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摘 要: 在确保网络性能的前提下,如何确定最佳隐层节点,获得最简网络结构是小波神经网络 (WNN)应用推广的关

键.对此,引入粗糙集理论,提出了基于信息熵的卡方离散化算法和启发式的属性约简递归算法,利用粗糙集约简过

程对WNN隐层节点进行精简,并将其应用于飞行器气动力建模. 仿真结果表明,采用改进的粗糙集方法设计WNN,

不仅能够简化网络结构,而且与未经结构优化的WNN相比,其模型精度和训练速度都得到了实质性改善.
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Abstract：：：Under the premise of ensuring network performance, the key of wavelet neural network(WNN) application and

promotion is how to get the most simple network structure by determining the optimal hidden layer nodes. Therefore, a

Chi-Square discretization algorithm based on the information entropy and heuristic attribute reduction recursive algorithm is

proposed, reduction process of the rough set theory is used to optimize wavelet neural network hidden layer nodes without

changing network performance, and an aircraft aerodynamic model is built by modifying wavelet neural network. Simulation

results show that WNN optimized by the proposed improved rough set method the can not only simplify the network structure,

but also improve model accuracy and training speed.
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0 引引引 言言言

WNN可用于神经网络的所有应用领域,但其相

关理论尚不够成熟, 如何确定最佳隐层节点一直是

WNN结构设计的难点和关键,迄今尚缺少完善的理

论依据. 隐层节点个数与问题的要求、输入和输出节

点的数目有关, 选取的隐层节点数过多, 会使训练时

间过长并导致泛化能力下降, 甚至出现过拟合;而隐

层节点数选取过少, 则可能无法充分学习训练样本,

导致欠拟合,甚至无法训练. 目前,一般大都采用反复

试凑、增长、删剪或增长删剪相结合的方法实现隐节

点数量的优化[1].李倩等[2]提出混合删剪算法,应用多

重删剪策略简化并确定网络节点结构; Philippe等[3]

利用网络输出值的敏感度分析获取隐层与输出层之

间的权值贡献,删除贡献较小的权值以及与其相连接

的隐含层节点, 达到优化网络结构的目的; Monirul

等[4]提出了一种自适应合并增长算法,通过判断隐节

点的学习能力来自适应删减或者分裂隐节点, 确定

隐节点的数量;韩红桂等[5]在文献 [3]的基础上,在大

贡献节点邻近处增加新节点并删剪小贡献节点, 以

实现隐节点的动态调整; 张昭昭等[6]通过隐节点连

接权矩阵的协方差矩阵计算网络信息熵, 度量网络

的复杂度,删除对网络复杂度影响最小的隐节点.但
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是, 上述隐含层节点设计方法大都预先根据经验设

定网络评价准则,并采用贪婪搜索策略,使得算法普

适性较差, 而且极易陷入局部最优.另外, 近些年还

出现了利用网络自身特性选取隐层节点的方法, 例

如Skeletonization算法[7]和Weight-Elimination算法[8]

等,但效果都不理想,尤其在网络结构较复杂,隐层节

点数过多时, 难度更大,适用性也有待研究.因此, 在

确保网络性能的前提下, 如何确定最佳隐层节点, 获

得最简网络结构是WNN应用推广的关键.

针对上述问题,本文引入粗糙集 (RS)理论,提出

了基于信息熵的自动连续属性卡方离散化算法和启

发式的属性约简递归算法, 实现了在不改变网络性

能的前提下, 利用粗糙集理论中的约简过程对WNN

隐层节点进行精简,并将其应用于飞行器气动力建模.

仿真结果表明, 采用本文提出的改进的粗糙集 (IRS)

方法设计WNN,不仅能够简化网络结构,模型精度和

训练速度也比未经过结构优化的WNN得到了实质性

改善.

1 自自自动动动连连连续续续属属属性性性的的的卡卡卡方方方离离离散散散化化化算算算法法法

目前,出现了许多新的粗糙集的连续属性离散化

方法, 但这些离散化方法大多依赖于人的主观经验.

为更好地解决WNN结构优化问题,需选择一种不依

赖于经验、自动对连续属性进行离散化的算法.

下面先简述卡方离散化算法,然后从决策表信息

熵角度引入一种自动连续属性的卡方离散化算法.

1.1 卡卡卡方方方离离离散散散化化化算算算法法法

卡方离散化算法 (Chi Square, Chi 2)是对Kerber

提出的ChiMerge方法的改进[9]. Chi 2算法的基本概

念包括区间、断点、统计量𝜒2和𝜒2
𝛼以及不一致率

Incon rate,具体表述如下.

1)区间与断点. 数据集的区间是属性值的集合,

初始区间是将每一个值均作为一个区间. 断点可对相

邻区间进行区分. 连续属性离散化是指在一定准则约

束下消除断点,合并相邻区间的过程.

2) 𝜒2和𝜒2
𝛼. 由皮尔逊定理可知,统计量𝜒2的渐

进分布是自由度为 𝑘 − 1的𝜒2分布,即𝜒2
𝑘−1分布.在

离散化算法中,需要计算相临区间的𝜒2值,其计算方

法为

𝜒2 =

2∑
𝑖=1

𝑘∑
𝑗=1

(𝐴𝑖𝑗 − 𝐸𝑖𝑗)
2

𝐸𝑖𝑗
. (1)

其中: 𝑘为决策类别数, 将断点前后两间隔分别记为

第 1、第 2间隔; 𝐴𝑖𝑗为 𝑖区中 𝑗类样本的个数; 𝐸𝑖𝑗为

𝐴𝑖𝑗的期望频率,可由下式计算得出:

𝐸𝑖𝑗 =

{
𝑅𝑖 ⋅ 𝐶𝑗/𝑁, 𝑅𝑖 ⋅ 𝐶𝑗 ∕= 0;

𝑏, 𝑅𝑖 ⋅ 𝐶𝑗 = 0.
(2)

其中: 𝑅𝑖 =

𝑘∑
𝑗=1

𝐴𝑖𝑗为 𝑖区间中样本数; 𝐶𝑗 =

2∑
𝑖=1

𝐴𝑖𝑗

为该两间隔中 𝑗类样本个数之和; 𝑁 =

2∑
𝑖=1

𝑅𝑖为断点

两边间隔中样本个数之和; 𝑏为常数,可取为 0.1. 当显

著性水平为𝛼时, 可确定出统计量𝜒2对应的临界值

𝜒2
𝛼,有 w 𝜒2

𝛼

0
𝑓(𝑥)d𝑥 = 𝛼,

其中 𝑓(𝑥)是自由度为 𝑘 − 1的𝜒2分布的概率密度函

数.

3) Incon rate. 在信息系统的条件属性相同而决

策属性不相同的情况下,可采用下式表征决策表中分

类信息不一致的程度:

Incon rate = 1− 𝛾𝑃 , (3)

其中 𝛾𝑃 是近似精度.通常利用Incon rate来控制离散

化过程中的合并程度和信息丢失.

1.2 基基基于于于信信信息息息熵熵熵的的的卡卡卡方方方离离离散散散化化化算算算法法法

Chi 2算法通过两个阶段进行离散化, 并使用

Incon rate检验离散化程度,离散效果优于ChiMerge

算法,但也存在一些不足:

1) Incon rate的下限值需预先设定,但目前尚缺

乏统一标准,需通过多次试选,增加了工作量;

2)分类特性反映对样本数据离散化程度的要求,

而 Incon rate无法全面反映所需的分类特性;

3)若存在多个属性需要离散化的情况,离散化顺

序的不同会使得最终结果不同, Chi 2算法没有考虑

这一点.

针对上述问题,本文基于粗糙集原理,引入信息

熵替代 Incon rate,以更好地反映样本数据的固有特

性, 避免参数设定导致的大量计算;同时根据样本数

据自身的固有特性自动进行离散化, 从而得到改进

的Chi 2算法, 这里将其称为基于信息熵的卡方离散

化算法.

设信息系统有𝑚个连续条件属性,分别为 𝑐1, 𝑐2,

𝑐𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑚, 有 1个表示类别的决策属性, 类别数为 𝑘.

采用本文提出的基于信息熵的卡方离散化算法对连

续条件属性进行离散化的基本过程如下.

Step 1

Step 1.1: 参数初始化. 将𝑚个属性样本取值点存

入断点集𝑆;给定显著性水平初值𝛼及下降系数初值

𝜂;确定相应的临界值𝐴𝛼;根据式 (4)求取决策系统的

信息熵初值𝐻0. 计数值 𝑖记为 1.

𝐻 =
∑
𝑋𝑖∈𝑉

∣𝑋𝑖∣
∣𝑈 ∣ ln

( ∣𝑈 ∣
∣𝑋𝑖∣

)
+ ∣𝑈 − 𝑉 ∣ ln(∣𝑈 ∣). (4)
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其中: 条件属性集合𝑋𝑖为对象集合𝑈的一个子集, 𝑉

为属性取值集合.

Step 1.2: 对于属性 𝑐𝑖, 根据式 (1)求取每一断点

的𝜒2值并找到其最小值𝜒2
min, 判断𝜒2

min < 𝐴𝛼是否

成立. 若成立,则删去𝜒2
min所对应的断点并再次执行

Step 1.2,继续对该属性进行离散化;若不成立,则继续

执行Step 1.3.

Step 1.3: 判断 𝑖 < 𝑚是否成立.若成立,则令 𝑖 =

𝑖+1,再次执行Step 1.2,对下一个属性进行离散化;若

不成立,则继续执行 Step 1.4.

Step 1.4: 根据式 (4)求取决策系统信息熵𝐻 , 判

断𝐻0 ⩾ 𝐻是否成立. 若成立,则令𝐻0 = 𝐻,𝛼 = 𝛼 ⋅𝜂,

再次计算𝐴𝛼, 更新断点集𝑆, 将现有断点取作新的

断点集, 并令 𝑖 = 1, 执行 Step 1.2; 若不成立, 则执行

Step 2.

Step 2

Step 2.1: 依据断点集𝑆恢复各属性断点,按照式

(5)求取每个属性 (𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑚)的重要性和

断点平均重要性,并将其进行升序排列. 计数值 𝑖置 1.

𝜎𝐶⋅𝐷(𝑐𝑖) = 𝛾𝐶(𝐷)− 𝛾𝐶−{𝑐𝑖}(𝐷). (5)

其中: 𝛾𝐶(𝐷)表示决策属性支持度; 𝛾𝐶−{𝑐𝑖}(𝐷)表示

去掉条件属性 𝑐𝑖的条件属性集对决策属性集𝐷的支

持度; 𝜎𝐶⋅𝐷(𝑐𝑖)表示从条件属性集𝐶中去掉属性 𝑐𝑖后

对于决策属性集𝐷的影响程度, 𝜎𝐶⋅𝐷(𝑐𝑖)越大, 说明

𝑐𝑖在整个属性集中的影响程度越大,重要性越高.

Step 2.2: 对于属性 𝑐𝑖,进行如下操作:

Step 2.2.1: 令𝛼 = 𝛼0, 𝐴𝛼 = 𝐴𝛼0, 将该属性现有

断点存入𝑆𝑃 .

Step 2.2.2: 根据式 (1)求取各断点𝜒2值并找出其

最小值𝜒2
min,判断𝜒2

min < 𝐴𝛼是否成立. 若成立,则删

去𝜒2
min所对应的断点并再次执行Step 2.2.2; 若不成

立,则执行Step 2.3.

Step 2.3: 根据式 (4)计算信息熵𝐻 ,判断𝐻0 ⩾ 𝐻

是否成立.若成立,则令𝐻0=𝐻,𝛼=𝛼⋅𝜂,再次计算𝐴𝛼

并更新断点集𝑆,执行 Step 2.2;若不成立,则根据断点

集𝑆恢复属性 𝑐𝑖的断点, 判断 𝑖 < 𝑚是否成立. 若成

立,则令 𝑖 = 𝑖+1,再次执行Step 2.2,处理下一个属性;

若不成立,则算法结束.

2 启启启发发发式式式属属属性性性约约约简简简算算算法法法

最小属性约简是在保持知识结构和容量不发生

变化的前提下,获取信息系统所有约简中含属性数目

最少的约简. 已经证明,寻找所有约简和最小约简是

一个NP-hard问题[10],因此一些研究者提出了属性约

简的启发式算法,其中大多通过构建知识与信息熵的

关系实现约简[11-12]. 在此类算法中,按相容关系划分

得到的相容类一般不构成对论域的划分,而构成了对

论域的覆盖,即将知识视为关于论域的覆盖,这显然

欠缺合理性.

基于此,本文引入了一种启发式的属性约简递归

算法,通过加入不同于信息熵的启发性信息缩小问题

的搜索空间, 以期获得最优解和近似最优解.启发式

属性约简递归算法实现过程如下.

Step 1: 判别决策系统的相容关系.对于信息系统

的条件属性, 若不可分辨集合中对象的决策值相同,

则认为该决策系统是相容的; 否则,认为其是不相容

的.

Step 2: 计算相容决策系统中全部条件属性的等

价关系.对于任意一个等价关系,首先计算其相对于

决策值的上近似 ∣𝐵∗(𝑋)∣和下近似 ∣𝐵 ∗(𝑋)∣; 然后计
算下式所示的启发函数值𝜆:

𝜆 = (∣𝐵∗(𝑋)∣ − ∣𝐵 ∗(𝑋)∣)/∣𝑈 ∣, (6)

比较所求取的所有𝜆,保留最小𝜆所对应的属性作为

必选属性.

Step 3: 利用下式:

𝑈 = 𝑈 − POSred{𝑑}, (7)

并通过样本集合𝑈的下近似值对𝑈进行剪枝.其中

POS red{𝑑}表示对于约简集合 red的条件属性, 必可

归类到样本集合𝑈中决策属性 𝑑的对象集合.

Step 4: 重复过程Step 2和Step 3, 直至样本集合

𝑈为𝜙,最终挑选出所需的所有必选属性.在每次循环

过程中,均将剩余属性与约简集合 red中的属性整合,

生成新的等价关系.

3 基基基于于于粗粗粗糙糙糙集集集约约约简简简的的的WNN结结结构构构设设设计计计
典型的 3层WNN结构设计常采用自顶向下的方

法, 即预先构造一个拥有足够多隐层节点的网络, 然

后凭经验进行删减. 通过这种方式得到的网络,冗余

多、耗时长、收敛慢,泛化能力也存在提升空间. 而粗

糙集可在保持知识结构和容量不发生变化的前提下,

利用约简过程删除不必要的知识, 且无需先验知识.

因此,可考虑应用粗糙集约简理论来优化WNN结构,

以期去除网络结构中的冗余部分,最终获得简洁高效

的网络.

在给定的WNN模型中,有些隐层节点对误差贡

献较小, 对网络变化的影响较小, 而有些隐层节点对

误差贡献较大,可引起网络的大幅波动.为获得最优

的网络结构, 需保留对网络误差贡献大的隐层节点,

删除贡献小的隐层节点, 从而提升网络学习速度,改

善泛化能力.具体做法如下: 将网络输出误差作为决



1094 控 制 与 决 策 第 29 卷

策属性,网络各隐层节点输出作为决策表的条件属性,

构建一个二维决策表,并对决策表进行约简, 消除存

在的冗余属性, 进而去除网络中对应的隐层节点, 获

得最优的WNN拓扑结构.

根据以上阐述,利用粗糙集优化设计WNN结构

的流程如图 1所示. 其具体实现步骤如下.

Step 1: 确定WNN的初始结构. 输入层节点个数

由训练和测试样本确定,输出层节点个数由要解决的

实际问题确定,隐层节点个数可根据经验公式初步确

定.

Step 2: 设定相关参数,采用文献 [13]中的改进粒

子群优化算法对网络进行训练,并记录各样本输入时

各隐层节点的输出值以及此时输出层的误差,并生成

决策表.

Step 3: 利用本文基于信息熵的卡方离散化算法,

对决策表中的决策属性和条件属性进行离散化.

Step 4: 利用本文启发式属性约简算法,对离散化

后的决策表进行约简,去除冗余属性.

Step 5: 根据约简后的决策表对WNN网络进行

修剪,删减冗余属性所对应的隐层节点及其连接权.

Step 6: 整理得到一个连接权与节点均没有冗余

的WNN结构.
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图 1 基于粗糙集的WNN结构设计流程

4 Hermit函函函数数数逼逼逼近近近测测测试试试
Hermit函数逼近问题如下:

𝐹 (𝑥) = 1.1(1− 𝑥+ 2𝑥2) exp
(
− 𝑥2

2

)
, (8)

其中𝑥 ∈ 𝑅. 训练样本产生方式如下: 样本输入𝑥服

从 [−4, 4]内的均匀分布,相应的样本输出为𝐹 (𝑥),样

本总数取 300,其中前 200为训练样本,余下的为测试

样本. 隐层节点数预先取为 10, 连接权值、平移因子

和伸缩因子的初始值取 [−1, 1]内随机数.

根据图 1的设计流程, 利用粗糙集优化WNN结

构. 将训练样本输入WNN进行训练, 构建初始决策

信息如表 1所示. 对此决策表进行离散化处理, 离散

化的决策表如表 2所示.

表 1 初始决策表

样本编号 𝜑1 𝜑2 𝜑3 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜑10 𝐸

1 0.000 0 0.717 6 0.001 7 ⋅ ⋅ ⋅ 0.000 1 0.000 1

2 0.000 0 0.961 4 −0.048 8 ⋅ ⋅ ⋅ 0.001 1 0.000 6

3 0.000 0 0.573 7 0.000 1 ⋅ ⋅ ⋅ 0.000 0 0.000 2

...
...

...
...

. . .
...

...

200 0.000 0 0.644 4 0.000 5 ⋅ ⋅ ⋅ 0.000 0 0.000 1

表 2 离散化后的决策表

样本编号 𝜑1 𝜑2 𝜑3 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜑10 𝐸

1 9 18 20 ⋅ ⋅ ⋅ 17 13

2 9 25 12 ⋅ ⋅ ⋅ 22 29

3 9 11 17 ⋅ ⋅ ⋅ 15 23

...
...

...
...

. . .
...

...

200 9 14 18 ⋅ ⋅ ⋅ 13 18

对离散化后的决策表进行属性约简,约简结果为

red = {𝜑3, 𝜑4, 𝜑5, 𝜑7, 𝜑9}.
从约简结果可以看出,节点𝜑1, 𝜑2, 𝜑6, 𝜑8, 𝜑10为冗余

结点,应予以修剪. 修剪后的WNN拓扑结构如图 2所

示.

3

4

5

7

8
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^

x

图 2 修剪后的WNN拓扑结构

用图 2所示的网络结构对原样本重新训练,得到

的结果如表 3、图 3和图 4所示.其中: 表 3给出了分

别由 Skeletonization法、Weight-Elimination法和本文

改进的粗糙集 (IRS)法设计的WNN训练和测试性能

对比; 图 3为使用不同方法设计的WNN训练收敛曲

线;图 4为本文 IRS法设计的WNN模型逼近效果.

由上述结果可得到如下结论:采用本文 IRS法优

化后的WNN结构大大简化,收敛性能有所提高,但相

对其他方法并不显著;网络结构精简给WNN模型带

来了两个好处, 一是求解规模缩小, 迭代一次所需时

间相对减少, 总训练时间也明显减少, 二是消除了网

表 3 基于不同设计方法的WNN性能对比

结构设计方法 网络隐节点 训练MSE 测试MSE 训练时间 / s

未优化结构 1∼10 0.000 5 0.010 7 112.0

Skeletonization法 3, 4, 5, 6, 8, 9 0.004 5 0.012 3 72.4

Weight-Elimination法 3, 4, 6, 7, 8, 9, 10 0.006 0 0.009 2 86.5

IRS法 3, 4, 5, 7, 9 0.000 7 0.008 7 54.1
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络中存在的冗余,测试精度也得到了一定程度的改善;

另外,相对于基于WNN自身特性的Skeletonization法

和Weight-Elimination法而言, IRS法更易于实现, 优

化设计效果更好.

0.8
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图 3 基于不同设计方法的WNN收敛曲线对比
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图 4 IRS法设计的WNN模型逼近曲线

5 飞飞飞行行行器器器气气气动动动力力力建建建模模模实实实验验验分分分析析析

气动力建模的准确性是飞控系统设计的基础,也

是飞行性能分析和半实物仿真的关键.本文WNN气

动力建模实验分为横侧向建模和纵侧向建模 2个实

验, 前者为空中验证机ATTAS在 12 000英尺的副翼

输入产生的机动动作 (626个训练样本);后者为HFB-

320空中飞行模拟机在 13 800英尺的升降舵输入产生

的机动动作 (200个训练样本). 横侧向、纵侧向WNN

气动力模型可分别表示为

[𝐶𝑌 , 𝐶𝑙, 𝐶𝑛] = 𝑓lat(𝛽, 𝑝, 𝑟, 𝛿𝑎, 𝛿𝑟), (9)

[𝐶𝐷, 𝐶𝐿, 𝐶𝑚] = 𝑓lon(𝛼, 𝑞, 𝑉, 𝛿𝑒). (10)

其中: 𝐶𝑌、𝐶𝑙、𝐶𝑛代表横侧向气动力系数和力矩系数

(侧力系数、滚转力矩系数、偏航力矩系数),为横侧向

WNN输出; 𝐶𝐷、𝐶𝐿、𝐶𝑚代表纵侧向气动力系数或力

矩系数 (阻力系数、升力系数、俯仰力矩系数),为纵侧

向WNN输出; 𝛽、𝑝、𝑟、𝛿𝑎、𝛿𝑟为横侧向WNN输入,

𝛼、𝑞、𝑉、𝛿𝑒为纵侧向WNN输入, 𝑝、𝑞、𝑟表示倾斜、俯

仰和偏航角速率, 𝛼、𝛽表示攻角和侧滑角, 𝛿𝑒、𝛿𝑎、𝛿𝑟
表示升降舵、副翼和方向舵偏角, 𝑉 表示质心真速.

具体气动力建模实验流程和数据流向如图 5所

示,虚线部分为本文重点.
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图 5 气动力建模实验流程和数据流向示意图

从建模流程中可看出,实验需进行相容性分析、

低通数字滤波、数值微分等预处理.另外,与风洞数据

的气动力建模过程不同,使用飞行数据建立WNN气

动力模型时, 训练输出𝐶𝑌、𝐶𝑙、𝐶𝑛、𝐶𝐷、𝐶𝐿、𝐶𝑚无

法直接测量得到, 必须通过计算得出.以上处理过程

因篇幅所限不再详述,具体可参见文献 [13].

在实验中, 隐层节点取为 20, 其他参数设置同

Hermit函数逼近测试算例.为消除量纲的影响, 建模

前需对数据进行标准化处理.因为 Skeletonization和

Weight-Elimination算法在处理这种多输入多输出的

网络结构时过程过于复杂, 结果也很不稳定, 本实验

中并未与其进行对比.

从表 4可得出与第 4节相同的结论, 利用 IRS法

设计的WNN在训练时间和测试精度方面明显优于未

优化结构的WNN.这也说明,先利用 IRS法去除网络

的冗余隐层节点,再进行WNN气动力建模预测是可

行的,不仅优化了WNN结构,而且改善了WNN建模

性能,同时也为解决气动力建模中的WNN结构优化

问题提供了有益经验.

表 4 气动力建模的实验结果对比

未优化结构WNN 由 ISR优化结构WNN
实验 气动系数

预测MSE 训练时间 / s red 预测MSE 训练时间 / s

𝐶𝑌 0.019 7 1, 3, 4 0.011 5

横侧向 𝐶𝑙 0.016 5 1 064.7 7, 8, 15 0.009 5 426.2

𝐶𝑛 0.005 5 16, 17 0.008 2

𝐶𝐷 0.002 4 4, 5, 6, 7 0.001 3

纵侧向 𝐶𝐿 0.026 6 352.6 10, 14, 15 0.011 0 132.5

𝐶𝑚 0.006 3 17, 18 0.005 4
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6 结结结 论论论

粗糙集通过分析集合间的不可分辨关系对知识

进行分析和约简,进而删除与决策属性无关的冗余条

件属性. 本文将粗糙集理论引入WNN结构设计, 在

不改变网络性能的前提下,利用粗糙集理论中的约简

过程对WNN隐层节点进行精简. 基于处理过程的实

际问题,分别引入基于信息熵的卡方离散化算法和启

发式约简算法,以提升粗糙集优化设计WNN结构的

便捷性和有效性. Hermit函数逼近测试以及飞行器气

动力建模实验结果表明,使用本文改进的粗糙集方法

设计WNN,不仅能够简化网络结构,模型精度和训练

速度也比未经结构优化的WNN有了实质性改善.
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