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@1 Introduccion

Las presentes notas son la bitdcora del primero de los 6 médulos de nuestro
curso Especializacion en Deep Learning. En este curso trataremos modelos
neuronales diversos para garantizar un mejor rendimiento dependiendo de

la estructura interna de las bases de datos.

Este médulo estd enfocado en las redes neuronales densas y lo impartimos
junto a Pablo Conte. Ademads de este documento los invitamos a consultar el

Github del curso en este link.

El curso es una invitacién al Procesamiento del Lenguaje Natural sus aplica-

ciones alos resimenes de texto, la organizacion de las clases es la siguiente:

1. Introduccién a redes neuronales profundas (dos horas).

2. Introducci6n a Pytorch y capas densas (una hora).

3. Auto-encoders y missing values (dos horas).

4. Caso de uso sobre missing values (dos horas).

5. Dudasy complementos sobre redes neuronales (dos horas).

6. Asesoria sobre el proyecto (6 horas).

introduccion
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Frank Rosenblatt

Es un psicélogo estadounidense quien es conocido como el padre del Apren-
dizaje Profundo, sus investigaciones en neurociencias lo acercaron a lo que
hoy conocemos como la inteligencia artificial. En 1960 construy6 Mark I Per-
ceptron la primera computadora que logré aprender utilizando un algoritmo.
Actualmente este modelo y algoritmo son la base de las redes neuronales,
una de sus obras escritas mds importantes es "Principles of Neurodynamics:
Perceptrons and the Theory of Brain Mechanisms" donde resume sus inves-

tigaciones sobre este tema.
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Imputacion de los valores faltantes

La falta de datos es un problema comiin que aparece en contextos reales y
puede comprometer el rendimiento de la mayoria de los modelos de aprendi-
zaje. Existen dos acercamientos ingénuos que podrian ayudarnos a imputar

valores faltantes:

= Concentrdndonos solo en las columnas, rellenar con el promedio de

los valores no-faltantes.

= Concentrandonos solo en las columnas, rellenar con un muestreo de
una distribucién gaussiana con promedio y varianza calculada con los

valores no-faltantes.

La desventaja de este método es que nos estamos concentando Ginicamente
en las columnas de manera independiente y no en sus posibles interacciones,
por medio de PCA y redes neuronales vamos a intentar mejorar este acerca-

miento.

introduccion



@2 El lenguaje de las redes
neuronales

Definition 00.1. La arquitectura de una red neuronal feed-forward es una

familia de funciones que satisfacen lo siguiente:

= Sea G = (V, E) un grafo dirigido, finito y aciclico; es decir, tenemos un
conjunto finito de vértices v € V, los elementos e € E se pueden inter-
pretar como flechas entre vertices que poseen una direcciéon, ademads
no hay una secuencia de elementos en E que empiece y termine en un

vértice.

Alos elementos en V los llamaremos neuronas y a los elementos en E

los llamaremos transformaciones lineales,
= Una funcién llamada funcién de activacién p : R — R

= Una particién disjunta del conjunto de vértices V = V3 U...U Vi donde

cada nodo en V;_; estd conectado a algin elemento de V;.
= El pardmetro s serd el nimero de capas,
= V) es un conjunto disjunto de vértices con tamano d + 1y Vs tiene un

solo nodo al que denotaremos como J.
06
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Vl VZ Vs—l Vs
X1 Wi Ws-11
X2 Wio Ws-12

y
Xd Wik Ws—1r

Definition 00.2. Dada una arquitectura de una red neuronal feed-forward,

una red neuronal es lo siguiente:

= Una asignacién w, (v) de un vector de cierta dimensién para cada neu-

ronaveV,
= Una asignacién w» (e) de una matriz para cada arista e € E,

= Las asignaciones anteriores satisfacen que si v € V;, v’ € V;; estén co-
nectados por algtin e € E entonces el tamafo de la matriz w; (e) es nxm
donde el tamano de los vectores w; (v), w; (v’ ) son iguales a ny m res-

pectivamente.

v e y/

/

X1 X1

X x'
2| wz(e) 2

I ( w11 Wi,n )
w;n,l Wm,n

X, x'm

» Una funcién f: X4 — Y que puede calcularse utilizando la informa-

el lenguaje de las redes...
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cién anterior en orden de izquierda a derecha V;_; to V. La operacién

parcial en cada una de las neuronas se ve de la siguiente forma:

p(wz(e)wy (v)+Db) (02.1)

00.1 Funciones de activacion

Como lo vimos en la definicién, una red neuronal depende de una eleccién
de las funciones de activacion. En esta seccién hablaremos sobre todo de dos

funciones de activacion:

Definition 00.3. Definimos a la funcion sigmoide o : R — R utilizando la si-
guiente féormula:

o(x)= 1 (02.2)

Esta funcién es ampliamente utilizada por ejemplo en el algoritmo de la re-
gresion logistica debido a sus propiedades, por ejemplo, que es una fucnién
continua, acotada entre 0 y 1, que modela muy bien la probabilidad condi-

cional P(x|y =1).

Es posible generalizar la funcién anterior a vectores con tamario superior de

la siguiente manera:

Definition 00.4. Dado un v = (v, v9,...,Vg) € R%, definimos la funcién
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SoftMax de v como

141 el)d
SoftMax (v) = ey
f ) Y eVi Y eVi
j=d j=d

Exercise 00.1. Demuestre que si v € R entonces:

L -2 <01
T X e? ’
j=d
evi
2 -
zgd X eV

j=d

(02.3)

el lenguaje de las redes...
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Otra funcién de activacién muy importante para la clasificacion es la funcién

RELU:

Definition 00.5. Definimos a la funcién RELU : R — R utilizando la siguiente
férmula:

RELU (x) = max{0,—x} (02.4)

Utilizando funcién RELU es posible definir el algoritmo de entrenamiento del

perceptrén como veremos en la siguiente seccion.

00.2 Funciones de pérdida

Para pasar de la arquitectura de una red neuronal a una red neuronal, es ne-
cesario un proceso de entrenamiento utilizando algoritmos de optimizacién
(que en su mayoria no serdn convexos). A su vez para definir un problema de

optimizacién es necesario contar con una funcién de pérdida.

En esta seccion definiremos algunas de funciones de pérdida las mas utiliza-

das.
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Definition 00.6. Dada una base de datos de una regresion lineal

S= { (x1,1),--- (2N, yN)} (02.5)

tal que (x,y) € RY xRy una funcién f : R? — R, definimos el error de minimos

cuadrados de f:

1

errs(f)= va (f (x2) —yi)2 (02.6)
isN

Esta funcién de pérdida normalmente se utiliza para calcular la regresion li-

neal.

Definition 00.7. Dada una base de datos de clasificacién binaria

S={(x1,y1),...(xN,yN)} (02.7)

tal que (x,y) € RY x {~1,+1} y una funcién f : R4 — R, definimos la funcién

de pérdida de la entropia cruzada de f en (x, y):

H(y, f(y))== X yilog(f (¥):)

00.3 Perceptréon multi-capa

Una de las redes que utilizaremos comtnmente, es la del perceptrén multi-
capa en la que todas las neuronas de una capa estdn conectadas con las de la

siguiente.
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Unared neuronal densa con una capa es la arquitectura que conecta todas las
d caracteristicas (coordenadas) de (un vector) x = (x1,...X,4) con unaneurona

7, de tal manera que a cada caracteristica se le asocia un peso.

El perceptron (que estudiamos con profundiad en el curso de ML & IA) es una
generalizacion de ésta idea.
X1
o{B,x)=7

Xn

En un perceptrén multicapa, los k nodos de la capa V;_; estan relacionados
con cada uno de los nodos de V; mediante una regresion logistica, de tal mo-
doque z=0{(f,x) parax = (Vy-1,1... V-1, k) Y P E Rk para cada z € V;. En este

punto es preciso notar que

Si queremos hacer una prediccién binaria para un conjunto de datos, como
en 02.7, tendremos que afiadir una capa final con un solo nodo, j = o{g, M)
donde M es una matriz que contiene a todos los nodos de las capas internas,

y o esla funcién 02.2, como formalizaremos en la siguiente definiciéon.

U1 2]
U2 22

o{f,M)y=7y
Un 2k

Definition 00.8. Si una capa intermedia tiene un vector de neuronas x € R y

la siguiente capa tiene un vector de neuronas z € R™, entonces un perceptron
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multi-capa entre ellas con funcién de activacioén p es una matriz M € R"" y

un vector b € R™ tales que las entradas del vector w son:

w;j=p(mj,x)+bj) (02.8)

Comunmente lo abreviaremos con la notacion: w = p(Mx + b)

La cuestién sobre cudntas capas se deben utilizar para abordar un caso como
el de la prediccién binaria, se estudara més adelante y siempre depende del
tipo de problema. Asimismo, hay heuristicas propias para determinar cuél
funcién de activacién sera la 6ptima segin el problema que se pretende re-

solver.
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03 Auto-encoders

En este capitulo hablaremos sobre dos de los algoritmos mads utilizados en
ciencia de datos a saber el Andlisis de Componentes Principales y los Auto-

encoders. Utilizaremos estos algoritmos para la imputacién de datos.

Un ejemplo juguete de la reduccion de la di-

mension

Comenzaremos con un ejemplo de juguete en el cual podremos explicar las
ideas de visualizaci6on relacionadas los algoritmos de la reduccién de la di-

mension.

Veamos la siguiente tabla que contiene las calificaciones que le dan Alfonso,
Bérbara, Carlos y Diana a las siguientes frutas, siendo 10 la mayor y uno la

menor.

Deseamos encontrar una manera de explicar facilmente qué factores son to-

mados en cuenta para que estas personas prefieran o no una fruta.

El andlisis de componentes principales resuelve el problema anterior me-

diante una generalizacién de las siguientes observaciones:

Supongamos que Alfonso, Barbara, Carlos y Diana pueden ser representados

por los siguientes vectores con sus preferencias sobre las frutas: A =(10,1,2,7),B =
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(7,2,1,10),C=(2,9,7,3),D = (3,6,10,2).

Para comenczar valdra la pena escribir que el promedio de los 4 vectores es

iguala p = (5.5,4.5,5,5.5). Si fijamos los siguientes dos vectores

d = (3,_3,_3,3),f: (1)_1v1)_1)

Utilizando los vectores y,d y f la observacién fundamental de PCA es la si-

guiente:

A~p+d+f=(950.5,3,75)

B~u+d-f

C~p—d-f=(15,85,7,3.5)

D~pu—-d+f

Las ecuaciones anteriores son enormemente informativas al leerlas con cui-

dado. La sugerencia para la primera es la siguiente:

= Salvo una constante ¢ que no depende de Alfonso pues esta presente

en la representacion vectorial del resto de las personas, las preferencias

auto-encoders
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de Alfonso se diferencian de las del resto de personas tinicamente por

el signo del vector d y el del vector f, en su caso ambos son positivos.

Gracias a la interpretacién anterior representacion de los datos se puede sim-
plificar enormemente de la siguiente manera: A= (1,1),B=(1,-1),C=(-1,-1),D =
(—1,1). Esta es la razén por la que normalmente PCA se menciona como una

forma para reducir la dimension.

Recordando el problema de la interpretabilidad que deseamos resolver, nos
gustaria entender cudles son las caracteristicas de las frutas que estas 4 per-
sonas toman en cuenta para decidir cudl les gusta. La respuesta a este proble-
ma que propone PCA son las coordenadas de nuestros puntos A= (1,1),B =
(1,-1),C=(-1,-1),D = (-1,1), alas coordenadas de estos puntos las llama-

remos dy f.

Regresando a los vectores en su dimension original, un anélisis de correlacio-
nes nos dice que las variables Higo y Papaya estdn positivamente correlacio-
nadas, de igual forma las variables Fresas y Uvas también estdn positivamen-

te correlacionadas.

Bien entendido a la correlacion entre Higo y Papaya la debemos asociar con
la variable d, mientras que a la correlacién entre Fresas y Uvas las asociamos
con la variable f. Es en este momento cuando necesitamos un poco de ima-

ginacion:

1. £En qué sentido las variables Higo y Papaya estan correlacionadas?
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2. £En qué sentido las variables Fresas y Uvas estan correlacionadas?

Nuestra respuesta que no debe de ser la tltima a la primera pregunta es la
Dulcura (de ahi que hayamos elegido la letra D) y a la segunda pregunta es

Frescura.

Gracias al andlisis anterior, estas dos variables d, f son suficientes para expli-
car las dos caracteristicas que mds toman en cuenta este grupo de personas
para decidir las frutas que les gustan. Mds atin podemos decir que por ejem-
plo a Diana le gustan mucho las frutas que son frescas y le gustan menos las

frutas que son dulces.

Exercise 01.1. £Qué podemos decir sobre los gustos de Alfonso, Bdrbara y Dia-

na?

Exercise 01.2. Comparar los resultados del ejercicio anterior con la tabla ini-

cial de sus calificaciones a las frutas. £Son consistentes?

Exercise 01.3. Ademads de toda la informacion anterior, una de las conclu-
siones de PCA es que la dulcura de las frutas es mds importante para estas 4
personas sobre la frescura. Explicar utilizando los vectores en qué se basa esta

conclusion.

Analisis de componentes principales

En la seccién anterior describimos un ejemplo muy sencillo de cémo funcio-

auto-encoders
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na la reducciéon de la dimensién via PCA. En esta seccién describiremos las
distintas versiones de PCA y c6mo puede entenderse como una técnica para
reducir la dimensién. La tercera formulacién que enunciaremos serd la base

para comprender cémo funcionan los auto-encoders.

La siguiente definicién del anélisis de componentes principales es bastante
parecida a la definicién de la regresién lineal, excepto que la manera de apro-

ximar es distinta.

Definition 02.1. (PCA como aproximacion lineal) Sea X = {x,...,xXN} € R4 y
k < d. El problema de aproximacion de k componentes principales correspon-

de con la solucion del siguiente problema de minimizacion:

. 1 )
V= argmin (—.Z d(x-,V) )
VeRd, dim(V)=k N]sN( J )

Utilizando la ecuacién de proyecciones ortogonales es posible re-escribir la

ecuacion de la definicion 02.1 de la siguiente forma:

Proposition 02.2. (PCA como aproximacién de k vectores ortonormales) Sea
X ={x1,...,xn} € R? y k < d. El problema de aproximacién por los primeros
k componentes principales vy, ..., vy corresponde con la solucion del siguiente

problema de minimizacion:

1
. 2
(V,ai,...,an) = argmin — 2 |lxj—=Vajll;
VeRdK,VTV=Idy,a;eRk \ IV I=N

Aunque no es inmediato demostrar la siguiente proposicién, es posible de-
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mostrar lo siguiente:

Proposition 02.3. (PCA como reduccion de la dimensién) La solucion de la

ecuacion en la definicion 02.2 es equivalente a la siguiente:
(V,U)= argmin |= Z ||lx;—VUx;|3
. J Jjll2

VeRrdk,yerkd \IN J<N

En el andlisis de componentes principales las funciones que reducen la di-
mension son funciones lineales sin embargo los auto-encoders utilizan fun-

ciones no lineales para modificar el espacio en el que viven nuestros datos.

Autoencoders

Los autoencoders son un algoritmo muy similar a la tiltima versiéon que dimos
sobre PCA solo que esta vez permitiremos que las transformaciones entre la
dimensién original de los datos y la dimensién donde los enviamos sea no-

lineal. P

Definition 03.1. (Autoencoder) Un autoencoder es la solucion al siguiente pro-

blema de minimizacion donde f, g son dos redes densas:

1
(f:8) = argmin| 5 2 llx; = 8(fexDIi3
8 -

En este caso la reduccion de los datos es f(x;).
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Remark 03.2. Esimportante mencionar que aunque esta vez hemos utilizado
la distancia euclidiana para medir la diferencia entre nuestros datos es posible

usar otras métricas.

Estategia para imputacion de datos

Supongamos que tenemos acceso a un conjunto de datos con valores faltan-
tes al que llamaremos X;4;, al que un experto (o un histérico) le ha impu-

tado algunos de los valores faltantes, a este nuevo conjunto lo llamaremos
Yirain-

La estrategia consiste en llenar los datos faltantes de Y;r4;, por un método

ingénuo para construir Y/

+rain: Ahora entrenaremos un modelo (ya sea auto-

encoder o PCA) que nos arroje una transformacién f a un conjunto de varia-

bles latentes y otra transformacién g al conjunto de variables originales.

Utilizando una imputacién de datos ingénua para X;,4i, (digamos X;r ain)

podemos evaluar nuestras funciones f, g para construir nuestras prediccio-
nes de imputaciéon Yyr4i,. La evaluacion del modelo se hard comparando
Yirain con Yirain.

Cuando recibamos un nuevo conjuto de datos X.s; podemos imputar datos

!

ingénuamente y obtener X;,,.

Con las funciones f, g lograremos hacer una

prediccién para los valores faltantes en Xye;-
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©4 Complementos sobre
entrenamiento de redes
neuronales profundas

En esta seccién agregaremos algunos complementos del curso que tratare-

mos en los dltimos dias de la semana.

El método del gradiente

El método del gradiente es la técnica mds utilizada en deep learning para en-
trenar a una red neuronal. Comenzamos con un caso muy sencillo para el

caso de las regresiones lineales.

01.1 Laderivada

En esta seccién introduciremos las derivadas en una sola dimensién y més

adelante serdn necesarias las derivadas respecto a més de una variable.

Definition 01.1. Si /: R — R es una funcién, entonces diremos que [ es dife-

renciable en un punto x € R cuando el siguiente limite existe:

C lx+0)-1(x)
lim————
5—0 0

complementos sobre ...
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Cuando existe ese limite, lo denotaremos I’(x) y llamaremos "la derivada de [

en el punto x".

A partir de ahora nos interesaran las funciones ! que se utilizan como mé-
trica para un algoritmo, por ejemplo la funcién que definimos en el capitulo
pasado. Supongamos que S = {(x;, y;)}i<n es una base de datos asociada a
una regresion univariada (i.e. d = 1) tal que la sefial de esta funci6n satisface:

f*(X) =mX, es decir que B =0, entonces

1
I(m)=errs(m) = N iSZN(mXi —yi)2

Exercise 01.1. Calcular la derivada de | en el ejemplo anterior.

Definition 01.2. Si/:R% — R es una funcién, entonces diremos que  es dife-
renciable en un punto x € R?, con respecto a la coordenada j < d cuando el

siguiente limite existe:

I(x1,.0 s Xj-1, X +6,Xj41,..., Xq) — 1(x1,..., Xg)

ik 5

Cuando exista ese limite, lo denotaremos % f(x) y llamaremos "la derivada
]

parcial de / en el punto x y con direccién j".

Exercise 01.2. Calcule la derivada de | en el ejemplo anterior, esta vez cuando

Bo0.
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01.2 Elmétodo del gradiente de Cauchy

El método del gradiente es un algoritmo que es comtinmente utilizado en
Machine Learning para el proceso de entrenamiento de diversos modelos. En
esta secciéon supondremos que [ : R? — R es una funcién que entenderemos
como la funcién de error en algiin modelo, por ejemplo podriamos suponer

que () =+ ZN(yi —(B, x,-))2 en el caso de una regresion lineal.
1<

Definition 01.3. Sea f como en el parrafor anterior y f € R?, para v > 0 defi-

nimos el algoritmo del gradiente descendente de la siguiente manera:

1. Bo=(1,1,...,1)

2. Brs1=Pr—vVI(B:)

Si desenmascaramos con cuidado la definicién anterior obtenemos lo siguien-

te:

of
6B,

of
6Bt,a

6f
Sﬁl‘,l

(:Bt)!""ﬁt,j_v (ﬁt)r--')ﬁt,d_v (ﬁl‘)

,Bt+1,j =|Br1—vV

La idea principal detrds del método del gradiente se podria resumir para el
caso uno-dimensional de la siguiente manera, como lo mencionamos ante-
riormente estamos buscando un § tal que [(f) = 0. Cuando d = 1 y sabemos
que Bo = 0 entonces la funcién de pérdida ! depende tinicamente de un pa-

rametro. Si hemos encontrado un ' € R que atin no nos satisface, entonces

complementos sobre ...
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podrian ocurrir los siguientes dos casos:

1(8)=0,1(H=0

Sabemos que estos casos corresponden respectivamente a cuando al aumen-
tar el valor de f/, el error /(') aumentay cuando al disminuir el valor de ', el
error /(') aumenta. Por eso en el primero de los casos deseamos restarle una
cantidad positiva a 8/, a saber I'(8') y en el segundo caso deseamos sumarle

una cantidad positiva, a saber —1'(f').

Remark 01.3. Notemos que por cdlculo cldsico sabemos que si una funcion es
diferenciable un punto, entonces al rededor de ese punto se tiene la siguiente

aproximacion lineal, si § es cercana a B¢, entonces

F(B)~f(Be)+(B=Bu,Vf(Be)

El pardmetro v deberd garantizar que la aproximacion no se aleje demasiado

dep.

Cuando la funcién f satisface algunas condiciones de regularidad y convexi-
dad, es posible garantizar rdpidamente la convergencia del método del gra-
diente, sin embargo algunas veces podria ser problemaético en teoria, afor-
tunadamente para las redes neuronales profudnas estas técnicas funcionan

muy bien.
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01.3 Método del gradiente estocastico

Uno de los casos principales cuando el método del gradiente podria no con-
verger es cuando la cantidad de datos es demasiado extensa i.e. N >> 1, en
este caso el método del gradiente estocastico permite solucionar la velocidad

de convergencia.

Supongamos que f(f) es una funcién que podemos escribir de la siguiente

manera:

1(6)= 2./ (6)

Por ejemplo la funicién de error de las regresiones lineales lo satisface, en este

caso es inmediato que

1

v/ (B)=5 Vi (B)

En este caso el algoritmo de actualizacién del gradiente estocdstico se define

de la siguiente manera:

1. Bo=(1,1,...,1)

2. Biv1=Bi—vVfi(Bi)

Para algtin j < N, por su puesto que la pregunta més importante en este caso

es la siguiente: £cémo elegir j?

complementos sobre ...
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complementos sobre ...

Supongamos por ejemplo que elejimos j de manera aleatoria y uniforme en

{1,2,3,..., N}. En este caso es claro que ;;; serd una variable aleatoria que

depende de j, calculando su esperanza:

1
E(Bi+1) = NS (Bi=vVf;(Bi)) = Bi=vVf(Bi)
jsN
Lo anterior es muy interesante porque significa que en promedio el efecto
del método del gradiente estocéstico serd igual al del gradiente determinista,

esta vez con la enorme ventaja de solo requerir d célculos.
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V5 Caso de uso

A medida que aumenta el namero de inversores y de personas dispuestas
a comprometerse con las preocupaciones medioambientales y sociales, las
caracteristicas extrafinancieras de las empresas (también denominadas ESG

por Environment, Social and Governance) cobran cada vez mds importancia.

Impactfull es una empresa que ofrece asesoramiento sobre finanzas sosteni-
bles y datos extrafinancieros basados en datos brutos verificados proceden-
tes de las empresas. Sus datos se componen de més de 30 indicadores (dentro
de las categorias medioambiental, social y de gobernanza) y se extraen de los

informes de sostenibilidad.

Pladifes es un proyecto de investigacion alojado en el Institut Louis Bachelier,
una asociacion sin &nimo de lucro que promueve la investigacién en econo-

mia y finanzas.

Este reto es el resultado de una colaboracién entre las dos partes menciona-
das, como una oportunidad para ambas de ganar visibilidad y permitir a los
estudiantes trabajar con (esperemos) interesantes datos financieros adicio-

nales.

El equipo de Pladifes también tiene previsto incluir la mejor propuesta del
reto en su base de datos, lo que permitird a los investigadores utilizarla para

proyectos académicos.

caso de uso
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Objetivos del reto

El objetivo del reto es predecir los valores que faltan para 15 indicadores ex-
trafinancieros corporativos (hasta un 96 porciento de valores perdidos). Estos
indicadores estan disponibles durante tres afios (2018, 2019, 2020) y provie-

nen de divulgaciones de sostenibilidad.

El objetivo es, por tanto, entrenar un modelo de imputacién de valores per-
didos en los datos de entrenamiento y utilizarlo en los datos de prueba para

rellenar los huecos.

Descripcion de los datos

Los datos de entrada contienen 15 indicadores financieros adicionales sobre

10 000 empresas durante un méaximo de tres afios (2018, 2019, 2020).

Cada linea esté definida por un "ID" tinico y corresponde a una empresa de-
terminada y a un afio determinado. Los datos se han seleccionado de forma
que no haya més de un 96 porciento de valores perdidos para un indicador
determinado. Las empresas son anénimas y se dividen en un conjunto de en-
trenamiento y otro de prueba, de modo que una empresa determinada sélo

puede encontrarse en el conjunto de entrenamiento o en el de prueba.

La primera linea del archivo de entrada contiene la cabecera, y las columnas

estan separadas por comas. El tamafio total es inferior a 10Mo.
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