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RESUMEN

Se disefié una red neuronal artificial (RNA) para hacer predicciones de valores de concentraciones horarias de material
particulado fino en la atmosfera. El estudio esta basado en los datos de tres afios de series de tiempo de pm2.5 (material
particulado suspendido de 2,5 micrones de diametro), obtenidos en una estacion céntrica de la Red MACAM de la ciudad
de Santiago de Chile, entre los afios 1994 y 1996. Para obtener el espaciamiento dptimo de los datos, asi como el niimero
de datos hacia atras necesarios para pronosticar el valor futuro, se aplicaron dos test estindar usados en estudio de
sistemas dinamicos, como Informacion Mutua promedio (AMI) y Falsos Vecinos mas Cercanos (FNN). De esta manera se
encontrd que lo mas conveniente era considerar como entrada los datos de PM2.5 cada seis horas durante un dia (cuatro
datos), y en base a ellos predecir el dato siguiente. Una vez fijo el nimero de variables de entrada y elegida la variable a
pronosticar, se disefié un modelo predictivo basado en la técnica de RNA. El tipo de modelo de RNA usado fue uno de
multicapas, alimentado hacia adelante y entrenado mediante la técnica de propagacion hacia atras. Se probaron redes sin
capa oculta y con una y dos capas ocultas. El mejor modelo resultd ser con una capa oculta, a diferencia de lo obtenido
en trabajo anterior que reportaba que la red sin capa oculta era mas eficiente. Los resultados fueron mas precisos que los
obtenidos con un modelo de persistencia (el valor en seis horas mas serd el mismo que el actual).

Palabras clave: Contaminacion ambiental, series temporales, redes neuronales artificiales, prondstico, material particulado
pm2.5, dindmica no lineal.

ABSTRACT

An artificial neural network for the forecasting of concentrations of fine particulate matter in the atmosphere was
designed. The data set analyzed corresponds to three years of pm2.5 time series (particulate matter in suspension with
aerodynamic diameter less than 2,5 microns), measured in a station that belongs to Santiago’s monitoring network (Red
MACAM) and is located near downtown. We consider measurements of concentrations between May and August for years
between 1994 and 1996. In order to find the optimal time spacing between data and the number of values into the past
necessary to forecast a future value, two standard tests were performed, Average Mutual Information (AMI) and False
Nearest Neighbours (FNN). The results of these tests suggest that the most convenient choice for modelling was to use 4
data with 6 hour spacing on a given day as input in order to forecast the value at 6 AM on the following day.

Once the number and type of input and output variables are fixed, we implemented a forecasting model based on the
neural network technique. We used a feedforward multilayer neural network and we trained it with the backpropagation
algorithm. We tested networks with none, one and two hidden layers. The best model was one with one hidden layer,
in contradiction with a previous study that found that minimum error was obtained with a net without hidden layer.
Forecasts with the neural network are more accurate than those produced with a persistence model (the value six hours
ahead is the same as the actual value).

Keywords: Air pollution, times series, artificial neural networks, forecasting, pm2.5, nonlinear dynamics.
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INTRODUCCION

Un problema recurrente en Santiago de Chile (durante el
invierno) es la alta concentracién de material particulado
en la atmosfera. Se han efectuado estudios que han
determinado la influencia que la contaminacion atmosférica
tiene sobre el deterioro de la salud humana [1, 2]. Por
ejemplo, la agudizacion de enfermedades respiratorias,
cardiovasculares, dermatoldgicas, cancer, entre otras.
Ademas de dafios a los animales y vegetales, en cuanto
a la reduccion de su desarrollo y productividad. Por
ello, en el Gltimo tiempo Santiago ha sido catalogada
como una de las ciudades de mayor contaminaciéon
en el mundo. Por otro lado, la causa principal de esta
contaminacion ambiental seria la alta tasa de emision de
origen antropogénico (organicos e inorganicos).

Se sabe que es la situacion geografica (topografica)
la que impide que en Santiago haya una dispersion
tanto horizontal como vertical de los contaminantes.
Ademas, coadyuvan a ello la densidad de la poblacion,
el sistema de transporte publico (aunque recientemente
se esta implementando un nuevo sistema, conocido con
el nombre de TranSantiago, el cual debiera de mejorar
esta situacion), asi como la situaciéon meteoroldgica,
entre otros factores.

La calidad del aire en Chile se define en términos del
promedio movil de 24 hr de PM10, es decir, 24MA de
concentracién de material particulado. Estas particulas
son lo suficientemente pequeas para penetrar el sistema
respiratorio humano. Si se sobrepasa el limite de
240 pg/m?>, se estaria en situacion de peligro para la salud
de las personas, de acuerdo a la OMS (1979). La CONAMA
la ha denominado situacion de “preemergencia”.

A nivel de salud de la poblacion, existe una especial
atencion a las sustancias quimicas que tienen propiedades
carcinogénicas o mutagénicas (que son los contaminantes
organicos atmosféricos). Estos compuestos pueden ser
absorbidos directamente cuando estan en fase gaseosa,
o acumularse en el tracto respiratorio humano cuando
estan asociados a particulas menores a 10 um (PM10:
fraccion respirable). Fuentes de PM10 son la combustion
y los procesos industriales. Ademas, el trafico vehicular
genera polvo, siendo el humo negro generado por las
fuentes vehiculares diesel. Aunque el estandar normal
en muchos paises ha sido puesto en particulas tipo PM10,
estudios recientes de epidemiologia han sugerido estudiar
particulas de tamafio menores que 2.5 um (PM2.5) [3].
En este tipo de particulas estan basadas las tres series
temporales que hemos trabajado.

A partir de 1988 funciona en Santiago y de manera
permanente una red de monitoreo automatico de
contaminantes atmosféricos y parametros meteoroldgicos
(red MACAM), con la cual se han obtenido series
temporales que contienen la informacién necesaria
para hacer un analisis exhaustivo de los contaminantes
indicados mas arriba y que nos interesan analizar en
este trabajo.

Mediante técnicas de modelacion de sistemas dindmicos
[4], se ha logrado caracterizar diferentes tipos de series
temporales en naturaleza. Para ello, corrientemente se
emplean como herramientas matematicas la funcion
AMI (Informacion Mutua promedio o Average Mutual
Information) y la funcion FNN (Falsos vecinos mas
Cercanos o False Nearest Neighbours). Por otro lado,
se han introducido como una técnica complementaria
las Redes Neuronales Artificiales (RNA), aplicadas al
analisis de series temporales.

La funcién AMI, I(1t) nos entrega el promedio de
la informacion binaria que se transmite entre datos
espaciados en un intervalo de tiempo 7. Esta funcion
tiene su propio minimo en cierto instante, simbolizado
por T, que corresponde al espaciamiento que implica una
correlacion apropiada entre datos sucesivos para permitir
un mejor modelamiento. Este primer minimo hallado por
el método AMI se considera un estimador del tiempo
como para realizar la reconstruccion del atractor en el
espacio de fases [5]. Por otro lado, la funcion FNN permite
hallar la dimension de encaje d, (%), correspondiendo a la
minima cantidad necesaria de variables dindmicas para
modelar al sistema. En nuestro caso, corresponde a la
cantidad de datos pasados consecutivos necesarios para
poder hacer una prediccion, un cierto intervalo de horas
hacia el futuro. Para esta funcidn, si su curva decrece
rapidamente, pero nunca se va a cero, entonces se tienen
indicios de que se estaria en presencia de ruido.

Latécnica de RNA consiste de un sistema compuesto de
una gran cantidad de procesadores simples (neuronas o
PE’s), funcionando colectivamente para resolver tareas
complejas. Pero también se pueden entender como un
algoritmo con varios parametros ajustables, los cuales
son fijados después de la etapa de entrenamiento. El grado
de interaccion entre los PE’s estd dado por los pesos de
conexion entre ellos. Asi, los pesos son determinados
mediante el aprendizaje por ejemplos.

Los tipos de RNA maés usados son el perceptron y la red
de multicapas (alimentada hacia delante), con funcion
de transferencia no lineal (tipo sigmoide o tangente
hiperbdlica). Esta funcion, denominada también “funcioén
de activacion”, usualmente tiene la siguiente forma
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Los inputs son los valores de las variables considerados
relevantes para generar las salidas (outputs). El
método de optimizacidén para fijar los pesos es el
denominado backpropagation. Asi, la informacion
codificada adicionalmente fluye sélo desde una capa a
la siguiente.

El perceptron con funcion de transferencia lineal se puede
decir que es un método de regresion lineal, en la cual
todas las neuronas de la capa de entrada se conectan con
una unica (o mas) neurona en la capa de salida.

En cambio, la red de multicapas incorpora una funcién
no lineal, cuyo argumento es una combinacion lineal de
valores de la capa previa, generando un valor final en las
neuronas de la capa de salida. El nimero de neuronas en
la capa intermedia se obtiene, en general, por ensayo y
error, o por experiencia en problemas similares.

METODOLOGIA EN EL TRATAMIENTO
DE LA BASE DE DATOS

Se determino la funcion AMI para cada una de las series
de tiempo, las cuales consistieron de tres series temporales
entre el 1° de mayo al 30 de septiembre (correspondiente
a los meses de invierno) y entre los afios de 1994, 1995
y 1996, y asi calcular lo que se denomina el tiempo de
rezago (o lag) T. Para ello se evaluo I(t) y a partir de ésta
se calculd el tiempo de rezago buscado. La idea detras de
esta funcion es que una buena eleccion para el tiempo de
rezago T es uno tal que, dado el estado del sistema s(n),
proporcione la maxima informacién nueva medida en
s(n+ 7). Un grafico de I(t) comienza en un valor alto. A
medida que T crece, I(T) decrece, entonces usualmente se
incrementa nuevamente. Se ha sugerido que el valor del
retardo temporal (o tiempo de rezago) donde I(t) alcanza
su primer minimo, sea usado para la reconstruccion del
espacio de estado. Esen este punto donde s(n + 1) agrega
maxima informacion al conocimiento que se tiene de
s(n), es decir, la redundancia es menor.

Es asi que se hall6 la separacion temporal 6ptima de datos
necesarios para capturar la dindmica interna, a través
de los rasgos mas relevantes de tres series temporales
semejantes (en cuanto a condiciones de borde), relativos
a la concentracion de material particulado PM2.5 en la
atmosfera, durante los meses de invierno y en un periodo
de tres afios consecutivos, en Santiago [6, 7, 8].

A continuacion se calculé la funcién FNN, la cual permite
determinar la dimension encajada, d,. Este es un método
para escoger la minima dimension encajada de una serie
de tiempo. La idea de este método es hallar los vecinos
mas cercanos de cada punto en una dimension dada,
luego chequear para ver si estos puntos son aun vecinos
proximos en una dimension superior. El porcentaje de
FNN deberia caer a cero cuando la dimension encajada
ha sido alcanzada.

Mas explicitamente, la dimension encajada de un sistema
dindmico es una dimension global entera que da el nimero
de coordenadas necesarias para desplegar (unfold) su
trayectoria, en el espacio de fases. Para el calculo de esta
dimension se necesita tener el rezago temporal, T, para
cada serie de tiempo. Una vez que se tiene este valor, se
escoge una dimension d para algun punto s(k). Con ello
sera suficiente conocer el vector:

y(k) =(s(k),s(k+7),.....s(k+(d - D7), (2)

para poder predecir la evolucion del sistema dinamico.
Entonces, en el espacio d-dimensional, el vector y(k) tiene
un vecino mas cercano yNN(k), el cual es el vector con la
minima distancia euclidiana a él. Si d es menor que d,,
es muy probable que este vecino mas cercano sea falso;
vale decir, que corresponde a una proyeccion desde el
espacio dimensional d, real. Este método requiere colocar
dos valores umbrales a algin valor mas arbitrario, los
cuales se usan para determinar los falsos vecinos. Cabe
sefialar que este método es sensible a la tasa de muestreo
de la serie de tiempo. Por tltimo, se puede decir que este
método aunque es intuitivo y facil de implementar, no
es directo su uso e interpretacion.

La funcion AMI se define como [3]:
I(t) =
= zx(m,s(nm P(s(n),s(n+1))log, |:

(P(s(n),s(n+1))) }
(P(s(n)P(s(n + 1))
3)

siendo P(s(n)) la probabilidad de obtener el valor s en el
instante n, y P(s(n), s(n + 1)) es la probabilidad conjunta
de conseguir un valor dado de la variable s en el instante
n + T, dado el valor en el instante n.

Por su parte, la funciéon FNN se define como sigue: el
nimero de falsos vecinos proximos para un d dado es el
numero de veces que la ecuacion (4) supera un umbral
dado [3].

R, (k) - R, (k) _|stk+dr)—s"" (k +d)|
de k) R, (k) @
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en que R? 4 €s €l cuadrado de la distancia euclidiana entre
los puntos vecinos mas cercanos, vistos desde un espacio
en d dimension; y lo mismo para R? .
La base de datos se proces6 usando los valores calculados
de los parametros Ty d,. Especificamente, se seleccionaron
cuatro entradas (las mismas que la dimension de encaje),
una unica salida que corresponde al prondstico de un
paso en adelante que se quiere efectuar. Si bien el grafico
de la funcién AMI sugiere un T =7, se usé un T = 6,
dado que siendo este multiplo de 24, permite utilizar
de mejor manera los datos de concentraciones horarias
de PM2.5.

Los datos disponibles se agruparon en tres grupos, los
cuales se generaron desplazando una ventana de tiempo
cada seis horas, sobre la serie completa. Asi, de los 3.672
datos correspondientes a una determinada serie temporal,
quedaron finalmente 122 datos por columna, de un total
de cinco columnas, siendo esta ultima la 06 a.m. que
se quiere pronosticar (las cuatro primeras columnas
corresponden a las 06 a.m., 12 p.m. 18 p.m. y las 00 a.m.,
respectivamente). Este procedimiento se efectud con todas
las bases de datos: pm2594, pm2595 y pm2596. Con todo
esto, la nueva base de datos que surgi6 de la pm2594 se
utiliz6 para entrenamiento; la nueva base de datos surgida
de la antigua pm2595 se usd para test de validacion durante
el aprendizaje, y finalmente la nueva base de datos que
emergio de la antigua pm2596 se uso para test, luego de
alcanzar la red neuronal el aprendizaje 6ptimo.

Se disefiaron tres tipos de redes neuronales artificiales:
un perceptron, una red de multicapas con una sola capa
escondida y otra red de multicapas, pero con dos capas
escondidas. La capa de entrada para los tres tipos de redes
tenia cuatro neuronas. Mientras que la capa de salida
tenia solo una neurona. Los cuatro PE’s de entrada se
debe a que es la cantidad 6ptima que se obtiene a través
de la funcion FNN, lo cual concuerda con [9]. Ademas,
la neurona de salida se debe a que se requiere hacer s6lo
un pronostico en adelante.

Es necesario sefialar acd que el perceptron simple es un
modelo dinamico lineal, al implementarse con una funcién
de transferencia lineal. Por lo que conjuntamente con el
método de persistencia sirve de comparacion respecto
de la red de multicapas.

La actualizacion de los pesos se realiza de acuerdo a la
siguiente ecuacion:

Aw[s]ji (t+1)= lcoej‘e[sljx[s_lli + momAa)[S]ji(t)

)

donde x[*!. es la entrada de la neurona i en la capa
previa (s — 1); el] j es una medida del error local en la
j-ésima neurona en el nivel s; Icoef es un coeficiente de
aprendizaje; mom es un término, llamado momentum,
que evita un lento aprendizaje, vale decir, sirve para
aumentar la velocidad de convergencia; Aoo[s]ji es la
regla del gradiente descendente para los pesos que unen
a la i-ésima neurona en la capa (s — 1) con la j-ésima
neurona en la capa s. Esta ecuacion es una variante del
algoritmo estdndar conocido. Este método usado que ha
demostrado ser un buen método, aunque un poco lento,
es suficiente para nuestra base de datos. Requiere mas
tiempo de computacion solamente.

El método de prondstico, por otro lado, de una serie de
tiempo a través de las Persistencias, consiste en suponer
que un cierto valor en el pasado, de la serie de tiempo,
se mantendra (o persistird) en el futuro (en un cierto
intervalo de tiempo). Asi, en nuestro caso, si tomamos
el tiempo de rezago como 6, Persistencia implica suponer
que el dato de las 6 a.m. es igual al de las 12 de la noche
anterior. Podremos comparar el pronéstico de este método
de prediccion con el de las redes neuronales artificiales.

ANALISIS Y RESULTADOS

En la figura 1 se muestra funcion AMI para la base de
datos pm2594, en la cual se observa que el valor del
tiempo de rezago es 7. Lo mismo se obtuvo para pm2596.
Para pm2595 se obtuvo un tiempo de rezago de 8. En la
figura 2 se muestra la funcion FNN para la base de datos
pm2596, obteniéndose idéntica dimension de encaje para
las otras dos bases de datos.

Informacién Mutua Promedio (Serie de tiempo pm2594pud)
09 T T T T T T T

0.8 i
0.7} R
0.6} R

= 05 1

—

04f 1
03} |
02} 1

0.1} g

O 1 1 1 1 1 1 1
0 10 15 20 25 30 35 40

Tiempo de rezago t©

(&)

Figura 1. Informacion Mutua Promedio para la serie
pm2594.
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A pesar de que la funciéon AMI arroj6 valores de 7y 8
como tiempo de rezago, como se observa en la tabla 1,
se prefirio trabajar con un tiempo de 6. Se sabe que es
el valor T =7 que debemos emplear para calcular la
funcion FNN. Sin embargo, se ha demostrado [3] que
dicha funcion no va exactamente a cero. En cambio, si
se elige T = 6 se consigue que FNN vaya exactamente a
ceroy con ello logramos capturar la dindmica correcta de
nuestras series temporales. Ademas, demostramos que en
nuestro caso se logran predicciones significativas con la
técnica de redes neuronales artificiales, con hasta 6 horas
en adelante y no con 7, como se habia reportado en [3].
Por ello se ha escogido T = 6 como tiempo de rezago.

Falsos Vecinos mas Cercanos (Serie de tiempo pm2596pud

018~ . . . . .
0.16f 1
0.14f 1
0.12f 1

01 1

FNN

0.08 i

0.06 b

0.041 b

0.02| i

0 & 4 & 4 b
0 5 10 15 20 25 30
Dimension d,

Figura 2. Falsos vecinos més cercanos para pm2596.

Como criterio de comparacion de los modelos se usé
el error RMSE — por root normal mean square error-,
normalizado (RNMSE), definido como:

=3 ©-py
RNMSE = NT (6)
IN

en que O corresponde al valor real y P al predicho. El
error en la prediccion se calculd comparando el valor
predicho por la red en la etapa de test, con el valor que
efectivamente se presento.

En la tabla 1 se tabulan los parametros de tiempo de
rezago, Ty la dimension encajada, d, para las tres bases
de datos.

Se puede observar que a pesar de que la funcion AMI
para la segunda base de datos da un valor de rezago

de 8 (y las restantes de 7), por las razones expuestas
anteriormente se ha escogido el valor para AMI de 6,
en las tres bases de datos.

Como se menciond mas arriba, el valor de la dimension
de encaje, para las tres series temporales, resulto ser de
4. Este dato sirve para determinar el numero de PE’s
en la capa de entrada, para el disefio de nuestra red
neuronal.

Tabla 1. Funciones AMIy FNN para las tres bases de
datos estudiadas.

AMI FNN
pm2594 7 4
pm2595 8 4
pm2596 7 4
Tabla 2. Valores RNMSE para distintos tipos de modelos
RNA.
NNCO | Mom A;en T;raljls R Lcoef | RNMSE
Perceptron simple
0 0|N-C L 0,5| 0,5505
0 0|N-C S 0,5 0,5963
0 0|N-C S 0,5 0,6087
0 1|D-R |S 0,5 0,5372
0 1{N-C |L 0,5| 0,5385
0 0|N-C L 0,9 0,549
Red de Multicapas (MLP)
1 0|N-C S 0,5| 0,8375
1 0|D-R |T 0,5| 0,5698
1 0|D-R |T 09| 0,5499
1 0|N-C S 09| 0,5479
5 1|{D-R |S 0,5 0,5590
7 1|D-R |S 0,5 0,5156
10 0|D-R |S 0,5| 0,5648
10 1|D-R |S 0,5 0,5259
L : Lineal; S: Sigmoide; T: Tanh.
NNCO : numero de neuronas en capa oculta.
Mom : momentum.

R Apren : regla de aprendizaje.

TF Trans : tipo de funcion de transferencia.

R LCoef : razon LCoef.

RNMSE : error de la raiz cuadratica promedio

normalizado.
N-C : Normalized cumulative learning rule.
D-R : Generalized delta rule.
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En la tabla 2 se presentan los pardmetros usados para las
diferentes redes neuronales implementadas. Se aprecia que
la “mejor” red neuronal fue aquella con una capa escondida
y un nimero de 7 neuronas en dicha capa. Ademas, se
muestra el caso del perceptron simple, con funcion de
transferencia lineal, asi como funcién no lineal, siendo el
mejor perceptron aquel con un valor RNMSE de 0,5372
(con funcién no lineal sigmoide). Para algunos modelos
de red neuronal se han cambiado ciertos parametros, que
aparecen en la ecuacion (5). Ademas, se han incluido dos
tipos de reglas de aprendizaje: la regla Delta generalizada
(D-R) y una variante denominada Normalized cumulative
learning rule (N-C), la cual para aliviar el problema de
presentacion estructurada del conjunto de datos en la
entrada acumula los cambios de los pesos sobre varias
presentaciones de entrenamiento y, posteriormente, hace
la actualizacion de todos a la vez, a diferencia de la regla
delta usual, en la cual los pesos se van actualizando
secuencialmente. Los cambios en los pesos para la regla
delta, en el primer caso, son acumulados en el término
de momentum estandar ecuacion (5).

En resumen, podemos observar de la tabla 2 que
perceptrones simples con funcidn de transferencia lineal
son los que peor aprendieron. Al cambiarseles la funcion
de transferencia de lineal a no lineal (sigmoide), se
aprecia que mejoraron su aprendizaje. Por otro lado, las
redes multicapas con una capa escondida y entre 7 y 10
neuronas en esa capa, obtuvieron mejor aprendizaje, a
diferencia de trabajo [3] en el cual un perceptron superé
ared de multicapa en cuanto a predecir ciertas horas en
adelante, en todas las situaciones.

Por otra parte, mediante el método de persistencia se
obtuvo un valor RNMSE de 0,7649.

En la figura 3 se muestra la arquitectura de la mejor
red neuronal que obtuvo el mejor valor RNMSE, de
acuerdo a la tabla 2. Se usé una regla de aprendizaje
delta generalizada, con funcion de transferencia no lineal
tipo sigmoide.

Finalmente, podemos decir que ambos tipos de redes
neuronales lograron superar al método de persistencias,
siendo para el caso de red de multicapas, entre un 21,4%
y un 32,4% mejor. En el caso del perceptrén simple,
fue entre un 16,5% y un 28,2% mejor al método de
persistencias.

En el futuro se piensa investigar el efecto de incorporar
como entradas, valores de variables meteoroldgicas,
velocidad del viento, humedad, etc.

Input layer Hidden layer Output layer

Delta-Rule Sigmoide

Figura 3. Arquitectura de la mejor red con valor RNMSE
0.5156. Se muestran algunas conexiones entre
los nodos de entrada y la capa oculta y entre
esta ultima y el PE de salida.

CONCLUSIONES

Se puede apreciar que con la metodologia de las redes
de multicapas disefiadas se obtiene una automatizacion
satisfactoria del proceso de prediccion de un paso en
adelante, de nuestra serie de tiempo, en comparacion
con el método de prediccion de persistencias.

Ademas, el perceptron simple con funcion lineal fue
superior en efectuar predicciones de un paso en adelante
que el método de persistencia.

Se observd, ademas, que el perceptréon simple mejora
su capacidad de predecir cuando se usa una funcion
de transferencia no lineal. Sin embargo, no logra hacer
mejores predicciones en relacion a nuestro modelo de
multicapas.

En consecuencia, y a diferencia de lo mencionado en el
articulo de Pérez-Reyes [3], apreciamos que un perceptron
simple no super6 a una red de multicapas, en su capacidad
de predecir. Por lo que una funcién de transferencia no
lineal no mejora la prediccion.

Se puede afirmar que cuando efectos no lineales no son
demasiado importantes en la modelacion, las redes de
multicapas no son significativamente mejores que el
perceptron. Sin embargo, como ocurrio en este caso, cuando
estos efectos no lineales pasan a ser importantes, las redes
de multicapas son mejores en cuanto a su capacidad de
prediccion, respecto de los modelos lineales.
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Finalmente podemos afirmar que la prediccién de la
concentracién de contaminantes en la atmosfera en la
ciudad de Santiago puede llevarse a cabo empleando
técnicas utilizadas para modelar sistemas dindmicos,
asi como la técnica de las RNA.
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