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1 Introduccion

Uno de los conjuntos mas clasicos del drea de reconocimiento de patrones es la base de digitos manuscritos
MNIST [2]. Dicha base consiste en un conjunto de imagenes de 28x28 pixeles de digitos escritos a mano y
ha sido un estadndar a la hora de comparar el desempeno de diferentes algoritmos. Sin embargo, esta base
presenta una dificultad baja para técnicas relativamente sofisticadas y la comparacién entre métodos termina
siendo poco 1til ya que quedan mal clasificados pocos patrones que son efectivamente ambiguos.

Se utilizara entonces la base ”Fashion MNIST”, creada por zalando research [1] la cual consiste en una
nueva base de datos con algunas similitudes con la base MNIST. Esta base consiste en imagenes de 28x28
y la cantidad de clases también es igual a 10. La diferencia radica en el contenido de las imagenes, que
corresponde a figuras de distintas prendas de vestir que pertenecen a 10 clases diferentes. Esta base presenta
una dificultad mayor a la de la base MNIST, pero no excesivamente grande.

2 Base de Datos

La base de datos de entrenamiento consiste en 60000 imagenes de 28x28 pixeles, en escala de grises. Cada
imagen corresponde a un tipo de prenda de vestir dentro del siguiente conjunto:

e 0 - Camiseta
e 1 - Pantalén

e 2 - Pulover

e 3 - Vestido
e 4 - Saco
e 5 - Sandalia

e 6 - Camisa
e 7 - Zapatilla
e 8 - Bolso

e 9 - Bota

La Figura 1 muestra un conjunto de imagenes ejemplo de la base.

La base de datos estd en formato .csv, donde cada linea corresponde a un patrén. El primer valor es la clase
(valor entre 0 y 9) y el resto de las columnas contiene valores entre 0 y 255 correspondientes a los valores del
nivel de gris de la imagen correspondiente a la prenda. El valor de la imagen en las coordenadas (i,j) estd
guardado en la caracteristica correspondiente a la posicién x = 1 + i * 28 + j, donde i y j toman valores entre
0 y 27. La primera linea del archivo .csv es un encabezado indicando la clase y el niimero de caracteristicas.
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Figure 1: Conjunto de imagenes ejemplo de la base de datos Fashion MNIST

3 Marco Teorico

A continuacion se describen las técnicas utilizadas en este proyecto.

3.1 Redes Neuronales

Las redes neuronales son un modelo computacional basado en un gran conjunto de unidades neuronales sim-
ples (neuronas artificiales), de forma aproximadamente andloga al comportamiento observado en los axones
de las neuronas en los cerebros biolégicos. Cada unidad neuronal estd conectada con muchas otras y los
enlaces entre ellas pueden incrementar o inhibir el estado de activacion de las neuronas adyacentes. Puede
existir una funcién limitadora o umbral en cada conexién y en la propia unidad, de tal modo que la senal
debe sobrepasar un limite antes de propagarse a otra neurona. Estos sistemas aprenden y se forman a si
mismos, en lugar de ser programados de forma explicita.

La arquitectura de una red consiste en la disposicién y conexiones de las neuronas. Podemos distinguir
en una red, el numero de capas, el tipo de las capas ( ocultas o visibles), si son de entrada o de salida y la



direccionalidad de las conexiones de las neuronas.

Las redes multicapa estan formadas por dos o mas capas de neuronas conectadas entre ellas.

El problema habitual de este tipo de redes es, dados un conjunto de datos ya clasificados de los que
se conoce la salida deseada, se busca proporcionar los pesos adecuados de la red para que se obtenga una
aproximacién correcta de las salidas si la red recibe tinicamente los datos de entrada.

A mediados de los anos 80 se creo un algoritmo, llamado de propagacion hacia atras, que aproxima
los pesos a partir de los datos objetivo. Este algoritmo de entrenamiento de la red se puede resumir muy
brevemente en los siguiente puntos:

Comenzar con algunos pesos, generalmente elegidos al azar.

Introducir datos de entrada (en la capa de entrada) elegidos al azar entre el conjunto de datos de
entrada que se va a usar para el entrenamiento.

Dejar que la red genere un vector de datos de salida (propagacién hacia delante).
Comparar la salida generada por al red con la salida deseada.

La diferencia obtenida entre la salida generada y la deseada (denominada error) se usa para ajustar
los pesos sindpticos de las neuronas de la capa de salida.

El error se propaga hacia atrds (back-propagation), hacia la capa de neuronas anterior, y se usa para
ajustar los pesos sinapticos en esta capa.

Se continua propagando el error hacia atras y ajustando los pesos hasta que se alcance la capa de
entradas.

Este proceso se repetird con los diferentes datos de entrenamiento.

A continuacién se presenta brevemente dos de los tipos de rede mas utilizados.

3.1.1 Fully Connected

Para las redes neuronales regulares, el tipo de capa mas comun es la capa completamente conectada en la
que las neuronas entre dos capas adyacentes estan conectadas por completo, pero las neuronas dentro de
una sola capa no comparten conexiones.
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Figure 2: Red neuronal de 3 capas con tres entradas, dos capas ocultas de 4 neuronas cada una y una capa
de salida.Imagen tomada de [4]



La capa de salida, a diferencia del resto de las capas la red neuronal,no suelen tener una funcién de
activacién. Esto se debe a que la ultima capa de salida generalmente se toma para representar los puntajes
de las clases, que son numeros arbitrarios de valores reales, o algtin tipo de objetivo de valor real.

3.1.2 Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales suponen explicitamente que las entradas son imégenes, lo que permite
codificar ciertas propiedades en la arquitectura. Esto hace que la funcion forward sea més eficiente de im-
plementar y reduce enormemente la cantidad de pardmetros en la red.

La capa Conv es el componente basico de una red convolucional, siendo la que realiza la mayor parte del
procesamiento computacional.

depth

00000
- -*ooooo;-*ﬁffﬂ
width

Figure 3: Red neuronal convolucional, organiza sus neuronas en tres dimensiones (ancho, alto, profundidad),
como se visualiza en una de las capas. Cada capa transforma el volumen de entrada 3D a un volumen
de salida 3D de activaciones neuronales.En este ejemplo, la capa de entrada roja contiene la imagen, por
lo que su ancho y alto serian las dimensiones de la imagen, y la profundidad serfa 3 (canales rojo, verde,
azul).Imagen tomada de [4]
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Los parametros de la capa Conv consisten en un conjunto de filtros, que se pueden aprender. Cada filtro
es especialmente chico (a lo ancho y alto), pero se extiende a través de la profundidad total del volumen de
entrada. Por ejemplo, un filtro tipico en una primera capa de una red convolucional podria tener un tamafno
de 5x5x3. Durante el pase hacia adelante, se realiza la convolucién de cada filtro a través del ancho y alto
del volumen de entrada y se calculan los productos entre las entradas del filtro y la entrada en cualquier
posicién. A medida que se desliza el filtro sobre el ancho y la altura del volumen de entrada se produce
un mapa de activaciéon bidimensional que proporciona las respuestas de ese filtro en cada posicién espacial.
Intuitivamente, la red aprendera los filtros que se activan cuando ve algin tipo de caracteristica visual, como
un borde de alguna orientacién o una mancha de algiin color en la primera capa, o eventualmente patrones
completos en forma de panal o en forma de rueda en las capas superiores de la red . Entonces, se tiene un
conjunto completo de filtros en cada capa CONV (por ejemplo, 12 filtros), y cada uno de ellos producird
un mapa de activacion bidimensional por separado. Se apilan estos mapas de activacién a lo largo de la
profundidad y se produce el volumen de salida.

Se utilizan tres tipos principales de capas para construir arquitecturas de redes convolucionales: capa
convolucional, capa de pooling y capa totalmente conectada (exactamente como se ve en las redes neuronales
normales).

Capa de pooling
Es comun insertar periédicamente una capa Pooling entre capas sucesivas de Conv. Su funcién es reducir
progresivamente el tamano espacial de la representacion para reducir la cantidad de pardmetros y el cdlculo
en la red y, por lo tanto, también controlar el sobreajuste. La capa de Pooling opera independientemente en
cada sector de profundidad de la entrada y lo cambia de tamano, usando la operacién MAX.
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Figure 4: Capa de pooling.Imagen tomada de [4]

4 Experimentos y Resultados

Nuestro objetivo en este proyecto era investigar sobre el uso de las redes neuronales aplicadas al re-
conocimiento de patrones. El conjunto de datos de FashionMNIST es ideal para la aplicacién de redes
neuronales, y en particular de redes neuronales convolucionales, dado que es un conjunto de iméagenes, y
estas ultimas tienen un gran desempeno en tareas de clasificacion sobre cualquier tipo de imagenes. Como
se puede observar en la pagina de github donde esta publicado FashionMNIST, las pruebas con mejores
resultados de clasificacién son aquellas hechas con redes, y en particular, las mejores son aquellas con las
dltimas arquitecturas de redes propuestas. Esto es un reflejo de lo que pasa en el campo de Visién Artificial,
donde en los tultimos anos, las publicaciones han sido mayoritariamente sobre este tema. Lo que se buscé en
este proyecto fue, en primera instancia, familiarizarnos con el diseno de las diferentes arquitecturas de redes,
y con su entrenamiento. Como producto secundario de esta tarea se alcanzaron resultados de clasifiacién
muy buenos. Luego, en una segunda instancia, sobre algunas de las redes definidas y entrenadas, se aplicaron
algunas técnicas de visualizacién, de manera de entender un poco mas que es lo que, de manera general,
aprenden estas redes. Quedé fuera del alcance de este proyecto las pruebas con arquitecturas mas complejas,
como por ejemplo: ResNet, DenseNet o WRN. La razén de esto es tanto una falta de tiempo, como no estar
lo suficientemente familiarizados con estas arquitecturas y sus requerimientos béasicos para su aplicacién.

4.1 Linea Base

Para comenzar a familiarizarnos con la base de datos, y confeccionar asi una linea base contra la cual
comparar los resultados de las pruebas con redes neuronales, se realizaron algunas pruebas con métodos mas
clasicos. En particular, se utilizé Bayes, KNN y Arboles de decisién. Para realizar estas pruebas se utilizé
la libreria scikit-learn. Se utilizaron los parametros por defecto de esta libreria, dado que no era la intencién
profundizar en estos métodos. Se dividié el conjunto de datos de entrenamiento en dos subconjuntos: el 80%
utilizado para entrenamiento y el 20% restante utilizado para la validacién de los algoritmos entrenados.
El procedimiento de entrenamiento fue el siguiente: Una vez definido el método a entrenar, se le da como
entrada el conjunto de entrenamiento y se ejecuta el algoritmo con ese conjunto, donde cada ejemplo de
entrenamiento es un vector con el conjunto de pixeles de la imagen. Una vez que termina su ejecucion, se
evalia el entrenamiento y la performance del algoritmo con el conjunto de validacién.
Se obtuvieron los siguientes resultados:

‘ Bayes Arboles de decisién Knn
Patrones mal clasificados | 5024/12000 2521/12000 1750/12000
Precisién 58.133% 78.992% 85.417%



En particular, una prueba adicional que se realizd, fue la aplicacién de PCA al conjunto de entrenamiento
previo a que este sea entrada del método de arboles de decisién. Nos parecié interesante realizar esta prueba
dado que la entrada del conjunto de pixeles es una entrada de dimension: 28x28=784. Por esto, una posible
hipotesis es que muchos de los pixeles de la imagen no contribuyan de ninguna manera al entrenamiento
de estos métodos, y por lo tanto, a la clasificacién de los ejemplos. Por lo tanto, lo inico que se estaria
haciendo es agregar ruido como entrada, lo que puede afectar el desempefio del clasificador. Sin embargo,
los resultados obtenidos no fueron mucho mejores:

‘ Arboles de decisién  Arboles de decisién con PCA
Patrones mal clasificados 2521/12000 3026,/12000
Precisién 78.992% 74.783%

Teniendo entonces nuestra linea base, procedimos a enfocarnos en los métodos con redes neuronales.

4.2 Fully Connected

Inicialmente se decidi6 realizar pruebas con redes Fully Connected. Se tomaron arquitecturas de distintos
lados [3], se entrenaron para reproducir sus resultados, y luego se realizaron modificaciones sobre ellas para
visualizar el efecto de los cambios sobre tanto el entrenamiento de las mismas como el impacto sobre el
resultado. Se utiliz6 Keras [6] como librerfa para la construccién de las redes, dada su facilidad de uso y
su posibilidad de utilizar Tensorflow como backend. Esto nos permitié incluso, hacer uso de la GPU de las
maéquinas para acelerar sustancialmente el entrenamiento.

Tomando el conjunto de datos de entrenamiento como entrada, se realizaron pruebas con redes FC de
2, 3 y 5 capas. Cuanta mayor profundidad, se tiene mayor cantidad de pardmetros y mayor capacidad de
aprendizaje de la red, pero por contrapartida, las redes son mas dificiles de entrenar, tomando mas tiempo
para llegar a su convergencia y también siendo més dificil encontrar hiperparametros adecuados.

En todos los casos, se realizé una extensién a la interfaz brindada por Keras al momento de entrenar,
haciendo uso de sus callbacks, para detener el entrenamiento si no hay una mejora en la precision sobre el
set de validacion, en un periodo de 5 epochs. Esto era necesario para permitirnos realizar mayor cantidad
de pruebas y no malgastar el tiempo en entrenar redes que ya convergieron, estaban sobre ajustando, o
simplemente no estaban dando buenos resultados.

Se realizo una primera prueba con las redes de 2 capas, con la siguiente arquitectura:[ Dense + Relu +
Batchnorm] x 2 + Softmax

Luego, se agregd una capa de profundidad, realizando pruebas con 3 capas: [Dense + Relu + Batchnorm]
x 3 + Softmax

En la primera de ellas, las capas tenian 128 nodos. Se utiliz6 ADAM como optimizador, con un learning
rate de 0,0005. Se utilizaron capas de BatchNormalization para facilitar el entrenamiento. Se puede observar
que esta red sobreajusta muchisimo, obteniéndose el mejor resultado al final del primer epoch. Se entrend
hasta la epoch 20 porque a este momento no se contaba con la extensién al entrenamiento para detenerlo si
no esta mejorando.

Luego, se decidié modificar el learning rate. Se aumenté a 0,003, con la hipdtesis de que al tener un
learning rate mas alto, se podria evitar o salir de algin minimo local en el cual la anterior configuracién
podria establecerse. Sorprendentemente esto contribuyd a mejorar el sobreajuste, viendo las gréaficas de
entrenamiento y validacién mucho més juntas. Sin embargo, se obtuvieron peores resultados.

Finalmente, se decidié6 modificar realizar una prueba modificando el optimizador (y bajando apenas el
learning rate a 0.002). Se utiliz6 NADAM, que es una variante de ADAM pero con Nesterov momentum.
Adicionalmente, duplicamos el batch size. Nuevamente, el pensamiento era el mismo que en la hipdtesis
anterior, pensando que teniendo momentum y un batch més grande se podria converger més rapido y de
manera mas efectiva. Sin embargo, los resultados fueron considerablemente menores.



Para la siguiente prueba decidimos aumentar considerablemente la capacidad de la red, y construir una
red de 5 capas. Decidimos modificar principalmente agregar mas capas en lugar de aumentar la cantidad de
neuronas por capas, porque si bien ambas modificaciones logran aumentar la capacidad de la red, introducir
més capas aumenta el poder de discriminaciéon de la misma. Si bien esto tiene el efecto negativo de hacer
que esta sea més dificil de entrenar, consideramos que una red con 5 capas no es lo suficientemente profunda
para sufrir demasiado los problemas de las redes realmente profundas. Los resultados con esta arquitectura
fueron los mejores, pero no por un margen considerable. Cabe notar que si fue considerablemente mas largo
el tiempo de entrenamiento con esta red que con las anteriores.

4.3 Fully Connected + HOG

Luego se decidi6 utilizar como entrada HOG ademas del valor de los pixeles. Para ello se utilizo la siguiente
arquitectura: [Dense + Relu + Batchnorm| x 3 + Softmax, Adam como optimizador y un learning rate de
0.0001.

4.4 Redes Convolucionales

Luego de experimentar con las redes Fully Connected, se decidié probar las redes convolucionales, debido
a las grandes ventajas que presentan las mismas para trabajar con imagenes Se tomaron arquitecturas de
distintos lados [7] [5], se entrenaron para reproducir sus resultados, y luego se realizaron modificaciones
sobre ellas para visualizar el efecto de los cambios sobre el entrenamiento de las mismas y el impacto sobre
el resultado. Se utilizé Keras al igual que para las Fully Connected.
Para la primera prueba se utilizo la siguiente arquitectura que se muestra en la figura 9.

Primero se probé con un filtro de 3x3 y luego con un filtro de 5x5, lo que no genero practicante ningun
cambio. Luego se probo cambiar el learning rate de 0.001 a 0.01. Se puede ver en los graficos de la imagen
9 como mejorar los resultados, en particular

— loss — e
10 val_loss 10 val_acc

0 5 10 15 .l rl 0 5 10 15 20 5

Figure 6: Resultado utilizando un learning rate = 0.001



Layer (type) Output Shape Param #
conv2d 13 (Conv2D) (None, 24, 24, 32) 832
conv2d 14 (Conv2D) (None, 28, 28, 32) 25632
max_pooling2d 7 (MaxPoolingZ (None, 18, 18, 32) 8
conv2d 15 (Conv2D) (None, &, 6, 64) 51264
conv2d 16 (Conv2D) (None, 2, 2, 64) 162464
max_pooling2d 8 (MaxPooling2 (Mone, 1, 1, 64) ]
flatten_4 (Flatten) (None, &64) 8
dense_7 (Dense) (None, 256) 16640
leaky_re_lu_ 7 (LeakyRelLU) (None, 256) ]
dropout_7 (Dropout) (None, 256) 8
dense_8& (Dense) (None, 256) 65792
leaky_re lu 8 (LeakyRelLU) (None, 256) 8
dropout 8 (Dropout) (None, 256) ]
preds (Dense) (None, 18) 2570

Total params: 265,194
Trainable params: 265,194
Non-trainable params: @

Figure 5: Arquitectura utilizada para la red convolucional.

— loss

wal_loss 10

Figure 7: Resultado utilizando un learning rate = 0.01

Luego se probé con la siguiente arquitectura:

— acC
wal_acc
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Layer (type) Output Shape Param #
input_4 (InputLayer) (None, 28, 28, 1) 8
batch_normalization 4 (Batch (None, 28, 28, 1) 4
conv2d 5 (Conv2D) (None, 24, 24, 64) 1664
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (Nome, 12, 12, 64) ]
conv2d 6 (Conv2D) (None, &, 8, 512) 819712
max_pooling2d_4 (MaxPooling2 (None, 4, 4, 512) ]
flatten_2 (Flatten) (None, 8192) 2]
dense_4 (Dense) (None, 128) 1048704
dropout_3 (Dropout) {None, 128) ]
dense 5 (Dense) (None, 64) 8256
dropout_4 (Dropout) (None, 64) ]
dense 6 (Dense) (None, 18) 650

Total params: 1,878,990
Trainable params: 1,878,6 988
Non-trainable params: 2

Figure 8: Arquitectura utilizada para la red convolucional.

Variando de la misma forma que en los casos anteriores se llego a que utilizar un leraning rate de 0.001
generaba los mejores resultados.

— loss
10 val_loss 10

—_— NC
val_acc

Figure 9: Arquitectura utilizada para la red convolucional con learning rate = 0.01

Por ultimo, se probo con otra arquitectura, obteniendo los mejores resultados:

10



Layer (type) Output Shape Param #

conv2d_15 (Conv2D) (None, 28, 28, 32) 320
conv2d_16 (Conwv2D) (None, 28, 28, 64) 18496
max_pooling2d 9 (MaxPooling2 (None, 14, 14, 64) 8
dropout 11 (Dropout) (None, 14, 14, 64) 8
conv2d 17 (Conv2D) (None, 14, 14, 128) 73856
conv2d_18 (Conv2D) (None, 12, 12, 256) 295163
max_pooling2d 18 (MaxPooling (None, 4, 4, 256) 8
dropout_12 (Dropout) (None, 4, 4, 258) 8
flatten_ 5 (Flatten) (None, 4896) ]
dense 12 (Dense) (None, 256) 1648832
leaky re lu 5 (LeakyReLU) (None, 256) 2]
dropout 13 (Dropout) (None, 256) 2]
dense_13 (Dense) (None, 256) 65792
leaky_re_lu_& (LeakyRelLU) (None, 256) ;]
dense_14 (Dense) (None, 18) 25708

Total params: 1,585,034
Trainable params: 1,585,834
Mon-trainable params: @

Figure 10: Resultado utilizando un learning rate = 0.01

4.5 Resultados

Se decidié realizar las matrices de confusion para las mejores arquitecturas, a ver si notdbamos que clases
esta confundiendo y si las mismas cambian segun el tipo de red utilizada, pero no se notaron grandes cambios
entre las arquitecturas.
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Figure 11: Matriz de confusién para los diferentes métodos

Como se puede ver, la clase que méas confunde es la 6 y la 4, que son la camisa y el saco respectivamente.

En la siguiente tabla se pueden ver los resultados obtenidos para cada método.
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Red Precisién
Fully connected - 3 capas 0.863833
Fully connected - 5 capas 0.869333
Fully connected - HOG 0.849667
Fully connected - HOG + pixels 0.9

Convolucional 0.923000

Resultados obtenidos para las diferentes arquitecturas de las redes

En particular, para los datos de test con la mejor arquitectura obtenida se llegd a 94,1% de accuracy.

4.6 Visualizacion

Existen varios enfoques para comprender y visualizar las redes convolucionales, en parte como respuesta a
la critica comin de que las caracteristicas aprendidas en una Red Neural no son interpretables. En esta
seccién, examinamos brevemente algunos de estos enfoques.

4.6.1 Capa de activacion

La técnica de visualizacién maés directa es mostrar las activaciones de la red durante el pase hacia adelante.
Una peligrosa trampa que se puede notar facilmente con esta visualizacion es que algunos mapas de activacién
pueden ser todos cero para muchas entradas diferentes, lo que puede indicar filtros muertos, y puede ser un
sintoma de altas tasas de aprendizaje. A continuacién se puede observar el mapa de activacién de la clase
pantalén, en el cual se ve como el agujero entre las piernas corresponde al area a la cual més atencién se le
presta.

Figure 12: Mapa de activacién del pantalén

4.6.2 Saliency maps

Busca determinar que pixeles se utilizan en el entrenamiento, para ello se calcula el gradiente de la categoria
de salida con respecto a la imagen de entrada. Esto deberia indicarnos cémo cambia el valor de la categoria
de salida con respecto a un pequeno cambio en los pixeles de la imagen de entrada. Todos los valores positivos
en los gradientes nos dicen que un pequenio cambio en ese pixel aumentard el valor de salida.

13



wanilla

wanilla

wanila

]

wanilla

vanila

4.6.3 Filtros de convolucién

Una estrategia comun es visualizar los pesos. Estos suelen ser mas interpretables en la primera capa CONV
que mira directamente a los datos en bruto de pixeles, pero también es posible mostrar los pesos del filtro mas
profundamente en la red. Los pesos son tutiles para visualizar porque las redes bien entrenadas generalmente
muestran filtros agradables y suaves sin ningin patréon ruidoso. Los patrones ruidosos pueden ser un indicador
de una red que no se ha entrenado durante el tiempo suficiente, o posiblemente una regularizacién muy baja
que puede haber llevado a un ajuste excesivo.En la figura 13 se pueden observar los filtros de la primera
capa de convolucidn.
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Figure 13: Filtros de la primera capa de convolucién

5 Conclusiones

Se realizé la clasificacion de la base de datos Fashion MNIST, la cual consiste en imagenes de ropa. Se logré
un accuracy de 94% para la clasificacién de la base de test.

En primer lugar se implementaron diferentes métodos clasicos, bayes, arbol de decisién y knn para obtener
una nocién de los valores a obtener. Como la idea no fue trabajar en profundidad con estos métodos, no se
realizé una busqueda exhaustiva de paramentos.

Dado que la base de datos es de imagenes y las redes neuronales presentan buenos resultados cuando se tra-
baja con imagenes, se decidié realizar la clasificacién utilizando redes neuronales. Se exploraron diferentes
tipos y arquitecturas, en particular, se utilizaron redes fully connected y redes convolucionales.

Se probd utilizar las imagenes en crudo como entrada asi como HOG, obteniendo mejores resultados para
las fully connected utilizando HOG. Se estudié en detalle como ajustar los pardmetros de las arquitecturas
para obtener mejores resultados.

Por 1ltimo se estudiaron técnicas de visualizacién para entender como funcionan las redes neuronales, ob-
servando los filtros de convolucion, las capas de activacion, etc.

[TRABAJO A FUTURO)]
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