抽取任务,

这里使用经典的 Word2Vec 模型作为词嵌入模型, 将
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文本转换为数值向量. 除了使用词向量之外, 在关系抽

取任务中, 距离头、尾实体不同远近的词往往会影响

关系的预测结果. 通常, 离头、尾实体越近的词, 对关

系的预测具有更高影响力, 因此, 在实现词嵌入时, 加
入了词的位置信息, 构成位置向量.

同时, 根据 Ye 等人[3]的研究结果, 在关系抽取任

务中, 头实体和尾实体是整个句子中最关键的两个词,
从整个句子的语义表达来讲, 这些关键的实体词包含

着比其他词汇更为丰富的语义信息. 因此, 在词嵌入层,
在词向量、位置向量之后, 追加了头实体向量和尾实

体向量, 使特征向量的语义更加丰富, 有利于模型挖掘

更多信息.
(1)词向量

dw

word ∈ Rdw×|V |

V

{w1,w2, · · · ,wn} wi i

wi ∈ Rdw n

Word2Vec是基于分布式的静态词嵌入模型, 该模

型是在大量无监督的语料上训练好词向量, 然后再将

句子中的每一个词都映射到词表对应的向量. Word2Vec
有两种训练模式: CBOW 和 skip-gram. 其中, CBOW
模式是根据上下文去预测中心词, 而 skip-gram模式则

是根据中心词去预测上下文. 本文选用 skip-gram的方

式训练词向量. 假设词向量的长度为 , 则经过该方式

训练词向量之后可以得到词向量矩阵 ,
其中 表示单词的集合. 由句子 S 就可以得到表示句子

的词向量集合 ,  表示句子中的第 个词

语的向量表示,  ,  表示句子中词语的个数.
(2)位置向量

i

di1,di2

di1, di2 ∈ {1,2,3, · · · ,n}

PE1,

PE2

pe1i, pe2i, i ∈ {1,2,3, · · · ,n}
pe1i, pe2i ∈ Rdp

位置向量最早由 Zeng等人[9]提出并应用在关系抽

取任务中, 取得了较好的效果. 位置向量记录每个词与

头、尾实体词之间的相对距离, 有效地解决了神经网

络无法学习到位置信息的缺点. 句子中的第 个词语,
与头实体和尾实体之间的相对距离可以用 进行

表示 ,  其中 .  如图 2 所示 ,  单词

CEO与实体 Steve Jobs和实体 Apple之间的相对距离

分别是 5 和−2. 然后再初始化两个位置向量矩阵

,  再把单词到头、尾实体的相对距离映射成低

维度的位置向量, 得到 , 其中

.
  

Steve Jobs was the co-founder and CEO of Apple

5

−2 
图 2    相对距离示例图

S {w1,w2, · · · ,wn}

SP = {v1,v2, · · · ,vn} , SP ∈ Rn×dx vi =

[wi; pe1i; pe2i] dx = dw+2×dp

然后再将输入的句子 = 中每个词

的词向量和位置向量进行连接 ,  得到融合了位置向

量的句子表示 , 其中

,  .

(3)命名实体向量

S =

{w1,w2, · · · ,wn}
BE = {bio1,bio2, · · · ,bion}

在数据的预处理阶段, 会使用 BIO 的标记方式

给句子中的每个词都进行标注. 对于给定的句子

, 可以将命名实体标签转换成对应的向

量表示 .
(4)头、尾实体向量

we1 we2

re = we1−we2

头、尾实体在关系抽取中具有非常重要的作用.
所以在词嵌入阶段, 将头、尾实体所表示的特征加入

到输入层以强化头尾实体的作用. 根据 TransE的思想,
采用头实体向量 和尾实体向量 两者的差值作为

实体特征信息向量 re 拼接到输入向量中 ,  这里的

.
SP = {v1,

v2, · · · ,vn} BE

X = {x1, x2, · · · , xn}
X ∈ Rn×dx xi = [wi; pe1i; pe2i;bioi;re]

dx = 2×dw+2×dp+dbio

dw,dp,dbio

X

P

B = {P1,P2, · · · ,Pn}
n B

然后再将融合了位置向量的句子表示

与命名实体向量 和头、尾实体向量 re 进

行拼接, 得到词嵌入层最终的输出向量 ,
,  其中 ,  n 表示文本

句子的长度,  , 表示模型的输入

向量维度,  分别表示词向量维度、位置向量

维度和命名实体向量维度. 向量 作为词嵌入层的输

出, 输入到卷积层进行特征提取, 然后采用分段最大池

化的方式得到句子的最后的特征向量 , 对于每一个

包, 包内所有句子的特征可以表示为 ,
表示包内句子的数量, 再将 输入到融合实体特征信

息的句子注意力层进行权重分配. 

3.3   融合实体特征信息的句子注意力层

传统的以包为单位的多实例学习中, 只选择包中

置信度最高的一个实例作为样本进行训练, 丢失了包

中其他样本可能包含的有用信息. 所以在分段最大池

化层之后, 一般会使用注意力机制来为包中不同的句

子分配不一样的权重, 这样就能充分利用包中所有句

子的有效信息. 然而现有的句子注意力机制在分配各

个句子的权重时, 带有噪声的样本会影响权重的准确

性, 难以正确选择包内不同句子的特征, 从而导致实体

关系抽取的准确性下降.
针对上述问题, 在模型中使用了融合实体特征信

息的句子注意力机制, 该方法参照 TransE算法的思想,

2024 年 第 33 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 205

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


r e1 e2

r ≈ e1− e2

实体关系标签 由头实体 和尾实体 的差值计算得

出, 即 . 将头实体、尾实体进行双线性变化,
再采用缩放注意力方法计算包中各个句子的权重, 最
后对包中每个句子的特征加权求和后得到包的特征

向量.
ve1 ve2

We b

头实体向量 和尾实体向量 通过权重矩阵

实现双线性变化的公式如下, 这里 为偏置.

r = ve1Weve2+b (1)

B = {P1,P2, · · · ,Pn} i

Pi αi

随后, 采用缩放注意力方法计算包中各个句子的

权重. 实体包 B 经过分段最大池化层之后得到句子的

特征表示 , 对于包中的第 个句子特

征 的权重 可以用式 (2)计算:

αi = Softmax
 PT

i r
√

dk

 (2)

Pi

P

将包中每个句子的特征 加权求和, 得到包的特

征向量 :

P =
∑

i
αiPi (3)

P接着将包特征向量 进行线性变化, 获得包对每一

类关系的置信度, 然后计算交叉熵损失, 再通过神经网

络的反向传播对网络参数进行更新. 

3.4   基于包集合的包间注意力层

句子注意力层能够充分利用包内所有句子的有效

信息并抑制句子关系标记对模型的影响, 但是却无法

解决实体关系标注错误的包, 即噪声包对模型的影响.
为了解决这个问题, 模型将拥有相同实体关系的包看

作一个包集合, 在一组包集合内, 通过相似度计算包间

注意力[8]. 具体计算公式如下:

Gk =
∑n

i=1
βik si

k (4)

βik =
exp(µik)∑

i
exp(µik)

(5)

Gk si
k

i Bi k βik k

si
k n

其中,  表示关系标签为第 k 类的包集合,  表示第

个包 对于第 个类别的表示集合,  表示第 类关系

对于 的注意力权重,  表示集合中包的数量.

接着通过含有同一关系的包集合, 计算两个包之

间的相关性, 公式如下:

µik =
∑

j,i
si

k s jT

k , si
k, s

j
k ∈Gk (6)

si
k, s

j
k i j µik其中,  分别表示第 个和第 个包表示,  表示这两

k个包对于第 类关系的相关性.
Gk k因此, 包集合 被分到第 类关系的分值的计算公

式如下:

δk = rkGk +bk (7)

δk Gk rk bk其中,  是 分类到 的得分,  为偏置. 最后, 通过

Softmax 计算包的分类概率:

p (k |Gk) =
exp(δk)∑|R|
i

exp(δi)
(8)

基于式 (8)进行交叉熵计算得到损失函数, 并对模

型进行训练. 

4   实验结果与分析 

4.1   实验数据集

PCNN-EFMA关系抽取模型实验使用远程监督的

方法进行指挥控制领域关系抽取数据集的构建, 原始

数据集源自项目所收集到的指挥控制领域数据集, 再
使用 CN-DBpedia作为远程数据集进行对齐, 最后经过

人工处理后, 得到 23 608 个句子和 1 628 个关系包. 然
后按照表 1所示的比例划分了训练集与测试集.
  

表 1    数据集详情
 

数据集 句子数 包个数 关系类别数

训练集 20 296 1 367 5
测试集 3 312 261 5

  

4.2   实验参数设置

{3,4,5}
{100,200,230,250,300}

{10,50,100,150}
{0.001,0.01,0.1}

{0.3,0.5,0.7}

在 PCNN-EFMA 关系抽取模型的实验中, 使用

网格搜索法来进行参数调优, 在实验中, 根据现有的研

究结果, 将滑动窗口的取值大小设置为 , 卷积核

数目的取值设置为 , 批处理数目

的取值设置为 , 学习率的取值设置为

, 同时为避免模型过拟合, 将神经元的

随机失活概率设置为 . 模型最终使用的参

数如表 2所示.
PCNN-EFMA 模型训练分两个步骤进行, 先在融

合了实体特征的句子注意力层上训练, 然后在基于包

集合的包间注意力层上再次训练. 

4.3   实验结果分析

使用 Lin 等人于 2016 年提出的同样基于多实例

学习的 PCNN-ATT[6]模型作为基准模型, 该模型同样

使用 PCNN 网络进行特征提取, 使用句子注意力来为

包内所有的句子分配权重, 以充分利用包内所有句子
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的有效信息. 与 PCNN-EFMA 模型相比, PCNN-ATT
模型在词嵌入层没有融合领域实体特征信息, 在包内

句子注意力的分配上, 也没有利用领域实体特征信息

进行注意力权重的计算, 同时也没有考虑到噪声包对

模型的影响, 因此没有使用基于包集合的包间注意力

机制.
  

表 2    模型的参数表
 

参数 取值

词向量的维度设置 60
位置向量的维度设置 5

命名实体向量的维度设置 60
最大句子长度设置 150
滑动窗口大小 3
卷积核数目 230

句子注意力批处理数目 50
包间注意力批处理数目 10
包集合中包的最大个数 5

失活概率 0.5
学习率 0.001

 

在实验过程中, 对加入了实体特征及句子注意力

方法得到的模型, 以及使用了包间注意力方法后得到

的模型分别进行实验评估, 以验证两种方法的有效性.
于是选择 PCNN-EA 模型进行辅助验证, 该模型使用

了融合了实体特征信息的句子注意力机制, 但是没有

使用包间注意力机制.

yi

实验采用准确度 (Precision)、召回率 (Recall) 和
PR 曲线 (Precision-Recall curve), 以及 P@N 指标来评

估模型. 其中, PR 曲线是取不同的阈值进行实验之后,
将不同阈值下的准确度和召回率连接成一条曲线 .
P@N 表示前 N 个结果准确度的平均值, 如式 (9)所示,
其中,  表示第 i 个样本的准确度, 若为 0 则表示该样

本抽取的关系不准确, 与标注的关系不符, 若为 1则表

示该样本抽取的关系准确, 与标注的关系一致. 例如

P@100表示前 100个结果准确度的平均值.

P@N =
1
N

N∑
i=1

yi (9)

实验结果如图 3所示. 对比 PCNN-ATT和 PCNN-
EA模型的实验结果可以发现, 融合了实体特征信息的

句子注意力机制的 PCNN-EA 模型在性能上明显优于

使用了普通的句子注意力机制的 PCNN-ATT模型. 这
表明在句子注意力权重的分配上, 将实体特征信息作

为计算注意力权重的依据, 可以为关系预测提供更多

的有效特征, 同时也让模型在句子特征选择上更加合

理, 验证了本文提出的在词嵌入层和句子注意力层嵌

入实体特征, 以及将句子注意力与包间注意力机制相

结合方法的有效性.
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图 3    模型效果对比图

 

对比 PCNN-EA和 PCNN-EFMA模型的实验结果

可知, 在相同准确率下, PCNN-EFMA模型具有更好的

召回率; 在相同的召回率下, PCNN-EFMA模型具有更

高的准确率. 实验结果说明, 基于包集合的包间注意力

机制有利于发现包间潜在关系, 并降低噪声包对关系

抽取准确性的影响.
对 one、two、all 示例的分析实验结果如表 3 所

示. 由实验结果可知, PCNN-EFMA模型在准确率和召

回率上较基准模型 PCNN-ATT有较大的提升, 模型的

P@100、P@200 和 P@300 指标均达到最佳. 该实验

结果验证了本文提出的融合领域实体特征和多种类注

意力机制的 PCNN-EFMA关系抽取模型的有效性.
 
 

表 3    模型 P@N 评估表 (%)
 

示例 模型 P@100 P@200 P@300 平均值

One
PCNN-ATT 74.2 69.3 64.7 69.4
PCNN-EA 81.5 73.6 69.4 74.8

PCNN-EFMA 84.1 75.4 71.0 76.8

Two
PCNN-ATT 76.1 73.3 69.4 72.9
PCNN-EA 82.6 80.5 74.3 79.1

PCNN-EFMA 86.6 78.4 74.9 80.0

All
PCNN-ATT 82.5 78.7 75.6 78.9
PCNN-EA 90.1 85.3 78.0 84.5

PCNN-EFMA 89.9 84.2 80.9 85.0
  

5   结束语

本文结合实体特征以及多种类注意力方法, 提出

了一种关系抽取模型 PCNN-EFMA. 该模型将领域实

体信息融入词嵌入层, 提高了模型的领域适配性. 模型

还使用句子注意力和包间两类注意力机制来减少远程
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监督中噪声对模型的影响. 在句子注意力机制中, 模型

使用了 TransE 算法构建特征向量的方法, 提出了融合

实体特征信息的句子注意力机制, 使得模型在分配注

意力权重时更加关注头、尾实体的特征, 解决了传统

的注意力机制对句子特征选择不足的问题. 在包间注

意力机制中, 模型将具有相同实体关系的包看作一个

包集合, 通过对包分配包间注意力, 有效降低标注错误

的包对抽取精确度的影响. 同时为了增强头实体和尾

实体的特征, 在词嵌入层还将头实体和尾实体向量作

为额外的特征拼接到 Word2Vec 得到的词向量上, 以
丰富输入文本的语义信息, 让模型挖掘更多的潜在信

息. 实验结果表明, PCNN-EFMA模型在领域数据集上

的 PR 曲线更好, 并在 P@N 上的平均准确率优于传统

的 PCNN-ATT模型.
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