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一、 引言



引言 一、 引言

1. 背景

• 党的二十大报告明确提出要“推进以人为核
心的新型城镇化，加快农业转移人口市民

化”。
• 根据国家统计局数据，中国城镇常住人口
从 2013年的 7.31亿人增加至 2023年的
9.33亿人，年均增长约 2020万人，常住人
口城镇化率增加了 12.43个百分点。

然而，受到多种因素限制，大量农业转移人

口并未有效实现市民化。

2. 以往的研究方法

• 相关性分析
• 因果推断
‣ 倾向得分匹配法
‣ 工具变晕法
‣ 双重差分法

无论是相关性分析还是因果推断，本质上都

属于解释性建模。
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引言 一、 引言

3. 本文方法

• 本文采用多种机器学习方法，通过预测性建模考察农业转移人口市民化水平的影响因素

• 相较解释性建模，本文运用预测性建模展开研究具有三大优势：

1. 预测性建模通过放弃估计系数的无偏性，能够更准确地捕捉到农业转移人口市民化水平
的影响因素

2. 预测性建模不预设模型的具体形式，因此能够更好地刻画变量间的复杂关系
3. 机器学习可解释性方法的发展，不仅在一定程度上解决了机器学习模型过去常为人诉病
的“黑箱”问题，还能够揭示解释性建模无法获取的关键信息
‣ 沙普利加和解释 (SHapley Additive exPlanations, 简称 SHAP)
‣ 偏依赖图 (partial dependence plot, 简称 PD)
‣ 累积局部效应图 (accumulated local effects plot, 简称 ALE)
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引言 一、 引言

4. 机器学习 & 影响因素研究

[1] 刘岩,谢天.跨国增长实证研究的模型不确定性问题：机器学习的视角[J]. 中国工业经济,
2019, (12):5­22.

[2] 陆瑶,张叶青,黎波,等.高管个人特征与公司业绩——基于机器学习的经验证据[J]. 管理科学
学报, 2020, 23(02):120­140.

[3] 肖争艳,陈衎,陈小亮,等.通货膨胀影响因素识别——基于机器学习方法的再检验[J]. 统计研
究, 2022, 39(06):132­147.

5. 预测性建模 vs. 解释性建模

预测性建模与解释性建模之间具有一定的互补性：预测性建模不仅为评判解释性建模提

供了新视角，而且其从数据中所发掘的新规律，也可以成为解释性建模的新起点 (Shmueli,
2010; 郭峰和陶旭辉, 2023) 。
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引言 一、 引言

6. 研究内容

• 2017年中国流动人口动态监测调查数据 (China Migrants Dynamic Survey ，简称 CMDS)
• 运用多元线性回归、惩罚回归、集成学习和深度学习等方法
• 探讨个体、家庭、迁移以及城市四个维度的特征变量对农业转移人口市民化水平的影响
• 采用 SHAP值方法评估不同因素的影响大小，并通过 ALE图分析重要特征变量对农业转
移人口市民化水平的具体预测模式

7. 可能的边际贡献

• 首次综合性地运用多种机器学习方法研究农业转移人口市民化问题
• 通过采用前沿的集成学习和深度学习方法有效规避多元线性回归模型设定上的局限性
• 利用机器学习中的可解释性方法，探讨不同影响因素对农业转移人口市民化水平的重要
性，并分析受教育程度等重要影响因素的具体预测模式
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机器学习模型 二、 模型与算法

1. 多元线性回归模型 (Baseline)

𝑐𝑖𝑡𝑖𝑧𝑒𝑛𝑠ℎ𝑖𝑝𝑖 = 𝛼+ 𝛽⊤𝑋𝑖 + 𝜀𝑖 (1)

• 其中，
‣ 𝛼: 截距项
‣ 𝑐𝑖𝑡𝑖𝑧𝑒𝑛𝑠ℎ𝑖𝑝𝑖: 个体𝑖的市民化水平
‣ 𝑋𝑖: 个体特征、家庭特征、迁移特征和城市特征等一系列影响因素
‣ 𝛽⊤: 各影响因素的系数
‣ 𝜀𝑖: 误差项
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机器学习模型 二、 模型与算法

2. 惩罚回归方法

惩罚回归的基本思想是通过引入正则项缓解多重共线性问题和过拟合问题

(a) LASSO回归

公式 1 可以转化为优化问题：

min
𝛽
∑
𝑚

𝑖=1
(𝑐𝑖𝑡𝑖𝑧𝑒𝑛𝑠ℎ𝑖𝑝𝑖 − 𝛽⊤𝑋𝑖 − 𝛼)

2
(2)

在公式 2 中加入𝐿1正则项：

min
𝛽
∑
𝑚

𝑖=1
(𝑐𝑖𝑡𝑖𝑧𝑒𝑛𝑠ℎ𝑖𝑝𝑖 − 𝛽⊤𝑋𝑖 − 𝛼)

2 + 𝜆‖𝛽‖1 (3)

其中，𝑚: 样本总量
𝜆: 正则化参数
‖𝛽‖1: 𝛽的绝对值之和，即‖𝛽‖1 = ∑|𝛽|

(b) 岭回归

在公式 3 中，将𝐿1换成𝐿2：

min
𝛽
∑
𝑚

𝑖=1
(𝑐𝑖𝑡𝑖𝑧𝑒𝑛𝑠ℎ𝑖𝑝𝑖 − 𝛽⊤𝑋𝑖 − 𝛼)

2 + 𝜆‖𝛽‖22

其中，𝜆: 正则化参数
‖𝛽‖2 =

2√∑𝛽2

定义 :  𝐿𝑝范数即为‖𝑥‖𝑝 =
𝑝√∑

𝑛

𝑖=1
|𝑥𝑖|𝑝
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机器学习模型 二、 模型与算法

3. 集成学习方法

通过装袋法(bagging)集成多个预测效果一般的弱学习器，形成预测效果更优的强学习器

(a) 随机森林

• 随机森林 = 决策树 + bootstrap

例图 1  决策树示例

算法 1  决策树算法¹

¹周志华，机器学习，清华大学出版社，2016
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机器学习模型 二、 模型与算法

3. 集成学习方法

通过装袋法(bagging)集成多个预测效果一般的弱学习器，形成预测效果更优的强学习器

(a) 随机森林

• 随机森林 = 决策树 + bootstrap

例图 1  决策树示例

• 信息增益¹

‣ 假设样本集合𝐷中第𝑘类样本所占比例为𝑝𝑘，则𝐷的信息熵为
Ent(𝐷) = −∑𝐾

𝑘=1 𝑝𝑘 log2 𝑝𝑘.

‣ 假定特征𝑎有𝑉个可能的取值{𝑎1, 𝑎2,…, 𝑎𝑉 },若使用𝑎来对样本集
𝐷进行划分，则会产生𝑉个分支结点，其中第𝑣个分支结点包含了
𝐷中所有在特征𝑎上取值为𝑎𝑣的样本，记为𝐷𝑣.我们可计算出𝐷𝑣的
信息熵，再考虑到不同的分支结点所包含的样本数不同，给分支

结点赋予权重 |𝐷𝑣|
|𝐷| ,即样本数越多的分支结点的影响越大，于是可

计算出用特征 a对样本集 D进行划分所获得的“信息增益”,

Gain(𝐷, 𝑎) = Ent(𝐷) −∑
𝑉

𝑣=1

|𝐷𝑣|
|𝐷|

Ent(𝐷𝑣)

‣ 选择信息增益最大的：𝑎∗ = argmax𝑎∈𝐴Gain(𝐷, 𝑎)
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机器学习模型 二、 模型与算法

3. 集成学习方法

通过装袋法(bagging)集成多个预测效果一般的弱学习器，形成预测效果更优的强学习器

(a) 随机森林

• 随机森林 = 决策树 + bootstrap

例图 1  决策树示例

• 随机森林算法

Step 1 在训练集中进行有放回地抽样，得到𝐵个自助样本。
第𝑏个自助样本为：

{𝒙∗𝑏1 , 𝑦∗𝑏1 , 𝒙∗𝑏2 , 𝑦∗𝑏2 ,…, 𝒙∗𝑏𝑛 , 𝑦∗𝑏𝑛 }, 𝑏 ∈ {1,…,𝐵} (4)
Step 2 利用自助样本估计𝐵棵不同的决策树，估计过程中不进行剪

枝。记第𝑏棵树的预测结果为：

𝑓∗𝑏(𝒙), 𝑏 ∈ {1,…,𝐵} (5)
Step 3 将𝐵棵决策树的预测结果取平均处理后，得最终预测结果:

𝑓𝑏𝑎𝑔(𝒙) =
1
𝐵
∑
𝐵

𝑏=1
𝑓∗𝑏(𝒙) (6)
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机器学习模型 二、 模型与算法

3. 集成学习方法

通过提升法(Boosting)集成多个预测效果一般的弱学习器，形成预测效果更优的强学习器

(b) GBRT

• 梯度提升回归树
• Gradient Boosting Regression Tree
• 简称 GBRT

(c) XGBoost

• 极端梯度提升
• eXtreme Gradient Boosting
• 简称 XGBoost

• GBRT算法

设定初始回归(预测)函数，其中𝑙(⋅)为损失函数：

𝑓0(𝒙) = argmin𝜌 ∑
𝑚

𝑖=1
𝑙(𝑦𝑖, 𝜌) (7)

For 𝑑 = 1 : 𝐷 do
计算损失函数负梯度𝛹𝑖,𝑑 = −

𝜕𝐿(𝑦𝑖, ̂𝑦𝑖←𝑓𝑑−1(𝒙))
𝜕𝒙

以𝛹𝑖,𝑑为残差近似值拟合出新回归树𝑔𝑑(𝒙) = 𝔼(𝛹|𝒙)
选择使误差最小的梯度下降幅度

𝜏 = argmin𝜏∑
𝑁
𝑖=1 𝑙(𝑦𝑖, 𝑓𝑑−1(𝒙) + 𝜏𝑔𝑑(𝒙))

计算新的回归(预测)函数 ̂𝑦𝑖 ← 𝑓𝑑(𝒙) = 𝑓𝑑−1(𝒙) + 𝑣𝜏𝑔𝑑(𝒙)
End For
得到最终的回归(预测)函数 ̂𝑦𝑖 ← 𝑓𝐷(𝒙)
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机器学习模型 二、 模型与算法

3. 集成学习方法

通过提升法(Boosting)集成多个预测效果一般的弱学习器，形成预测效果更优的强学习器

(b) GBRT

• 梯度提升回归树
• Gradient Boosting Regression Tree
• 简称 GBRT

(c) XGBoost

• 极端梯度提升
• eXtreme Gradient Boosting
• 简称 XGBoost

• XGBoost算法

目标方程：min∑𝑁
𝑖=1 𝑙(𝑦𝑖, ̂𝑦𝑖) + 𝐿⋅( ̂𝑦𝑖)

其中，

̂𝑦𝑖包含𝑙(⋅)的一阶和二阶偏导

𝐿⋅包含𝐿1和𝐿2惩罚项
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机器学习模型 二、 模型与算法

4. 深度学习方法

本文采用的深度学习方法为前馈神经网络模型，某种意义上这是堆叠法(stacking)

前馈：

𝒛 = 𝑾𝒙+ 𝒃
{
𝑧1=𝑤11𝑥1+𝑤12𝑥2+𝑤13𝑥3+𝑏1
𝑧1=𝑤21𝑥1+𝑤22𝑥2+𝑤23𝑥3+𝑏2

例图 2  一个有三个输入和两个输出的神经元的神经网络

反向传播、梯度下降(GD)：

𝑾 ←𝑾 −𝛼
𝜕𝑙
𝜕𝑾

𝒃 ← 𝒃 − 𝛼
𝜕𝑙
𝜕𝒃

图 1  一个具有两个隐藏层和一个输出层的多层感知器
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模型的参数调整与选择 二、 模型与算法

1．模型的参数调整

• 训练集:测试集 = 8:2 • 𝐾折交叉验证 • 选择各种模型的超参数

2. 评价指标

𝑅2IS(𝑅2OOS) = 1 −
∑𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)

2

∑𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)

2 (8) EVS2OOS = 1 −
∑𝑛
𝑖=1 ( ̂𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)

2

∑𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)

2 (9)

MSEOOS =
1
𝑛
∑
𝑛

𝑖=1
( ̂𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)

2
(10) MAEOOS =

1
𝑛
∑
𝑛

𝑖=1
| ̂𝑦𝑖 − 𝑦𝑖| (11)

MedAEOOS = median | ̂𝑦𝑖 − 𝑦𝑖| (12)

• 𝑅2IS 越大，训练的越好

• 𝑅2OOS、EVS2OOS 越大，泛化能力越好

• MSEOOS、MAEOOS、MedAEOOS 越小，预测准确率越高
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机器学习的可解释性方法 二、 模型与算法

1. 沙普利加和解释 (SHAP)

• 两大优点：
‣ 影响因素的重要性排序
‣ 在进行贡献度评价时，该方法满足了一致性条件
– 所谓一致性，是指当改变某个特征边际贡献度时，其他特征的边际贡献度不会改变。

• 第𝑗个影响因素的 SHAP 值计算公式如下

SHAP𝑗∗ = ∑
𝑆⊆𝐹∖{𝑗}

=
|𝑆|!(|𝐹 | − |𝑆| − 1)!

|𝐹 |!
(𝑣∗(𝑆 ∪ {𝑗}) − 𝑣∗(𝑆)) (13)

其中，

‣ 𝑆: 不包含第𝑗个影响因素的集合
‣ 𝐹 : 所有影响因素的全集
‣ |𝑋|: 集合𝑋的元素个数

‣ |𝑆|!(|𝐹 | − |𝑆| −1)!
|𝐹 |! ≈ 1

𝐶(|𝐹 |,|𝑆|) : 集合𝐹中随机选出集合𝑆的概率
‣ 𝑣∗(𝑆): 利用𝑆通过算法得到预测值的期望，
‣ (𝑣∗(𝑆 ∪ {𝑗}) − 𝑣∗(𝑆)): 当影响因素组合为𝑆时，第𝑗个影响因
素对预测值的期望的影响大小
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机器学习的可解释性方法 二、 模型与算法

2. 累积局部效应图 (ALE)
• 以往文献常用偏依赖图刻画预测模式，但需要各影响因素之间相互独立
• ALE图通过计算局部效应消除了变量相关性的影响

Step 1 将特征变量的取值范围划分为若干区间，确保每个区间内具有相同数量的数据点
Step 2 算每个区间内的局部效应:
• 特征变量𝑥𝑗未经中心化处理的累积局部效应值:

𝐴𝐿𝐸∗(𝑥𝑗) = ∑
𝑘(𝑥𝑗)

𝑘=1

1
|𝑁 𝑗
𝑘|

∑
𝑖:𝑥𝑗𝑖∈𝑁

𝑗
𝑘

[𝑓(𝑥𝑗𝑖 = 𝑧
𝑗
𝑘, 𝒙

∖𝑗
𝑖 ) − 𝑓(𝑥

𝑗
𝑖 = 𝑧

𝑗
𝑘−1, 𝒙

∖𝑗
𝑖 )] (14)

其中， ‣ 𝑘(𝑥𝑗): 𝑥𝑗所在区间的索引
‣ 𝑁 𝑗

𝑘: 特征𝑗的第𝑘个区间的样本集合
‣ 𝑧𝑗𝑘: 特征𝑗的第𝑘个区间的右边界值
‣ 𝑥∖𝑗𝑖 : 𝑁

𝑗
𝑘中第𝑖个样本，剔除特征𝑗，剩余的特征

• 中心化处理后的累积局部效应值：

𝐴𝐿𝐸 (𝑥𝑗) = 𝐴𝐿𝐸∗(𝑥𝑗) −
1
𝑛
∑
𝑛

𝑖=1
𝐴𝐿𝐸∗(𝑥𝑗𝑖) (15)
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机器学习的可解释性方法 二、 模型与算法

𝐴𝐿𝐸∗(𝑥𝑗) = ∑𝑘(𝑥𝑗)
𝑘=1

1
|𝑁𝑗

𝑘|
∑𝑖:𝑥𝑗𝑖∈𝑁

𝑗
𝑘
[𝑓(𝑥𝑗𝑖 = 𝑧

𝑗
𝑘, 𝒙

∖𝑗
𝑖 ) − 𝑓(𝑥

𝑗
𝑖 = 𝑧

𝑗
𝑘−1, 𝒙

∖𝑗
𝑖 )]

𝐴𝐿𝐸 (𝑥𝑗) = 𝐴𝐿𝐸∗(𝑥𝑗) − 1
𝑛∑

𝑛
𝑖=1𝐴𝐿𝐸

∗(𝑥𝑗𝑖)

例图 3  与特征𝑥2相关的特征𝑥1的 ALE计算示意图¹

¹https://docs.seldon.io/projects/alibi/en/latest/methods/ALE.html
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三、 变量说明和数据来源



变量说明 三、 变量说明和数据来源

1. 响应变量：农业转移人口市民化水平

• 在现今背景下，农业转移人口市民化不仅仅是户籍身份的转变，更是包括生产和生活方式
以及价值观念的全面转型。

• 基于四段论(王春超和蔡文鑫, 2021)对农业转移人口市民化的内涵进行界定：
a. 经济市民化，即农业转移人口拥有负担城市生活成本的经济能力
b. 公共服务市民化，即农业转移人口应享与本地城市居民同等水平的公共医疗和教育资源
c. 社会市民化，它反映了农业转移人口市民化过程中非常重要的非物质维度
d. 观念市民化，即农业转移人口在观念上认同自己是城市居民

• 为了避免由流入地差异导致的衡量偏差，本文采用比值法测度进入指标体系的各变量。
‣ 首先计算每个变量在流入地城市居民中的中位数
‣ 然后将农业转移人口在该变量上的取值与中位数相比

• 考虑到嫡值法等基于变量变异程度的赋权方式可能会掩盖或扭曲某些关键变量的贡献，
本文使用等权重法赋权
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变量说明 三、 变量说明和数据来源

2. 特征变量

①个体特征
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变量说明 三、 变量说明和数据来源

2. 特征变量

②家庭特征
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变量说明 三、 变量说明和数据来源

2. 特征变量

③迁移特征
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变量说明 三、 变量说明和数据来源

2. 特征变量

③迁移特征 • 城乡公共服务差距*：

‣ 城乡收入差距
‣ 城乡教育水平差距
‣ 城乡医疗服务水平差距
‣ 城乡社会保障水平差距
* 均等化程度：农城之比
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数据来源 三、 变量说明和数据来源

• 农业转移人口市民化水平
‣ 2017年中国流动人口动态监测调查数据（CMDS(2017), C卷, D卷）

• 农业转移人口的个体、家庭和迁移特征变量
‣ CMDS(2017)

• 城市特征变量：

最低工资和户籍开放度

‣ 中国人民大学国家发展与战略研究院 2019年 3月发布的《中国劳动力市场化指数编制》

方言多样性

‣《汉语方言大词典》

其他城市特征变量

‣ 2018年《中国城市统计年鉴》和各省市统计年鉴
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四、 实证结果和分析



多元线性回归结果 四、 实证结果和分析
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多元线性回归结果 四、 实证结果和分析

虽然印证的之前研究的一些发现，但是，

1. 模型是线性的
• 通过偏残差图分析，本文发现年龄等变昙与农业转移市民化水平之间并非线性关系。
‣ 虽然可以加入高阶项，但是加入后的模型与实际数据匹配吗？

2. 虽然采用了稳健标准误来处理潜在的异方差问题
• 但是𝑥太多了⇒多重共线性问题 (VIF最大值为 21.73)
‣ 可以筛选变量，但是影响因素分析的全面性和系统性？
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多元线性回归结果 四、 实证结果和分析

虽然印证的之前研究的一些发现，但是，

1. 模型是线性的
• 通过偏残差图分析，本文发现年龄等变昙与农业转移市民化水平之间并非线性关系。
‣ 虽然可以加入高阶项，但是加入后的模型与实际数据匹配吗？

2. 虽然采用了稳健标准误来处理潜在的异方差问题
• 但是𝑥太多了⇒多重共线性问题 (VIF最大值为 21.73)
‣ 可以筛选变量，但是影响因素分析的全面性和系统性？

鉴于此，本文通过引入惩罚回归、集成学习和深度学习等方法，以期更全面和深入地分

析农业转移人口市民化水平的影响因素。
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基于不同方法的模型预测效果评价 四、 实证结果和分析

• LASSO > 多元线性回归
• 岭回归 ≈ 多元线性回归
• 前馈神经网络拟合能力 < 多元线性回归，但泛化能力反之
• 集成学习（随机森林、GBRT、XGBoost）最优秀
‣ GBRT最好，下文主要以 GBRT为例分析
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不同特征变量的重要性排序 四、 实证结果和分析

• GBRT和随机森林前 5个因素排名基本相同，说明结果稳健
• 验证了以往研究的发现，即受教育程度等因素对农业转移人口市民化水平具有重要影响
(刘金凤等, 2023; 郭晓欣等, 2023)

• 传统计量方法难以准确比较不同因素的影响力度，而 SHAP值方法可以解决该问题

分享人：王梓豪 基于机器学习方法的农业转移人口市民化水平影响因素研究 2024­06­05 27 / 35



主要特征变量对农业转移人口市民化水平的预测模式 四、 实证结果和分析

1. 受教育程度
• 由图 2 知， 随着受教育程度的提高，农业转移人口的市民化水平也相应提升
由图 2 知， 随着受教育程度的提高，[对农业转移人口的市民化水平的影响越大]

• 受教育程度与农业转移人口市民化水平之间存在近似的线性关系？
‣ 虽然解释性模型也能拟合出类似的图形，但是解释性模型是基于模型假设设定的
‣ 而 ALE展示的是预测性模型“真实”的线性关系。即使结论一致，但也不是简单重复

图 2  农业转移人口受教育程度与市民化水平的 ALE图
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主要特征变量对农业转移人口市民化水平的预测模式 四、 实证结果和分析

2. 家庭规模
• 由图 3 可知，当家庭规模扩大时，[对]农业转移人口市民化水平[的影响]会先迅速下降，后
下降速度逐渐减缓负向增加。

图 3  农业转移人口家庭规模与市民化水平的 ALE图
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主要特征变量对农业转移人口市民化水平的预测模式 四、 实证结果和分析

3. 年龄
• 倒 U型关系
• 当个体年龄在 33岁以下时，农业转移人口市民化水平[的变化]随着年龄增加而提高；个体
年龄超过 33岁，农业转移人口市民化水平[的变化]则随着年龄增加而下降。

• 与认为市民化水平与年龄正相关的研究有所差异?(苏丽锋, 2017)

图 4  农业转移人口年龄与市民化水平的 ALE图
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主要特征变量对农业转移人口市民化水平的预测模式 四、 实证结果和分析

4. 流动城市数量
• 随着流动城市数量的增加，[对]农业转移人口市民化水平[的影响]呈上升趋势，但在流动城
市数量超过 2个时，这种上升趋势会明显放缓。

图 5  农业转移人口流动城市数量与市民化水平的 ALE图
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主要特征变量对农业转移人口市民化水平的预测模式 四、 实证结果和分析

5. 本地居留时长
• 随着在本地居留时长的增加，[对]农业转移人口市民化水平[的影响]呈上升趋势。

图 6  农业转移人口本地居留时长与市民化水平的 ALE图
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稳健性检验 四、 实证结果和分析

1. 更换呴应变量测度方法
• 用均值替代中位数来重新测量响应变量
‣ 依然是集成学习的效果比多元回归更好，证明稳健

分享人：王梓豪 基于机器学习方法的农业转移人口市民化水平影响因素研究 2024­06­05 33 / 35



稳健性检验 四、 实证结果和分析

2. 利用特征变量重要性方法对变量排序
• 决策树分裂前后的信息增益衡量变晕重要性
‣ 前五位除了流动城市数量换成了本地居留时长(表 5第六位)，其余一样，证明稳健
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五、 结论



结论 五、 结论

1. 结果
• 略

2. 政策启示
• 应以系统性的政策思路待续推进农业转移人口市民化进程
• 应采取差异化的政策措施，加快农业转移人口市民化进程
• 以提升人力资本为抓手， 助力农业转移人口市民化进程(受教育程度是最重要的影响因素)

3. 局限与展望
• 与其他以预测能力为出发点的研究相同，本文的结论并不具备因果性
• 结合双重差分等方法，构建更准确的反事实状态，识别因果
• 以预测性建模发掘变量间关系，以解释性建模构建和检验因果机制

*本汇报的幻灯片由 typst编写，源文件可访问该连接获得.
分享人：王梓豪 基于机器学习方法的农业转移人口市民化水平影响因素研究 2024­06­05 35 / 35

https://typst.app/project/rjuzRANd_q7DcsfuuKTc_V


Thanks!
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