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Humanity's Last Exam @ s

Paper = Dataset ) GitHub

X load_dataset("cais/hle")
@ Nature ¥ Arxiv

® HLE-Rolling Live
98 Submission Dashboard

Latest News

[01/28/2026]: HLE is published on Nature (Nature 649, 1139-1146).

RO

[10/08/2025]: We release a dynamic fork version HLE-Rolling (update logs). To contribute, please send us an
email at agibenchmark@safe.ai See full notes

®

[04/03/2025]: HLE has been finalized with 2,500 questions. Questions flagged in the bug bounty program and
searchable questions have been removed and replaced with other questions

[03/21/2025]: Bug Bounty closed. Thank you all for participating, we're working on finalizing bounty decisions!

®®

[03/15/2025]: Late contributions closed. Thank you all for participating, we're working on reviewing!

r \
@ '.. > @ Organizing Team v { Dataset Contributors v J €3 Fable 5
4 claude-fable-5-high
* . >
l‘l:'. <l e : )
,:'L ‘.l‘ © HLE-Rolling Contributors v HLE Accuracy 50.3%
'i\. (0 Calibration Error 25.5%

Arxiv suthors last updated: 20 Feb 2026
Claude Fable § refuses ~17.5% of
3 tha HLE dataset. Refused

Al Progress on (%) Humanity's Last Exam. s fall back to Opus-4.8- %

Accuracy (%)

Other Configs:
60 claude-fable-5-max: 55.647 80
50,56 %
\ . J
G 3P o I
= s corsis -~ A&) (i o8
o) | ~ GLM 5.2 Kimi K3
---- & 2\ S
40+ (Z) W Lao
Opus 4.0 ; Opus 48~ \\=r
> . I \f‘, Grok 4.5
304 oprs . _.e” () sy k30
by e DeepSeek 4 Pro
(+) @‘ (@/ H r2
{
20 F \Y/ Kimé K2.5 20
9 e 3a\ - Sonnet 4.5
03—1“\‘:'- W Nl Gemini 2.5 Pro DaepSeek 3.2 Sonnet 4.6
ot L ))  cemin 2.5 Pro-Exp
104 P77 f o g L1
orr-af) - = - <)

% (@) DRepSeRk Rl a7 Sonnet 4 i :

Nov Jan Mar May Jul Sep Nov Jan Mar May Jul

2024 2025 2026

Source: CAIS Al Dashboard

FOR THE NERDS: Claude Mythos Preview ist das fiihrende Modell im ,,Humanity’s Last Exam” (HLE)-Benchmark.
Es erreicht beim HLE eine Genauigkeit von 64,7 % mit Hilfsmitteln und 56,8 % ohne Hilfsmittel.




M ist die Maschine
(Y intelligenz

sollte vom Menschen kommen

www.roger.social




Die ganze Welt
spricht von
Kl als “Intelligenz”

und meint
e
Kann
imitieren
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Kiinstliche Intelligenz
(Kl, engl. Al)

ist die Fahigkeit einer Maschine durch
Algorithmen, menschliche Fahigkeiten wie
logisches handeln, gestalten und Kreativitat
zu imitieren ...

... indem wir in natlrlicher Sprache mit

LARGE LANGUAGE MODELS
kommunizieren

Selbst denken oder planen geht (noch) nicht fir K
Systeme.

Intelligente Maschinen
~ Sehr breit definiert

Artificial Intelligence .
i ,g Maschinelles lernen

Viele Datenpunkte ergeben
ein Lernmuster

Neuronale Netze

erkennen Muster und Zusammenhénge
in unstrukturierten Daten (Text, Bild,
Audio). Methoden wie RAG
ermoglichen es zusétzlich, externe
Wissensquellen gezielt einzubinden,
um prazisere und aktuellere Antworten
zu liefern.

~ Sprachmodelle (LLM)

Dazu gehdren zB GPT oder
Llama und Mistral und Claude
Automationen oder Google Gemini (BERT)
sowie DeepSeek & Co.

Lassen sich ein- und anbinden

32
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e
5 Neuronale Netzwerkarchitekturen im Uberblick
Die wichtigsten Architekturen, ihre Funktionsweise und typische Anwendungsbereiche
CNNs RNNs GANs GNNs Autoencoder
Convolutional Neural Networks Recurrent Neural Networks Generative Adversarial Networks Graph Neural Networks Autoencoders
] ® ?u\ N
~1A o
[ N
Erkennt Muster in Bildern Verarboitet sequenzielle Daten Erzeugt realistische Daten Verarbeitet graphbasierte Daten Lernt kempakte Datenrepriisentationen
Nutzon Faltungsschichéan, um riumiiche Besitzen Schlsifenvarbindungen, um zeiticho Generator und Diskrminator leman im Nutzen die Struktur von Graphen, um Komprimicet Daten in sinan latenten Raum
Merkmale automatisch zu lermen Abhingigkeiten in Daten zu erfassen. adversarisien Training gegensinandes. Beziehungen und Muster zu lerren. und rekonstruiert sie anschliefend.
L] :‘;.t:: o | Gewa Rebnainuttion
© - e
s ‘ o
. | ®
N | /o
, | Diskriminger ®
® o o @ - |
) L ) = < ~ |®
Merbmisastr itsco Klaccthation % 5 e v L]
Echt adwr Falschung?
Typische Anwendungen Typische Anwendungen Typische Anwendungen Typische Anwendungen
\] . @ 7]
e -~ r
@E LO_ (, =, J‘W‘ s &—® S il
Bhdcasdfiaton  Objekierkermng  Mediinische 4 . Bisgenererung  Ceeplikes  Detengmmntionrg Scebie Metzweske. Mobkid- Crplebiungs-
Bidandyre Mot lerung L e
Beispiele Beispinie Beispiels Beispiele Beispiele
Biderkennung, Gesichtoesbenrung, Masaninatie Ubersetrung, Spracherheneung, Kunst & Design, Spisteentwicknng, @ Betugsanonnung. Wasercgraphen A\, Dimenscaaltitsrecition, Anomate
Autonomes Fahren, Qualititscerrole Finanzprognosan, Textgenerensng Synthetische Daten, Styte Transfer MR Crplonungssysteme, Chemie & Prarma =YV ertarung, Bldariwnosiog, Featws Luaming
7« Hinweis ’ PRy p - af scell Seblon
k 1 )  Dicse Architekiiren kinnen kombiniert oder erwsitert werden {z. B. CNN + RNN, GNA + Transformer) Wy Olkronktist Wbkt @ Ontvaiics iciaty "\“:!:;‘“
7 Die Auswaht der richtigen Architoktur hangt vem Problen, den Daten und dem Ziel ab, ! : : il

33

Wie geht das?

Muster aus Daten

(LIVE DEMO aus Euren Fragen)

17



igt den Inhalt eines Kihischranks. Hiel
und Getrank ch erkennen kann.
re a la W
Packung , Le Croisic” (vermut
vel Glaser mit Joghurt und Obst
Ein Glas mit weiBer Sauce und Gemise
was siehst du? was kann ich damir kochen? Ein Glas mit roter Sauce

E(n Teller mit geschn an Friichten und Gemuse (Kivil, Gurke,
Karotte, Paprika, §
—wlrachy b Gales @)
Was du damit kechen kannst:

Erfrischender Gurkensalat: Nutze die Flasche ¢ ombre a I3

" Fischkon
fir ein schinelles Fischgericht dienen. Kombiniere sie mit ety
Gemiise und einer der Saucen aus dem Kihl
Obst-Joghurt-Schale: D

ekt fir ein ieichfes

rheberrecht)
USP (Alleinstellungsmerkmal)
Situat
Konkurrenzanalyse (PERPLEXITY)

kombinieren. Person / Beeinflusser:innen (HUBSPOT TOOL)

Appotlt ®

5 7
ChatGPT 4 e ™

Roger, good to see you

Files ) recommendation
|

Camera (O] Upload photo
Photos 8 Upload file

= B

QWERT ZWU o pr U
A S DF GHUJKLOA
n Y X CVBNM @&

123 @ Leerzeichen a

®
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o, Kl & Digitale Welten .
‘\./ i

VERST

Was eine Studie mit 26’

KI MACHT AUFGABEN 3 LERNLEISTUNG SINKT - NICHT DIE KI IST DAS PROBLEM ~
3 LEICHTER — ABER ... SICHTBAR ERST SPATER. SONDERN WIE WIR SIE NUTZEN. ~

811 Schiilersinnen offenlegt.

—
=~ nach ca. "‘ : ) AUSLAGERN = VERLERNEN
= i 1 8% i@ 6 Monaten « sehr kurze Zeiten
‘5: /f bessere « hohe Noten
Hausaufgaben- « grosster L lust
s | I grosster Lernverlusf
? Priafungen ohne Ki: R
Y- STUTZEN = LERNEN
- o, - 9, S+
30 ) Q 20 % . Q * prifen & verstehen
N :::r‘g:'nungszen Aufnahmepriifungen: : :;:&‘:;; d enk:n
-1 8% bis -24% * nur kleine oder

keine Einbriiche

Der Trugschluss:

Volle Wirkung zeigt sich erst
nach rund 2 Jahren.

Scaffolding statt Substitution
Kl soll dein Denken starken,
nicht ersetzen.

wwmm Aufwand, bessere Bewert ing

=== DIE ZUKUNFT GEHORT NICHT DEM TIPPEN ~
SONDERN DEM GEMEINSAMEN ARBEITEN MIT INTELLIGENTEN SYSTEMEN.

40



B

STRUKTUR + DETAILS

41

+ BERT - Encoder-only, fiir Verstehensaufgaben
+ T5, BART — Encoder-Decoder, fiir Ubersetzungund Zusammenfassung
+ Vision Transformer (ViT) — Transformer fir Bilder, Konkurrent zu CNNs

21



Cl ]

Generative Erstellender
Pretrained Vortrainierter

Transformer Umwandler

GPT LLM bzw allgemeine,

generelle Sprachmodelle
%- 4

Quellentyp Beispiele [ Beschreibung
Offentlich zugéngliche Wikipedia, Regierungsseiten, Fachforen, Blogs, %
Webseiten Nachrichtenportale

Fachliteratur Medizinische, juristische, technische und @.
wissenschaftliche Texte

Biicher & Lehrmaterialien Gemeinfreie Werke oder mit Lizenz verwendete
Lehrbticher

Open-Source-Code & GitHub-Repositories, technische Dokumentationen
Dokumentation

Dialoge & Foren Reddit (offentliche Threads), Stack Overflow,

aQ

Diskussionsforen

44



VON ROHDATEN ZU NUTZBAREN LOSUNGEN

& =
a VORBEREITUNG GRUNDMODLL
Daten sammeln & aufbereiten ERSTELLE"
Modell vortrainieren
Unstrukturierte Daten @ @ @
z. B. Texte, Bilder, Grosse, vielféitige
Audic, Videos # Datensatze
[” [—:l‘ Selbstiiberwachtes ‘ Lernen mit
ﬂ — Lernen menschlichem
iy ' e Das Modell erkennt Feedback
roprietire Daten Muster in den Daten Das Modell wird an
. B. int Dokumente,
Datenbanken, Logs “ Basismodell m"d;z;‘::: ki
O
£33
VORTRAINING FEINTUNING
Ohne menschiiches Zutun Mit menschiicher Beteiligung
(2. B. Validierung, Bewertung)
. %
? -

! 1
ITERATIVER PROZESS: Feedback und neue Daten verbessern das Modell fortlaufend.

6 bis 9 Monate oder lénger, kein Live Update méglich derzeit

MODELL
VERFEINERN

Spezialisieren & optimieren

Direkte & indirekte Prompts

Amweisungen, Beispiefe,
Kontexte

S

Prompt-basiertes
Lernen
Das Modell generiert
relevante Antworten
A Anfragen
Feinabgestimmtes o
Modell
PROMPTING
Menschliche Interaktion mit
spezialisiertem Wissen

S

SO ENTSTEHEN INTELLIGENTE KI-MODELLE

@

4 2\
o NUTZBARE LOSUNG

Anwenden & erweitern

Erweitertes Modell

Einsatz in Produkten, Prozessen

und Services

Produktiver Einsatz
Integriert in Workflows
und Anwendungen

Kontinuierliche Verbesserung
Durch Feedback. neue Daten
und Evaluation

Verantwortung & Kontrolle
Qualitat, Sicherkeit, Ethik
und Compliance

45

45

GPT's

(eine Art neuraler Netze)

SAJ €N basierend auf Trainings die

wahrscheinlichste
Abfolge von Zeichen
voraus im

(Kontextwahrscheinlichkeit

23



Kl &
KONTEXT

lat. contextus = enge Verkniipfung
macht den“entscheidenen Unterschied

GPT sind
“"menschlich”?!

24



Quellen nie blind aus dem Chat itbernehmen

I FINDET. DU VERIFIZIERST.

AGHTUNG HALLUZINATION:
KI-BOTS SEHEN NICHT
DAS GANZE INTERNET.

LUCKEN: SIE FOLLEN i
WISSENSLUCKEN MIT ~ *
| WAHRSCHEINLICHKEITEN. *_*.
PRIMARQUELLE

OFFNEN. DATUM PRUFEN.
BEHAUPTUNG GEGENLESEN.

26



CRAP Fact Checker CRAP Test Scoring Use Cases DE

@ By Roger Basler de Roca E

CRAP Fact Checker t

s — In the age
oped by
is method

fake news

i

https://crapcheck.ai/

53
Ofml0
Is it CURRENT? is it RELIABLE? AL‘;’:;;:';Y? PU:,',';;:;:;V?
Aktualitat, Zuverlassigkeit, Autoritat und Absicht E
* Wann wurde veroffentlicht (Aktualitat)
» Handelt es sich um primére oder sekundare zitierte
Informationen (Zuverlassigkeit)
* Wer hat in diesem Rahmen veroffentlicht (Autoritat)
» Wer hat verdffentlicht und mit welcher Sichtweise (Absicht)
Sarah Blakeslee and librarians at California State University, Chico (CSU Chico), 2004
54

27


https://crapcheck.ai/

CRAP TEST E E
— fur alle Quellen, erstelle einen [1]

CRAP Fact Check als Tabelle
danke

(Crap steht fiir "Current”, "Reliable", "Authority" und
"Purpose”)

55

55

perplexity po

K| Agenten tibernehmen immer mehr Arbeiten

o

56
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Prompten mit DETAILS  *

..I

- New Thread

Quellen

Ich will verstehen, Unterscheide Schreibe in Nur Quellen aus
wie viel Strom zwischen Kl einfacher den Jahren
verbraucht K Training und Sprache, ohne 2025 und 2026

wirklich dann fur Kl Vorwissen und
Prompts gib mir
Alltagsbeispiele
wie Backhofen,
Handyladung,
Gluhbirne
57
57
2x Suchen
und beim zweiten mal: CRAP TEST
hinzufiigen
— fiir alle Quellen, erstelle (@) z43 .11 (s)
(] ‘ 9’0 *
einen CRAP Fact Check vy :{“ﬁ‘i-?:
als Tabelle danke hl ‘$~ :
(Crap steht fiir "Current", "Reliable",
"Authority" und "Purpose”)
58
58
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FACT CHECK (als Tabelle) bitte

= Answer

R
2 steps completed >

Check zu den wichtigsten Quellen.
Ubersicht: Stromverbrauch von Kl (2024/2025)

Ask a follow-up

Kl verbraucht beim Training und beim Verwenden (Prompting) deutlich unterschiedliche
Mengen Strom. Hier sind die europarelevanten Angaben flir 2024/2025 und ein CRAP Fact

ED |

ich will verstehen wie viel Strom verbraucht Kl wirklich, unterscheide zwischen prompten
und training, nur quellen aus Europa und 2024 und 2025 - fir alle Quellen einen CRAP

3 o 7
QR Q » 8 ¢ ¢
59
% ich will verstehen wie viel Strom verbrauch...
CRAP FACT CHECK Tabelle (2024/2025, Europa)
=5 i s T
Quelle Credibility (Seriositit) Reliability Accuracy Purpose
(Methodik) (Exaktheit) (Absicht
Powernewz.ch Hoch, Schweizer Beruft sich auf Genaue Zahlen Informat
powE T nEwz Energieportal mit FNB- Stanford/IEA, nennt  (MWh Stromve
Quellen konkrete Zahlen Haushaltsvergleich), Kiin
Transparente Datenve
Rechenwege
TUMde tur Hoch, deutsche Hochschule Beschreibung Zahlen far dt. RZ Wissens
neuer Verbrauch und Veroffen
Trainingsmethoden, Effizienzgewinne weniger
Peer-Review Stromve
Hinweise, Studien durch
genannt Innovati
Tagesschau.de Hoch, 6ffentlich-rechtlich Zitat von McKinsey, Prozentanteile an Informat
tagesschau Zahlen fir EU, Gesamtverbrauch Gesellsc
eigene Recherche (EV), plausible Impact,
3 Hochrechnung Energleg
Accoun
iwdde awd Hoch, Durchschnittswerte, Konkrete Aufklaru
- A ' . ; ) Marniniahadntan o
Jpgrade
. e -
& a|® 9 @ ¢ 9 60
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, DESHALB IMMER: °

CRAP]
FACT CHECK |

...Bmﬁ - ﬂ kucken 4% cesen  EF ooeeeir AR
- “% —69 l __;l 5
X

61

@ rogerbaslerderoca
- ’ i

D er@emaleom hten Sie wissen?

4+ Konto hinzufiigen

& Alle Einstellungen

@ Plan upgraden

& Apps installieren

& Erscheinungsbild

%, Sprache

o @ Hilfe

[ Abmelden

31



Unternehmer

mensname

oder Einordnung
Logische oder datenbasierte Begrindung

Nutzung und Credits Konkrete Implikation oder Beis
Analysen

att Einzelfallbetrachtung
nmenhangen und K

Konfiguration .
& flir Unternehmen und Ent der:innen st srausarbeiten

FRAGEN?

32



Prompts war

gestern

Skills sind heute

PROMPT:

EINMALIGE ANFRAGE. - S8

KEIN GESPEICHERTER
PROZESS.
IMPROVISATION.

- PRO M PT 0 DER

Der Wechsel vom Tippen zum Prozess

-+ SKILL:

:J’i </>

WIEDERVERWENDBARER,
TEILBARER WORKFLOW.

INHALT EINES SKILLS:
ANWEISUNGEN,
BEISPIELE, CODE UND
FESTE SCHRITTE.

\,}

33



Prompt

Du gibst mir eine Ubersicht aller deiner
Funktionen und Méglichkeiten, ich bin
Anfanger(in), schreibe einfach und
verstandlich und in einer Tabelle zum Schluss

zusammenfassend,
|

67

'MODELL -
ITERIEREN

PRAZ n ERSTELLEN \
/ Ersten Prompt formulieren, i)
A n VERFEINERN 0

fe == B SPEZIFIZIEREN

Prompt klarer und konkreter machen.

S - § f n OPTIMIEREN AN —'
ALLGEMEINER y S e il R e o 4| ;'I:‘OANI% Eggﬁ?g:s
PROMEL ,,»,//f ﬂ BEWERTEN % 2% NUTZEN : : 0

3 " ': Ergebnis pritfen und bei Bedarf wiederholen. b % - ’ | _

- NICHT EINMAl PHBMPTEN SBHHITTWEISE BESSER WEHI]EN

68



;i |NN|1 ““TZE
LI

* REGELN + : ; _ '
BEISPIELE ERGANZEN -

TESTEN, VERBESSEHH
SPEICHERN

s

70
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DEIN T-WORKFL ow

' Fiir Hausarbeiten, Analysen und Kampagnen

IR q" 3 g a7 il
Y’i AUFTRAG F 2. (llll LLEN | D mwunr; T?; pm" EN: |
'ZERLEGEN: | | SUCHEN: i MITKE | | e

WAS IST DAS ZIEL? FAKTEN SAMMELN. : STRUKTUR UND ' UND DEKLARATION.
L— «;-l 7 | SPARRING. { ' e .

72
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" BAUE DEINEN _
mumsn\nus-w

GD

09 wit

218
™Y pE
@+ ? >
T R v
e . 5 [

INPUT | ABLAUF | QUALITAT | QUELLEN | REVIEW

@)
v-@%

r SyYsTEM > ‘
REPEAT >

|MPACT

[ et | | ABLAUF | | QUALITAT | . [ QUELLEN | | REVIEW
WISSEN SAMMELN STRUKTURIERT WERT SCHAFFEN VERLASSLICH PRUFEN, REFLEKTIEREN -
& VERSTEHEN UMSETZEN + . & VERBESSERN e T RECHERCHIEREN — & OPTIMIEREN o~ — |
=
S |
Quelle: Basler de Roca, Medium, 2026 3
S - S

. STRUKTUR:
| INPUT -> ABLAUF ->
QUALITATSKRITERIEN -> REVIEW.

_ R
-+ GOVE RNI\N(.I

: ' 2
¢ SICHERHEIT:
- SKILLS SIND ZUGRIFFSOBJEKTE.

FREMDE SKILLS IMMER PRUFEN.

i S |
ZIEL:
. KONSISTENZ BEI !NIEI]ERKEH_RENI]ER
ARBEIT, NICHT FUR EINZELFALLE.

s,'~"
B

»

OpenAI / Basler de Roca, 2026
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FRAGEN?

e et

4

76

E Artikel 50: ; fiir Anbieter und Verwender

Ar KI-INTERAKTION: R
i = MENSCHEN MUSSEN INFORMIERT WERDEN.

: M )  OFFENTLICHES INTERESSE: .
= KI-TEXTE OHNE REDAKTIONELLE PRUFUNG | 2
o 1N MUSSEN MARKIERT SEIN. =

,«u.

I'll Al ACT: WAS (:IIT

i ) DEEPFAKES:
| mun OFFENLEGUNGSPFLICHT BEI EXPOSITION.

Europdische Kommission, Leitlinien, 06.08.2026 o TR e A
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" CLAUDE MARKIERT =
Mn-su,mm

e
Maschinenlesbare Kennzeichnung ab ; i
A 4 b '

“sos | TEXT-WASSERZEICHEN: i———— 2N

%&r UNSICHTBAR EINGEBETTET.
emmd  WANDERT BEIM KOPIEREN MIT.

% C2PA-METADATEN: R | gt - i3
: SIGNIERTE PROVENIENZ o a ¥ B i
" ) FiR DATEIEN (SV6, PNG, JPG). o " e RT L (8 ﬁ

&

,__/,‘

B ; -_) ‘ HHADATEN Y/,
SYSTEMWEIT: M
@‘ GILT FUR s——
OBERFLACHEN (API, CHAT).

1

t -
! Anthropic, 11.068.2026 (e T e T T S5 e e S e
../"
77

WENN INHALTE AN MENSCHEN
IN DER EU GERICHTET SIND.

g SCHWEIZ BETROFFEN:

|é' PRAXIS-EMPFEHLUNG:
“KI ERSTELLT” ODER “KI VERANDERT”.

RISIKO: 3 BUSSEN BIS ZU ~Suul
& BUSSENBISZU = "' DES 2 DES JANRES o
v JAHRESUMSATZES MOGLICH. 3 V ik

h SRF, 31.07.2026 =N
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P WASSERZEICHEN:
SIGNAL,

Die Grenzen der forensischen Erkennung

: | WAS ES BEDEUTET:
; INHALT WURDE VON
CLAUDE VERARBEITET.
4 § WAS ES NICHT BEWEIST:
ALLEINIGE AUTORENSCHAFT.
CLAUDE KANN AUCH NUR KORRIGIEREN

ODER UBERSETZEN.

BEWEIST NICHTS.
BEARBEITUNG ODER FORMATWECHSEL
IKONNEN ES ENTFERNEN.

k » Anthropic, 11.08.2026
79

DATEN. DEKLARATION.

Sicherheit und Transparenz im Studium

TABU: CE
PERSONLICHE GASTEDATEN \ :

ODER INTERNE ZAHLEN N (g
IN KI-TOOLS. LN

KI-EINSATZ BEI ABGABEN - - =&
KURZ OFFENLEGEN. e

PERPLEXITY FUR RECHERCHE, |,
CLAUDE FUR TEXT, '
CHATGPT FUR STRUKTUR.
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EU-DEKLARATIONSPFLICHT SYSTEMATISCH MITDENKEN

PRUFEN | ENTSCHEIDEN | KENNZEICHNEN | DOKUMENTIEREN | REVIEW
I

@ SYSTEM > VERGESSEV -
e REpEAT > EINMALIG %
TRANSPARENZ > RISIKO

e B e aaiia f - [ i ==
 PROFEN | | ENTSCHEIDEN | KENNZEICHNEN ] | DOKUMENTIEREN
Welche Kennzeichnung Deklaration ! Quelle, Modell und Priifen, freigeben
automatisch erganzen. | Bearbeitung festhalt und hern.

Wo und wie wird
KI eingesetzt? ist nétig?
Praxisprinzip zur EU-KI-Deklaration ' a5 J P
L p Ty
et ¢ z

81
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