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基于子空间聚类算法的流量分类方法研究 
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摘 要 目前网络流量业务类型具有不断变化和业务特征不断更新两大特点，但是，现有的流量分类器由于存在业务 

特征库更新代价大、误判率高等缺点，而无法满足正常的业务分类需求。因此需要设计一种子空间聚类算法来实现业 

务分类精细化，保障分类精确率、召回率以及效率等特性。实验验证表明，子空间聚类算法的业务分类精细化程度高， 

分类精确率平均超过 95 ，训练数据需求量低 ，并且这类方法对于改进 DP1分类器对网络环境的适应能力有重大意 

义 。 
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Abstract Currently，service types，features of network traffic are changing constantly，but existing classification met 

ods aren’t able to satisfy such network traffic environment，because they lack capability to update features library effi— 

ciently，and have high misjudgement rate．So a subspace clustering algorithm was designed to test classification proper— 

ties．Experemnts show that it can classify lots of business types，its classification precision rate exceeds 95 ，and quan— 

tity demand of training samples is low．It is recommended to help DPI classifier adapt to changing network environ— 

m ent． 
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1 引言 

互联网(Internet)的设计初衷是实现主机之间的互联互 

通 ，而互联网自身的发展现状却已经远远超出了其最初的设 

计理念。随着互联网的各类业务的种类和流量的快速增长， 

传统的尽力而为的传输网络 已经不能满足互联网流量可管 

理、可控制、可扩展的需求。为此人们提出了不少创新型的网 

络体系结构口。]，而在对网络资源进行有效管理和分配之前， 

都必须对网络流量的业务类型和特征进行分析，因此许多关 

于网络流量业务的分类方法应运而生[4]。 

流量分类方法依据其分析的数据粒度的不同可以划分为 

两类，一类 是基 于网络包 的分析方法 (Packet-Based Meth— 

ods)，典型方法是 DPI；另一 类是基于 网络流的分析方法 

(Flow-Based Methods)，典型方法是机器学习(Machine Lea— 

ring)。它们的基本流程如图 1所示 ，分为离线特征提取与在 

线特征匹配两部分。离线特征提取的目的是保障在线分类特 

征匹配的准确有效，离线特征提取工作主要通过人工方式给 

样本流量打上业务标签，然后进行业务特征计算和学习。已 

有的流量分类器普遍都缺乏对离线特征提取效率的关注，导 

致了分类器无法快速适应互联网发生的业务类型变化_6]。提 

高离线特征提取的关键工作在于提升流量的离线分类能力 ， 

包括提高离线分类的业务类别识别能力 、分类效率、精确率等 

特性，这项工作是提取流量业务特征的基础工作，也是整个流 

量分类器实现适应流量特征不断变化的网络环境的关键环 

节 。 
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图 1 流量分类器分类流程 

本文第 2节介绍离线分类模型的构建工作；第 3节给出 

基于子空间聚类方法所构造 的离线分类器；第 4节是仿真实 

验及性能分析；最后是结束语。 
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2 构造离线分类模型 

通过图 1可知，在线特征匹配的准确性以及对网络环境 

中流量业务类型更新变化的适应能力，是与实现特征库准确 、 

高效的更新工作密切相关的。而这项工作又取决于流量离线 

分类工作的效率和准确程度。 

对于离线分类工作而言，人工参与又是一个不可忽视的 

环节，因为对于未知类型的流量数据 ，只有通过人工方式确定 

样本数据的业务类型之后，才能够进行业务特征的计算、学习 

等工作。文献[9，14—16]已经对如何自动获取业务特征进行 

了介绍，其中包括了生物信息学中的 DNA 比对算法等。但 

是这些方法局限于提升获取业务特征的准确率，并没有解决 

降低人工参与程度 的问题。本文经过对现有技术的深入分 

析，决定使用子空间聚类算法模型来提升离线分类的效率，同 

时验证分类特征的精确率等特性，具体分析参考 3．1节的算 

法研究。离线分类模型的架构如图 2所示。 

未知类型 

packets流 蓁骞萎 毳曩垂 垂 l 香 盎 耋 匿 
图 2 离线分类模型 

图 2中的离线分类模型的目标是：对网络中无法识别业 

务类型的流量，采用人工方式标记少量的样本数据，然后通过 

子空间聚类算法进行业务特征学习，最后采用各类业务特征 

对未标记的样本数据进行分类。在后续的实验中，我们验证 

了这类算法在进行离线流量分类时具有精确率高、召回率良 

好、分类业务精细程度高等特点。需要展开讨论的是，能够以 

一 种 比较少的人工方式提取业务特征，为什么不把子空间聚 

类算法获得的特征作为在线匹配计算的特征库?我们认为子 

空间聚类方法提取业务特征是网络流量的数值型的业务特征 

(包括包长度、时间间隔等)，这类业务特征容易随着网络环境 

的不同而不同，这就意味着子空间聚类算法所提取的业务特 

征可扩展性不足，仅适合用于当前相应的网络环境中进行离 

线分类，我们建议将这类方法加入到 DP1分类器模型中。因 

为 DP1分类器采用的特征库是业务类型的公共字段特征，子 

空间聚类算法能够有效提高离线分类的效率并保证提取公共 

字段特征的准确率，可以辅助 DP1分类器更准确 、快速地实 

现特征库更新 ，因此对于增强 DP1分类器的网络环境适应能 

力有重大意义。 

3 使用子空间聚类方法构造离线分类器 

本章将首先分析选择使用子空间聚类算法进行离线分类 

的缘由。然后我们将涉及一种子空间聚类算法一FPCLIQUE 

(Fast Pruning based CI Ustering In QUEst)。主要设计子空 

间聚类参数的模型，目标是提升子空间聚类算法的效率，在第 

4节中，我们将通过实验验证子空间聚类算法的性能。 

3．1 子空间聚类算法研究 

机器学习方法可以分为有监督、无监督和半监督 3种类 

型 。 

对于有监督类型的机器学习方法，运用到网络流量分类 

特征挖掘上的有很多。文献E1o，Ii，18]介绍了Naive Bayes， 
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C5．0，Bayesian Network和 Naive Bayes Tree等算法。但是 

我们发现它们都有缺陷：1)所有采集到的样本数据必须标记 

业务类型；2)每一类应用类型的样本流量需要尽可能的丰富， 

以保证包含业务的关键特征。这就需要采集大量的样本数据 

和消耗大量的计算资源，而且大量样本带来的噪音数据会导 

致有监督机器学习算法过度学习，形成错误的业务特征集合。 

因此，我们认为有监督机器学习算法并不适合用于辅助构建 

离线分类模型。 

另一类算法是无监督算法。文献[12，13]是聚类算法在 

网络流量分类中的运用，从实验分析结果可以看出，虽然无监 

督算法不需要对样本数据进行业务标签标记就可以计算 出业 

务特征，但从文献[13]中给出的业务特征精确率实验结果可 

以看出，无监督聚类算法得到的业务特征存在精确率低 的缺 

点。我们分析聚类算法要获取高精确率特性的流量特征 ，有 

两个必须的要素 ：首先是样本数据 自身必须包含将不同业务 

准确区分出来的属性特征集合，文献[-13]的算法显然没有考 

虑计算出这些特征 ，它们将全部属性进行聚类计算，这就使业 

务特征受到噪音属性的影响，无法进行精确分类 ；其次，聚类 

算法都有相关的参数需要设置，而文献[-13]的参数设置本身 

并没有成熟的模型，比如 K-means算法中的中心点个 数设 

置、DBSCAN算法中的密度门限值、半径值 的初始参数设定 

等，都是依靠人的经验判断来设置 ，缺乏可理解性，容易对聚 

类结果造成不利影响，使得在线流量分类的熵值很大 ，甚至完 

全无法分类。所以我们必须对无监督算法做改进。 

半监督方法就是对一部分由人工标记好业务类型的样本 

数据 ，使用聚类算法提取潜在的、划分业务类别效果最好的属 

性集合。然后用这些相关程度好、聚类效果明显的业务特征 

对其余的大量没有类别标记的数据进行分类。这类方法可以 

看作是对无监督算法的改进，它计算当前业务流量区别于其 

他业务流量的特征属性集合，消除了噪音属性值带来的不利 

影响，保证了分类的精确性和可靠性。这类方法可以更好地 

帮助在线分类器适应不断发生演进和变化的网络环境 ，更高 

效、准确地实现业务特征库的更新。其中最典型的就是子空 

间聚类方法。 

综上分析，在本文中，我们将采用子空间聚类方法来学习 

样本数据的业务特征，测试业务特征的精确率等性能，验证这 

类方法在离线分类中的有效性。 

3．2 子空间聚类算法介绍 

子空聚类算法分为两类，一类是 自底 向上的方法 (Pot— 

tom-Up)，它是从低维度子空间向高维度子空间计算的过程， 

相关算法包括 CLIQUE，ENCLUS，MAFIA，CBF，CLTree， 

IX)C等；另一类是 自顶向下的方法(Top-Down)，它是从高维 

度中去除无关的属性的计算方式，相关算法包括 PROCLUS， 

ORCLUS，FINDIT，COSA等。上述所有算法可以参考文献 

[19]的具体介绍内容。 

一 条 flow已经可以总结出近 250种数值属性信息l5]，而 

已有的流分类算法研究中，可用于业务分类的属性却很小，一 

般不超过 1O个。因此自底向上的子空间聚类算法更合适网 

络流量的子空间特征计算。算法流程如下： 

(1)将整个空间进行 网格化(grid—based)，划分 出微小的 



凸形或者球形单元； 

(2)在低维度空间中分析单元中正例样本数据的密度，选 

取稠密单元(dense unit)，用于计算高维度子空间的新单元； 

(3)算法在当前维度空间集合中的单元无法形成任何高 

维度的单元时停止； 

(4)分析最大子空间中的数据分布，计算聚类规则。 

本文利用已有的 CLIQUE子空间聚类算法_l2ll的聚类思 

想，设计了一种新的、适合用于网络流量离线分类的算法 FP— 

CLQUE(Fast Pruning based CLUstering In QUEst)。 

已有 CLIQUE算法不适合用于流量分类 ，原因在于：一 

方面，在输人参数的设定上它采取人工确定的方式，这使得参 

数缺乏可理解性 ，同时也导致算法计算后的聚类结果精确率 

不高；另一方面，该算法计算子空间的过程中并没有限定子空 

间应该达到的覆盖率最低值 ，而是一直计算直到已有子空间 

无法聚合出新的子空间为止 ，这会导致算法丢失大量 的有效 

正例数据特征。这些缺陷使得算法不能够直接应用到网络流 

量的离线分类中，所以本文对于算法计算过程中所需 的关键 

参数进行了模型设计 ，对算法的执行条件进行 了限定。在本 

文的第 4节，我们将验证改进后的算法 FPCLIQUE计算得到 

的流量业务特征具有高精确率的特点，同时保障了参数的可 

理解性、子空间计算的高效性和准确性。 

3．3 FPCLIQUE算法实现原理 

FPCLIQUE子空间聚类算法对样本数据空间、聚类结果 

的相关定义，文献[21]进行了详细的描述，本文不做赘述。下 

面将介绍算法实现中所需关键参数的计算原理和聚类结果的 

计算原理。 

(1)确定等长区间的个数 

本文从 flow中提取 了 33种数值属性 ，具体参考 4．1节 

的说明。这些属性的组合构成了样本空间，每个属性的取值 

范围按照样本数据在该维度上的最小值和最大值进行设定。 

算法的第一步是将每个维度按照取值范围划设出个数相同的 

等长区间，文献E23]提出了一种自适应的区间划分方法，它首 

先需要一个统一的等分 区间个数，然后在相邻两个单元(u— 

nits)之间的点个数相差不超过一定比例的前提下进行自适应 

的单元合并重组 ，此时产生了另外一个参数 ，即相差的比例， 

所以我们不考虑采用文献E23]中提及的网格单元个数计算方 

法，使用统一划分区间个数的方式更为简单可控。在本文中， 

针对提取的属性集合和测试结果 ，算法将每个维度按照取值 

范围划分出 1O 个等长区间、k个不 同属性的等长区间组合 

成对应 k维子空间的一个单元。 

(2)确定单元的密度门限值 

在每个 k维子空间中，样本覆盖率高的单元才有更大的 

可能性用于高维度子空间单元的计算 ，因此需要设定密度门 

限值。文献EeJ，23]采用人工方式设定密度门限值，这种做法 

是不可取的；文献[22]则通过统计学规律认为每个网格中的 

平均的样本点至少为 35个，对于高维度空间而言，为了达到 

这个均值，必须存储大量的数据样本，这不符合本文的要求。 

我们采用熵计算模型[2 ，将一维子空间集合 中样本覆盖率为 

0的单元删除，将其余的单元按照密度从大到小排序；通过表 

1定义相关的变量，我们利用式(1)，初始假定所有单元都是 

稠密单元，计算出初始熵值，其中 代表的是稠密单元的平均 

样本覆盖率， 代表的是非稠密单元的平均样本覆盖率。接 

着逐步将低覆盖率的单元划分到非稠密网格单元集合中重新 

计算熵值。上述计算过程将一直持续到 值小于口值时结 

束，此时取得最小熵值的单元密度值就是密度门限值。 

表 1 一维子空间网格单元相关定义 

n 

k 

丝 窒 全堑互鱼鱼堂查皇 旦鳖兰 垫量 
稠密单元的数量 

每个P值代表的是稠密单元的样本 

覆盖程度(样本点的个数) 

每个 P值代表的是非稠密单元的样本 

覆盖程度(样本点的个数) 

H 一一( logp + 
，

PJlogpj) 

一 一 [kuloga+(n--k)fllogfi] (1) 

(3)确定子空间的样本覆盖率门限值 

FPCLIQUE算法从 k维子空间集合中，去除每个k维子 

空间中的非稠密单元，对于不包含任何稠密单元的 k维空间 

也会被删除。为了更有效地保障子空间能够在聚类时得到较 

大的样本覆盖率，提升子空间计算的效率，本文引入另一个数 

学模型，它对所有 k维子空问按照样本覆盖率从大到小排序 ， 

按照图 3和式(2)一式(4)计算覆盖率分割点。算法将把子空 

间划分成为两个集合，一个是高覆盖率的集合，定义为可选集 

合 S(selected subspaces set)，另一个是低覆盖率的集合，定义 

为剪枝集合 P(prune subspaces set)，分别计算两个集合的平 

均覆盖率，取整数上界作为均值结果，如式(2)和式(3)所示， 

接着算法会计算对应集合中每个子空间覆盖率与均值之间的 

方差，并计算出均值，最后将它们全部相加就得到 CP值(cut 

point值 ，相当于子空间覆盖率门限值)。初始时，算法将所有 

的 k维子空间设置成可选集合并计算出初始的 CP值，然后 

逐步剔除低覆盖率的子空间，重新计算 CP值直到取得最小 

CP值，于是就可以在排好序的数组中得到相应的子空间覆盖 

率门限值。 

子空间样本覆盖率 

间1 

k维子空间 

图 3 子空间覆盖率门限值计算 

AVEs( )一r(∑ z )／i] (2) 

AVEp( )一r( ∑ 32，)／(m—i)7 (3) 
十 l≤ J≤  

CP(i)一AVEs( )+"-' T-∑ ( 一AVEs( )) + 
￡ l≤ ≤  

AVEv( )+÷  ∑ (z，一AVEv( ))。 (4) 
， 一 2 +1≤ ，≤m 

(4)子空间聚类结果的计算 

如果出现以下 4种情况之一时，算法结束子空间计算： 

· 当前维度为k的子空间集合无法合成维度数目为 + 

1的子空间； 

· 合成之后的新高维度子空间没有稠密单元 ； 
· 当前子空间的维度数 目已经是最大值 ； 
· 对于当前维度为 k的子空间集合 ，是否有必要继续进 

行高维度子空问的计算，还必须给予一定的限定条件，这个条 
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们从样本数据流中总结了33个数值属性、涉及包大小分布、 

时间间隔分布、间隔时间分布等内容，这些特征具有普遍性， 

具备作为分类特征的潜在可能性l_1 “ 。我们针对每种应用 

业务制作了正例学习样本和测试样本，如图 5所示 。在试验 

中，对于每种业务类型数据，我们随机抽取 1000到 3000条流 

数量作为对应业务流量分类器的学习样本，其余的数据流作 

为对应的测试样本。学习样本的大小可以由用户进行设定 ， 

以此测试是否采用较少的样本数量就能得到精确率高的业务 

特征。 

表 2 总体样本数据统计 

表 3 典型应用样本数据抽样统计 

F== 
、  

数据样本 

测试数据集合 

图 5 样本数据的划分与实验流程 

4．2 评估标准 

对于每种分类器而言，它都有如表 4所示的评估结果，这 

4种判断情况对应的定义是 ： 

· True Positive指的是原数据属于某一类别，分类器判 

断该数据也属于该类别； 
· False Negative指的是原数据属于某一类别，分类器没 

有识别出来(漏判)； 

· False Positive指的是原数据不属于某一类别 ，分类器 

判断属于该类别(误判)； 
· True Negative指的是原数据不属于某一类别 ，分类器 

判断也不属于该类别。 

表 4 样本类别判断真值表 

布尔值 判别 1 判别。 合计 

实际 1 True Positive(TP) 

实际 0 False Positive(FP) 

合计 d
(

i

TP

cte

+

d P osi 。 

False Negative(FN) Actual Positive(TP+ FN) 

True Negative(TN) Actual Negative(FP+ TN) 

Predicted Negative n’+FP+ FN+TN一 

(FN+ TN) total flows 

针对分类器得到的判别结果 ，我们有如下的指标可以用 

于评估算法计算得到的流量分类器性能： 

· 失误率：是指误判和漏判的流量占整体测试样本的比 

例，Error rate一(FP+FN)／ 10 zflows； 
· 准确率 ：是指被正确识别判断的流量占整体测试样本 

的比例，Acc mc 一(TP4-TIN)／Total flows； 
· 精确率 ：是指实际确实为正例的样本占预测为正例的 

样本的比例，Precision=了 ／(了 +FP)； 
· 召回率 ：是指判断正确的正例样本 占所有被判断为正 

例的样本的比例，Recall= 丁P／(TP+FN)； 

· 特异性 ：指判断正确的反例样本占全部被判断为反例 

的样本的比例 ，Specificity=TN／(FP+TN)。 

本文测试关注的重点是精确率和召回率。接近 100 的 

精确率，以及保持较高的召回率才能保证离线分类的可靠性。 

4．3 实验测试结果分析与对比 

所有业务经过多次测试之后得到的平均精确率和召回率 

最后的结果如图 6所示。我们采用相同的学习样本集合和测 

试样本集合，以及相同的属性集合，用 K-means算法和DB— 

SCAN算法进行了测试对 比，结果如图 7和图 8所示。通过 

对比，我们发现在精确率方面，两个无监督分类算法的精确率 

都很低，这充分说明了两种算法在应对高维度空问聚类时的 

缺陷，因为它们都是将所有属性进行了距离计算，而这些属性 

并不一定都是适合用于划分业务类别的，此时，这些无关业务 

类别的特征属性值就会变成噪音数据，对分类结果产生不利 

的影响。 

图 6 FPCLIQUE子空间聚类算法测试结果 

图 7 k-means算法测试结果 

图8 DBSCAN算法测试结果 
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K—means和 DBSCAN算法都需要相应的初始化参数，对 

于 K—means算法而言，需要输入 k的个数；DBSCAN算法则 

需要输入样本点成为核心对象(core oloiect)的两个条件 ，即样 

本点的邻 域半 径 eps值 和邻 域 内至少 应该 包 含 的点数 

MinPts。在文献[13]中，这些参数值都已经根据最优的测试 

结果进行了设定，但是引用文章中最优的 K值 150和最优的 

eps值 0．03以及 MinPts值 3时，我们发现这些参数值并非让 

聚类算法获得有效的分类规则，这些分类规则不能够达到和 

文献[13]一样的分类精确率。这是因为相应输入参数值对应 

的样本集合发生了变化，比如样本数量和样本属性空间维度 

的变化，所以所有参数都需要重新调整，但是这些参数的调整 

本身又缺乏可靠的数学模型计算，所以我们只能通过多次实 

验确定参数取值，然而图 7和图 8始终显示的是精确率低的 

实验结果。这一方面是高维度空间噪音属性数据值的影响造 

成的，另一方面是参数的设定凭借经验 ，缺乏依据，导致提取 

的业务特征不准确造成的。 

而使用 FPCLIQUE算法进行聚类获得业务特征规则之 

后，其对测试样本的分类结果如图6所示。 

第一，对于每种业务所需的学习样本数量，我们仅随机抽 

取 1000到 3000条流数据就可以获得图 6的实验结果 ，这说 

明算法本身可以有效地降低人工参与程度，而且算法本身所 

需的参数的智能化程度好，有着 良好的运算模型，这是一个非 

常大的优点，子空间聚类算法能够对流量进行高效的业务特 

征聚类计算。 

第二，我们看到子空间聚类算法在提取业务特征中进行 

业务分类时，召回率偏低。这是因为FPCLIQUE算法在进行 

子空间聚类的过程中进行了大量的剪枝计算 ，而剪枝在去除 

噪音的同时，不可避免地会忽略部分正例样本及其对应的特 

征。我们建议将这类算法用于离线分类 ，并辅助 DP1分类器 

提高特征库更新效率，这也是考虑到了子空间聚类算法计算 

出的业务特征在分类流量上召回率相对偏低的问题，将其应 

用在 DPI模型中，可 以规避这种不足，因为从理论 上说从 

100 的业务样本数据和 6o 的业务样本数据能够抽取到的 

业务公共字段集合应该是相同的；另一方面，从图6的实验结 

果分析可知，FPCLIQUE算法获得的业务特征在分类数据时 

的精确率很高(平均达到 95％以上)，而为了保证公共字段抽 

取的准确性 ，分类特征必须在分类时能够保持高精确率，这样 

才能达到降低噪音数据对正例数据的影响，提高 DPI公共业 

务特征抽取的准确性。FPCLIQUE算法抽取的业务特征又 

确实满足这种要求。所以我们建议将这类算法用于辅助提升 

DP1分类器特征库的更新效率上。 

第三，我们还对 FPCLIQUE算法的召回率与精确率之间 

的关系进行了多组测试 ，其中每组测试由所有应用的精确率 

和召回率的测试结果平均值组成。如图9所示，我们针对每 

种应用业务的流量，通过逐步增加学习样本来提高正例样本 

的覆盖率。我们发现 FPCLIQUE算法得出的业务特征在样 

本平均召回率超过 60 ，并且平均精确率始终保持着接近 

i00 的水平。这就说明子空间聚类算法能够通过较少的学 

习样本学习得到可靠、稳定的业务特征规则，每种业务特征规 
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则能够对流量进行准确的分类。 

图9 平均召回率与平均精确率之间的关系 

最后，我们与文献[24]的子空间聚类算法进行 了分析对 

比。第一，在业务分类种类上，我们验证了FPCI IQUE算法 

确实能够做到更为精细化的业务分类 目的，而文献[24]中仅 

仅是针对 4种典型业务数据进行了分类 ；第二，FPCI IDQUE 

算法需要输入的参数仅有一个，而且该参数易于调整，文献 

[24]中的subflow子空间聚类算法采用 DBSCAN思想计算 

聚类特征，算法需要手动控制输入的参数相对较多，不利于部 

署调整。最后 ，我们也发现，subflow算法本身的样本召回率 

也比较低，实际上也并不适合用于构建在线分类器。 

结束语 本文通过分析已有的分类器模型存在特征库更 

新效率低下的缺陷，引入了子空间聚类方法，我们的工作成果 

包括：第一 ，测试并验证了网络流量在业务上确实存在可以进 

行聚类计算的业务特征，并且这些业务特征具有接近 100 

的业务分类精确率；第二 ，我们设计的 FPCLIQUE算法可以 

采用较少的数据样本来进行聚类计算，这使得离线分类的效 

率能够得到更好的提升；第三，实现了算法输入参数的智能化 

程度，相比已有的 3种聚类算法，它具有更好的网络环境适应 

能力。 

我们希望将 FPCLIQUE算法引入到 DP1分类模型中，以 

提升特征库的更新效率。当然本文还存在不足，需要在后续 

的工作中继续完善。首先，在样本数据上，我们仅仅通过设备 

从校园网获得了有精细业务分类的数据，数据集较为单一，我 

们还需要获取更多有精细业务分类的数据对算法的提取业务 

特征性能做进一步深入的验证。其次，DPI模型本身也并不 

是完美的，黑客的一些看似合法的”非法”数据容易通过 DPI 

匹配混入网络中。最后，我们对于如何进行人工标记数据，尤 

其是加密数据本身也存在疑问。任何技术都存在相对意义上 

的不足，在后续的工作中，我们需要进一步完善上述工作 ，使 

DP1分类器真正能够适应业务特征不断变化的网络环境 ，提 

供安全有保障的流量分类结果。 
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