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Abstract

Increased development for a country can be assessed from the welfare of its people, therefore people's
welfare is one of the goals for a country. The increasing welfare of the people in a country, shows the
increasing development of development in that country. Assessment of development progress in a country can
be seen from various factors, for example socio-economic factors and health. Non-Governmental
Organizations (NGOs) have managed to raise around $10 million or the equivalent of 156 billion to be given
to countries in need. However, they find it difficult to determine which countries need the assistance the most.
As a result, this study employs data mining to categorize country datasets based on economic-social and
health aspects by applying the K-Means algorithm compared to the K-Medoids algorithm. The purpose of the
grouping is to show countries that need assistance, so that existing costs can be used strategically and
effectively. According to the study, K-Means performs better than K-Medoids when clustering nation data
using the K-Means and K-Medoids algorithms. The cluster results are determined using the Davies Bouldin
Index (DBI), and K-Means has a DBI value of 0.095 and K = 5, where the validity value is near to 0.

Keyword: Country, Healths, K-Means, K-Medoids, Socio-Economic
Abstrak

Peningkatan pembangunan bagi suatu negara dapat dinilai dari faktor kesejahteraan masyarakatnya, oleh
karena itu kesejahteraan rakyat merupakan salah satu tujuan bagi suatu negara. Semakin meningkatnya
kesejahteraan rakyat pada suatu negara, menunjukkan semakin meningkat pula perkembangan pembangunan
di negara tersebut. Penilaian perkembangan pembangunan di suatu negara dapat terlihat dari berbagai faktor
contohnya faktor sosial-ekonomi serta kesehatan. Lembaga Swadaya Masyarakat (LSM) telah berhasil
mengumpulkan sekitar $10 juta atau setara dengan 156 milyar untuk diberikan kepada negara-negara yang
membutuhkan. Namun mereka kesulitan untuk menentukan negara mana yang paling membutuhkan bantuan
tersebut. Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan data mining untuk mengkategorikan kumpulan data
negara berdasarkan aspek ekonomi-sosial dan kesehatan dengan menerapkan algoritma K-Means yang
dibandingkan dengan algoritma K-Medoids. Tujuan pengelompokkan adalah untuk menunjukkan negara-
negara yang membutuhkan bantuan, sehingga biaya yang ada dapat digunakan secara strategis dan efektif.
Berdasarkan penelitian ini, K-Means bekerja lebih baik daripada K-Medoids ketika melakukan clustering
data negara menggunakan algoritma K-Means dan K-Medoids. Hasil cluster ditentukan menggunakan
Davies-Bouldin Index (DBI), dan K-Means memiliki nilai DBI sebesar 0,095 dan K = 5 di mana nilai
validitasnya mendekati 0.

Kata Kunci: Kesehatan, K-Means, K-Medoids, Negara, Sosial-Ekonomi
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1. PENDAHULUAN

Peningkatan pembangunan bagi suatu negara dapat dinilai dari faktor kesejahteraan masyarakatnya,
oleh karena itu kesejahteraan rakyat merupakan salah satu tujuan bagi suatu negara, agar dapat berkembang
secara keseluruhan ke arah yang lebih baik dan positif. Kesejahteraan dapat diartikan sebagai suatu keadaan
di mana rakyatnya selalu berada dalam kondisi berkecukupan segala kebutuhannya, baik material maupun
spiritual. Semakin meningkatnya kesejahteraan rakyat pada suatu negara, menunjukkan semakin meningkat
pula perkembangan pembangunan di negara tersebut [1]. Penilaian perkembangan pembangunan di suatu
negara dapat terlihat dari berbagai macam faktor contohnya faktor sosial-ekonomi, serta faktor kesehatan.

Lembaga Swadya Masyarakat (LSM) atau Non-Governmental Organization (NGO) yaitu organisasi
non-pemerintah dengan jangkauan operasi internasional yang saat ini bekerja untuk mengentas kemiskinan
dan memberikan fasilitas dan donasi kepada orang-orang di negara terbelakang selama masa bencana alam.
LSM berhasil mengumpulkan sekitar 10 juta dolar atau setara dengan 156 milyar untuk diberikan kepada
negara-negara yang membutuhkan. Namun mereka kesulitan untuk menentukan negara mana yang paling
membutuhkan bantuan tersebut. Oleh karena itu peneliti menggunakan data mining dengan menerapkan
algoritma K-Means yang dibandingkan dengan algoritma K-Medoids untuk mengelompokkan dataset negara
berdasarkan faktor ekonomi-sosial dan kesehatan. Tujuan pengelompokkan adalah untuk menunjukkan
negara-negara yang membutuhkan bantuan, sehingga biaya yang ada dapat digunakan secara
strategis dan efektif.

Teknik data mining berperan penting dalam analisis data. Data mining adalah suatu proses komputasi
yang digunakan untuk menciptakan suatu model yang menarik dalam dataset dengan jumlah besar yang
melibat metode kecerdasan buatan, machine learning, statistik, dan sistem database. Terdapat dua jenis teknik
dalam data mining yaitu, Clustering (Pengelompokan) dan Classification (Klasifikasi) [2]. Pada penelitian ini
akan menggunakan teknik clustering atau pengelompokkan. Teknik Clustering adalah teknik
pengelompokkan data yang sama ke dalam suatu cluster dan data yang tidak sama ke cluster yang berbeda
dalam data mining [3]. Ada dua pendekatan yang digunakan untuk mengevaluasi kualitas klaster yaitu
akurasi cluster dan analisis validitas klaster. Penelitian ini akan menggunakan analisis validitas Klaster
dengan metode Davies Bouldin Index (DBI). Penelitian ini menggunakan algoritma K-Means dan K-Medoid
yang merupakan bagian dari algoritma clustering. K-Means merupakan algoritma metode analisis klaster
yang bertujuan mempartisi n observasi menjadi k kluster yang dimana masing-masing observasi tersebut
termasuk kedalam Kklaster dengan rata-rata yang terdekat. Sedangkan algoritma K-Medoid merupakan teknik
dalam clustering yang memiliki konsep dasar untuk mengidentifikasi dokumen dalam sebuah klaster
menggunakan a Kluster k yang dihasilkan secara acak. Setiap dokumen yang tersisa akan dikelompokkan
dengan Medoid yang paling dekat hubungannya [4].

Pemilihan penggunaan algoritma K-Means dan K-Medoid berdasarkan penelitian terdahulu yang telah
dikerjakan oleh Santosh Nirmal (2019) dengan judul Comparative Study between K-Means and K-Medoids
Clustering Algorithms, hasil yang diperoleh membuktikan bahwa penggunaan algoritma K-Medoids dinilai
lebih unggul untuk pengelompokkan data ketika terdapat outlier jika dibandingkan dengan penggunaan
algoritma K-Means, selain itu algoritma K-Medoids bekerja lebih baik dalam skalabilitas untuk kumpulan
data dengan jumlah besar dan dinilai lebih efisien dibanding algoritma K-Means [5]. Sedangkan menurut
Mohemad, dkk (2022), yang melakukan penelitian dengan judul Performance analysis in text clustering
using K-Means and K-Medoids algorithms for Malay Crime document menunjukkan bahwa algoritma K-
Means mendapatkan hasil terbaik dalam mengelompokkan dokumen yang relevan dengan tingkat akurasi
78%. Pengelompokkan K-Means juga mencapai kinerja terbaik untuk evaluasi cluster ketika membandingkan
jarak rata-rata dalam cluster dengan algoritma K-Means dibandingkan penggunaan algoritma K-Medoids [4].

Adanya hasil kesimpulan dari kedua penelitian terdahulu membuat perbedaan pendapat tentang
algoritma mana yang dianggap lebih baik. Agar perbedaan tersebut tidak semakin meluas, oleh karena itu
penelitian ini akan melakukan perbandingan algoritma K-Means dan K-Medoid. Diantara sekian banyak
metode analisis klaster yang ada, terdapat dua jenis metode yang masih memiliki saling keterkaitan satu
dengan lainnya, yaitu K-Means dan K-Medoids [6]. Dikatakan bahwa K-means sensitif terhadap outlier
karena objek dengan nilai multipel yang sangat besar dapat mendukung perubahan distribusi data namun k-
means mampu mengelompokkan data dalam jumlah besar dengan waktu komputasi yang relatif cepat dan
efisien [7] [8]. Walaupun algoritma k-medoids membutuhkan waktu komputasi yang lebih lama daripada
algoritma k-means, namun algoritma k-medoids dapat mengatasi noise pada algoritma k-means dengan
mengurangi outlier cluster yang dihasilkan [9] [8] [10]. Dengan adanya kekurangan dan kelebihan dari kedua
algoritma sehingga seringkali menyebabkan hasil yang berbeda. Maka dari itu, pada penelitian ini akan
melakukan perbandingan algoritma K-Means dan K-Medoids sebagai perbandingan hasil dengan uji validitas
cluster. Yang mana dari hasil perbandingan diperoleh model terbaik untuk mengelompokkan dataset negara
berdasarkan faktor sosial-ekonomi dan kesehatan.

SENTIMAS — 03 Agustus 2023 215



SENTIMAS-2022

2. BAHAN DAN METODE

Terdapat 5 fase yang dikerjakan pada penelitian ini yaitu, fase mengumpulkan data, fase pre-
processing data, fase clustering menggunakan algoritma K-Means dan K-medoids, fase uji validitas cluster,
kemudian hasil dan analisis. Gambar 1 menunjukkan tahap-tahap dari penelitian yang akan dilakukan.

Mulai

Pengumpulan Data

: :

Penerapan Algoritma Penerapan Algoritma
K Means K-Medoids

I |

Pengulauan
Validitas Cluster

Hasildan Amliza

Gambar 1. Metodologi Penelitian

Penggunaan dataset pada penelitian ini berasal dari website Kaggle. Website kaggle menyediakan
berbagai dataset yang dapat digunakan untuk penelitian yang berkaitan dengan data mining. Penelitian ini
menggunakan dataset dari Lembaga Swadaya Masyarakat (LSM) Internasional atau yang biasa disebut Non-
Government Organization (NGO). Dataset LSM berasal dari data gabungan negara berdasarkan faktor sosial-
ekonomi dan kesehatan, pada tahun 2020. Selanjutnya melakukan tahapan preprocessing terhadap data yang
akan digunakan, adapun tahapan dalam proses pre-processing yaitu cleaning data, dan normalisasi data
dengan menerapkan min max normalization. Tahapan selanjutnya dilakukan clustering menggunakan
algoritma K-Means dan juga K-Medoids. Setelah didapatkan hasil dari kedua algoritma tersebut, akan
dilakukan proses validitas cluster menggunakan Davies Bouldin Index (DBI), kemudian akan dianalisis dari
hasil algoritma terbaik yang didapatkan.

2.1  Clustering

Clustering merupakan tipe berdasarkan unsupervised learning yang rata-rata dipakai pada data mining
[11]. Clustering adalah langkah-langkah yang bertujuan mengelompokkan data yang menunjukkan kesamaan
antara data satu dengan data lain ke dalam klaster sebagai akibatnya data pada satu klaster mempunyai taraf
kesamaan maksimum dan kesamaan minimum antar klaster [12].

2.2 K-Means

Algoritma k-means adalah metode clustering data iteratif untuk mempartisi kumpulan data menjadi
sejumlah klaster yang telah ditentukan sebelumnya [13]. Pada algoritma K-Means data dapat dibagi menjadi
dua atau lebih kelompok berdasarkan kelompok data nonhierarki. Metode ini bertujuan untuk
mengelompokkan suatu dataset tertentu ke dalam sejumlah cluster tertentu berdasarkan data dengan
karakteristik yang sejenis, sedangkan data yang memiliki karakteristik berbeda di tempatkan pada kelompok
yang lainnya [14]. Pusat klaster K harus dipilih secara acak. Pengukuran jarak memainkan aturan yang sangat
penting tentang bagaimana algoritma ini bekerja. Ada berbagai metode untuk mengukur jarak pada algoritma
K-Means yaitu Euclidean Distance, Manhattan Distance, Chebychev Distance, dan lain-lainnya. Tetapi
memilih teknik perhitungan jarak yang tepat tergantung sepenuhnya pada jenisnya data yang dikumpulkan.
Namun, menggunakan Euclidean Distance sebagai pengukuran jarak dirasa lebih cepat, efisien dan mudah
dipahami [15]. Berikut tahapan dalam algoritma k-means:
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Pertama, tentukan jumlah kelompok (k), kemudian pilih pusat kelompok secara acak. Kedua, hitung
jarak antara setiap titik ke semua titik pusat menggunakan Euclidean Distance. Ketiga, kelompokkan data ke
suatu kelompok yang memiliki jarak paling dekat. Keempat, menghitung jumlah pusat cluster baru,
kemudian ulangi langkah-langkah sebelumnya (langkah 2 - langkah 4) sehingga tidak ada lagi data yang
berpindah ke cluster lainnnya [16] [17].

2.3 K-Medoids

K-Medoids merupakan salah satu teknik yang paling populer untuk analisis cluster, di mana titik-titik
data dipilih sebagai medoid daripada memilih rata-rata sebagai rata-rata dalam K-Means [18]. Pada algoritma
K-Medoids berupaya untuk meminimalkan jarak antar titik data dalam sebuah cluster dengan titik data yang
representatif di klaster yang sama [19]. Algoritma K-medoid dimulai dengan menghitung K medoid dan
memetakan setiap objek dataset ke medoid terdekat menggunakan metrik jarak. Setelah itu, k-medoids
menghitung biaya penukaran objek P; dan M; menggunakan persamaan 1 [20]:

COSTpy = Xm; ZpiemilPi — M;l D

Ketika nilai jatuh ke ambang batas yang ditetapkan, algoritma melakukan langkah-langkah berikut.
Untuk setiap medoid M, titik data P sehingga P # M.
1. Pertimbangkan pertukaran M dan P, dan hitung perubahan nilai
2. Jika perubahan nilai adalah yang terbaik saat ini, ingat pertukaran M dan P ini
3. Lakukan penukaran M dan P. Jika, ini mengurangi nilai, ulangi langkah 1 dan 2. Jika tidak, algoritma
akan berhenti.

2.4  Davies-Bouldin Index

David L. Davies dan Donald W. Bouldin menerbitkan sebuah teknik dan menamakannya Davies-
Bouldin Index (DBI) yang dipergunakan untuk menilai klaster. Skor Indeks Davies-Bouldin memiliki skema
penilaian klaster internal yang menentukan skor klaster baik atau buruk berdasarkan jumlah skor klaster dan
kedekatan antar skor klaster [21]. Indeks Davies-Bouldin ialah salah satu teknik yang diaplikasikan untuk
memperkirakan kualitas pengelompokkan dengan mengevaluasi jarak intra-cluster (jarak rata-rata semua titik
data dalam sebuah cluster dari centroid) ke jarak antar-cluster (jarak antara dua centroid). Semakin kecil nilai
DBI, semakin baik kekompakan atau pemisahannya, sebaliknya untuk nilai DBI yang besar [22]. Davies-
Bouldin Index [23] rata-rata kesamaan R dari setiap cluster i sehubungan dengan cluster j # i yang paling
mirip secara maksimal.

1
DB = Ez R; 1
2.5. Euclidean Distance

Untuk representasi berbasis distribusi, jarak antara dua peringkat didefinisikan sebagai jarak
Euclidean antara masing-masing distribusi probabilitas [24]. Dengan menggunakan Euclidean Distance
Theory pada persamaan, dapat menghitung jarak data ke setiap titik pusat cluster menggunakan persamaan 3

[25].
D (i,)) = /(Xu' — X))+ (Xoi = X5))" + oo+ (X = Xig) )

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Pengumpulan dan Pre-Processing Data

Data yang dipakai pada penelitian ini berjumlah 167 data. Atribut yang terdapat pada data antara lain
country, child_mort, export, health, import, income, inflation, life_expec, total_fer dan gdpp. Pada tahap
preprocessing data, dilakukan pembersihan dan normalisasi data-data yang dipakai. Data hasil cleaning dapat
dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Data Hasil Cleaning

No Country Cn}llol(rjt_ Export  Health Import Income Inflation L'fi—eXp T(;ga:l_ Gdpp
1 Afghanistan 90,200 10,000 7,580 44,900 1610,000 9,440 56,200 5,820 553,000
2 Albania 16,600 28,000 6,550 48,600 9930,000 4,490 76,300 1,650  4090,000
3 Algeria 27,300 38,400 4,170 31,400 12900,000 16,100 76,500 2,890  4460,000
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Child_ - Life_ exp  Total_
No Country mort Export  Health Import Income Inflation oc fer Gdpp
4 Angola 119,00 62,300 2850 42,900  5900,000 22,400 60,100 6,160  3530,000
’é‘;‘:;)%‘éza”d 10,300 45,500 6,030 58,900  19100,000 1,440 76,800 2,130  12200,000
6  Argentina 14500 18,900 8,00 16,000  18700,000 20,900 75800 2,370  10300,000
167  Zambia 83100 37,000 5890 30,000 3280000 14000 52000 5400  1460,000

3.2 Normalisasi Data

Dalam penelitian ini normalisasi yang akan digunakan adalah min-max normalization. Tujuan dari
normalisasi yang dilakukan yaitu agar menghasilkan data maksimum dan minimum untuk mendapatkan nilai
yang seimbang. Berikut hasil nomalisasi data pada Tabel 2.

Tabel 2. Data Hasil Normalisasi

No Country Child_ Export  Health  Import Income Inflation Life_e  Total_ Gdpp
mort Xpec fer
1  Afghanistan 0426 0049 0359 0258 0008 0126 0475 0,737 0,003
2 Albania 0068 0,140 0295 0279 0075 008 0872 0079 0,037
3 Algeria 0120 0192 0147 0180 0099 0,188 0876 0274 0,040
4  Angola 0567 0311 0065 0246 0043 0246 0552 0790 0,031
5 Qg:l')%‘szand 0037 0227 0262 0338 0,149 0052 0882 0155 0,114
6  Argentina 0058 0094 0391 0092 0145 0232 0862 0192 0,096
167 Zambia 0392 0185 0254 0177 0021 0168 0393 0670 0,012

3.3  Kilasterisasi dengan Algoritma

Untuk melakukan pengelompokan dua algoritma yaitu K-Means dan K-Medoids, penelitian ini
memakai data yang sudah di normalisasikan dari fase sebelumnya. Pada fase ini akan dilakukan beberapa
percobaan untuk menemukan jumlah Kklaster yang optimal menggunakan algoritma K-Means dan K-Medoids.

3.1.1 K-Means

Proses ini dilakukan dengan uji coba terhadap 3 sampai 10 klaster untuk mendapatkan klaster yang
optimal. Hasil klasterisasi dapat terlihat di Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Klasterisasi K-Means

Percobaan Klaster

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
K=3 51 3 113 - - - - - - -
K=4 46 30 88 3 - - - - - -
K=5 88 4 3 26 46 - - - - -
K=6 67 3 24 29 40 4 - - - -
K=7 85 28 3 3 5 1 42 - - -
K=8 38 25 47 23 24 4 3 3 - -
K=9 12 48 3 6 23 1 30 43 1 -
K=10 38 23 53 7 1 4 3 1 8 29

Setelah melakukan proses clustering dengan algoritma K-Means, selanjutnya melakukan tes validitas
cluster untuk menemukan klaster yang terbaik. DBI digunakan untuk mencari nilai kepercayaan suatu
himpunan k-means. Nilai DBI yang diperoleh dari klasterisasi menggunakan algoritma K-Means ditunjukkan

pada Gambar 2.

Uji Validitas K-Means Menggunakan DBI
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_. 0120 g

/M 0,100

.g 0,080

i 0,060
0,040
0,020
0,000

099 0.1

0,117

0,095 ‘\

0,134

0,105 |
K=8

Pacobaan

0,114 p,111

K=9 K=10

Gambar 2. Uji Validitas K-Means Menggunakan DBI
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Pada Gambar 2. nilai DBI terbaik untuk algoritma k-means adalah 0,095, nilai DBI diperoleh pada
percobaan dengan k = 5, yang membagi data menjadi 5, dengan 88 negara di klaster 1, klaster 2 dengan 4
negara yang disertakan., 3 negara di klaster 3, 26 negara di klaster 4, dan 46 negara di klaster 5.

3.1.2 K-Medoids

Proses clustering pada tahapan ini menerapkan algoritma k-medoids dengan eksperimen clustering
yang serupa dengan algoritma dengan algoritma yang sebelumnya, yaitu jumlah cluster adalah 3-10. Hasil
clusterisasi ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Klasterisasi K-Medoids

P b Klaster

ercobaan —; 2 3 4 5 6 7 8 9 10
K=3 101 47 19 ; ; } ; ; 3 ;
K=4 18 98 4 47 ; ; ; - ; -
K=5 27 18 3 73 46 ; ; - ; -
K=6 25 18 64 22 35 3 ; - ; -
K=7 25 18 54 29 6 25 10 ; ; ;
K=8 5 20 51 6 18 25 29 - ; ;
K=9 20 17 26 41 6 13 25 18 1 -
K=10 29 3 35 19 18 25 10 22 1 5

Setelah dilakukan klasterisasi data dengan algoritma k-medoids, selanjutnya dilakukan validasi klaster
untuk mencari klaster yang optimal menggunakan uji validitas Davies -Bouldin Index (DBI). Hasil nilai DBI
yang didapatkan pada percobaan ini dapat terlihat pada Gambar 3.

Uji Validitas K-Medoids Menggunakan DBI

0,200 0,177
0,155 0,153
0,150 0139
_, 0,150 0119
g 0,106 0’100 !
= 0,100
=
=
0,050
0,000
K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
Percobaan

Gambar 3. Uji Validitas K-Medoids Menggunakan DBI

Pada Gambar 3. nilai DBI terbaik untuk algoritma K-Medoid pada k=7, diperoleh nilai DBI sebesar
0,100 membagi data menjadi empat, 18 negara di klaster 1, 98 negara diklaster 2, 14 negara berada di klaster
3 dan 47 di klaster 4.

3.4 Perbandingan Validitas Cluster

Setelah dilakukan percobaan dengan dua algoritrna yaitu K-Means dan K-Medoid, mulai dari
percobaan 3 hingga 10 cluster, langkah berikutnya adalah menentukan cluster terbaik dengan mengevaluasi
nilai validitas dalam penelitian ini yaitu DBI, dari algoritma k-means dan k-medoids di setiap percobaan
klaster. Gambar 4 menunjukkan perbandingan dari dua algoritma yang sudah dilakukan pengujian.

Dari gambar 4 dilihat bahwa diagram perbandingan nilai DBI terbaik untuk algoritma K-Means,
khususnya pada K=5 dengan nilai DBI 0,095 dan pada algoritma K-Medoids khususnya pada K=4 dengan
nilai DBI 0,100.
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Perbandingan Nilai DBI K-Means dan K-
Medoids
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Gambar 4. Perbandingan Nilai DBI K-Means dan K-Medoids

Perbandingan Nilai DBI Terendah Pada K-
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Gambar 5. Perbandingan Nilai DBI Terendah Pada K-Means dan K-Medoids

Hasil pada Gambar 5 menunjukkan bahwa algoritma K-Means memiliki skor validitas klaster yang
lebih baik daripada algoritma K-Medoids pada penelitian ini. Oleh karena itu, pada penelitian ini klaster
terbaik diperoleh dengan menggunakan algoritma K-Means, nilai eksperimennya adalah k=5.

4, KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan data negara-negara berdasarkan faktor ekonomi-
sosial dan kesehatan yang membutuhkan bantuan, sehingga biaya yang ada dapat digunakan secara strategis
dan efektif. Dari penelitian yang sudah dilakukan, bisa diambil kesimpulan ternyata pengelompokkan data
negara dengan algoritma K-Means dan K-Medoids, clustering terbaik didapatkan oleh algoritma K-Means
dengan nilai K=5, sedangkan algoritma K-Medoids K=4. Hasil cluster dihitung dengan menggunakan Davies
Bouldin Index (DBI). Oleh karena itu, dalam penelitian K-Means mengungguli K-Medoids dalam
mengelompokkan data negara berdasarkan faktor sosial-ekonomi dan kesehatan, dengan nilai DBI 0,095 dan
K=5, yang mana nilai validitas dari algoritma K-Means mendekati 0. Dalam uji K-Means dengan k=5, bagi
data jadi 5 klaster, yaitu 88 negara di klaster 1, 4 negara di klaster 2, 3 negara di klaster 3, 26 negara di
klaster 4, dan 46 negara di klaster 5.
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