Raport stiintific si tehnic
privind implementarea proiectului 287PED/2020 “Graphomaly” in 2022

0. Introducere

Proiectul Graphomaly are ca scop producerea unei biblioteci de programe pentru detectia
anomaliilor in grafuri ce modeleaza tranzactii financiare; prin anomalii intelegem in primul réand
posibile tranzactii frauduloase cu caracter complex, cum ar fi spalarea de bani, care se manifesta
prin structuri tipice in graful de tranzactii.

Anul 2022 este ultimul al proiectului si in cele patru luni ramase pana la termenul final ne-am
dedicat eforturile pentru realizarea intr-o forma cat mai buna a obiectivelor majore, publicatii Si
biblioteca Graphomaly. Prezentam in acest raport:

1. Rezumatul etapei

2. Implementarea bibliotecii Graphomaly

3. Teste si rezultate finale

4. Publicatii realizate si diseminare

5. Modul de indeplinire a planului de realizare.

Raportul stiintific final, un document separat, contine sinteza rezultatelor obtinute pe durata
ntregului proiect.

1. Rezumatul etapei

n perioada decembrie 2021—aprilie 2022, scopurile principale au fost:

e Terminarea implementarii bibliotecii Graphomaly, cu modulele dezvoltate de-a lungul
executiei proiectului, si a documentatiei aferente. Descrierea implementarii se gaseste in
Sec.2. Biblioteca este acum publica.

e Testarea bibliotecii, pe date reale si artificiale, astfel incat sa fie dovedita functionarea
corecta, cu indici buni de performanta in detectarea anomaliilor. Sec.3 detaliazd modul de
testare si prezinta unele rezultate.

e Publicarea de lucrari stiintifice rezultate din lucrul la proiect. Sec.4 contine rezumatele
acestor lucrari, cea mai importanta fiind un articol in IEEE Access, la care am lucrat intens
in lunile decembrie si ianuarie.

Toate aceste scopuri au fost atinse, asa cum este detaliat in Sec.5, unde am descris modul si
gradul de indeplinire a planului de realizare (ale carui trei componente principale sunt cele din
lista de mai sus).



2. Implementarea bibliotecii Graphomaly

Ultimele luni au fost folosite in special pentru a organiza programele existente intr-o forma
structurata pe modelul scikit-learn [SciLell], foarte popular in comunitatea machine learning.
Avantajul acestei abordari este integrarea facila cu alte pachete dedicate detectiei de anomalii,
precum si un start rapid pentru cei din domeniu.

In acest moment

e biblioteca graphomaly este publica, la https://gitlab.com/unibuc/graphomaly/graphomaly;

e ea afost publicata in Python Package Index (pypi.org) si deci poate fi folosita cu un simplu
import graphomaly;

e documentatia poate fi cititd la https://unibuc.qgitlab.io/graphomaly/graphomaly/index.html,
ea fiind realizata cu ajutorul Sphinx, din fisiere dedicate si antetele functiilor implementate;

e Dbiblioteca contine exemple simple de utilizare, pe date artificiale de dimensiuni rezonabile,
ilustrand atat functionalitatea cat si cai de eficientizare a calculelor, utile pentru date de
dimensiuni mari;

e Dbiblioteca are un caracter deschis, structura curentd permitand adaugarea facila de
metode noi de extragere de trasaturi.

Urmand modelul scikit-learn, categoriile principale de operatii pe care le-am implementat sau
integrat sunt:

e Preprocesare, adica transformarea listei de tranzactii sau a grafului asociat

e Detectie de anomalii

e Metode de votare si grid search (pentru optimizare)
Discutam mai jos despre fiecare. Clasa umbrela pentru procesarea datelor din forma initiala de
lista de tranzactii pana la rezultatele detectiei de anomalii, incluzand votare si grid search, este
GraphomalyEstimator.

2.1. Preprocesare

In jargonul scikit-learn, preprocesarea se refera la transformarea datelor initiale pentru invatarea
automata ulterioara (detectie de anomalii in cazul nostru, clasificare, regresie). Avand in vedere
ca multe din contributiile noastre se refera la calculul de trasaturi, ele se regasesc in aceasta
categorie.

Prezentam mai jos clasele care servesc implementarii modulare a preprocesarii, fiecare avand
metodele fit(), care Tn general stabileste sau calculeaza parametrii, si transform(), care
implementeaza transformarea efectiva a datelor.

Transformari tranzactii — graf

Clasa Transactions2Graph permite transformarea unei liste de tranzactii care contine campurile
tipice ID sursa, ID destinatie, suma transferata de la sursa la destinatie (alte cdmpuri sunt


https://gitlab.com/unibuc/graphomaly/graphomaly
https://unibuc.gitlab.io/graphomaly/graphomaly/index.html

procesate doar la indicatia expresa a utilizatorului), intr-un graf orientat ale carui noduri sunt ID-
uri iar arcele au doud atribute: suma totala transferata si numarul de tranzactii.

Transformari graf — trasaturi

In aceastd categorie se afld mai multe tipuri de transforméri prin care se calculeaza trasaturi
asociate cu nodurile, clasele reprezentative fiind:

EgonetFeatures, care permite calculul trasaturilor de tip egonet si egonet redus; sunt 16
trasaturi de baza, care se calculeaza impreuna si pot fi salvate si reincarcate ulterior
pentru calcul rapid, si alte 16 trasaturi derivate, al caror calcul este rapid daca trasaturile
de baza sunt disponibile.

RwalkFeatures, prin care se calculeaza trasaturi de tip random walk (8 trasaturi de baza
si 2 derivate).

SpectrumFeatures, prin care se pot calcula pana la 4 trasaturi constand in valorile
singulare cele mai semnificative ale Laplacienilor asociati egonetilor.

Transformari tranzactii — trasaturi

In aceasta categorie se gasesc transformari prin care se calculeaza trasaturi asociate cu arcele
grafului, adica cu tranzactiile. Clasele reprezentative sunt:

TimeFeatures, prin care se calculeaza 8 trasaturi legate de campul “timp” al listei de
tranzactii, ca de exemplu ziua din an, ziua din luna, ora, minutul, etc. Aceste trasaturi pot
folosi in a distinge elemente de regularitate in tranzactii, care de obicei semnaleaza
tranzactii normale, sau, dimpotriva, structuri de timp neobisnuite.
GroupHistoricalTimeFeatures, prin care se calculeaza diferentele temporale intre
tranzactii succesive ale aceluiasi client. Sunt 4 trasaturi, care pot fi asociate oricaruia
dintre ID-urile sursa sau destinatie. Sunt posibile si alte grupari, nu doar dupa ID, ci in
principiu dupa orice camp care produce grupuri.

GroupStatisticalFeatures, prin care se calculeaza 8 trasaturi statistice (min, max, medie,
percentile, etc.), peste valorile aferente unui cdmp (de obicei suma tranzactiei, dar orice
camp numeric poate fi ales), relativ la valori din trecut (la intervale de timp precizate)
selectate dupa un anume criteriu (tipic, ID-ul).

DifferenceFeatures, prin care se calculeaza diferente intre cdmpuri cu valori numerice.
Utilizarea tipica este pentru diferenta dintre valoarea unui camp (de exemplu suma
tranzactiei) si o statistica (de exemplu media) a aceluiasi cdmp pe o perioada precedenta
(o saptamana, o luna, etc.)

2.2. Detectie de anomalii

Majoritatea metodelor accesibile din Graphomaly sunt Tmprumutate din PyOD [ZNL19], o
biblioteca recenta dedicata detectiei de anomalii. Am implementat o metoda bazata pe invatarea
dictionarelor [DI18], care foloseste programe din biblioteca dictlearn, implementata in Python in
cadrul acestui proiect si disponibila la https://gitlab.com/unibuc/graphomaly/dictionary-learning.



2.3. Metode de votare si grid search

Pentru alegerea celei mai probabile etichete pentru fiecare tranzactie, biblioteca include o serie
de metode de voting, ce integreaza metodele de voting existente in Sklearn cu cele din PyOD.
Clasa relevanta pentru aceste operatii este VotingClassifier.

A fost dezvoltata o metoda de cautare a parametrilor optimi pentru fiecare algoritm implementat.
Configuratile parametrilor fiecarui algoritm se furnizeaza in format .yaml sau direct prin
argumente ale constructorului clasei GridSearch. Comuna tututor metodelor testate este rata de
contaminare, reprezentand raportul de anomalii din baza de date, restul cAmpurilor fiind specifice
fiecarui algoritm. Metoda returneaza numarul si rata de fals negative, de fals pozitive, numarul si
rata de anomalii identificate corect, respectiv gresit, precum si acuratetea pentru fiecare
configuratie. De asemenea, pentru fiecare metoda testata, este identificatéa configuratia optima in
ce priveste acuratetea.

3. Testare

3.1. Testare algoritmi de detectie de anomalii in grafuri

Articolul [DBS22] cuprinde rezultatele semnificative in privinta testarii algoritmilor nostri, folosind
implementari aflate acum in biblioteca Graphomaly, pe date reale si sintetice. Prezentam aici doar
cele mai semnificative rezultate.

O prima directie de lucru a fost gasirea unor seturi de trasaturi asociate nodurilor care sa aiba
atat coerenta, céat si rezultate bune. In final, ne-am oprit la trei astfel de seturi.

Egonet. Trasaturile sunt: grad (intrare si iesire = 1/0), suma totala 1/0, suma medie I/O, densitate
arce egonet asociat. Precizam ca, de exemplu, suma totalda intrare este suma valorilor
transferurilor catre nodul respectiv, iar suma medie intrare este suma totala impartita la numarul
tranzactiilor avand ca destinatie nodul respectiv. Amintim ca egonetul asociat unui nod k (numit
radacina sau centru) al unui graf G este subgraful E(k) al lui G generat de nodul k si toti vecinii lui
directi.

Egonet redus (egored). Reamintim ca un egored este format dintr-un egonet prin eliminarea
nodurilor care au un singur arc, cel cu radacina. Trasaturile sunt cele de la egonet, la care se
adauga cele similare de la egored, cu precizarea ca suma totala in egored este relativa, adica se
imparte la suma totala Tn egonet (ceea ce reprezinta practic o normalizare).

Egonet + RW. Trasaturile sunt cele de la egonet, la care se adauga o singura trasatura de tip
random walk (RW), anume suma maxima care parcurge un RW care formeaza un ciclu (deci
suma se ntoarce n nodul de origine dupa ce trece prin mai multe noduri).

Dupa obtinerea valorilor trasaturilor, detectia de anomalii se face cu Isolation Forest [LTZ08], un
algoritm general de detectie de anomalii.



Rezultatele pe datele de la Libra Internet Bank au fost incluse in raportul pe 2021. Prezentam aici
cateva din rezultatele noi pentru date sintetice, obtinute in 2022.

Ca si in raportul precedent, datele sintetice sunt generate utilizdnd un model de graf
multidirectional bloc stochastic cu 50000 de noduri. Am generat grafuri avand gradul mediu 7, 12,
17 si 22. Sumele tranzactionate respecta o distributie log-normala si sunt limitate in intervalul [1,
1000000]. Tranzactiile din intreg graful se inscriu intr-o perioada de 10 luni.

in fiecare graf sunt introduse in locatii aleatoare un numér de 25 de subgrafuri reprezentand
structuri anormale, toate de dimensiune 10 noduri:

e 15 structuri de tip clica (de trei feluri, fiecare reprezentand aproximatii sau forme speciale
ale clicii ideale)
5 structuri de tip stea
5 structuri de tip inel

Pentru fiecare tip de graf au fost generate trei instante diferite, iar rezultatele sunt obtinute prin
mediere. Tabelul de mai jos prezinta valorile TPR AUC 1% (True Positive Rate Area under Curve)
n 1% din totalul nodurilor analizate. Acesta este un indice care arata eficienta metodelor in zona
de interes maxim, cea a primelor anomalii detectate. (Mentionam ca sunt 250 de noduri cu
anomalii, adica 0.5% din totalul nodurilor.) In afara metodelor noastre, prezentam rezultate si
pentru OddBall [AMF10], o metoda foarte cunoscuta si eficienta pentru detectarea unor structuri
speciale, indeosebi clici. Rezultatele cu metoda din [EIl19] nu sunt prezentate, ele fiind slabe.

Metoda G7 G12 G17 G22

egonet 0.6546 0.6433 0.6062 0.5739
egonet+egored 0.8205 0.8084 0.7918 0.7790
egonet+RW 0.8011 0.7880 0.7662 0.7640
OddBall 0.8214 0.7769 0.7616 0.7733

Din aceste rezultate putem remarca urmatoarele:

e Contributile noastre, care constau Tn adaugarea trasaturilor de tip egored si RW,
imbunatatesc semnificativ performanta celor clasice de tip egonet.

e Metoda egonet+egored este superioara OddBall atunci cand grafurile au grade mai mari
si deci detectia anomaliilor (care au dimensiune constanta) este mai dificila.



Pentru detaliere, prezentam in Figura 1 comportarea metodelor pe anomalii de tip clica si inel, pe
un graf cu grad mediu 22. OddBall se comporta aproape perfect in detectarea clicilor, fiind
binecunoscuta pentru aceasta calitate. Egonet+egored si egonet+RW sunt totusi destul de
aproape de OddBall si evident mai bune decat egonet singur. La inel, situatia se schimba, metoda
egonet+RW fiind de reguld cea mai buna, deoarece urmareste in mod direct ciclurile cu sume
mari. Egonet+egored nu este departe si amandoua sunt mai bune decat OddBall si mult mai bune
decat egonet singur.
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Figura 1. TPR pentru clica si inel.

Coroborand cele de mai sus cu rezultatele pe datele Libra [DBS22], unde OddBall este mult
inferioara, iar metoda [Ell19] este apropiata ca rezultate de metodele noastre, putem trage
concluzia ca algoritmul bazat pe trasaturi egonet+egored este eficient si robust, avand rezultatele
cele mai bune pe toate datele, atat reale cat si sintetice.

3.2. Testare algoritmi de detectie de anomalii in lista de tranzactii

Pentru aceasta etapa, BRD a pus la dispozitie o noua baza de date similara cu cea trimisa
anterior, in care entitatile relevante au fost denumite cu scop de anonimizare KID, BOX1 si BOX2.
Variabilele bazei de date difera insa de cea utilizata in etapa precedenta, astfel ca metodele
utilizate n testele anterioare (descrise in raportul precedent) au fost modificate pentru a putea fi
utilizate cu noul tip de date. Detaliem in continuare principalele trasaturi ale noii baze de date.

Aceasta contine 65535 de intrari, fiecare avand 50 de variabile. Dintre acestea, 3 sunt ID-uri,
respectiv KID, BOX1 si BOX2 amintite anterior. Din restul variabilelor, 18 se refera la proprietati
ce caracterizeaza campul KID, 9 se refera la campul BOX1, iar 20 la campul BOX2. BRD nu a
furnizat informatii despre natura sau semnificatia variabilelor, prin urmare putem rezuma doar
tipul datelor. Dintre variabile (exceptand IDurile), 4 au valori reale, restul fiind intregi, majoritatea
putand fi atribuite unor variabile categoriale de cardinalitate mica. O singura variabila dintre cele
cu valori intregi contine numere negative. in ce priveste etichetele, acestea nu au fost puse la
dispozitie de catre BRD, care a verificat in particular rezultatele furnizate de echipa Graphomaly.
BRD a furnizat, insa, informatii generice cu privire la numarul etichetelor si natura acestora.



Concret, exista 3 tipuri de etichete, respectiv pentru fiecare dintre campurile KID, BOX1 si BOX2.
In total existd 410 anomalii pentru campul KID, 13 anomalii pentru campul BOX1 si 54 pentru
campul BOX2. De asemenea, numarul de tranzactii pentru care etichetele tuturor celor 3 campuri
sunt pozitive este de 7 tranzactii. Numarul de tranzactii pentru care cel putin o eticheta este
pozitiva este de 433.

Au fost testati urmatorii algoritmi: Angle-base Outlier Detection (ABOD), Copula Based Outlier
Detector (COPOD), Histogram- based outlier detection (HBOS), Isolation Forest (IForest),
Lightweight on-line detector of anomalies (LODA), Minimum Covariance Determinant (MCD),
One-Class SVM (OCSVM). Testele au fost realizate pentru rate de contaminare de 0.07%, 0.08%,
0.1%, 0.15% si 0.2%, cu exceptia OCSVM, pentru care s-au testat ratele de 0.07%, 0.1% si 0.2%
. Rata de 0.07% reprezinta proportia reald de anomalii. Am considerat o anomalie acea tranzactie
pentru care cel putin una din etichete este pozitiva. In evaluarea performantelor, BRD a verificat
rata de fals pozitive (FPR), anomalii identificate corect (TPR) si rata de tranzactii normale
identificate corect (TNR). In testare s-a utilizat functia de Grid Search implementat& n biblioteca
pentru a verifica diferite configuratii de parametrii pentru fiecare metoda n parte. in total, au fost
realizate 1906 teste. Tabelul de mai jos rezuma rezultatele obtinute.

Metoda Rata de Acuratete TPR TNR
Contaminare

IForest 0.2 0.5470 0.2933 0.8006
KNN 0.2 0.5040 0.2079 0.8001
COPOD 0.2 0.5226 0.2448 0.8003
LODA 0.2 0.6530 0.5035 0.8026
ABOD 0.07 0.5020 0.0739 0.9300
HBOS 0.2 0.5586 0.3164 0.8008
MCD 0.07 0.5310 0.1316 0.9304
OCSVM 0.2 0.5721 0.3418 0.8023




Cu exceptia a doi algoritmi, ABOD si MCD, toate metodele prezinta performante mai bune atunci
cand rata de contaminare este semnificativ mai mare decat cea reald, insd in detrimentul
identificarii corecte de anomalii (cele doua metode au si performantele cele mai slabe in ce
priveste TPR. Cele mai bune performante s-au obtinut cu algoritmul LODA, urmat de OCSVM.

4. Publicatii realizate si diseminare

In etapa curenta au fost finalizate si trimise spre publicare urmatoarele articole.

[DBS22] B.Dumitrescu, A.Baltoiu, $.Budulan, "Anomaly Detection in Graphs of Bank
Transactions for Anti Money Laundering Applications”, IEEE Access, 2022.

[IADu22a] D.C.llie-Ablachim, B.Dumitrescu, "Anomaly Detection with Selective Dictionary
Learning", 8th Int.Conf. Control, Decision and Information Technology (CoDIT), Istanbul, Turkey,
May 2022.

[IADu22b] D.C.llie-Ablachim, B.Dumitrescu, "Reduced Kernel Dictionary Learning", 30th
European Signal Processing Conference (EUSIPCO), Belgrade, Serbia, Aug. 2022.

Primele doua au fost si acceptate. De mentionat ca revista IEEE Access este in categoria Q2 si
are un factor de impact de 3.35; articolul a fost acceptat cu cateva zile inainte de terminarea
proiectului, deci inca nu avem date referitoare la volum, pagina, etc. in plus, a mai fost acceptat
unul din articolele trimise anul trecut [IRP21].

Prezentam acum in cateva cuvinte continutul articolelor realizate in acest an.

Articolul [DBS22] contine cele mai importante rezultate obtinute in tematica propriu-zisa a
proiectului, anume detectia de anomalii in grafuri. Este articolul cel mai reprezentativ pentru
proiect. Algoritmii si buna parte din rezultatele pe datele Libra si sintetice au fost incluse in raportul
din 2021. Nu mai reluam aici modul de constructie a trasaturilor de tip egonet redus (egored) si
random walk. Progresul de anul acesta a fost obtinut prin combinatii noi de trasaturi, care a
condus la rezultate superioare. De asemenea, am extins testarea; rezultatele prezentate in sec.3
a acestui raport sunt toate noi. Articolul a fost acceptat pe 21 aprilie si a fost incarcat in forma
finala, dar deocamdata este vizibil doar in sectiunea “early access” pe ieeexplore.

Lucrarea [IADu22a] contine un algoritm de detectie de anomalii bazat pe invatarea dictionarelor.
Scorul de anormalitate este chiar eroarea de reprezentare. Ideea centrala este de a favoriza, prin
selectie aleatoare in faza de reprezentare rara si prin selectie a semnalelor cu erori mici in faza
de actualizare a dictionarului, reprezentarea mai buna a semnalelor normale in timpul Tnvatarii.
Avem in vedere faptul ca, prin selectie aleatoare, ignorarea unui semnal normal nu are ca efect
inrautatirea semnificativa a reprezentarii lui, deoarece exista alte semnale in apropiere. Invers,
ignorarea unei anomalii are efecte mai severe in privinta reprezentarii. Teste in mediul PyOD



[ZNL19] arata rezultate satisfacatoare, metoda propusa fiind competitiva si intrecand metodele
standard in anumite probleme de detectie de anomalii.

Lucrarea [IADu22b] dezvolta o idee din [IADu22a], anume alegerea nucleului pentru Kernel
Dictionary Learning, pe directia naturala: i) o submultime a semnalelor, ii) un dictionar pentru
reprezentarea rara a semnalelor, iii) un dictionar optimizat. Etapa iii) este cea de interes aici,
algoritmii de optimizare avand o forma matematica nebanald. Se dovedeste experimental ca
astfel se pot obtine reprezentari mai bune.

Pe langa publicatii, diseminarea a fost asigurata prin deschiderea accesului public la biblioteca si
documentatia Graphomaly, asa cum este explicat in sec.2.

Site-ul proiectului, http://graphomaly.upb.ro/, este actualizat si contine publicatiile si programele
realizate, datele utilizate (reale si sintetice), precum si alte informatii despre proiect.

5. Indeplinirea planului de realizare

Enumeram mai jos activitatile din 2022 (conform planului de realizare) si principalele rezultate
obtinute in cadrul lor.

Act. 3.1. Redactare manual de utilizare biblioteca, raport, publicatii

Articolul [DBS22] contine versiunea cea mai bund a algoritmilor propusi pana acum pentru
extragerea trasaturilor din graful de tranzactii. De asemenea, am realizat doua articole de
conferinta, unul acceptat [IADu22a], altul trimis [IADu22b]. Manualul de utilizare a bibliotecii
Graphomaly se géaseste la https://unibuc.qgitlab.io/graphomaly/graphomaly/. El este realizat cu
Sphinx si descrie toate operatiile implementate.

Grad de realizare: complet. Mici retusuri si completari vor fi cu sigurantd necesare in
documentatie, dar aceasta descrie complet clasele si functiile implementate.

Act. 3.2. Optimizare finala, retusuri

Combinatiile optime de trasaturi extrase din graf au fost cautate asa cum e descris in [DBS22],
vezi si sec.3 a acestui raport. Cautarea a necesitat un efort de calcul semnificativ, ea avand loc
pe datele Libra si pe mai multe seturi de date sintetice. O cautare exhaustiva este imposibila,
datoritd numarului mare de trasaturi, de aceea au fost alese in special combinatii structurate,
castigatoare fiind chiar una dintre ele, care contine perechi de trasaturi similare de tip egonet si
egored. Avem acum o intelegere buna a importantei fiecarei trasaturi si a beneficiilor specifice pe
care le poate aduce in detectia de anomalii.

Grad de realizare: foarte satisfacator. Nu putem pretende ca am ajuns la un algoritm optim, dar
suntem competitivi la varf, asa cum este dovedit in [DBS22].


http://graphomaly.upb.ro/
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Act. 3.3. Testare finala

Testarea finald a algoritmilor inclusi in biblioteca Graphomaly a avut loc pe datele Libra si pe mai
multe instante de date sintetice, cu diverse tipuri de anomalii. Consideram ca acest scenariu de
testare acopera foarte bine cerintele de functionare. De asemenea, am comparat metoda noastra
cu metode clasice [AMF10,EII19], obtindnd rezultate comparabile cu metodele specializate pe
anumite tipuri de date si rezultate mult mai bune pe tipuri de date care nu erau vizate special de
acele metode. Putem deci afirma ca metodele noastre au un comportament robust.

De asemenea, am testat bibliotecile Graphomaly si dictlearn in mai multe scenarii de functionare,
descoperind si corectand unele erori si inadvertente. in plus, am efectuat teste de detectie de
anomalii pe data furnizate de BRD, asa cum e descris in sec. 3.2.

Grad de realizare: foarte satisfacator. Putem spune aproape cu certitudine ca algoritmii sunt
implementati corect si functioneaza bine pe date suficient de generale.

6. Concluazii

Rezultatele obtinute pe durata intregului proiect (vezi raportul stiintific final) si definitivate in
aceasta etapa ne permit sa afirmam ca toate obiectivele majore al proiectului au fost indeplinite.
Bibliotecile graphomaly si dictlearn sunt functionale si deschise tuturor utilizatorilor. Publicatiile
au depasit planul initial (planificat: 1 articol revista Q1/Q2, 3 articole de conferinta; realizat: 1+5;
n evaluare: 1+2) iar nivelul de calitate propus a fost atins.
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