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Abstrak 

Penelitian ini bertujuan untuk mengukur dan membandingkan kinerja fungsi kernel 

algoritma Support Vector Machine (SVM) pada klasifikasi penyakit tanaman padi. Fungsi 

kernel yang dibandingkan adalah : linear, polinomial, RBF, dan sigmoid. Tahapan penelitian: 

1) Pengumpulan data penyakit tanaman padi, 2) Melakukan data embedding, 3) Pembagian 

data uji dan latih yang dikelompokkan dalam beberapa perbandingan  yaitu: 60%:40%, 

70%:30%, 80%:20%, dan 90%:10%, 4) Evaluasi menggunakan matrik konfusi, untuk 

mendapatkan nilai akurasi, presisi, dan recall. Hasil penelitian menunjukkan nilai akurasi 

tertinggi 89% pada fungsi kernel linear untuk komposisi data 70%:30% dan polinomial untuk 

komposisi data 80%:20%. Nilai akurasi terendah pada fungsi kernel RBF dengan komposisi 

data latih dan uji 80%:20%  dan 90%:10% senilai 38%. Presisi terbaik pada fungsi kernel 

linear 90% untuk komposisi data 70%:30%. Nilai presisi terendah pada fungsi kernel RBF 

dengan komposisi data latih dan uji 80%:20% senilai 41%. Untuk recall terbaik 89% pada 

fungsi kernel linear untuk komposisi data 60%:40%, 70%:30%, dan 80%:20%. Nilai recall 

terendah pada fungsi kernel RBF dengan komposisi data latih dan uji 80%:20%  dan 90%:10% 

senilai 38%. Penelitian ini menyimpulkan bahwa SVM dengan fungsi kernel linier memberikan 

hasil yang baik untuk klasifikasi penyakit tanaman padi. 

 

Kata kunci— Linear, Padi, Polinomial, RBF, Sigmoid, SVM 

Abstract 

 This study aims to measure and compare the performance of the Support Vector 

Machine (SVM) algorithm kernel function in the classification of rice plant diseases. The kernel 

functions being compared are linear, polynomial, RBF, and sigmoid. Research stages: 1) 

Collect data on rice plant diseases, 2) Perform data embedding, 3) Distribution of testing and 

training data which are grouped into several comparisons, namely: 60%:40%, 70%:30%, 

80%:20%, and 90%:10%, 4) Evaluation using the confusion matrix, to get accuracy, precision, 

and recall values. The results showed that the highest accuracy value was 89% for the linear 
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kernel function for 70%:30% data composition and polynomials for 80%:20% data 

composition. The lowest accuracy value in the RBF kernel function with the composition of latih 

and uji data 80%:20% and 90%:10% is 38%. The best precision is the 90% linear kernel 

function for 70%:30% data composition. The lowest precision value in the RBF kernel function 

with the composition of latih and uji data 80%:20% is 41%. For the best recall of 89% on 

linear kernel functions for data composition 60%:40%, 70%:30%, and 80%:20%. The lowest 

recall value is in the RBF kernel function with the composition of latih and uji data 80%:20% 

and 90%:10%, which is 38%. This study concluded that SVM with linear kernel function gave 

good results for the classification of rice plant disease 

 

Keywords— Linear, Padi, Polinomial, RBF, Sigmoid, SVM 

1. PENDAHULUAN  

anaman padi (Oryza sativa L.) adalah sumber pangan utama masyarakat Indonesia, 

karenanya padi menjadi komoditas perdagangan yang sangat strategis. Indonesia menempati 

urutan keempat penghasil padi terbesar di dunia dengan memproduksi 35.4 juta metrik ton 

pertahun. Posisi Indonesia berada di bawah Bangladesh yang menghasilkan 35.85 juta metrik 

ton, India sejumlah 125 juta metrik ton dan Tiongkok 148.99 juta metrik ton [1]. 

Tanaman padi rentan terserang hama dan penyakit [2]. Penyakit yang umum menyerang  

tanaman padi adalah:  blas (Pyricularia oryzae),  hawar daun (Rhizoctonia solani), fusarium sp, 

bercak coklat (Helminthosporium oryzae) dan penyakit bakteri daun bergaris (bacterial leaf 

blight), leaf smut [3],[4]. Penyakit yang menyerang tanaman padi dapat menyebabkan terjadinya 

gagal panen, sehingga dapat terjadi penurunan jumlah produksi padi. Secara ekonomis dapat 

menyebabkan kerugian bagi petani dan pemerintah Indonesia. Karena itu perlu  melakukan 

upaya pencegahan penyakit pada tanaman padi [3].  

Berbagai upaya telah dilakukan untuk mengatasi masalah penyakit tanaman padi, 

diantaranya dengan menerapkan ilmu komputer data mining. Algoritma data mining dapat 

digunakan untuk mengidentifikasi atau mengklasifikasikan jenis penyakit tanaman padi. Hasil 

penelitian dapat digunakan untuk mengembangkan sebuah model klasifikasi penyakit tanaman 

padi yang mampu mengidentifikasi jenis penyakit tanaman padi, sehingga dapat dilakukan 

perawatan dan pemeliharaan sesuai dengan jenis penyakitnya.  Salah satu algoritma data mining 

yang dapat digunakan  adalah  Support Vector Machine (SVM).  

Algoritma SVM memiliki keunggulan karena dapat melakukan pemisahan linear pada 

input data non linear berdimensi besar, yang diperoleh dengan cara menerapkan fungsi kernel 

yang sesuai  [5],[6], selain itu SVM memiliki kemampuan generalisasi yang sangat baik, dasar 

teori yang kuat, dan kinerja akurat [7].  Beberapa penerapan algoritma SVM untuk klasifikasi 

adalah: penyakit stroke  [8], klasifikasi teks pengaduan masyarakat [9], deteksi pintu 

menggunakan Histogram of Oriented Gradient (HOG) [10], penundaan biaya kuliah [11], 

klasifikasi data SAR [12], klasifikasi penerimaan mahasiswa baru [13], klasifikasi data citra 

wajah berdasarkan suku [14]. 

Algoritma SVM memiliki 4 fungsi kernel, yaitu: linear, polinomial, Radial Basis 

Function (RBF), dan sigmoid [15],[16]. Penting sekali untuk menentukan fungsi kernel SVM 

yang akan digunakan pada pengembangan sebuah model klasifikasi, agar mendapatkan kinerja 

klasifikasi algoritma SVM yang maksimal. Pemilihan fungsi kernel yang digunakan  akan 

mempengaruhi kinerja model yang dikembangkan, sehingga perlu dilakukan pemilihan fungsi 

kernel yang memiliki kinerja terbaik [11]. Karena itu penelitian ini melakukan percobaan 

dengan membandingkan kinerja fungsi kernel SVM pada data citra digital penyakit tanaman 

padi. Kinerja fungsi kernel SVM dapat dilihat dari nilai akurasi, presisi, dan recall. Untuk 

mendapatkan  kinerja SVM terbaik, maka diterapkan  skenario pembagian data uji dan data 

latih, yaitu: 60%:40%, 70%:30%, 80%:20%, dan 90%:10%.  Hal ini untuk mengetahui apakah 

T 
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perbandingan komposisi data latih dan data uji akan  berpengaruh pada kinerja fungsi kernel 

SVM.   

Penelitian terdahulu yang telah melakukan perbandingan kinerja fungsi kernel SVM 

dilakukan oleh [17] untuk  analis sentimen di instagram dan twitter. Hasil penelitian 

menyimpulkan kernel linier memiliki akurasi tertinggi sebesar 83.06%, presisi sebesar 91.04%, 

dan recall sebesar 89.70%. Sedangkan [10] melakukan perbandingan kinerja fungsi kernel 

untuk mendeteksi pintu berbasis HOG menggunakan fungsi kernel linear, polinomial, dan RBF. 

Akurasi terbaik sistem deteksi pintu didapatkan pada fungsi kernel RBF sebesar 95%.  

Selanjutnya,   [18] melakukan perbandingan kinerja fungsi kernel SVM untuk  klasifikasi 

Human Development Index (HDI). Fungsi kernel terbaik didapatkan oleh RBF senilai 98.1%. 

Tahapan penelitian adalah: pengumpulan data citra daun tanaman padi, data embedding, 

pembagian data untuk data uji dan latih, implementasi algoritma SVM, pengujian dan 

pengukuran kinerja SVM . Penelitian ini bertujuan untuk mengukur dan membandingkan 

kinerja fungsi kernel SVM dalam mengklasifikasikan jenis penyakit tanaman padi, yaitu 

penyakit:  leaf smut, penyakit garis coklat (brown spot), dan penyakit bakteri daun bergaris 

(bacterial leaf blight).  Hasil penelitian  merekomendasikan fungsi kernel dan komposisi data 

terbaik yang dapat digunakan untuk implementasi perangkat lunak identifikasi penyakit 

tanaman padi yang dapat digunakan oleh petani dan masyarakat dalam mengidentifikasi 

penyakit yang menyerang tanaman padi, sehingga petani dan masyarakat dapat dengan mudah 

melakukan perawatan dan pemeliharaan terhadap tanaman padi sesuai dengan jenis penyakit 

yang teridentifikasi, sehingga kegagalan panen dapat dihindari. 

2. METODE PENELITIAN 

Tahapan penelitian adalah: pengumpulan data citra digital daun tanaman padi, 

melakukan data embedding, pembagian data, implementasi algoritma SVM, dan evaluasi. 

Berikut penjelasan dari setiap tahapan yang dilakukan. 

2. 1 Pengumpulan Data 

Tahap awal dari penelitian adalah pengumpulan data. Data yang digunakan berupa citra 

digital daun tanaman padi, yang dikumpulkan dari https://kaggle.com. Data daun yang 

dikumpulkan  terdiri dari tiga jenis penyakit, yaitu bacterial leaf blight, brown spot dan leaf 

smut. Pada Gambar 1 disajikan contoh data citra digital daun tanaman padi. Untuk masing-

masing jenis penyakit dikumpulkan 40 data citra berekstension jpeg, sehingga total data 

berjumlah 120 data. 

 

 
 

Gambar 1 Citra Digital Daun Tanaman Padi 
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2. 2  Data Embedding 

Data embedding yang dimaksud adalah melakukan presentasi numerik atau angka dari 

citra daun tanaman padi. Setiap citra memiliki 2048 representasi numerik (kolom n0 hingga 

n2047). Embedding data dilakukan menggunakan Inception v3. Hal ini dilakukan  untuk 

memastikan data citra tersebut layak atau tidak digunakan pada penelitian, sehingga  kinerja 

model klasifikasi memiliki tingkat akurasi yang tinggi. Setelah dilakukan proses embedding 

pada 120 data, diketahui tidak terdapat missing data, dan dihasilkan 2048 fitur untuk setiap data 

citra digital daun tanaman padi. Pada Gambar 2 disajikan contoh data hasil embedding. 

 
 

Gambar 2 Contoh Hasil Embedding Citra Digital Daun Padi 

2. 3 Pembagian Data 

Selanjutnya data dibagi menjadi dua kelompok data yang saling asing, yang akan 

digunakan untuk data latih dan  data uji. Penelitian ini  menerapkan 4 skenario pembagian data, 

seperti yang  disajikan pada Tabel 1.  
 

Tabel 1 Skenario Pembagian Data Latih dan Uji 

Skenario Jumlah Data Latih Jumlah Data Uji 

1 60% = 72 40% = 48 

2 70% = 84 30% = 36 

3 80% = 96 20% = 24 

4 90% = 108 10% = 12 

2. 4  Algoritma SVM 

SVM diperkenalkan oleh Vapnik sebagai konsep dalam bidang pattern recognition atau 

pengenalan pola [15]. SVM memiliki beberapa fungsi kernel, pada penelitian ini fungsi kernel 

yang digunakan adalah: linier, polinomial, RBF, sigmoid. Penggunaan kernel bertujuan untuk 

mentransformasikan data ke ruang berdimensi tinggi, dengan menjadikan data non linier 

terpisah secara linier [15]. Jenis-jenis fungsi kernel SVM [5] yaitu:  

a. Linier kernel     

Fungsi kernel linier adalah fungsi paling sederhana, merupakan perkalian titik dari dua 

vektor, dengan persamaan berikut: 

K (xi, xj) = xi T. xj                    (1)   

b.     Polynomial kernel   

Fungsi kernel polynomial dengan memiliki derajat d, dimana r dan d adalah parameter 

yang didefinisikan sebagai berikut: 

K (xi, xj) = (γ xi T xj + r)d ,  γ > 0        (2) 
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c. RBF  

RBF disebut juga sebagai fungsi kernel Gaussian. RBF didefinisikan sebagai berikut:  

K (xi, xj) = exp  (- γ || xi – xj ||2), γ > 0         (3) 

dimana γ adalah parameter positip untuk mengatur jarak. 

d. Sigmoid Kernel  

Sigmoid kernel didefinisikan sebagai berikut: 

K (xi, xj) = tanh (γ xi, xj +  r)        (4) 

dimana: tanh (a) = 2σ (a)-1, dan σ (a)= 1/ (1+ exp (a))    

2. 5  Evaluasi 

Pengukuran kinerja SVM dilakukan menggunakan matrik konfusi dengan menggunakan 

sebuah tabel yang mencatat hasil kinerja kernel  SVM. Matrik konfusi berisi data yang 

membandingkan hasil klasifikasi aktual dan prediksi. Matrik konfusi terdiri dari True positive 

(TP), False Positive (FP), False Negative (FN), dan True Negative (TN). Tabel matrik konfusi 

disajikan pada Tabel 2. 
Tabel 2  Matrik Konfusi 

Label Aktual Label Prediksi Label Prediksi 

1 2 

1 True Positif (TP) False Negatif (FN) 

2 False Positif (FP) True Negatif (TN) 

 

Akurasi adalah tingkat korelasi antara nilai prediksi dengan nilai aktual, sehingga dapat 

digunakan untuk  menghitung  keakuratan sistem mengklasifikasikan data dengan tepat. Presisi 

adalah tingkat ketepatan antara data yang diharapkan oleh pengguna dengan jawaban yang 

diberikan oleh sistem. Sedangkan recall merupakan tingkatan keberhasilan sistem dalam  

menghitung seberapa banyak nilai kebenaran  dari dataset yang memang bernilai benar (positif) 

muncul. Berikut adalah persamaan matematika untuk  menghitung akurasi, presisi, dan recall. 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Untuk mendapatkan nilai akurasi, presisi, recall terbaik dari kernel SVM, maka dalam 

penelitian ini penulis melakukan implementasi dan pengujian dengan 2 cara, yaitu:  

a. Skenario perbandingan jumlah data latih dan data uji: 60%:40%, 70%:30%, 80%:20%, 

90%:10%. 

b. Skenario kernel SVM yang digunakan: linear, polinomial, RBF, sigmoid. 

3. 1 Skenario 60%:40% 

Berikut adalah nilai akurasi, presisi, recall yang didapatkan untuk skenario pembagian 

data latih dan uji 60%: 40%, pada setiap kernel SVM.   

 

3. 1.1  SVM Linear 

          Matrik konfusi yang didapatkan  untuk fungsi kernel linier pada perbandingan data 

60%:40% disajikan pada Gambar 3. 
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Gambar 3 Matrik Konfusi SVM Linear 

3. 1.2 SVM Polinomial 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel polinomial pada perbandingan data 

60%: 40% disajikan pada Gambar 4. 

 

 
 

Gambar 4 Matrik Konfusi SVM Polinomial 

3. 1.3 SVM RBF 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel RBF pada perbandingan data 60%: 

40% disajikan pada Gambar 5. 

 

 
 

Gambar 5 Matrik Konfusi SVM RBF 

3. 1.4 SVM Sigmoid 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel sigmoid pada perbandingan data 

60%:40% disajikan pada Gambar 6. 
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Gambar 6 Matrik Konfusi SVM Sigmoid 

3. 2 Skenario 70% : 30% 

Berikut adalah matrik konfusi yang didapatkan untuk skenario pembagian data latih dan 

uji 70%:30%, pada setiap kernel SVM.   

                                                  

3. 2.1 SVM Linear 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel linier pada perbandingan data 

70%:30% disajikan pada Gambar 7. 

 

 

Gambar 7 Matrik Konfusi SVM Linear 

3. 2.2 SVM Polinomial 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel polinomial pada perbandingan data 

70%:30% disajikan pada Gambar 8. 

 

 
 

Gambar 8 Matrik Konfusi SVM Polinomial 
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3. 2.3 SVM RBF 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel RBF pada perbandingan data 

70%:30% disajikan pada Gambar 9. 

 
 

Gambar 9 Matrik Konfusi SVM RBF 

3. 2.4 SVM Sigmoid 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel sigmoid pada perbandingan data 

70%:30% disajikan pada Gambar 10. 

 
 

Gambar 10 Matrik Konfusi SVM Sigmoid 

3. 3 Skenario 80% : 20% 

Berikut adalah matrik konfusi yang didapatkan untuk skenario pembagian data latih  

dan uji 80%:20%, pada setiap kernel SVM. 

 

3. 3.1 SVM Linear 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel linier pada perbandingan data 

80%:20% disajikan pada Gambar 11. 

 
 

Gambar 11 Matrik Konfusi SVM Linear 

 

3. 3.2 SVM Polinomial 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel polinomial pada perbandingan data 

80%:20% disajikan pada Gambar 12.  
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Gambar 12 Matrik Konfusi SVM Polinomial 

3. 3.3 SVM RBF 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel  RBF pada perbandingan data 

80%:20% disajikan pada Gambar 13. 

 

 
 

Gambar 13 Matrik Konfusi SVM RBF 

3. 3.4 SVM Sigmoid 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel linier pada perbandingan data 

80%:20% disajikan pada Gambar 14. 

 

 
 

Gambar 14 Matrik Konfusi SVM Sigmoid 

3. 4 Skenario 90% : 10% 

Berikut adalah matrik konfusi yang didapatkan untuk skenario pembagian data latih dan 

uji 90%:10%, pada setiap kernel SVM. 

 

3. 4.1  SVM Linear 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel linier pada perbandingan data 

90%:10% disajikan pada Gambar 15. 
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Gambar 15 Matrik Konfusi SVM Linear 

3. 4.2  SVM Polinomial 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel polinomial pada perbandingan data 

90%:10% disajikan pada Gambar 16. 

 

 
 

Gambar 16 Matrik Konfusi SVM Polinomial 

3. 4.3  SVM RBF 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel RBF pada perbandingan data 

90%:10% disajikan pada Gambar 17. 

 

 
 

Gambar 17 Matrik Konfusi SVM RBF 

3. 4.4  SVM Sigmoid 

Matrik konfusi yang didapatkan untuk fungsi kernel sigmoid pada perbandingan data 

90%:10% disajikan pada Gambar 18. 
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Gambar 18 Matrik Konfusi SVM Sigmoid 

3. 5  Rangkuman Hasil Pengujian 

Pada Tabel 3 disajikan rangkuman nilai akurasi, yang dikelompokkan berdasarkan 

skenario pembagian data latih dan data uji dan fungsi kernel SVM. Nilai  akurasi  tertinggi 

didapatkan pada perbandingan data latih dan data uji 70%:30%  dan 80%:20% pada fungsi 

kernel linear senilai 89%,  sedangkan nilai akurasi terendah pada fungsi kernel RBF dengan 

komposisi data latih dan data uji 80%:20%  dan 90%:10% senilai 38%. 

Tabel 3  Rangkuman Nilai Akurasi 

Rasio Data Nilai Akurasi Kernel SVM 

Latih Uji Linear Polynomial RBF Sigmoid 

60% 40% 86% 72% 40% 66% 

70% 30% 89% 71% 41% 67% 

80% 20% 89% 76% 38% 67% 

90% 10% 79% 69% 38% 69% 

 

Pada Tabel 4 disajikan rangkuman nilai presisi, yang dikelompokkan berdasarkan 

skenario pembagian data latih dan data uji dan fungsi kernel SVM. Nilai presisi  tertinggi 

didapatkan pada perbandingan data latih dan data uji 70%:30%  pada fungsi kernel linear senilai 

90%,  sedangkan nilai presisi terendah pada fungsi kernel RBF dengan komposisi data latih dan 

data uji 70%:30% senilai 38%. 

Tabel 4 Rangkuman Nilai Presisi 

Rasio Data Nilai Akurasi Kernel SVM 

Latih Uji Linear Polynomial RBF Sigmoid 

60% 40% 89% 79% 58% 66% 

70% 30% 90% 77% 58% 67% 

80% 20% 89% 80% 41% 66% 

90% 10% 79% 76% 60% 70% 
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Pada Tabel 5 disajikan rangkuman nilai recall, yang dikelompokkan berdasarkan 

skenario pembagian data latih dan data uji dan fungsi kernel SVM. Nilai recall  tertinggi 

didapatkan pada perbandingan data latih dan data uji 60%:40%, 70%:30%, dan 80%:20% pada 

fungsi kernel linear senilai 89%,  sedangkan nilai recall terendah pada fungsi kernel RBF 

dengan komposisi data latih dan data uji 80%:20%  dan 90%:10% senilai 38%. 

Tabel 5 Rangkuman Nilai  Recall 

Rasio Data Nilai Akurasi Kernel SVM 

Latih Uji Linear Polynomial RBF Sigmoid 

60% 40% 89% 72% 40% 66% 

70% 30% 89% 71% 40% 67% 

80% 20% 89% 76% 38% 67% 

90% 10% 79% 70% 38% 70% 

 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil percobaan maka dapat disimpulkan beberapa hal sebagai berikut: 

1. Klasifikasi penyakit tanaman padi dapat dilakukan menggunakan algoritma SVM 

dengan fungsi kernel linear, polinomial, radial basis function (RBF), dan sigmoid.  

2. Komposisi pembagian data latih dan data uji mempengaruhi nilai akurasi, presisi, dan 

recall yang diperoleh.  

3. Akurasi  algoritma SVM pada klasifikasi penyakit tanaman padi tertinggi didapatkan 

pada perbandingan data latih dan data uji 70%:30%  dan 80%:20% pada fungsi kernel 

linear senilai 89%,  sedangkan nilai akurasi terendah pada fungsi kernel RBF dengan 

komposisi data latih dan data uji 80%:20%  dan 90%:10% senilai 38%. 

4. Presisi  algoritma SVM pada klasifikasi penyakit tanaman padi tertinggi didapatkan 

pada perbandingan data latih dan data uji 70%:30%  pada fungsi kernel linear senilai 

90%,  sedangkan nilai presisi terendah pada fungsi kernel RBF dengan komposisi data 

latih dan data uji 80%:20% senilai 41%. 

5. Recall  algoritma SVM pada klasifikasi penyakit tanaman padi tertinggi didapatkan 

pada perbandingan data latih dan data uji 60%:40%, 70%:30%, dan 80%:20% pada 

fungsi kernel linear senilai 89%,  sedangkan nilai recall terendah pada fungsi kernel 

RBF dengan komposisi data latih dan data uji 80%:20%  dan 90%:10% senilai 38%. 

6. Penelitian ini merekomendasikan fungsi kernel linear dapat digunakan untuk 

implementasi perangkat lunak identifikasi penyakit tanaman padi, karena nilai akurasi, 

presisi dan recall terbaik ada pada fungsi kernel linear.  

7. Komposisi pembagian data uji dan data latih terbaik yang direkomendasikan adalah  

70%:30%, hal ini karena pada komposisi tersebut, terlihat kinerja fungsi kernel linear 

untuk akurasi, presisi, dan recall adalah tertinggi. 

5. SARAN 

Saran penelitian selanjutnya dalam klasifikasi penyakit tanaman padi menggunakan 

algoritma SVM adalah mengintegrasikan teknologi citra atau penginderaan jarak jauh (remote 

sensing) untuk mendapatkan data visual yang lebih mendetail dan luas tentang kondisi tanaman 

padi. Selain itu, eksplorasi penggunaan teknik pembelajaran mendalam (deep learning) untuk 

klasifikasi penyakit tanaman padi juga dapat menjadi fokus penelitian selanjutnya.  
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